o»(e*““qkh 950
&R
UNIVERZITET U BANJOJ LUCI f

1]

ELEKTROTEHNICKI FAKULTET

Loyt

o

m.
9, 9°
3 Nyka * A

AUTOMATIZOVANO PROJEKTOVANJE BAZE
PODATAKA NA OSNOVU GOVORA

Master rad

Mentor:

Kandidat:
Prof. dr Drazen Brdanin

Dejan Keserovié

Banja Luka, 2025.



o‘e*\-\VNKu ¢0
&R
UNIVERSITY OF BANJA LUKA g'*
w
FACULTY OF ELECTRICAL
ENGINEERING

<oy

6;’6
9 Nyxa *

*\q&

AUTOMATED SPEECH-BASED DATABASE DESIGN

Master thesis

Mentor:

Candidate:
Assoc. Prof. Drazen Brdanin, PhD

Dejan Keserovic¢

Banja Luka, 2025.



Tema:

Mentor:

Nauc¢na oblast:

Naucno polje:

Kljucne rijeci:

Klasifikaciona oznaka
(CERIF):

Tip licence

Kreativne zajednice:

Komisija:

Sazetak:

AUTOMATIZOVANO PROJEKTOVANJE
BAZE PODATAKA NA OSNOVU GOVORA

Prof. dr Drazen Brdanin, vanredni profesor
Elektrotehnicki fakultet, Univerzitet u Banjoj Luci

Inzenjerstvo i tehnologija

Elektrotehnika, elektronika i informaciono
inzenjerstvo

SpeeD, VOSK, baza podataka, dijagram klasa, direktni
inZenjering, konceptualni model, relacioni model, UML

T120

CC BY-SA

Prof. dr Zoran Durié¢, predsjednik
Prof. dr Drazen Brdanin, mentor
Prof. dr Jovan Galié, ¢lan

Tema ovog rada je automatizovano projektovanje baze
podataka na osnovu govora. Predlozen je pristup koji
omogucava automatsko prepoznavanje govora i generisanje
teksta, nakon ¢ega se na osnovu analize tog teksta generise
konceptualni model baze podataka. Konceptualni model se
moze konvertovati u relacioni model, nakon cega se moze
generisati odgovarajuc¢a DDL skripta. Nakon generisanja
DDL skripte, alat omogucava kreiranje fizicke baze podataka
za ciljni DBMS. Predlozeni pristup je implementiran kao
prosirenje postojeteg SpeeD alata, koji predstavlja prvi
alat za generisanje konceptualnog modela na osnovu govora.



Topic:

Mentor:

Scientific area:

Scientific field:

Keywords:

Classification label
(CERIF):

Creative Commons
license:

Evaluation Commitee:

Abstract:

AUTOMATED SPEECH-BASED
DATABASE DESIGN

Drazen Brdanin, Associate Professor
Faculty of Electrical Engineering,
University of Banja Luka

Engineering and technology

Electrical engineering, electronics and information
engineering

SpeeD, VOSK, database, class diagram, forward engineering,
conceptual model, relational model, UML

T120

CC BY-SA

Prof. Zoran Durié¢, Chairperson
Assoc. Prof. Drazen Brdanin, Mentor
Assoc. Prof. Jovan Gali¢, Member

The topic of this master thesis is the automated
speech-based database design. A proposed approach
enables automatic speech recognition and text generation,
after which a conceptual database model is generated
based on the analysis of that text. The conceptual model
can be converted into a relational model, after which a
corresponding DDL script can be generated. After
generating the DDL script, the tool allows for the creation
of a physical database for the target DBMS. The proposed
approach has been implemented as an extension of the
existing SpeeD tool, which represents the first tool for
generating a conceptual model based on speech.



Spisak koristenih skracéenica

Skracenica
ANN
API
ASR
AWS
BPM
BPMN
CI/CD
CNN
DBMS
DDL
DNN
DTW
E-R
GMM
HMM
HTML
IDEF1X
1E
JSON
LPC
LSTM
MFCC
NLP
ORM
POS
RNN
SGMM
TDNN
TDNN-F
UML
XMI
XML

Puni naziv

Artificial Neural Network
Application Programming Interface
Automatic Speech Recognition
Amazon Web Services

Business Process Modeling

Business Process Modeling Notation
Continuous Integration And Continuous Delivery
Convolutional Neural Network
Database Management System
Data Definition Language

Deep Neural Network

Dynamic Time Warping
Entity-Relationship

Gaussian Mixture Model

Hidden Markov Model

HyperText Markup Language
Integration DEFinition For Information Modeling
Information Engineering

JavaScript Object Notation

Linear Predictive Coding

Long Short-term Memory
Mel-frequency Cepstral Coefficients
Natural Language Processing
Object-Role Modeling

Part Of Speech

Recurrent Neural Network

Subspace Gaussian Mixture Model
Time Delay Neural Network
Factorized Time Delay Neural Network
Unified Modeling Language

XML Metadata Interchange
Extensible Markup Language



Sadrza]j

1. Uvod
1.1. Predmet istrazivanja . . . . . . . .. ..o
1.2. Cilj istrazivanja i ostvareni rezultati . . . . . . . ... ... ... ...
1.3. Metodologija istrazivanja . . . . . . . . ... ..o
1.4. Strukturarada . . . . . . ... ..
1.5. Objavljeni rezultati istrazivanja . . . . . . . . . . . ... .. ... .. ...

2. Automatizovano projektovanje baze podataka

2.1. Faze projektovanja baze podataka . . . . . . . . ... ... oL,
2.1.1. Konceptualni dizajn . . . . . . . . . . ...
2.1.2. Logickidizajn . . . . . . . .. e
2.1.3. Fizicki dizajn . . . . . . ...

2.2. Pristupi i metode za automatizovano projektovanje baze podataka . . . . .
2.2.1. Tekstualna specifikacija . . . . . . . ... ... ... .
2.2.2. Model . . . . .. e
2.2.3. Forma . . . . . ..
2.2.4. GOVOT . . . o v v it e e

3. Prepoznavanje govora
3.1. Istorijskirazvoj . . . . . . . ..
3.2. Proces prepoznavanja gOVOTa& . . . . . . . . . . o oot
3.3. Primjena alata za prepoznavanje govora . . . . . . .. .. ...
3.4. Alatii algoritmi za prepoznavanje govora . . . . . . . . . .. .. ...
3.5, Vosk . .
3.6. Kaldi . . . . .. o
3.7. Izazovi alata za prepoznavanje govora . . . . . . . . .. ...

4. Konceptualno modelovanje na osnovu govora
4.1. Razvoj konceptualnog modela baze podataka na osnovu govora . . . . . . .
4.2. Obrada audio podataka . . . . . . . ... ... oo
4.3. Provjera gramatike . . . .. ..o oo

22
22
23
24
25
27
27
28



SADRZA.J vi

4.3.1. Proces provjere gramatike . . . . .. ... oL L oo oo 34
4.3.2. Alati za provjeru gramatike i pravopisa . . . . . . . . .. ... ... ... 35
4.4. Analiza teksta upotrebom NLP tehnika . . . . . . . . . ... ... ... .. 36
4.5. Generisanje konceptualnog modela na osnovu teksta . . . . . . ... .. .. 36
5. Implementacija pristupa 37
5.1. Prepoznavanje govora . . . . . . . . .. ..o 38
5.1.1. Prilaganje audio datoteke . . . . . . . . ... oo Lo 41
5.1.2. Registrovanje govora u realnom vremenu . . . . . . ... ... ... ... 41
5.2. Provjera gramatike . . . . . . ... oo 42
5.3. Integracija sa TexToData i AMADEOS alatima . . ... ... ....... 47
5.4. Klijentska aplikacija. . . . . . . . . ..o 49
5.5. Tlustrativni primjer projektovanja baze podataka na osnovu govora . . . . . 51
6. Eksperimentalni rezultati 56
6.1. Ocekivani rezultati konceptualnog modelovanja na osnovu govora . . . . . 57

6.1.1. Ocekivani rezultati  konceptualnog modelovanja na  primjeru
organizacione strukture zasnovanog na govoru na engleskom jeziku . .. 57

6.1.2. Ocekivani rezultati  konceptualnog modelovanja na  primjeru
organizacione strukture zasnovanog na govoru na njemackom jeziku . . . 58

6.1.3. Ocekivani rezultati konceptualnog modelovanja na primjeru mrezne
infrastrukture zasnovanog na govoru na engleskom jeziku . . . . . . . .. 59

6.1.4. Ocekivani rezultati konceptualnog modelovanja na primjeru mrezne
infrastrukture zasnovanog na govoru na njemackom jeziku . . ... ... 60
6.2. Eksperimentalni rezultati konceptualnog modelovanja na osnovu govora . . 61

6.2.1. Eksperimentalni rezultati konceptualnog modelovanja zasnovanog na
govoru na engleskom jeziku na primjeru organizacione strukture . . . . . 65

6.2.2. Eksperimentalni rezultati konceptualnog modelovanja zasnovanog na
govoru na njemackom jeziku na primjeru organizacione strukture . . .. 67

6.2.3. Eksperimentalni rezultati konceptualnog modelovanja zasnovanog na
govoru na engleskom jeziku na primjeru mrezne infrastrukture . . . . . . 68

6.2.4. Eksperimentalni rezultati konceptualnog modelovanja zasnovanog na
govoru na njemackom jeziku na primjeru mrezne infrastrukture . . . . . 70
6.3. Sistematizacija rezultata . . . . . . .. ..o 71
7. Zakljucak 74

Literatura 75



Glava 1

Uvod

1.1. Predmet istrazivanja

Automatizacija projektovanja baza podataka predmet je istrazivanja dugi niz godina.
Ova oblast istrazivanja nastala je sa ciljem smanjenja potrebnog vremena i resursa za
projektovanje baza podataka.

Proces projektovanja baze podataka obi¢no zapocinje projektovanjem konceptualnog
modela, koji predstavlja osnovu za dalji razvoj. Na osnovu konceptualnog modela, mogu
se automatski generisati odgovarajuci relacioni model i fizicka Sema ciljne baze podataka.
Kreiranje konceptualnog modela je ¢esto slozen proces koji zahtijeva pazljivo razmisljanje
i iterativni pristup. Zbog toga je automatizacija konceptualnog modelovanja, odnosno
automatsko generisanje konceptualnog modela, od izuzetnog znacaja.

Jos u 1980-im godinama javljaju se prve ideje o automatskom generisanju
konceptualnog modela baze podataka [1]. Najceséi pristupi automatskom generisanju
konceptualnog modela jesu na osnovu tekstualne specifikacije [2] ili na osnovu modela
3], kao ulaznih artefakata.

Pristupi zasnovani na tekstualnoj specifikaciji su najkoriséeniji, a neki od
najznacajnijih alata u ovoj oblasti su: ER-Converter [4], CM-Builder [5], APSARA [6],
CABSYDD [7], OMDDE [8] i HBT [9]. lako ideja automatske sinteze konceptualnog
modela baze podataka na osnovu teksta datira s pocetka 1980-ih godina, jos uvijek
nema alata koji omogucava automatsko generisanje kompletnog konceptualnog modela,
a alati tipi¢cno podrzavaju samo jedan prirodni jezik. Jedini alat koji podrzava vise
jezika jeste TexToData [10].

U poredenju sa pristupima koji kao polazni osnov uzimaju tekstualnu specifikaciju,
pristupi zasnovani na modelima kao polazni osnov imaju vizuelne reprezentacije
(dijagrame) razlicitih aspekata sistema od interesa. Prema [3], kao polazni osnov za
automatizovanu sintezu konceptualnog modela koristi se dvadesetak razlicitih grafickih
notacija, koje se mogu klasifikovati kao notacije orijentisane ka: (1) procesima, (2)
funkcijama, (3) komunikaciji i (4) ciljevima. Najbrojniji su pristupi koji kao polazni
osnov imaju procesne modele, pri ¢emu se za njihovu reprezntaciju najvise koriste UML
(eng. Unified Modeling Language) dijagram aktivnosti i BPMN (eng. Business Process
Modeling Notation). lako ideja modelom vodene automatske sinteze konceptualnog
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modela baze podataka datira s pocetka 1980-ih godina, jos uvijek nema alata koji
omogucava automatsko generisanje kompletnog konceptualnog modela. Medu
postojeéim alatima izdvaja se AMADEOS [11], koji podrzava razli¢ite notacije i
omogucava automatizovano generisanje konceptualnog modela na osnovu kolekcije
modela poslovnih procesa. Pored toga, AMADEOS omoguc¢ava automatizaciju i ostalih
koraka u direktnom inzenjeringu relacione baze podataka [12].

Rjede koriséeni pristupi automatskom generisanju konceptualnog modela imaju kao
polazni osnov forme i govor. lako je govor prirodan i ¢ovjeku svojstven (tekst i modeli su
vjestacki), ipak jos uvijek ne postoji alat koji omoguéava automatsko projektovanje baze
podataka na osnovu govora.

Automatizacija projektovanja baze podataka na osnovu govora mora ukljucivati
prepoznavanje govora. Prepoznavanje govora je proces u kojem racunarski sistemi
konvertuju govor u tekst. Jos od 1950-ih godina naucnici su pokusSavali napraviti alat
koji omogucéava prepoznavanje govora, Sto je rezultovalo prvim alatom zvanim Audrey,
nastalim 1952. godine [13].

Znacajan napredak postignut je 1980-ih godina, uvodenjem skrivenog Markovljevog
modela (eng. Hidden Markov Model — HMM). U narednim decenijama uvedeni su novi
i inovativniji pristupi za prepoznavanje govora, kao §to su koris¢enje n-gram modela,
vjestacke neuronske mreze (eng. Artificial Neural Network — ANN) pa sve do danasnjih
LSTM (eng. Long-short Term Memory) metoda [14]. Danas se sve vise koriste metode
vjestacke inteligencije za prepoznavanje govora, medu kojima su najznacajnije bazirane
na RNN (eng. Recurrent Neural Network), CNN (eng. Convolutional Neural Network) i
DNN (eng. Deep Neural Network).

Alati za automatsko prepoznavanje govora (eng. Automatic Speech Recognition — ASR)
nalaze Siroku primjenu u razli¢itim oblastima, uklju¢ujuci kreiranje virtuelnih asistenata,
edukaciju, autentifikaciju, transkripciju itd. Istrazivanje [15] pokazuje da se ASR alati
mogu koristiti i u procesu projektovanja baza podataka — iz snimljenog govora moze da
se ekstrahuje tekst, na osnovu kojeg se dalje moze generisati konceptualni model baze
podataka.

Proces prepoznavanja govora zapocinje prikupljanjem audio podataka koji se
obraduju kroz nekoliko faza. Prva faza obuhvata poboljSanje odredenih aspekata audio
podataka, uz filtriranje najvaznijih podataka potrebnih za dalju obradu. U procesu
ekstrakcije obiljezja izdvajaju se kljuéne karakteristike snimljenog govora, koristeci
metode kao $to su LPC (eng. Linear Predictive Coding [16]), MFCC (eng. Mel-frequency
Cepstral Coefficients [17]) i DTW (eng. Dynamic Time Warping [18]) [19]. Nakon toga,
podaci se prosljeduju akustickom modelu koji prepoznaje zvukove na osnovu zvukova
koje je naucio iz trening podataka. Akusticki model procjenjuje vjerovatnocu razlicitih
jezickih elemenata, generiSué¢i vjerovatnoce za svaki lingvisticki entitet. U ovoj fazi,
mogu se koristiti razli¢ite metode kao sto su HMM ili tehnike dubokog ucenja. Dobijene
vjerovatnoce jezicki model koristi za izracunavanje najvjerovatnijeg niza rijeci, koristeci
statisticke metode kao §to su n-gram ili RNN. Krajnji rezultat ovog procesa je generisani
tekst od strane racunarskog sistema.

Neki od najznacajnijih alata za prepoznavanje govora su Kaldi [20], DeepSpeech [21],
LinTo [22] i CMU Sphinx [23]. U poredenju sa ostalim alatima, kao sto su CMU Sphinx i
DeepSpeech, Vosk [24] se izdvojio kao alat sa najboljim performansama i moguénostima



GLAVA 1. UVOD 3

[25]. Vosk je jedan od najpoznatijih open-source alata za prepoznavanje govora, a njegova
efikasnost omogucava implementaciju funkcionalnosti prepoznavanja govora na visokom
nivou.

Prepoznavanje govora podrazumijeva koriSéenje istreniranih modela za svaki
podrzani jezik. Modeli se treniraju na velikoj koli¢ini podataka, najcesc¢e koristeci Ciste
audio podatke. Vosk omogucava prepoznavanje govora za vise od 20 jezika, medu kojima
su engleski, njemacki, ruski, italijanski itd. Vosk podrzava velike i male modele, koji se
razlikuju u sposobnosti prepoznavanja govora i zauzimanju prostora na disku. Veliki
modeli pruzaju veéu tacnost, koja najvise zavisi od koli¢ine i kvaliteta podataka koji su
upotrijebljeni za treniranje modela. Vosk koristi Kaldi model koji je kompajliran iz tri
izvora (rjecnik, akusticki i jezicki model). Alat omogucava kreiranje sopstvenog modela i
jednostavnu integraciju sa razlicitim programskim jezicima kao sto su Java, C i Python.

Postoje brojni izazovi prepoznavanja govora, kao Sto su reverberacija, Sum,
prepoznavanje govora razlicitih govornika i razli¢ite brzine govora. Takode, govor
razlic¢itih akcenata i dijalekata je izazovan za prepoznavanje. Zbog toga je vazno pazljivo
odabrati podatke za treniranje modela, kako bi ASR alat generisao odgovore koji su u
skladu sa audio podacima. ASR alati najces¢e ne prepoznaju znakove interpunkcije, sto
umanjuje preciznost generisanja teksta. Nakon dobijanja teksta, vazno je utvrditi
njegovu tacnost i gramaticku ispravnost. Za analizu gramatike dobijenog teksta mogu
da se koriste alati kao sto su ProWritingAid [26], Jazzy [27], LanguageTool [28] i dr.

Predmet istrazivanja u ovom radu upravo je analiza moguc¢nosti upotrebe postojecih
ASR alata u konceptualnom projektovanju baza podataka, kroz unapredenje postojeceg
SpeeD alata [29] koji predstavlja prvi alat koji omoguéava generisanje konceptualnog
modela baze podataka na osnovu snimljenog govora [15]. SpeeD prvo vrsi konverziju
govora u tekst, nakon ¢ega se tekst analizira upotrebom TexToData [10] alata koji
generise konceptualni model reprezentovan UML dijagramom klasa. Prethodna verzija
SpeeD alata je imala podrsku samo za engleski jezik, Sto je omogucilo prostor za
unapredenje alata dodavanjem podrske za dodatne jezike. Dodatno, prethodni SpeeD je
omogucéavao samo prepoznavanje govora u offline rezimu, tj. ekstrakciju teksta iz ranije
snimljenog govora, Sto predstavlja dodatni prostor za unapredenje alata omogucavanjem
ekstrakcije teksta i u online rezimu, tj. ekstrakcije teksta iz govora koji se registruje
mikrofonom u realnom vremenu. Raniji SpeeD nije vrsio provjeru gramaticke ispravnosti
ekstrahovanog teksta, a preliminarni rezultati pokazuju da ekstrahovani tekst sadrzi
gramaticke greske koje smanjuju tacnost automatskog generisanja konceptualnog
modela baze podataka, sto predstavlja dodatni prostor za unapredenje alata dodavanjem
podrske za automatizovanu provjeru gramaticke ispravnosti generisanog teksta i
automatizovane korekcije gramatickih gresaka. Konacno, raniji SpeeD je omogucavao
samo automatizovano generisanje inicijalnog konceptualnog modela, dok naredne faze u
direktnom inzenjeringu relacione baze podataka nisu bile podrzane.
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1.2. Cilj istrazivanja i ostvareni rezultati

Cilj istrazivanja je implementacija alata za automatizovano projektovanje baze
podataka na osnovu govora. Alat je implementiran kroz unapredenje postojeceg SpeeD
alata.

Prvi dio rada opisuje razlicite metode automatizovanog projektovanja baze podataka,
istorijski razvoj, tehnike i alate za prepoznavanje govora, provjeru gramatike i pravopisa. U
okviru prakti¢nog dijela rada je implementirana nova verzija SpeeD alata, koja omogucava
konverziju audio podataka u tekst u online i offline rezimima za razlicite jezike, uz dodatne
mogucnosti provjere i korekcije gramatike ekstrahovanog teksta. Pored toga, postoje¢em
SpeeD alatu dodata je podrska za direktni inzenjering relacione baze podataka, koja veé
postoji u drugim alatima za automatizovano projektovanje relacionih baza podataka, koji
su razvijeni u okviru istrazivacke laboratorije M-lab.

Nakon zavrSene implementacije, analizom je utvrdena tacnost u prepoznavanju u
razlicitim jezicima, kao i prednost koris¢enja alata za provjeru gramatike i pravopisa.

1.3. Metodologija istrazivanja

Tokom istrazivanja, prouceni su: (1) pristupi i alati za automatizovano projektovanje
baza podataka; (2) pristupi i alati za prepoznavanje govora; (3) uticaj velicine jezickih
modela na kvalitet generisanih modela; (4) uticaj korekcije gramatickih gresaka u
ekstrahovanom tekstu na kvalitet generisanih modela; (5) moguc¢nosti Vosk biblioteke u
pogledu podrske za visejezi¢nost te prepoznavanje govora u offline i online rezimima.

Teorijski dio je posluzio kao osnova za implementaciju alata za automatizovano
projektovanje baze podataka na osnovu govora, koji je implementiran u novoj verziji
SpeeD alata. Ranija verzija SpeeD alata je proSirena dodatnim komponentama za
prepoznavanje govora i provjeru gramatike. Komponenta za prepoznavanje govora je
realizovana upotrebom web socket-a, kako bi se ostvario efikasan nacin prepoznavanja u
realnom vremenu. Komponenta za provjeru gramatike je realizovana kao web servis
(nakon slanja zahtjeva od strane klijenta za provjerom gramatike za odredeni tekst,
klijent treba da dobije odgovor od strane servisa, prikaze ga u web ¢itacu i pruzi
korisniku moguénost ispravke greske). Pored ovih komponenata, dodate su komponente
za direktni inzenjering relacione baze podataka, odnosno komponente za generisanje
relacionog modela, DDL skripte i fizicke baze podataka. Kako bi se implementirale
navedene komponente, izvrSen je reinzenjering klijentske i serverske strane postojeceg
SpeeD alata. Implementacijom je kompletiran ¢itav proces projektovanja relacione baze
podataka, od generisanja konceptualnog modela na osnovu govora, do generisanja ciljne
Seme za konkretan sistem za upravljanje bazama podataka.

Nakon zavrsene implementacije sprovedena je evaluacija unapredenog SpeeD sistema
vrednovanjem automatski generisanih modela na osnovu govora.
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1.4. Struktura rada

Master rad se sastoji iz sedam glava.

Prva glava predstavlja uvod, gdje se detaljno opisuje predmet, cilj i metodologija
istrazivanja.

Druga glava opisuje razlicite pristupe i metode automatizovanog projektovanja
konceptualnog modela, kao i potencijalna unapredenja i efikasnost automatizacije za
razliku od ru¢nog projektovanja.

Treca glava prikazuje razli¢ite tehnike prepoznavanja govora, istorijski razvoj alata za
prepoznavanje govora, proces i algoritme za prepoznavanje. U ovoj glavi je objasnjeno na
koji nacin ovi alati rade, posebno Vosk koji je u fokusu istrazivanja.

Cetvrta glava opisuje proces automatizovanog generisanja konceptualnog modela baze
podataka na osnovu govora, pocevsi od prikupljanja audio podataka.

U narednoj glavi su opisane komponente novog SpeeD-a i implementacija.

Sesta glava prikazuje eksperimantalne rezultate generisanja entiteta, atributa,
asocijacija i generalizacija u konceptualnom modelu. Izracunati su preciznost, odziv i
efektivnost za svaki element.

Zakljucak opisuje automatizovano projektovanje baze podataka na osnovu govora, kao
i prosirenje SpeeD alata kroz razvoj novih komponenata i integraciju sa TexToData i

AMADEOS alatima.

1.5. Objavljeni rezultati istrazivanja

Dijelovi istrazivanja, koji su sprovedeni u okviru izrade master rada, objavljeni su u
radu:
D. Brdjanin, G. Banjac, D. Keserovic, N. Babic, N. Golubovic, “Combining speech

processing and text processing in conceptual database design,”, Telfor Journal, vol. 16,
no. 1, pp. 8-13, 2024.



Glava 2

Automatizovano projektovanje baze
podataka

Automatizovano projektovanje baze podataka ukljucuje koriS¢enje razlicitih
softverskih alata za automatizaciju jednog dijela ili kompletnog procesa projektovanja
baze podataka. Ovaj proces obuhvata generisanje konceptualnog modela, relacionog
modela, DDL skripte i fizicke Seme baze podataka. U konceptualnom modelu definisu se
entiteti, atributi i povezanosti izmedu entiteta, koji predstavljaju osnov za dalje
generisanje konkretne Seme baze podataka. Automatizacijom se postize efikasnije
projektovanje baze podataka, uz smanjenje moguénosti nastanka gresaka u poredenju sa
ruénim projektovanjem baze podataka. Kako projektovanje baze podataka
podrazumijeva prolazak kroz vise faza, prilikom automatizacije ovog procesa potrebno je
obratiti posebnu paznju na svaku od faza, jer se greska u jednoj fazi propagira u ostalim.

2.1. Faze projektovanja baze podataka

Projektovanje baze podataka je slozen proces, koji ukljuc¢uje nekoliko koraka potrebnih
kako bi se implementirala baza podataka koja odgovara potrebama korisnika. Svaka od
faza ima vaznu ulogu u projektovanju i omogucava implementaciju baze podataka koja
odgovara zahtjevima korisnika, pridrzavajuci se standarda i najboljih praksi u oblasti baza
podataka. Cilj ovih faza je da se obezbijedi efikasnost, skalabilnost i integritet podataka.

Prvi korak u projektovanju baze podataka je planiranje i analiza zahtjeva. Planiranje
baze podataka ukljucuje korake kao sto su identifikacija ciljeva, korisnika i potrebnih
resursa. U ovoj fazi se odreduju planovi za bududi razvoj baze podataka, kao i procjena
rizika kako bi se osigurala stabilnost baze podataka na promjene u organizaciji. Cilj ove
faze je da se prikupe i analiziraju heterogeni opisi zahtjeva i transformisu u homogene
opise aplikacije [30]. Analiza zahtjeva pocinje prikupljanjem i dokumentovanjem
korisnickih zahtjeva. Prikupljanjem podataka se dolazi do zahtjeva, kao Sto su nacin
cuvanja podataka, kolicina podataka i ogranicenja. U ovoj fazi razvojni tim analizira
zahtjeve u cilju identifikacije entiteta, atributa, ogranicenja i povezanosti izmedu
entiteta. Ova faza je kljuéna za uspjesno projektovanje baze podataka, jer se nastale
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greske u ovoj fazi propagiraju u ostalim fazama, sto dovodi do pogresno generisane Seme
baze podataka.

Analizom se utvrduju elementi baze podataka kao sto su entiteti i njihove veze, koji
se prikazuju kroz upotrebu razlicitih vrsta dokumenata. Ispravnim i preciznim
dokumentovanjem se postize bolje razumijevanje korisnickih zahtjeva, Sto pruza jasnu
sliku o cilju koji ¢e se posti¢i implementacijom baze podataka. Proces analize zahtjeva se
moze automatizovati tako Sto projektni tim dokumentuje zahtjeve u formatu koji moze
biti koris¢en u alatu za analizu zahtjeva. NajcesCe se ova faza realizuje kroz upotrebu
teksta kao ulaznog artefakta ovih alata, $to znaci da projektni tim treba biti oprezan
prilikom definisanja teksta.

Projektovanje baze podataka se moze podijeliti u tri faze:
e konceptualni dizajn;
e logicki dizajn;
e fizicki dizajn.
Automatizacijom ovih faza se postize automatizacija Citavog procesa projektovanja
baze podataka. Faze projektovanja baze podataka prikazane su na sl. 2.1.

Korisnik Sistem

PruZi zahtjeve

I1zaberi artefakt za generisanje
konceptualnog modela

y

Tekstualna
specifikacija
[

| Model | | Formal | Govor |

|Specilikacija zahtjeva|

[Poéalji specifikaciju zahtjeva}

(Primi specifikaciju zahtjeva

v

[Kreiraj konceptualni model]

Konceptualni model

Kreiraj logi€ki model

Logicki model

Kreiraj fizicki model

Fizi€ki model

Slika 2.1: Faze automatizovanog projektovanja baze podataka
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2.1.1. Konceptualni dizajn

Nakon dokumentovanja zahtjeva, analizom se utvrduju elementi baze podataka kao
Sto su entiteti i njihove veze, koji se najcesce vizuelno predstavljaju E-R (eng. Entity-
Relationship) dijagramom. Konceptualnim modelom predstavljaju se potrebni podaci,
nezavisno od aplikacije, softverskih i hardverskih sistema [30].

Vizuelnom reprezentacijom se postize bolja preglednost osnovnih elemenata i
omogucava jasnije razumijevanje strukture baze podataka. E-R dijagrami prikazuju
entitetske tipove i veze izmedu njih. Za svaki entitetski tip prikazuju se atributi,
ukljucujuc¢i primarni klju¢, kao i informacije o odnosu sa drugim entitetima i druge
karakteristike. Postoje razlicite graficke notacije za reprezentaciju konceptualnog
modela, a neke od njih su:

UML dijagram klasa;
IDEF1X (eng. Integration DEFinition for information modeling) notacija;

IE (eng. Information Engineering) notacija;
e Chen notacija;
e pticje stopalo (eng. Crow’s Foot) notacija.

Konceptualni model baze podataka predstavlja apstraktni pogled na strukturu
podataka i njihove veze. Proces konceptualnog dizajna se moze automatizovati
koris¢éenjem alata za prepoznavanje entitetskih i veznih tipova. Prepoznati elementi se
prikazuju odgovarajuc¢im grafickim konceptima u E-R dijagramu.

2.1.2. Logicki dizajn

Logicki dizajn pretvara model kreiran u konceptualnom dizajnu u strukturu baze
podataka na logickom nivou. Kao dominantan model za reprezentaciju logickog dizajna
koristi se relacioni model. Prema [31], postoji jasno definisan skup pravila za
transformaciju konceptualnog modela u odgovarajuéi relacioni model.

U ovom koraku se vrse dodatne analize konceptualnog modela i unapreduje njegova
struktura upotrebom normalizacije. Kroz proces normalizacije se smanjuje redundancija i
osigurava ispravna povezanost izmedu podataka. Ovaj proces se izvrsava dekompozicijom
koriste¢i normalne forme:

e prva normalna forma (INF);

e druga normalna forma (2NF);

e tre¢a normalna forma (3NF);
Boyce-Codd normalna forma (BCNF);
cetvrta normalna forma (4NF).

Normalizacija omogucava efikasno manipulisanje podacima, tako Sto sprecava ¢uvanje
istih podataka u visSe entiteta, te na ovaj nacin odrzava integritet podataka. Koriste¢i ove
tehnike, relacije se dijele na vise manjih kako bi se poboljsala organizacija podataka i
osigurao kvalitet.

U ovoj fazi se vrsi identifikacija tabela i definisanje primarnih i stranih kljuceva, kao
i ostalih ogranic¢enja. Ova faza obezbjeduje pravilno definisanje relacionog modela uz
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optimizacione tehnike i definisanje pogleda sa ciljem generisanja efikasnog relacionog
modela.

2.1.3. Fizicki dizajn

Proces se zavrSsava fazom implementacije, koja ukljucuje koriS¢enje sistema za
upravljanje bazom podataka (eng. Database Management System — DBMS) kako bi se
implementirali identifikovani entiteti, ogranicenja i veze izmedu njih. Fizicki dizajn
podrazumijeva generisanje fizicke Seme baze podataka na osnovu logicke seme koja je
definisana u prethodnom koraku. U ovom koraku je potrebno odabrati ciljni DBMS kao
sto je MySQL, SQL Server, Oracle, PostgreSQL itd. U zavisnosti od potreba i dostupnih
resursa potrebno je odabrati DBMS koji najbolje odgovara potrebama.

Postoje razni alati, kao sto su Oracle SQL Developer Data Modeler i MySQL
Workbench, koji omogucavaju konverziju relacionog modela u fizicku Semu baze
podataka i obrnuto za razlicite DBMS. Fizicka Sema baze podataka se generise
izvrsavanjem DDL (eng. Data Definition Language) skripte u konkretnom DBMS-u.

Nakon izvrsavanja skripte u odgovarajuéem DBMS-u, generise se fizicka Sema baze
podataka. U ovom koraku se mogu definisati prava pristupa bazi podataka za razlicite
vrste korisnika. Takode, mogu se koristiti tehnike za zaStitu u komunikaciji i ¢uvanju
podataka kroz upotrebu enkripcije.

2.2. Pristupi i metode za  automatizovano
projektovanje baze podataka

Tradicionalno, kreiranje baze podataka podrazumijeva slozen proces rucnog
generisanja Seme baze podataka, koji zahtijeva opsezno znanje i strucnost kako bi se
stvorila Sema koja najbolje odgovara specifikaciji zahtjeva. Ru¢no kreiranje Seme baze
podataka podrazumijeva primjenu najboljih praksi, kao Sto su proces normalizacije,
ocuvanje integriteta i optimizacione tehnike. Razumijevanje ovih praksi klju¢no je za
pravilno projektovanje koje ispunjava zahtjeve i osigurava integritet i sigurnost
podataka.

S obzirom na konstantno napredovanje tehnologije, postoji sve veéa potreba za
razvojem kompleksnijih baza podataka. Rucéno generisanje baze podataka postaje sve
slozenije, sto dovodi do ¢eSce pojave greSaka. Medutim, ove potesSkocée se mogu izbjeci
koriséenjem alata za automatizovano projektovanje baza podataka. Automatizacijom
ovog procesa, za Kkratko vrijeme se omogucava generisanje Seme baze podataka uz
pridrzavanje osnovnih principa projektovanja baze podataka, ukljucujuéi normalizaciju i
optimizaciju.

Prvi korak u automatizovanom projektovanju baze podataka je dizajn konceptualnog
modela kroz upotrebu E-R ili UML alata za vizuelno predstavljanje. Nakon ovog koraka,

logicki model se mapira u odgovarajudi fizicki model, odnosno bazu podataka u odabranom
DBMS-u.
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Na sl. 2.2 prikazana je taksonomija pristupa za automatizovani dizajn konceptualnog
modela. Prema [15], pristupi za automatsko generisanje konceptualnog modela zasnivaju
se na:

1. tekstualnoj specifikaciji;
2. modelu;

3. formi;
4

. govoru.

Konceptualni dizajh modela

Baziran na lormi| |Baziran na tekstu| |Baziran na govoru| |Baziran na modelu

|Baziran na Iingvistici| |Vi§estruki‘ |Baziran na ontologijil |0rijentisan nafunkciju| |0rijentisan na komunikaciju

|Ba1iran na obrascimal |Baziran na sluéajevima‘ |0rijentisan na proces| |0rijentisan na ciljl

Slika 2.2: Taksonomija pristupa za automatizovani dizajn konceptualnog modela [15]

Metode koje se oslanjaju na tekstualnu specifikaciju i model kao ulazne artefakte
¢esée se primjenjuju u odnosu na metode koje se oslanjaju na formu i govor. Cilj ovog
istrazivanja je kreiranje alata koji koristi govor kao ulazni artefakt za automatsko
generisanje konceptualnog modela, odnosno konkretne Seme baze podataka.

Razlicite tehnike se mogu koristiti u ovim pristupima, kao sto su tehnike masinskog
ucenja i metode vjestacke inteligencije. U buduénosti se moze ocekivati poboljsanje ovih
procesa kako se ove tehnologije budu razvijale.

2.2.1. Tekstualna specifikacija

Koriséenje tekstualne specifikacije predstavlja najpopularniji nac¢in za automatsko
generisanje konceptualnog modela. Najznacajniji predstavnici pristupa zasnovanog na
tekstualnoj specifikaciji kao wulaznom artefaktu su TexToData, DBomnia [32],
ER-Converter [4] i CM-Builder [5]. DBomnia omoguéava generisanje konceptualnog
modela koriste¢i razli¢ite ulazne artefakte. Ona omogucava kombinovanje tekstualnih
specifikacija 1 procesnih modela kao osnovu za automatsko generisanje konceptualnog
modela. Automatsko generisanje konceptualnog modela na osnovu tekstualne
specifikacije je kompleksan proces koji podrazumijeva procesiranje i analizu teksta na
prirodnom jeziku, kako bi se ustanovili entiteti, atributi, ogranicenja i veze izmedu
entiteta. Procesiranje teksta podrazumijeva tokenizaciju, odnosno izdvajanje



GLAVA 2. AUTOMATIZOVANO PROJEKTOVANJE BAZE PODATAKA 11

pojedinacnih rijec¢i i njihovo dodjeljivanje u gramaticke kategorije kao $to su imenice,
pridjevi i glagoli. Imenice u tekstu mogu oznacavati entitete u konceptualnom modelu.
Identifikacija veza izmedu entiteta i njihovih atributa je otezana jer je potrebno dublje
razumijevanje konteksta kako bi se definisale relacije. Nakon identifikacije, vizuelno se
predstavljaju svi elementi konceptualnog modela. Na primjer, identifikacija imenica iz
tekstualne specifikacije moze predstavljati entitete, dok je analizom glagola moguce
izvudéi informacije o vezama izmedu entiteta.

Potencijalni izazovi koji mogu nastati prilikom generisanja konceptualnog modela na
osnovu tekstualne specifikacije su [2]:

1. znanje — Nedostatak znanja i iskustva mogu uticati na generisani konceptualni
model, posebno kod dizajnera pocetnika.

2. kompleksnost veza — Veze izmedu entiteta nekada znaju biti kompleksne tako da
ih je tesko identifikovati na osnovu teksta.

3. razlicito rjeSenje istog problema — Projektanti baza podataka na razli¢ite nacine
mogu rijesiti isti problem, te generisani konceptualni model predstavlja glediste
projektanata na zahtjeve krajnjih korisnika. Zbog ovog razloga je tesko na
osnovu teksta odabrati ispravan nacin, jer razli¢ita rjeSenja mogu biti
podjednako ispravna.

Potrebno je adresirati navedene izazove prilikom automatizovanog generisanja
konceptualnog modela na osnovu tekstualne specifikacije kako bi se dobio odgovarajuci
model. Nedostaci ovog pristupa su Sto oni najceS¢e podrzavaju samo jedan jezik,
najcesCe engleski [33]. TexToData je prvi visejezicki online web bazirani alat za
automatsko izvodenje konceptualnog modela baze podataka na osnovu prirodnog jezika
[33]. Na sl. 2.3 prikazana je pocetna stranica TexToData alata i uneseni tekst koji ¢e biti
analiziran u narednim koracima.

- Conceptual Data Model Relational Data Model DDL Script
TexToData (An Online NLP-based System for Automated Database Design) —

Translation service G’andex.Translator D

Textual Specification

& person has anm ID, name, and surname. Each team has an ID, name, and description. People
can belong to multiple teams.

Slika 2.3: Pocetna stranica TexToData alata

Na sl. 2.4 prikazan je konceptualni model koji se dobija na osnovu ulaznog teksta nakon
odabira opcije Analyze Text. Alat je uspjesno identifikovao entitete, atribute i vezu izmedu
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entiteta. Alat omoguc¢ava mnogobrojne opcije za manipulaciju kreiranim konceptualnim
modelom, snimanje, Stampanje, eksportovanje i druge opcije.

Text Analyzer _ Relational Data Model ~ DDL Script
@ TexToData (An Online NLP-based System for Automated Database Design) - -
File Edit View Arrange Extras Help
A~ s~ @@ e N
Diagram
Model View
Gid 1t 2 [
. Page View
team Person D Background I Image
- id: Integer - id: Integer Options
[ Connection arow
' - name: Text . - name: Text & Comecton arons
belong Connection points
it 0.1 0.] Guides
- description: Text - surname; Text o
Paper Size
+ PK( id: Integer) + PK( id: Integer) US-Letter (8,5" x 117) v
® Portrait O Landscape
[ Edit Data ]

Slika 2.4: Konceptualni model kreiran TexToData alatom

Naredni korak je kreiranje relacionog modela na osnovu konceptualnog modela.
Odabirom opcije Convert CDM to RDM alat prikazuje prozor sa sl. 2.5 u kojem je
potrebno odabrati vrstu DBMS-a i nacine mapiranja tipova atributa. Alat podrzava pet
DBMS-ova, a to su MySQL, Microsoft SQL, Oracle, PostgreSQL i IBM DB2.

-
Select DBMS: | MySQL v
Integer: | int M
Float: | float v
Text: | varchar(15) v
Date: | date bl
Blob: | tinyblob v
Logical: [tinyint v

Generate indices

Cancel Convert

Slika 2.5: Parametri za kreiranje relacionog modela u TexToData alatu

Odabirom opcije Convert, na osnovu odabranih parametara kreira¢e se odgovarajuci
relacioni model kao $to je prikazano na sl. 2.6. Alat omogué¢ava manipulaciju relacionim
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modelom kroz izmjene, snimanje, Stampanje, i druge opcije. U navedenom primjeru alat
je uspjesno konvertovao konceptualni u relacioni model i izvrSio mapiranje veznog tipa
(asocijacije) u dodatnu klasu koja predstavlja veznu klasu, zajedno sa odgovarajuéim
stranim kljuc¢evima koji definisu veze izmedu klasa koje reprezentuju relacije (tabele).

Text Analyzer  Conceptual Data Model - DDL Script

@ TexToData (An Online NLP-based System for Automated Database Design)
File Edit View Amrange Exfras Help

- &% - @ & r - e e B

Model

| person_belong_team |
team - person
. + person_id: int .
+id: int +team id-int +id: int
+ name: varchar(15) = — — + name: varchar(15)
+ description: varchar(15) <FK_team--{+ PK(person_id: int, team_id- int}\--FK_person + surname: varchar(15)
L + FK_person(person_id: int) o
I + PK{id: int) + FK_team(team_id: int) + PK(id: int)

+INDEX_team(id: ASC) + INDEX_person_belong_team(; + INDEX_person(id: ASC)

Slika 2.6: Relacioni model u TexToData alatu

Odabirom opcije Generate DDL kreira se DDL skripta na osnovu relacionog modela,
sto je prikazano na sl. 2.7. Alat omogucava izmjenu DDL skripte i generisanje fizicke baze
podataka.

Text Analyzer  Conceptual Data Model  Relational Data Model -

1 CREATE SCHEMA Model;

2 CREATE TABLE Model.person ( id int NOT NULL, name varchar(15) MNOT NULL, surname varchar(15) NOT NULL,
PRIMARY KEY (id) );
CREATE TABLE Model.person_belong_team { person_id int MOT NULL, team_id int MOT NULL, PRIMARY KEY
(person_id, team_id) );

4 CREATE TABLE Model.team ( id int NOT NULL, name warchar(15) NOT NULL, description varchar(15) NOT NULL,

PRIMARY KEY (id) );

ALTER TABLE Model.person_belong_team ADD CONSTRAINT person_belong_team FK_person FOREIGN KEY (person_id)

REFERENCES Model.person (id) ON DELETE RESTRICT ON UPDATE CASCADE;

6 ALTER TABLE Model.person_belong_team ADD CONSTRAINT person_belong team FK_team FOREIGN KEY (team_id)

REFERENCES Model.team (id) ON DELETE RESTRICT ON UPDATE CASCADE;

CREATE INDEX INDEX person OM Model.person (id ASC);

CREATE INDEX INDEX_person_belong_team ON Model.person_belong team (person_id ASC, team_id ASC);

CREATE INDEX INDEX_team ON Model.team (id ASC);

o oo

Slika 2.7: DDL skripta u TexToData alatu

Odabirom opcije Generate physical database otvara se prozor sa sl. 2.8 u kojem je
potrebno odabrati server, port, korisnicko ime i lozinku DBMS-a. U navedenom primjeru
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je odabrana MySQL baza podataka. Odabirom opcije Generate automatski ¢e se kreirati
odgovarajuca baza podataka.

-

Selected DBMS: MYSQL

Server:
Port:
Username:

Password:

Slika 2.8: Parametri za generisanje fizicke Seme baze podataka

Izvrsavanjem skripte, generiSe se odgovarajuca fizicka baza podataka, sto je prikazano
na sl. 2.9.

¥ = model
v [ Tables

» = person
» & person_belong_team
» = team

) Views

B9 stored Procedures

B Functions

Slika 2.9: Fizicka Sema baze podataka

Ovim korakom se zavrsava proces generisanja konkretne seme baze podataka na osnovu
tekstualne specifikacije upotrebom TexToData alata.

2.2.2. Model

Automatsko generisanje konceptualnog modela na osnovu modela se odnosi na
proces u kojem se koriste drugi prethodno definisani modeli, kao sto su modeli poslovnih
procesa, kako bi se automatski generisao konceptualni model baze podataka. Postoje
mnoge graficke notacije koje se mogu koristiti u ovom pristupu, dok se one po [3] dijele
na one orijentisane ka: 1) procesima, 2) funkcijama, 3) komunikaciji i 4) ciljevima.

Pristup zasnovan na modelu koristi modele poslovnih procesa kao ulazne artefakte za
generisanje konceptualnog modela. Nacin obrade modela zavisi od vrste modela i od
toga kako predstavljaju poslovne procese. U slucaju dijagrama aktivnosti, razliciti akteri
i objekti koji se koriste u poslovnom procesu mogu predstavljati entitete, dok aktivnosti
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predstavljaju osnov za generisanje veza izmedu entiteta u konceptualnom modelu.
Mapiranjem ovih elemenata dijagrama aktivnosti moze se kreirati odgovarajudi
konceptualni model. Na primjer, ukoliko dijagram aktivnosti prikazuje proces izdavanja
sertifikata polaznicima kursa, aktivnost ”Posalji sertifikat polazniku” moze se mapirati
u atribut ”Datum slanja sertifikata”, koji oznacava datum slanja sertifikata polazniku.

Ogranicenja ovog pristupa se ogledaju u nedostatku semantickog kapaciteta modela
poslovnih procesa, jer na osnovu ovog modela nije moguce kreirati kompletnu strukturu
modela sa svim vezama. Iz ovih razloga, potrebno je kombinovati ovaj pristup sa drugim
izvorima podataka kako bi se dobio kompletan konceptualni model [33]. AMADEOS alat se
posebno izdvaja kao alat koji uz koris¢enje razlicitih notacija omogucava automatizovano
generisanje konceptualnog modela na osnovu kolekcije modela poslovnih procesa.

Na sl. 2.10 prikazana je pocetna stranica AMADEQOS alata.

_ Relational Data Model DDL Script

AMADEOS (An Online System for Automated Model-driven Database Design) _ _
File Edit View Arrange Exiras Help

M-  100% ~ a = +- =
Di
Search Shapes Q Model lagram
View
e Grid [T1opt 2 | J
E ----- m—— Page View
[ Background | Image ]
- FIEm— [irmge_

Options

Cd Connection arrows
Connection points
Guides

Paper Size
| Us-Letter (8,5" x 117) v

@ Porrait O Landscape

Slika 2.10: Poéetna stranica AMADEOS alata

Poslovni proces koji je koriséen za prikazivanje rada AMADEOQOS alata predstavljen je
na sl. 2.11.
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Slika 2.11: Model poslovnog procesa
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Odabirom opcije Generate CDM otvara se modalni prozor sa sl. 2.12. Odabirom tipa
modela i datoteke u kojoj je definisan model poslovnog procesa, moguce je generisati
odgovarajuci konceptualni model.

Source

models type: | BPMN (XSD) Y
Select files: | Browse... | Prijavalspita.bpmn
Compase .
Options- Use advanced composition

Cancel Generate

Slika 2.12: Modalni prozor za odabir parametara za generisanje konceptualnog modela

Generisani konceptualni model prikazan je na sl. 2.13.

_ Relational Data Model  DDL Script
W AMADEOS (An Online System for Automated Model-driven Database Design) _ _
File Edit View Armrange Exiras Help
W~ 85% - Q - -+~ H
ICM_CD Diagram
OdbijanjeZahtjeva __ Student View
+id: Integer * +id: Integer
& ReceiveMessage_OdbijanjeZahtjeva 9 Grid 1wt = [
+ PK(id: Integer) 0.1 |+ PK(id: Integer) Page View
1] o
- Background | Image
* SendMessage_ZahtjevZaPrijavulspita) 0.1
ZahtjevZaPrijavulspita [, Options
I " ) ) . +id: Integer _ ) i i Connection arrows
PosaljiQbavjestenjeOGresci ReceiveMessage_PrihvatanjeZahtjeva
+ PK(id: Integer) Connection points
Guides
; VerifikaciPrijavilSpit. Zahtjeva 1 Prijavilspit 0 1 .
- 0.1 - Paper Size
RadnikStudentskeSluzbe PrihvatanjeZahtjeva | Us-Letter (8,5 x 11') ”
+id: Integer o +id: Integer
9 Prijavilspit g @ Porrait O Landscape
+ PK(id: Integer) 1 * | + PK(id: Integer)
[ Edit Data

Slika 2.13: Konceptualni model generisan AMADEOS alatom
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2.2.3. Forma

Na osnovu formi strukturisanih na odreden nacin moguce je automatizovati proces
generisanja konceptualnog modela baze podataka. Entiteti, njihovi atributi i veze izmedu
entiteta se mogu definisati upotrebom dobro strukturisanih formi, tako sto se analiziraju
polja forme koji se mapiraju u entitete i atribute. Najznacajniji predstavnici ovog pristupa
su EDDS [7] i I[IS*Case [34].

2.2.4. Govor

Jedan od pristupa za generisanje konceptualnog modela je putem snimljene
specifikacije zahtjeva koja se obraduje posebnim alatima. Koris¢enjem ranije snimljenog
govora u audio datoteke ili biljezenjem audio podataka putem mikrofona u realnom
vremenu, te prosljedivanjem ovih podataka alatima za prepoznavanje govora, moze se
izvrsiti ekstrakcija najbitnijih informacija.

Ove informacije se obraduju sa ciljem generisanja konceptualnog modela koji
odgovara audio podacima. Ovakav vid generisanja konceptualnog modela je
najprirodniji, jer podrazumijeva govor kao wulazni artefakt. Proces se moze
implementirati koriS¢enjem alata =za prepoznavanje govora, Sto podrazumijeva
transkripciju koja generise tekstualnu specifikaciju. Analiza tekstualne specifikacije bi
prosla kroz iste faze kao u orijentaciji ka tekstualnoj specifikaciji. Jedini alat koji
omogucava generisanje konceptualnog modela na osnovu govora je alat SpeeD.

SpeeD je prvi alat koji omogucava djelimi¢nu automatizaciju projektovanja baze
podataka na osnovu govora. Alat omogucava automatizovano generisanje konceptualnog
modela na osnovu govora.

Prvi korak projektovanja podrazumijeva unos audio podataka kao ulaznog artefakta
kroz prilaganje audio datoteke. Audio podaci se analiziraju i kao rezultat se dobija tekst
koji predstavlja tekstualnu specifikaciju.

U narednim koracima SpeeD koristi logiku implementiranog TexToData alata, koji
omogucava automatizovano generisanje konceptualnog modela na osnovu dobijene
tekstualne specifikacije. Alat nudi mnoge moguénosti kao $to je dodavanje klasa,
generalizacije, asocijacije, agregacije, kompozicije, kao i eksportovanje rezultata u XMI
(eng. XML Metadata Interchange) formatu.

Alat omogué¢ava navedenu funkcionalnost za veéi broj jezika kao Sto su engleski,
njemacki i grcéki, uz prethodno prilaganje audio datoteke. Nakon prilaganja audio
datoteke, izvrsava se procesiranje datoteke i generisanje odgovarajuceg teksta koji se
prikazuje u tekstualni HTML (eng. HyperText Markup Language) element na klijentskoj
strani. Odabirom opcije za generisanje dijagrama klasa, pokrece se proces generisanja
modela, nakon cega se prikazuje odgovarajué¢i dijagram klasa na osnovu teksta iz
tekstualnog HTML elementa.

Proces generisanja konceptualnog modela je izvrSen upotrebom TexToData alata
koji omogucava automatizovano kreiranje konceptualnog modela. Nakon kreiranja
konceptualnog modela, omoguceno je Kkoriséenje velikog broja opcija za izmjenu
vizualizacije modela, azuriranje modela po potrebi kao i dodatne akcije kao Sto su
¢uvanje, preuzimanje i ubacivanje postoje¢ih modela.
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Na sl. 2.14 prikazana je arhitektura SpeeD-a. Klijentska strana aplikacije sluzi za slanje
zahtjeva, dok serverska ima servisnu arhitekturu koja prima zahtjeve i salje odgovore. Alat
predstavlja kolekciju servisa, a proces sinteze konceptualnog modela je implementiran
kao orkestracija. Orkestracija upravlja citavim procesom od dobijanja teksta do vrac¢anja
automatski generisanog konceptualnog modela.

Kako je na osnovu govora moguce generisati odgovarajucu tekstualnu specifikaciju,
naredni koraci generisanja konceptualnog modela su isti kao i u pristupu zasnovanom na
tekstualnoj specifikaciji, sto predstavlja logiku implementacije SpeeD alata. SpeeD kroz
integraciju alata za prepoznavanje govora i TexToData alata omoguc¢ava kompletan proces
generisanja konceptualnog modela na osnovu govora.

Docker
FFMPEG | VOSK
Vosk SpeechToText TextRazor
+Audio datoteka i jezik : +Tekst +Tekst + +Analizirani tekst
Apache Tomcat w
W
SpeechToText TexToData
+Audio datoteka i jezik ! +Tekst Tekst ML D Model Layou
E Web Citat :
W Y

Klijentska Web Aplikacija

Slika 2.14: Arhitektura SpeeD-a [35]

Na sl. 2.15 prikazan je dijagram sekvence rada SpeeD alata. Na pocetku, web ¢itac salje
audio datoteku koja se prosljeduje komponenti za analizu govora, koja uz koris¢enje Vosk
alata generise odgovarajuéi tekst.

Tekst se dalje vraca klijentskoj strani i prikazuje u web ¢ita¢ korisnika. Naredni korak
je prevod dobijenog teksta na engleski jezik, jer alat za generisanje konceptualnog modela
radi samo na engleskom jeziku. Yandex API (eng. Application Programming Interface)
vraca odgovarajuci tekst na engleskom jeziku, koji se analizira upotrebom NLP Analyzer
komponente.

Komponenta koristi TeztRazorAnalyzer i TextRazorAPI koji kao rezultat vracaju
analizirani tekst. Na kraju, ModelingContext komponenta kreira konceptualni model na
osnovu analize iz prethodnog koraka.
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nteractionSpeeDDijagramSekvence )
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L originalh tekst ;
. originalni tekst | %
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:TextTranslator :YandexTranslator ‘Yandex API
[jezik <> "EN'] N ;
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"""" ahali'z'rfaﬁrféks't"'"'"'L(""'éﬁ'é‘i'z"’féiﬁ'"féﬁé't""' |
analizirani ekst | g g
X X X
:ModelingContext
analizirani tekst
1]
< ................... konceptua]n]mode] .................... _ konceptualnl mode|
X
Slika 2.15: Dijagram sekvence SpeeD alata [33]
Postoje¢i alat se moze unaprijediti dodatnim jezicima, omogucéavanjem

prepoznavanja govora u realnom vremenu, kao i uvodenjem alata za provjeru gramatike
sa ciljem dobijanja tac¢nijeg konceptualnog modela. Sve ove izmjene su implementirane u

novoj verziji SpeeD alata.

Nasl. 2.16 prikazan je dio pocetne stranice SpeeD alata nakon prepoznavanja govora na
osnovu prilozene audio datoteke u kojoj je izgovorena specifikacija zahtjeva na engleskom
jeziku. Sistem za analizu teksta je prepoznao da je u pitanju engleski jezik, tako da
prepoznati tekst odgovara prevedenom tekstu.
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SpeeD (SpeechToText+NLP-based System for Automated Database Design)

a person has an id first name and last name. each team has an id name and description. people can belong to multiple teams.

Select audio file: | Choose File | Engleski.mp3 Language: |English v + Load text from audio file
+ Analyze text

a person has an id first name and last name. each team a person has an id first name and last name. each team
has an id name and description. people can belong to has an id name and description. people can belong to
multiple teams. multiple teams.

Powered by Yandex.Translate http://translate.yandex.com

Slika 2.16: Pocetna stranica SpeeD alata

Na sl. 2.17 prikazan je drugi dio pocetne stranice u kojem se nalazi generisani
konceptualni model i opcije za manipulaciju nad modelom.

v Add Class v Add Generalization v Add Association v Add Agaregation v Add Composition + Delete Element v Clear All v Export (XMI)

IM_CD /

person tean
id_name:Text 1d_name: Text
name: Text belong  |description:Text
¥ *

Slika 2.17: Konceptualni model generisan u SpeeD alatu

2.3. Unapredenje razvoja baze podataka kroz
automatizaciju

Tradicionalno, proces projektovanja baze podataka se izvrsavao ru¢no. Razvojni timovi
su se oslanjali na strucnost i iskustvo kako bi generisali Semu baze podataka. Razvojni
timovi bi kroz razlicite alate imali moguénost definisanja Seme baze podataka i dijagrama
za modelovanje baze podataka. Pojava prvih alata je omogucéila djelimi¢nu automatizaciju
i mogucnost jednostavnijeg projektovanja baze podataka.

Razliciti pristupi su koris¢eni za implementaciju alata za automatizovani razvoj baze
podataka. Danasnji pristupi za projektovanje baza podataka podrazumijevaju koriséenje



GLAVA 2. AUTOMATIZOVANO PROJEKTOVANJE BAZE PODATAKA 21

inteligentnih alata zasnovanih na masinskom ucenju i vjeStackoj inteligenciji, ¢ime se
postize znatno veci uspjeh u automatizaciji projektovanja baze podataka. Neki od primjera
ovakvih alata su Oracle Autonomous Database [36] i Microsoft Azure SQL Database [37].
Ovi alati mogu analizirati postoje¢e podatke i Sablone za efikasno kreiranje Seme baze
podataka.

Baze podataka su ¢esto povezane sa programskim jezicima, omogucavajué¢i njihovu
manipulaciju kroz programski kod. Iz ovog razloga pojavili su se razni alati koji
omogucavaju generisanje Seme baze podataka na osnovu modela podataka u
programskom kodu. Ovi alati ¢esto podrzavaju generisanje modela baze podataka u
okviru programskog koda, prethodnim definisanjem Seme baze podataka. Na ovaj nacin
automatizacijom je smanjeno vrijeme potrebno za pisanje programskog koda, kao i
smanjenje nastanka greske. Neki alati omogucavaju generisanje Seme baze podataka na
osnovu specifikacija visokog nivoa. Ovi koraci predstavljaju pocetak procesa
automatizacije projektovanja baze podataka.

Integracija sa DevOps alatima olaksava timovima da saraduju prilikom promjena na
bazi podataka. Obrazac kontinuirane integracije i implementacije (eng. Continuous
Integration And Continuous Delivery — CI/CD) koriséen u DevOps okruzenju, ¢esto
koristi automatizaciju upravljanja bazom podataka. Na ovaj nacin omoguceno je
rjeSavanje savremenih izazova koje donosi tehnologija. Razvojem tehnologije povec¢ava se
kompleksnost savremenih sistema, te je od kljucne vaznosti koriS¢enje savremenih alata
koji kroz inovativne pristupe pruzaju veliku ta¢nost, preciznost, efikasnost i sigurnost u
projektovanju baza podataka. Pracenje trendova smanjuje vrijeme potrebno za
projektovanje baza podataka i unapreduje konkurentnost kompanija.

Za razliku od manuelnog kreiranja baze podataka, automatizacija nudi brojne
prednosti. Neke od osnovnih prednosti automatizovanog kreiranja baze podataka su:

1. skrac¢enje vremena — Automatizacija projektovanja baze podataka drasti¢no
smanjuje vrijeme potrebno za projektovanje. Manuelni rad podrazumijeva
detaljnu analizu specifikacije, dok se automatizacijom moze odmah doéi do
rezultata.

2. optimizacija — Automatizacijom postizemo optimizovani rad sa bazom podataka,
smanjujuci potrebne resurse za ¢uvanje podataka, Sto moze biti od velikog znacaja
u velikim i kompleksnim bazama podataka.

3. smanjenje mogucnosti nastanka greske — Manuelno kreiranje baza podataka je
podlozno greskama, koje se mogu izbjeéi koriS¢enjem alata za automatizaciju
ovVOg procesa.

4. fleksibilnost — Kako su baze podataka podlozne promjeni, automatizacijom se
moze na jednostavan nacin izvrsiti adaptacija postoje¢e baze novim zahtjevima,
bez potrebe za rué¢nim izmjenama.

5. skalabilnost — Automatizovani sistemi su veoma efikasni u prilagodavanju
razli¢itim zahtjevima te se mogu primijeniti na veliki broj baza podataka.

6. sigurnost — Moguce je obezbijediti sigurnost baza podataka, Sto smanjuje rizik
od malicioznog djelovanja na bazu podataka.
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Prepoznavanje govora

Prepoznavanje govora predstavlja proces generisanja odgovarajuceg teksta na osnovu
audio podataka od strane softverskih alata. Ne postoji veliki broj softverskih alata koji
omogucavaju prepoznavanje govora zbog svoje kompleksnosti, pogotovo kada je rije¢ o
podrsci za viSejezicnost. Efikasnost i preciznost prepoznavanja govora su poboljsani
koriséenjem savremenih pristupa, ukljucujuéi vjestacku inteligenciju.

3.1. Istorijski razvoj

Jos od 1950-ih godina, istrazivaci pokusavaju napraviti alat koji moze razumjeti ljudski
govor. Ova istrazivanja su rezultovala nastankom prvog alata za prepoznavanje govora,
zvanom Audrey, koji je razvijen u Belovim laboratorijama 1952. godine [13].

U pocetku, ovi alati su koristili jednostavnije metode za prepoznavanje, Sto ukljucuje
koriséenje HMM, koji predstavlja dominantnu metodu za prepoznavanje govora koja se
koristi i danas. Razvoj masinskog ucenja 1980-ih godina doveo je do pomaka u
prepoznavanju govora. Masinsko ucenje je kroz modele neuronske mreze za
prepoznavanje govora razvijalo razliCite alate za prepoznavanje govora, ukljucujuci
upotrebu RNN i metode dubokog ucenja. Iako su se pojavili novi i bolji nacini
prepoznavanja govora, ovi alati su ve¢inom imali moguc¢nost prepoznavanja govora
jednog govornika. U 1990-im godinama, pocele su se razvijati druge metode za
prepoznavanje govora koje ukljucuju prepoznavanje govora razlic¢itih govornika, kroz
koriséenje metoda kao $to je model Gausovih mjesavina (eng. Gaussian Mixture Model —
GMM). Ovo je omoguéilo da se podaci za treniranje modela ne fokusiraju na
pojedinacnog govornika, nego da mogu obuhvatiti razlic¢ite govornike. U 2000-im godina
je nastala potpuno nova era prepoznavanja govora, koja uklju¢uje metode dubokog
ucenja, najvisSe DNN i CNN. Ove tehnike uveliko poboljsavaju na¢in prepoznavanja i
treniranja modela, omogucavajuéi efikasno prepoznavanje uz visoke performanse,
skalabilnost i preciznost [14].

22



GLAVA 3. PREPOZNAVANJE GOVORA 23

3.2. Proces prepoznavanja govora

Prepoznavanje govora je kompleksan proces koji se sastoji od nekoliko kljuénih faza.
Kada se ove faze povezu, one formiraju cjelinu koja osigurava preciznost u prepoznavanju
govora. U nastavku su prikazani osnovni koraci prepoznavanja govora, od prikupljanja
audio podataka pa sve do generisanog teksta. Na sl. 3.1 prikazan je proces prepoznavanja
govora.

Korisnik Sistem

!

PriloZi audio

PriloZi podatke

audio

putem
datoteku

mikrofona

{Prikupi audio podatke]

Ekstrakcija obiljeZja

[Obrada akustickog modela]

|

[Obradajezic":kog modela]

Dekodovanje

Slika 3.1: Proces prepoznavanja govora

Faze prepoznavanja govora su:

1. prikupljanje audio podataka — Prvi korak u prepoznavanju govora je
prikupljanje audio podataka. Ovo ukljucuje koris¢enje postojec¢ih audio datoteka
ili prikupljanje audio podataka putem mikrofona u realnom vremenu. U ovoj
fazi je vazno da zvuk bude ¢ist, odnosno da nema Suma i buke kako bi se Sto
viSe smanjio Stetan uticaj pozadinskog zvuka i obezbijedilo adekvatno
prepoznavanje.

2. ekstrakcija obiljezja — Iz prikupljenih audio podataka izdvajaju se bitni podaci
za analizu u narednim koracima. Audio podaci se obi¢no razdvajaju na manje
cjeline kako bi se zasebno analizirali. Postoje razni nacini za ekstrakciju obiljezja,
a neki od najznacajnijih su: LPC, MFCC i DTW. Dobijeni podaci se prosljeduju
akustickom modelu.
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3.3.

. akusticko modelovanje — Na osnovu podataka dobijenih iz ekstrakcije obiljezja

govora, akusticki model koristi razlicite algoritme kako bi izrac¢unao
vjerovatnoce prepoznatih rijeci. U ovoj fazi mogu se koristiti razlicite metode od
HMM do metoda masinskog ucenja. Akusticki model treba biti treniran na
velikoj koli¢ini podataka kako bi mogao prepoznati lingvisticke jedinice,
odnosno foneme. Akusticki model mapira akusticka svojstva u foneme ili rijeci.
Krajnji rezultat akustickog modela su vjerovatnoce lingvistickih jedinica s
obzirom na izvedena obiljezja u prethodnom koraku.

jezicko modelovanje — Jezicki model koristi rezultat akustickog modelovanja
kako bi, upotrebom razli¢itih statistickih metoda, prepoznao rijeci. Jezicki
model pomaze predvidanju najvjerovatnije lingvisticke jedinice na osnovu
semantickih informacija da bi se postigla ve¢a tacnost. Neke od metoda koje se
mogu koristiti u ovoj fazi su RNN, LSTM mreze i modeli transformatora.

. dekodovanje — Izlaz jezickog modela se analizira i odlucuje o krajnjem rezultatu

procesa. Proces dekodovanja izdvaja rijeci sa najve¢om vjerovatnoc¢om. Na osnovu
ovih vjerovatnoca se izdvajaju razlic¢ite sekvence rijeci i bira se ona sa najve¢om
vjerovatnocom.

. zavrSetak procesa — Proces se zavrsava generisanjem teksta koji predstavlja

prepoznat govor na osnovu ulaznih audio podataka iz pocetne faze. U ovoj fazi
se mogu koristiti razlicite tehnike za provjeru gramatike radi ispravljanja
greSaka, poput gresaka u znakovima interpunkcije ili pogresno napisane rijeci.

Primjena alata za prepoznavanje govora

Alati za prepoznavanje govora, mogu biti koris¢eni u raznim domenima, kao Sto su:

1. zdravstvo — Prepoznavanje govora se moze koristiti u zdravstvu na razlicite

nacine, a jedan od njih je transkripcija medicinskih dokumenata. Zdravstveni
radnici mogu koristiti posebne uredaje za diktiranje biljeski o pacijentima,
uklanjajuéi potrebu za pisanjem. Ovo ubrzava proces dokumentovanja i
povecava efikasnost zdravstvenog sektora.

2. finansije — Za mnoge korisnike bankarskih usluga koris¢enje terminala, na kojima

se mogu dobiti informacije o racunu, kao i izvrsavanje akcija na racunu, moze biti
komplikovano. Uvodenjem alata za prepoznavanje govora, korisnici ovih servisa
mogu putem govora davati komande, te se na ovaj nacin olakSava koris¢enje
bankarskih usluga.

. automobilska industrija — Automobilska industrija sve cesCe koristi alate za

prepoznavanje govora kako bi olaksala upotrebu automobila. Upotrebom govora
za davanje komandi kao Sto su podeSavanje temperature, navigacija, slanje
poruka ili inicijacija poziva, vozaci mogu ostati fokusirani na voznju.

obrazovanje — Prepoznavanje govora u edukaciji je posebno izrazeno prilikom
ucenja stranih jezika. Ovi alati generisu odgovarajuc¢i tekst i mogu koristiti
dodatne alate za analizu rezultata te ih uporediti sa oc¢ekivanim. Na ovaj nacin
korisnici odmah mogu dobiti informacije o tacnosti izgovorenih rije¢i. Dodatno,
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licima sa potesko¢ama u ucenju ovi sistemi mogu pomoci cuvanjem biljeski
putem govora.

5. zabava — Cesto se u igrama koriste virtuelni asistenti za komunikaciju unutar igre.
Ova integracija omogucava glasovnu kontrolu, pogotovo koriséenu u virtuelnoj
realnosti.

Korisé¢enje ovih alata osnazuje korisnike da svoje svakodnevne aktivnosti obavljaju na
prirodniji na¢in putem govora.

3.4. Alati i algoritmi za prepoznavanje govora

Postoje razni alati za prepoznavanje govora. Neki od njih uklju¢uju online platforme
za prepoznavanje, dok drugi predstavljaju biblioteke i alate prilagodene za koriséenje u
programskim jezicima. Neki od najpoznatijih online platformi i alata za prepoznavanje
govora su:

1. Google Speech-to-Text — Google-ov API za prepoznavanje govora. API pruza
veliku preciznost i podrsku za 125 jezika. Alat koristi najnovije tehnologije
zasnovane na masinskom ucenju, kao sto su CNN i RNN. Uz doplatu, moguce je
integrisati ovaj sistem u razlicite aplikacije i servise. Za razliku od tradicionalnih
tehnika za prepoznavanje govora koji koriste trenirane modele za specifican
jezik, Speech-to-Text koristi jedinstven model za sve jezike Sto pomaze boljem
prepoznavanju govora. Speech-to-Text je treniran na milionima sati audio
podataka i milijardama tekstualnih recenica. Speech-to-Text omogucéava odabir
izmedu razlicitih modela koji se koriste za razlicite namjene kao sto glasovna
kontrola, telefonski pozivi i video transkripcija [38].

2. Amazon Transcribe — Amazon-ov alat za automatsko prepoznavanje govora koji
se jednostavno integrise u aplikacije za potrebe generisanja teksta na osnovu
govora. Dio je AWS-a (eng. Amazon Web Services) koji omogucéava prepoznavanje
govora u realnom vremenu koriste¢i moderne tehnologije dubokog ucenja. Alat
omogucava podrsku za veliki broj jezika i koristi model treniran na milionima sati
audio podataka. Amazon Transcribe omogucava precizne transkripcije uzimajudéi
u obzir bu¢na okruzenja, razlicite naglaske i akusticke uslove [39)].

3. Microsoft Azure Al Speech — Microsoft-ov online alat koji omoguéava
generisanje teksta na osnovu audio podataka i konverziju govornog jezika u
drugi jezik u realnom vremenu. Alat koristi napredne AI tehnologije i pruza
dodatne funkcionalnosti kao sto su prevod govora, analiza govora, verifikovanje i
prepoznavanje govornika [40].

4. Morzilla DeepSpeech — Open-source biblioteka koja za prepoznavanje govora
koristi tehnike dubokog ucenja. Biblioteka se moze koristiti u raznim
platformama, programskim jezicima, te omogucava jednostavnu integraciju sa
drugim servisima. Biblioteka omogucava treniranje modela na sopstvenim
podacima za domenski specificne namjene. DeepSpeech na zvani¢noj web
stranici pruza uputstva za koris¢enje i konfiguraciju projekata za programske
jezike koje podrzava.
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d.

CMU Sphinx — Predstavlja open-source Java biblioteku koja je razvijena na
Carnegie Mellon Univerzitetu, koja koristi akusticki i jezicki model za
prepoznavanje, te pruza podrsku za online i offline prepoznavanje. Alat
omogucava korisnicima kreiranje sopstvenih modela. CMU Sphinx koristi
razli¢ite modele za prepoznavanje govora a to su: lista klju¢énih rijeci, gramatika,
statisticki i fonetski jezicki modeli. CMU Sphinx pruza API za konvertovanje
govora u tekst, kao i prepoznavanje govornika. Konfiguracija projekta je
pojednostavljena, te su na zvani¢noj web stranici prikazani primjeri koriséenja
biblioteke [41].

. Kaldi — Predstavlja open-source alat za prepoznavanje govora. Kaldi se koristi u

raznim alatima kao $to je Vosk. Alat koristi razne akusticke modele i omoguéava
prepoznavanje upotrebom GMM-a i tehnika dubokog ucenja, kao sto je DNN.
Kaldi omoguéava dekodovanje i treniranje podataka. Cesta azuriranja alata
omogucavaju preciznije prepoznavanje uz upotrebu savremenijih tehnologija.

Neki od navedenih alata su open-source, Sto znaci da ih je moguce prilagodavati
sopstvenim potrebama. Alati se razlikuju po preciznosti, performansama, pristupacnosti
u pogledu cijene kostanja, te je u zavisnosti od namjene potrebno izabrati alat koji
najvise odgovara potrebama.

Kroz istoriju su se pojavljivali noviji i inovatiniji nacini prepoznavanja govora, kroz
upotrebu savremenih algoritama. Pocevsi od HMM-a, pa sve do tehnika dubokog ucenja,
ovi alati poboljSavaju tacnost i performanse prepoznavanja govora.

Najznacajnije tehnike za prepoznavanje govora su:

1.

HMM - Razvijen 1970-ih godina, koristi se za modelovanje akustickih signala, te
se od 1990. godine poceo koristiti za prepoznavanje rijeci i prepoznavanje veceg
broja govornika u komunikaciji. Koristi se i danas, a njegov nedostatak se ogleda u
sofisticiranim i kompleksnim ra¢unanjima, kao i duze trajanje treniranja modela
za razliku od drugih tehnika.

GMM — Predstavlja statisticki model koji se obi¢no koristi u kombinaciji sa HMM-
om, koji reprezentuje vjerovatnoce u distribuciji podataka. GMM se ¢esto koristi
kod ekstrakcije obiljezja za modelovanje distribucije akustickih karakteristika.

. ANN — Nacin na koji funkcionise ANN je slican nac¢inu funkcionisanja bioloskog

nervnog sistema, koriste¢i vezu ¢vorova, analogno neuronima. Svaku neuronsku
mrezu karakterisu [42]:

e karakter ¢vorova — odreduje na koji na¢in ¢vor obraduje signale.

e mrezna topologija — odreduje na koji nacin su ¢vorovi povezani.

e pravila uc¢enja — odreduje na koji nacin se tezine odreduju i prilagodavaju.
CNN — CNN je tip DNN-a koji je efikasan za tip podataka u obliku mreze, kao
sto su slike. Inicijalno su se koristili za obradu slika, dok su kasnije korisé¢eni i u
svrhu prepoznavanja govora. CNN se koristi u fazi ekstrakcije obiljezja upotrebom
slojeva konvolucije. Na ovaj nacin uce kako da u buduénosti izdvoje bitne podatke.

. RNN — predstavlja tip DNN-a koji ¢uva ranije dobijene podatke u memoriji kako

bi prepoznao zavisnosti koje su kljuéne u prepoznavanju govora.
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3.5. Vosk

Vosk je jedan od najpoznatijih alata za prepoznavanje govora. Prema istrazivanju
[24], za razliku od drugih poznatih alata za prepoznavanje govora kao $to su DeepSpeech
i Sphinx, Vosk se pokazao kao najbolji alat. Velika preciznost, moguénost prepoznavanja
govora velikog broja jezika i performanse su najveée prednosti ovog alata. Vosk
predstavlja biblioteku za prepoznavanje koja se na jednostavan nac¢in moze integrisati u
okviru razlicitih programskih jezika kao sto su Java, C i Python.

Treniranje govora je kompleksan proces, jer zahtijeva opsezne podatke kako bi se
model trenirao. Vosk podrzava male i velike modele. Veliki modeli zauzimaju vise
prostora na disku, ali su precizniji jer su trenirani na veéim kolicinama podataka i
koriste savremene nacine treniranja kroz upotrebu masinskog ucenja i vjeStacke
inteligencije. Mali modeli obi¢no koriste tradicionalne metode, kao sto je HMM. Iako su
se tradicionalne metode pokazale kao dobre u prepoznavanju govora, savremene metode
pruzaju vecu tacnost. Vosk podrzava prepoznavanje govora za vise od 20 jezika, a neki
od njih su engleski, njemacki, grcki, francuski, njemacki itd. Vosk omogucava dodavanje
novih jezika, uz minimalne izmjene programskog koda. Pruzanje prepoznavanja govora
za nove jezike podrazumijeva dodavanje postojecih ili kreiranje novih jezickih modela.
Zbog nacina na koji Vosk funkcionise, pored offline prepoznavanja, moguce je postici
funkcionalnost prepoznavanja govora u realnom vremenu, tj. govora koji nije prethodno
snimljen, nego se analizira neposredno nakon registrovanja mikrofonom. Jedan od
zadataka ovog istrazivanja je koriS¢enje Vosk alata u svrhu kreiranja alata koji moze
prepoznati govor u realnom vremenu i na osnovu prepoznatog govora generisati inicijalni
konceptualni model baze podataka.

Osnova Vosk alata je Kaldi model koji je kompajliran iz tri modela, a to su rjecnik,
akusticki i jezicki model. Pored gotovih modela, Vosk omoguéava kreiranje sopstvenih
modela kako bi se povecala tacnost prepoznavanja ili kako bi se model prilagodio
odredenim domenima i akcentima. Vosk je skalabilna platforma, te se jednostavno moze
integrisati sa drugim platformama i razlicitim uredajima, od desktop racunara do
mobilnih uredaja. Veliki broj korisnika kroz forume, grupe za diskusije i GitHub
repozitorijum, pruza veliku podrsku zajednici. Vosk nudi dokumentaciju koja objasnjava
koriséenje alata u raznim programskim jezicima, olaksavajué¢i njegovu primjenu. Ova
dokumentacija objasnjava nacine za instalaciju, konfiguraciju, koris¢enje i mnajbolje
prakse za ovaj alat.

3.6. Kaldi

Kaldi je open-source skup alata za prepoznavanje govora napisan u CH-+
programskom jeziku, koji se moze koristiti sa bibliotekama i alatima za postizanje
funkcionalnosti prepoznavanja govora. Kaldi ima modularnu arhitekturu sto olaksava
istrazivacima prosirivanje postojec¢ih funkcionalnosti. Kaldi pruza jednostavno razumljiv
kod, koji uz jednostavnu konfiguraciju programerima olakSava izmjene i rad sa alatom.
Kaldi pruza akusticko modelovanje, jezicko modelovanje, ekstrakciju obiljezja i druge
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funkcionalnosti za prepoznavanje govora. Kaldi u okviru akustickog modelovanja
podrzava GMM i SGMM (eng. Subspace Gaussian Mizture Model) [20].

Veliki broj korisnika Kaldi-ja pruza podrsku putem liste elektronske poste. Kaldi
karakterise brzina i efikasnost u prepoznavanju govora. Na zvani¢noj web stranici alata
postavljena je detaljna dokumentacija koja ukljucuje primjere i uputstva koja pomazu
korisnicima da koriste alat.

Na sl. 3.2 prikazane su osnovne komponente Kaldi alata. Prikazani su algoritmi koji
se koriste u raznim fazama prepoznavanja govora i koris¢ene eksterne biblioteke.

Eksterne hiblioteke

BLASILAPACK OpenFST

Kaldi C++ biblioteka

| Matrix || Utils | | LM || Tree |

| Feat || GMM | | FST ext || HMM |

| SGMM | | Transforms |
Dekodabilno

Kaldi C++ izvrSne datoteke

(Shell) skripte

Slika 3.2: Komponente Kaldi alata [20]

Do sada je objavljeno Sest verzija Kaldi alata, dok je trenutna verzija 5.5.

3.7. Izazovi alata za prepoznavanje govora

Alati za prepoznavanje govora su dozivjeli znac¢ajne pomake, ali kako bi se povecala
tacnost u prepoznavanju govora, neophodno je adresirati brojne izazove u prepoznavanju.
Osnovni izazovi alata za prepoznavanje govora su:

1. prepoznavanje razlic¢itih govornika — Ljudi imaju razlicite karakteristike glasa,
kao Sto su brzina govora i intonacija, te je tesko kreirati takav alat koji bi mogao
posluziti za prepoznavanje govora razlic¢itih govornika u situacijama kada vise
osoba istovremeno govori.
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2. treniranje modela — Prepoznavanje govora podrazumijeva postojanje modela za
svaki od jezika, Sto znaci da je potrebno prikupiti mnogo audio podataka za
treniranje modela za svaki od jezika koje bi alat podrzavao.

3. varijacije u brzini, akcentima i dijalektima — Govor razli¢itih brzina, akcenata i
dijalekata je takode problematican za prepoznavanje. Razlic¢ite brzine govora uti¢u
na karakteristike zvuka, posebno u slucajevima kada se odredene rijeci izgovaraju
brze ili sporije nego sto bi trebalo. Modeli su obi¢no trenirani na odredenim
akcentima i dijalektima, tako da je prepoznavanje otezano ukoliko je govor drugog
akcenta ili dijalekta.

4. sum i pozadinska buka — Kako se modeli obi¢no treniraju na cistim audio
podacima, odnosno podacima bez Suma i pozadinske buke, prepoznavanje
govora pod ovim uslovima je otezano i daje slabiju tacnost u odnosu na cist
zvuk.

5. reverberacija — Reverberacija, odnosno zvuk odjeka, moze izmijeniti karakteristike
zvuka te otezati njegovo prepoznavanje. Postoje brojna istrazivanja o negativnim
uticajima reverberacije na prepoznavanje govora, a neki od njih su opisani u
istrazivanjima [43] 1 [44].

6. nedostatak konteksta —~ Nedostatak konteksta je problematican za
prepoznavanje, jer ovi alati najcesCe izracunavaju vjerovatnoce prepoznatih
rije¢i na osnovu prethodnih rije¢i, Sto moze rezultovati pogresnim
prepoznavanjem.

7. kompleksna struktura — Kako su ovi sistemi ¢esto kompleksne strukture, kreiranje
alata sa dobrim performansama je otezano. Takode, prepoznavanje govora je iz
istih razloga problematicno u realnom vremenu gdje je brzina procesiranja od
velikog znacaja.



Glava 4

Konceptualno modelovanje na
osnovu govora

Projektovanje baze podataka na osnovu govora podrazumijeva proces generisanja
Seme baze podataka na osnovu audio podataka. Audio podaci se analiziraju razli¢itim
alatima, nakon c¢ega se dolazi do osnovnih elemenata potrebnih za generisanje
konceptualnog modela, odnosno odgovarajuce Seme baze podataka.

4.1. Razvoj konceptualnog modela baze podataka na
osnovu govora

Automatizovano projektovanje baze podataka se pokazalo kao odlican nacin za
projektovanje baze podataka bez potrebe za opseznim znanjem kako bi se generisala
Sema baze podataka. Varijanta automatizovanog projektovanja koja se oslanja na govor
predstavlja najprirodniji nac¢in generisanja konceptualnog modela, jer je cesto govor prvi
korak u prikupljanju korisnickih zahtjeva, na osnovu kojih se izdvajaju najbitnije
informacije potrebne za projektovanje. lako je ovakav nac¢in najprirodniji, on ima brojne
nedostatke u odnosu na ostale varijante ili na manuelno projektovanje. Baze podataka se
najceS¢e projektuju na maternjem jeziku c¢lanova projektnog tima. Kako je
automatizovano projektovanje baze podataka na osnovu govora zasnovano na upotrebi
kompleksnih alata za prepoznavanje govora, ono zahtijeva postojanje alata koji moze
prepoznati govor za mnoge jezike, dok ovi alati cesto podrzavaju samo jedan jezik,
najcesce engleski.

Koris¢enje alata koji podrzava samo jedan ili manji broj jezika moze znaciti
neupotrebljivost od strane korisnika koji ne poznaju te jezike, Sto predstavlja veliko
ogranicenje. Trenutno postoji veoma mali broj alata koji podrzavaju prepoznavanje
govora za veliki broj jezika.

Proces automatizovanog generisanja konceptualnog modela na osnovu govora
reprezentovan je UML dijagramom aktivnosti na sl. 4.1. Na pocetku je potrebno
prikupiti audio podatke kroz prilaganje audio datoteke ili putem mikrofona. Podaci se
obraduju i kao rezultat se dobija tekst. Alati za prepoznavanje govora mogu pogrijesiti u
prepoznavanju govora. Takode, prilaganje audio datoteke loSeg kvaliteta ili koris¢enje

30
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loseg mikrofona, smanjuju kvalitet zvuka sto dovodi do pogresnog prepoznavanja govora.
Upotrebom alata za provjeru gramatike mogu se ispraviti greske u dobijenom tekstu.
Ovaj korak je opcioni, ali moze pomo¢i generisanju tacnijeg konceptualnog modela.
Dobijeni tekst se analizira upotrebom NLP (eng. Natural Language Processing) tehnika
koji izdvajaju najbitnije elemente teksta. Ovi elementi se obraduju, te se svakoj jezicko]
jedinici pridruzuje njena gramaticka oznaka, koja se koristi prilikom generisanja
konceptualnog modela. Jezicke jedinice koje su izdvojene na osnovu njihovih
gramatickih oznaka se analiziraju i utvrduju se elementi konceptualnog modela, tj.
entitetski tipovi, njihove medusobne veze i atributi. Nakon izdvajanja bitnih informacija
iz teksta, generise se odgovarajué¢i konceptualni model.

Ulazna datoteka [Snimanje zvuka mikrofon DmJ

[Prilaganje audio datoteke]

Audio podaci

Audio podaci

[Obrada audio podataka}

| Tekst

Korekcije gramatike

Ispravljeni tekst

[Generi sanje konceptualnog deeIaJ

|K0nceptua|ni model|

Slika 4.1: Generisanje konceptualnog modela na osnovu govora

Cak i kada se koriste alati koji podrzavaju veliki broj jezika, dobijeni tekst bi se
trebao analizirati kako bi se izdvojili osnovni elementi teksta sa ciljem generisanja
konceptualnog modela. Alati za analizu teksta takode najcesée podrzavaju samo engleski
jezik, Sto predstavlja dodatnu prepreku. Jedan od nacina prevazilazenja ove prepreke je
prevodom dobijenog teksta na jedan od jezika koji alat za generisanje konceptualnog
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modela moze obraditi, a zatim naknadnim prevodenjem entiteta i atributa na prvobitni
jezik dobija se konceptualni model na odgovaraju¢em jeziku.

Problem moze nastati ukoliko prevod nije tacan ili ukoliko se izgubi smisao prilikom
prevodenja. Iz ovih razloga najbolje je koristiti alat koji podrzava viSejezicnost, Sto
najcesce nije slucaj. Prvi alat za generisanje konceptualnog modela na osnovu teksta je
TexToData, koji upravo koristi ovakav princip, odnosno prevodenje teksta na engleski, te
koriséenje alata za generisanje konceptualnog modela na osnovu teksta na engleskom
jeziku. Nakon dobijanja konceptualnog modela, rijeci sa engleskog jezika se prevode na
prvobitni jezik, nakon cega se korisniku prikazuje odgovarajuci konceptualni model.

U radu je upravo izvrSena implementacija viSejezi¢nosti kao jednog od najvaznijih
poboljsanja trenutnog SpeeD alata. lako je viSejezicnost implementirana na nivou
prepoznavanja govora, dobijeni tekst se svakako treba prevesti na engleski jezik zbog
upotrebe poslovne logike TexToData alata, koji podrzava direktno generisanje
konceptualnog modela samo na engleskom jeziku.

SpeeD je trenutno jedini alat koji nudi generisanje konceptualnog modela na osnovu
govora. Razvijanjem ovih alata u buduc¢nosti mogu se znac¢ajno smanjiti vrijeme i troskovi
potrebni za projektovanje baze podataka. Sve dok se ne razviju napredni alati sa malom
vjerovatno¢om nastanka greske, potrebno je da projektni timovi uklju¢uju ljude koji imaju
veliko znanje i iskustvo u projektovanju baza podataka.

Ovi alati mogu posluziti za automatsko generisanje inicijalnog modela baze podataka,
prije rucne provjere dobijenog konceptualnog modela, nakon cega se u razli¢itim fazama
projektovanja ru¢no mogu izvrsiti provjere i izmjene dobijenih rezultata. Kombinacija
automatizovanog pristupa zajedno sa ruc¢nom ispravkom garantuje brzinu, efikasnost i
visok nivo integriteta projektovane baze podataka.

Prema [15], postoji veliki potencijal za koris¢enje ovakvih alata u buducnosti koji
omogucavaju generisanje konceptualnog modela na osnovu korisnickih prica koje su ranije
snimljene, ¢ime se pomaze agilnom razvoju softvera.

Prema [15], generisanje konceptualnog modela se izvrsava u dva koraka:
1. snimljeni govor se konvertuje u odgovarajuci tekst.
2. tekst se konvertuje u odgovarajuci konceptualni model koriséenjem NLP alata
koji koriste eksterne servise.

Proces sinteze konceptualnog modela zasnovanog na govoru prikazan je na sl. 4.2.

Phase Phase
o (2]
Speech-to-Text Text-to-Model
Recorded convertor convertor CDM

speech

Slika 4.2: Proces sinteze konceptualnog modela zasnovan na govoru [35]
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4.2. Obrada audio podataka

Prvi korak u generisanju konceptualnog modela na osnovu govora je obrada dobijenih
audio podataka. Audio podaci se mogu dobiti prilaganjem audio datoteke ili govorom
putem mikrofona u realnom vremenu. Postoji mnogo alata za obradu audio podataka,
dok se ovaj rad primarno bavi Vosk alatom.

4.3. Provjera gramatike

Alati za prepoznavanje govora su podlozni greskama. Pogresno prepoznate rijeci ili
nedostatak znakova interpunkcije uticu na tacnost generisanog teksta. Posebno u slucaju
automatskog projektovanja baza podataka, ta¢nost prepoznatog govora je od velikog
znacaja. Alati za provjeru gramatike mogu pomoéi u ispravljanju teksta dobijenog od
alata za prepoznavanje govora, te na ovaj nacin pomoci ispravnoj identifikaciji entiteta,
njihovih atributa i medusobnih povezanosti. Ovi dodaci alatima za provjeru govora
poveCavaju tacnost prepoznatog teksta, Sto moze znacajno da utice na kvalitet
generisanog konceptualnog modela.

Kako bi se povecala ta¢nost prepoznatog govora, moguce je iskoristiti razne alate za
provjeru gramatike i ispravnosti napisanih rije¢i. Dodatno, alati za prepoznavanje
gramatike mogu ispraviti znakove interpunkcije u tekstu, sto je od posebnog znacaja jer
alati za prepoznavanje govora cCesto nemaju moguc¢nost prepoznavanja znakova
interpunkcije.

Male nepravilnosti u tekstualnoj specifikaciji mogu znacajno uticati na konacno
generisanu Semu baze podataka, te naruSiti integritet i upotrebljivost baze podataka.
Zbog ovih razloga, vazno je pregledati i korigovati tekst nakon njegovog generisanja.
Alati za provjeru gramatike i pravopisa mogu pomoéi u ovom procesu, pruzajuci
sugestije za ispravku teksta. Cak i u slu¢aju koriséenja ovih softverskih alata moguéa je
pojava greske. Na kraju procesa generisanja tekstualne specifikacije i upotrebe alata za
ispravku gresaka potrebno je ruéno pregledati tekst, kako bi se utvrdila ispravnost
generisanih rezultata.

Postoje razni alati za provjeru gramatike, a neki od njih su: ProWritingAid, Jazzy i
LanguageTool. Upotrebom ovih alata postize se ve¢a ta¢nost prepoznatog teksta, jer oni
mogu na osnovu konteksta predloziti eventualne izmjene u rijecima ukoliko neke rijeci ne
odgovaraju kontekstu.

Upotrebom alata za provjeru gramatike moguce je u realnom vremenu dobiti
informacije o potencijalnim greskama i sugestije za njihove ispravke, ne samo za
pojedinacne rijeci nego i strukturu recenice. Alati ¢esto nude vise od jednog nacina za
ispravku teksta, te je manuelnom provjerom potrebno izabrati ispravan prijedlog. Ovi
alati omogucavaju konzistentnost u napisanom tekstu, pogotovo kada je rije¢ o velikom
tekstu da bi se odrzao isti stil pisanja, posebno u slucaju kad vise autora doprinose
istom tekstu.
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4.3.1.

Proces provjere gramatike

Osnovni cilj procesa provjere gramatike je identifikacija gresaka u tekstu i potencijalnih
ispravki od strane alata za provjeru gramatike. Proces provjere gramatike zavisi od alata
koji se koriste, dok je uopsteni proces prikazan na sl. 4.3.
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Slika 4.3: Proces provjere gramatike

Proces provjere gramatike:

1.

unos teksta — Proces provjere gramatike zapocinje unosom teksta u sistem za
provjeru gramatike. Uneseni tekst predstavlja ulazni artefakt za dalju analizu.

. tokenizacija — Tokenizacija, kao dio NLP-a, predstavlja proces dijeljenja teksta

na manje segmente koji se zovu tokeni. Tokeni mogu predstavljati slova, rijeci,
fraze, citave recenice, znakove interpunkcije itd. Tokeni se kreiraju sa ciljem
jednostavnije analize teksta bez gubitka konteksta.

. POS oznacavanje dijelova govora — POS oznacavanje dijelova govora je proces

gramatickog oznacavanja rije¢i. Na primjer, rije¢ moze biti oznacena kao imenica,
glagol, pridjev itd. POS oznacavanjem dijelova govora sistem moze razumjeti
gramaticku ulogu svake rijeci u tekstu.

gramaticka analiza — Gramatickom analizom se utvrduje da li je recenica
strukturisana na ispravan nacin.

. provjera pravopisa — U ovoj fazi se vrsi provjera da li su rijeci ispravno napisane.

Provjerava se da li su slova ispravno napisana, da li postoje nepotrebni razmaci,
kao i sli¢ne greske.

. provjera gramatike — Provjerava da li se tekst pridrzava gramatickih pravila i

standarda.

generisanje ispravki — Nakon zavrSene analize teksta, sistem generise prijedloge
za ispravke. Na osnovu ovih prijedloga korisnik moze odluciti koje ispravke zeli
da primijeni na tekst.
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4.3.2. Alati za provjeru gramatike i pravopisa

Postoje razni alati za provjeru gramatike i pravopisa, pri ¢emu mnogi pruzaju obje
funkcionalnosti. Medutim, s obzirom na to da Vosk alat za prepoznavanje govora uvijek
uspjesno prepoznaje rije¢i, odnosno rezultat prepoznavanja uvijek predstavljaju ispravno
napisane rijeci, provjera pravopisa nije toliko vazna za razliku od provjere gramatike.
Provjera pravopisa je vazna ukoliko se dobijeni tekst ru¢no mijenja, gdje postoji Sansa
za nastanak greske u pisanju. Alati i biblioteke za provjeru gramatike i pravopisa koji su
koriséeni u okviru prakti¢nog dijela rada su:

1. Jazzy — Jazzy je open-source biblioteka za provjeru pravopisa. Omogucava
provjeru tacnosti napisanih rijeci, te ukoliko rije¢ nije pronadena u rjecniku,
Jazzy ¢e analizirati i predloziti potencijalne izmjene. Napisan je u Java
programskom jeziku u kojem je implementiran algoritam za prepoznavanje
pogresno napisanih rijec¢i. Jednostavan je i lako ga je integrisati sa drugim
aplikacijama [27].

2. ProWritingAid — ProWritingAid je alat za asistenciju u pisanju koji nudi brojne
funkcionalnosti kao $to su provjera pravopisa, provjera gramatike, analiza stila
pisanja, te poboljSanje jasnoce teksta. Stil pisanja se odnosi na formalnost,
izraze 1 ton, dok poboljSanje jasnote osigurava jasnocu napisanog teksta.
Provjera gramatike podrazumijeva prepoznavanje znakova interpunkcije i
pogresno napisanih rijeci. Upotrebom ovog alata moguée je poboljsati stil
pisanja, tako Sto alat na osnovu napisanog teksta nudi poboljsanja citljivosti
teksta upotrebljavajuéi alternativne rijeci i fraze. Alat u ovom slucaju istice
mjesta na kojima je moguce poboljsati tekst i nudi korisniku izmjene postojeceg
teksta. ProWritingAid pruza API, koji omoguéava jednostavnu integraciju u
razlicitim aplikacijama putem integracije sa ProWritingAid bibliotekom.
Omogucéena je provjera plagijacije na osnovu objavljenih radova skenirajuéi
njihov sadrzaj [26].

3. LanguageTool — LanguageTool je open-source alat za korekciju pravopisa i
provjeru gramatike. LanguageTool je mocan alat koji omogucava provjeru
greSaka u znakovima interpunkcije, strukture recenica i koriS¢enih rijeci.
Takode, alat kroz sugestije omogucava promjene stila recenica radi poboljsanja
jasnoce. Alat omogucava podrsku za vise od 25 jezika. Lako ga je integrisati sa
razlicitim vrstama aplikacija. Posjeduje API kome se mogu slati zahtjevi za
provjeru gramatike, kao i koriS¢enje ostalih funkcionalnosti. Kako se radi o alatu
otvorenog koda, postoji Siroka zajednica korisnika koja pruza podrsku alatu. U
pitanju je mocan alat koji nudi preciznost i veliku tacnost, sa cestim
azuriranjima i poboljSanjima. Dodatno, alat nudi moguénost parafraziranja
teksta. Ovo moze biti posebno korisno u duzim tekstovima u kojima je potrebno
omoguciti konzistentnost i preciznost u pisanju, kako bi se koristile
najprikladnije rije¢i. Uz doplatu, moguce je koristiti naprednije algoritme, kao
sto su metode vjestacke inteligencije za provjeru teksta [28].

4. Sapling — Sapling je alat za provjeru gramatike i pravopisa koji ukljucuje i APL.
API omogucava provjeru gramatike za veéi broj jezika, a neki od njih su kineski,
italijanski i njemacki. Sapling koristi metode vjestacke inteligencije za provjeru
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gramatike. API omogucava probnu verziju, te je po isteku potrebno izvrsiti uplatu
za koris¢enje servisa. Dodatno, Sapling se moze koristiti kao self-hosted rjesenje,
sto omogucava potpunu kontrolu [45].

5. TextGears — TextGears je alat za provjeru gramatike i pravopisa koji takode
nudi API. Pored provjere gramatike, API pruza dodatne opcije kao Sto je
analiza citljivosti, detekcija jezika i analiza teksta. TextGears omogucava
koris¢enje probne verzije, te nakon je nakon isteka potrebno izvrsiti uplatu za
koriséenje API-ja [46].

4.4. Analiza teksta upotrebom NLP tehnika

Naredni korak je analiza teksta upotrebom NLP tehnika. Analiza teksta
podrazumijeva razdvajanje teksta u manje jedinice koje se dalje analiziraju. Svakoj
jedinici se dodjeljuju gramaticke oznake i odreduju se zavisnosti izmedu jedinica.
Analizom jezickih jedinica se mogu odrediti elementi konceptualnog modela. Na primjer,
subjekat moze predstavljati entitet u konceptualnom modelu. Medutim, alati koji
implementiraju NLP tehnike bi trebali razumjeti kontekst kako bi se sa sigurnoséu
prepoznali ispravni elementi konceptualnog modela. Zbog ovog je vazno KkoriS¢enje
savremenih tehnika dubokog ucenja u implementaciji NLP alata. Jedan od alata za
izdvajanje karakteristika teksta je TextRazor [47] alat koji omogucava identifikaciju
entiteta, koncepta i tema o kojima se raspravlja u tekstu, prepoznavanje veza izmedu
entiteta, prepoznavanje jezika itd.

4.5. Generisanje konceptualnog modela na osnovu
teksta

Posljednji korak je generisanje konceptualnog modela na osnovu jezickih jedinica.
Dobijene jezicke jedinice iz prethodnog koraka se analiziraju kako bi se identifikovale
osnovne jedinice konceptualnog modela kao sto su entiteti, atributi i veze koje se kasnije
vizuelno reprezentuju. Postoje razni alati za vizuelno predstavljanje konceptualnog
modela i omogucavanje izmjena dobijenih modela. Automatizovano generisanje
konceptualnog modela na osnovu govora je podlozno greskama, zato je vazno da alati za
vizuelno predstavljanje modela omogué¢avaju dodatne opcije izmjena modela, kao Sto su
izmjene nad entitetskim tipovima, njihovim medusobnim vezama i atributima. Cesto se
konceptualni modeli predstavljaju u okviru raznih dokumenata, sto znaci da je vazno da
ovi alati imaju mogucnost eksportovanja dijagrama u grafickim formatima. Alati u
okviru istrazivacke laboratorije M-lab koriste UML notaciju za reprezentaciju
konceptualnog modela.



Glava 5

Implementacija pristupa

U ovoj glavi je detaljno opisana implementacija alata unaprijedene verzije SpeeD alata.

Unapredenje SpeeD alata je izvrseno reinzenjeringom postojec¢ih i dodavanjem novih
komponenata, ¢ime se poboljsava proces direktnog inzenjeringa baze podataka na osnovu
govora. Unapredenje je implementirano kroz tri funkcionalnosti:

1. prepoznavanje govora u online i offline rezimima — funkcionalnost koja
omogucava prepoznavanje ranije snimljenog govora ili govora koji se registruje
mikrofonom u realnom vremenu.

2. viSejezitnost — prepoznavanje govora je omogucéeno za razne jezike.

3. provjera gramatike — Komponenta koja omogucéava ispravku gresaka u tekstu,
Sto rezultuje dobijanjem tacnijeg konceptualnog modela, odnosno Seme baze
podataka.

SpeeD omogucava direktni inzenjering baze podataka, od analize govora pa sve do
generisanja konkretne Seme baze podataka. Proces projektovanja baze podataka na
osnovu govora zapocinje analizom teksta koji se dobija konvertovanjem audio podataka
u tekst. Kako bi generisana Sema baze podataka bila tacnija, uveden je mehanizam
provjere dobijenog teksta upotrebom alata za provjeru gramatike i pravopisa. Dalji
proces projektovanja se oslanja na TexToData alat koji omogucava dobijanje
konceptualnog modela na osnovu teksta i AMADEOS alat za generisanje odgovarajuceg
relacionog modela i DDL skripte. Nakon generisanja DDL skripte, alat omogucava
generisanje fizicke baze podataka.

Komponente TexToData i AMADEOS alata koje omogucavaju da se u potpunosti
ostvari automatizacija projektovanja baze podataka su:

1. generisanje konceptualnog modela;
2. generisanje relacionog modela;

3. generisanje DDL skripte.

Ovim komponentama se pristupa putem REST servisa. Pored ovih komponenata
omogucena je izmjena dobijenih modela, kao i snimanje i dodavanje postoje¢ih modela.

Nakon generisanja DDL skripte moguce je generisati konkretnu Semu baze podataka za
izabrani DBMS.

Arhitektura implementiranog sistema predstavljena je na sl. 5.1.

37



GLAVA 5. IMPLEMENTACIJA PRISTUPA 38

Apache Tomcat

Jazzy | ProWritingAid | LanguageTool | Sapling | TextGears

Provjera gramatike i pravopisa

FFMPEG VOSK :

Prepoznavanje govora TexToData AP AMADEQS API

! +Telst sispravieni | +UML CD Mode | +Relacioni Mode
tekst - Layout : +DDL Skripta
- NP ;  +Fizitka Sema baze podataka
i +lekst, jezki | : :
i | IR Qo]

+hudio podaciijezk| | o yonica SEF;:?DEE‘ ! +DDL Skiipta
i Web Cita ' i
Y Y Y Y

Klijentska Web Aplikacija

Slika 5.1: Arhitektura unaprijedenog SpeeD sistema

FFMPEG je alat koji vrsi konverziju izmedu formata audio datoteka, kao i izmjenu
drugih karakteristika kao Sto su broj uzoraka po sekundi, broj kanala i jacina zvuka.
SpeeD koristi FFMPEG kako bi mijenjao karakteristike audio datoteka koje odgovaraju
Vosk alatu za prepoznavanje govora.

Korisnici mogu izabrati pet alata za provjeru gramatike ili pravopisa, a to su Jazzy,
ProWritingAid, LanguageTool, Sapling i TextGears.

Za prepoznavanje govora je potrebno proslijediti audio podatke i jezik, nakon cega se
dobija odgovarajuci tekst. Naredni korak je slanje teksta, jezika i naziva odabranog alata
za provjeru gramatike ili pravopisa, nakon cega se dobija rezultat odabranog alata.
Naredni koraci se izvrSavaju putem API-ja kako bi se generisao konceptualni model,
relacioni model, DDL skripta i fizicka Sema baze podataka.

5.1. Prepoznavanje govora

U implementiranom pristupu je mogucée do¢i do audio podataka na dva nacina:
1. prilaganjem audio datoteke;
2. registrovanjem govora u realnom vremenu.
U oba slucaja je vazno odabrati jezik koji je koris¢en u audio podacima kako bi se
prepoznavanje izvrsilo na ispravan nacin.

Funkcionalnost prepoznavanja govora je implementirana za razne jezike upotrebom
Vosk alata u Java programskom jeziku. Podrska za nove jezike moze se dodati
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dodavanjem novih modela u posebnu datoteku i azuriranjem konfiguracione datoteke.
Na sl. 5.2 prikazan je proces prepoznavanja govora i analize teksta u unaprijedenom
SpeeD alatu.

interaction SpeeD dijagram sekvence )

Web gitac SpeechAnalyzer VOSK TextAnalyzer

postavi jezik

I

alt Nacin slanja audio podataka )

[prﬁlaganje audio datoteke]
: audio datoteka

loop Obrada audio podataka ) audio podaci

Inije kraj audio datoteke]
| T T

opt Slanje prepoznate recenice )

[ako je prepoznata recenica)

prepoznata recenica

{nije kraj audio podataka]

= .
prepoznat tekst

_______________________________ R S
[registrovanje govora mikrofonom] ;
loop Sekvencijalno slanje audio podataka )
[dok traje registrovanje govora] :
; audio podaci :
loop Obrada audio podataka ) audio podaci

opt Slanje prepoznate recenice )

[ako je prepoznata recenica)

|_| prepoznata recenica

jezik, tekst, naziv metode za provjeru teksta

Slika 5.2: Proces analize teksta u unaprijedenom SpeeD alatu
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Na sl. 5.3 prikazan je dijagram klasa unaprijedenog SpeeD alata sa klasama zaduzenim
za prepoznavanje govora. Prepoznavanje govora je realizovano upotrebom web socket-a
kako bi se omogucilo dobijanje rezultata u realnom vremenu.

WehSocketHandler

-speechRecognition: SpeechRecognition
-model: Model

-[ecognizer. Recognizer

-IsSEnd: hoolean

+0n0pen(session: Session): void

+onMessage(session: Session, message: String): void
+onMessage(session: Session, message: ByteBuffer): void
+ONError(session: Session, throwable: Throwable): void
-CloseSession(session: Session): void

+onStart(): void

y
SpeechRecognition

-isFile: boolean
-fileName: String

+SpeechRecognition(isFile: hoolean)

+converfToWAV(String inputFilePath, String outputFilePath): int
+QetText(file: byte, session: Session, recognizer: Recognizer, model: Model, isEnd: boolean): void

-generateUniquerileName(): String

Slika 5.3: Prikaz klasa koriséenih za prepoznavanje govora

SpeeD koristi jednostavan kontroler za definisanje krajnje tacke za provjeru gramatike
i pravopisa, Sto je prikazano na sl. 5.4.

TextAnalysisRequestBody

: -fext: String
TextAnalysisController tool: Sting

~textAnalysisToolFactory: TextAnalysisToolFactory -language: String

+(etAnalyzedText(reqBody: TextAnalysisRequestBody): Response +getText(): String
+getLanguages(): Response +setText(text: String): void
+getTool(): String
+setTool(tool: String): void
+etLanquage(): String
+setLanguage(language: String): void

Slika 5.4: Prikaz klasa koris¢enih za definisanje krajnje tacke za provjeru gramatike i pravopisa



GLAVA 5. IMPLEMENTACIJA PRISTUPA 41

5.1.1. Prilaganje audio datoteke

Prilaganje audio datoteke podrazumijeva koriS¢enje unaprijed pripremljene audio
datoteke u kojoj je izgovorena specifikacija zahtjeva. Prilaganjem audio datoteke kroz
klijentsku aplikaciju vrsi se slanje datoteke na servis koji vra¢a odgovarajuéi tekst.
Pozitivna strana ovog pristupa je da se uz pomo¢ unaprijed snimljenih datoteka, na
primjer korisnickih pri¢a, moze izvrsiti projektovanje baze podataka. LosSa strana je u
tome $to je potrebno posjedovati audio datoteku, Sto ¢esto nije slucaj. Iz ovog razloga je
uveden dodatni mehanizam projektovanja baze podataka na osnovu govora, a to je
registrovanjem govora u realnom vremenu putem mikrofona. Dodatan nedostatak ove
metode je u veli¢ini prilozene audio datoteke. Ukoliko datoteka zauzima mnogo prostora,
moze do¢i do sporog slanja datoteke a samim tim i usporenog prepoznavanja govora.

5.1.2. Registrovanje govora u realnom vremenu

Registrovanjem govora u realnom vremenu i periodi¢nim slanjem podataka na
serversku stranu, omoguéeno je prepoznavanje govora. Za razliku od prilaganja audio
datoteke, u ovom slucaju je potrebno periodi¢no slati podatke dobijene putem
mikrofona. U implementaciji alata sa klijentske strane se svake sekunde! $alju podaci sa
mikrofona. Ovaj nacin dobijanja tekstualne specifikacije se moze koristiti kao zamjena za
prilaganje audio datoteke ili kao dodatak.

Vosk alat je namijenjen za offline prepoznavanje, medutim moguce ga je prilagoditi
za prepoznavanje govora u realnom vremenu. U oba slu¢aja prepoznavanje govora i
dobijanje rezultata je realizovano upotrebom web socket-a. Na sl. 5.5 prikazan je primjer
komunikacije putem web socket-a, odnosno odgovori koji se dobijaju nakon prilaganja
audio datoteke.

Data Length Time

I file 4 110:25:49.319
I Binary Message 1.1 MB [ 10:25:409.323
I Likrary members ars students or faculty employees 51 1 10:25:50.410
I Likbrary members borrow library units student steady one of the programs, 73 (10:25:50.831
I Students have index number and limit of library units borrowed., g4 [ 10:25:51.173
| Library member has id name address telephone and number of library units borrowed. 83 | 10:25:51.603
| Faculty employee has room and phone, 37 [ 10:25:51.793
| Library unit has you need tag and available information. 57 1 10:25:52.027
I Library units or magazines or books, 3T [ 10:25:52.200
| Library unit has name year and author. 30 (10:25:52.389
| Magazines have number magazines and books of iss in. 53 | 10:25:52.6432
I BPuklisher his name and residents publisher publishes likrary units, 88 | 10:25:52.925

Slika 5.5: Primjer rezultata komunikacije putem web socket-a

Komunikacija putem web socket-a je implementirana kroz klijentsku stranu u
JavaScript kodu i serversku u okviru Java programskog jezika. Serverska aplikacija

1 Audio podaci se salju svake sekunde kako bi prepoznavanje teksta bilo §to blize realnom vremenu,
omogucavajuci korisniku da brze dobije rezultat, a empirijski je utvrdeno da ovaj interval dovoljno
dobro balansira brzinu i opterec¢enje servera.
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prima odabrani jezik i audio podatke, nakon c¢ega Salje klijentu odgovore koji
predstavljaju prepoznate recenice.

Na osnovu proslijedenog jezika upotrebljava se odgovarajuci jezicki model. U slucaju
odabira opcije za registrovanje govora u realnom vremenu, audio podaci se periodi¢no
salju sa klijentske na serversku stranu, nakon ¢ega se na serverskoj strani analiziraju na
identican nacin kao u slucaju sa prilaganjem audio datoteke. U ovom slucaju, audio podaci
se Salju svake sekunde.

Nakon Sto se prepozna recenica, server je vraca klijentu. U svakom trenutku je
moguce prekinuti registrovanje govora nakon cega se Salje odgovaraju¢a poruka o
zavrSetku komunikacije na serversku stranu.

5.2. Provjera gramatike

Druga implementirana komponenta je komponenta za provjeru gramatike. Alati za
provjeru gramatike mogu pogrijesiti u prepoznavanju. Kako bi se implementirala baza
podataka koja mnajbolje odgovara potrebama korisnika, vazno je ispraviti pogresno
prepoznat tekst. Alati za provjeru teksta, pored provjere ta¢nosti napisanih rijeci, ¢esto
imaju mogucnost provjere nedostataka u znakovima interpunkcije i razumijevanja
konteksta na osnovu kojeg se mogu izdvojiti sugestije za poboljsanje teksta.

U implementiranom alatu je omogucéeno koris¢enje pet softverskih komponenata za
provijeru gramatike. Ove komponente se razlikuju u tacnosti i nacinu na koji
implementiraju funkcionalnost provjere gramatike. Neki od njih su jednostavniji,
odnosno imaju mogucénost provjere tacnosti rije¢i na osnovu rjecnika, dok drugi rade sa
kompleksnim alatima umjetne inteligencije i imaju moguénost prepoznavanja konteksta.
Dodatno, neki od njih omogué¢avaju funkcionalnost samo na engleskom jeziku, dok drugi
podrzavaju veéi broj jezika.

Na sl. 5.6 je prikazana krajnja tacka za analizu teksta. Krajnja tacka prima JSON
objekat sa jezikom i nazivom odabrane softverske komponente. Naziv se koristi kako bi
se instancirao objekat odgovarajuce klase za analizu teksta. Rezultat metode za analizu
teksta se vraca na klijentsku stranu.

@POST

@Path(” /analyzetext”)

@Consumes (MediaType . APPLICATION_JSON)

@Produces (MediaType . APPLICATION_JSON)

public Response getAnalyzedText(TextAnalysisRequestBody reqBody)

{
TextAnalysisTool textAnalysisTool;
try {
textAnalysisTool = TextAnalysisToolFactory.getTool(reqBody.getTool (), reqBody
.getLanguage () ) ;
} catch (IllegalArgumentException e) {
return Response.status (Response. Status .BADREQUEST)
.entity (?Invalid tool specified: 7 4+ e.getMessage()).build();
}
String result = textAnalysisTool.analyzeText (reqBody.getText ());
return Response.ok(result).build ();
}

Slika 5.6: Krajnja tacka za analizu teksta
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Analiza teksta je bitna kako bi se dobila Sto tacnija Sema baze podataka. Za
prepoznavanje gramatickih gresaka potrebno je prethodno odabrati jezik na kojem je
napisan tekst. Alati ¢esto podrzavaju samo jedan jezik, najcesée engleski. Analiza teksta
je implementirana upotrebom pet razlicitih komponenata za provjeru gramatike i
pravopisa, a to su:

1. Jazzy — SpeeD omogucéava prepoznavanje pravopisnih gresaka upotrebom Jazzy

biblioteke. Na ovaj nacin nije potrebno koris¢enje eksternih servisa za dobijanje
sugestija o unapredenju teksta. Na sl. 5.7 prikazana je klasa u kojoj se koristi
Jazzy biblioteka za analizu teksta. Klasa implementira SpellCheckListener
interfejs, sto zahtijeva implementaciju odredenih metoda. JazzySpellChecker
klasa koristi SuggestionResult klasu za definisanje odgovora koji se prosljeduje
klijentu.

package org.unibl.etf.speed.textanalysis;

import java.io.File;

public

class JazzySpellChecker implements SpellCheckListener, TextAnalysisTool {

private SpellChecker spellChecker;
private List<SuggestionResult> suggestionResults;
private SpellDictionaryHashMap dictionaryHashMap ;

public JazzySpellChecker () {

}

suggestionResults = new ArrayList <>();
File dict = new File(Config.DICTIONARY) ;
try {
dictionaryHashMap = new SpellDictionaryHashMap (dict);
} catch (IOException e) {
e.printStackTrace () ;

initialize () ;

private void initialize () {

}

spellChecker = new SpellChecker (dictionaryHashMap) ;
spellChecker.addSpellCheckListener (this);

@Override
public void spellingError (SpellCheckEvent event) {...}

public List<String> getSuggestions(String misspelledWord) {...}

public JSONArray getMisspelledWordsJSON (String text) {...}

public String analyzeText(String text) {...}

Slika 5.7: Prikaz JazzySpellChecker klase

2. LanguageTool — Upotrebom LanguageTool biblioteke ostvarena je funkcionalnost

provjere gramatike. Na sl. 5.8 prikazan je dio koda koji koristi LanguageTool
biblioteku za analizu govora. Upotrebom kratkog koda, na osnovu kojeg se dolazi
do jezika, kreira se objekat koji se koristi za prepoznavanje greSaka teksta. Nakon
poziva odgovarajuce metode, dobija se lista objekata koja pruza informacije o
predlozenim izmjenama teksta, uklju¢ujuci pocetne i krajnje pozicije u tekstu za
svaku izmjenu. Ovi podaci se obraduju kako bi se poslali na klijentsku stranu
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u odgovaraju¢em formatu. Podaci se nakon slanja klijentskoj strani ugraduju u
tekstualni element.

JLanguageTool languageTool = new JLanguageTool(Languages.getLanguageForShortCode (
languageShortCode) ) ;
List <RuleMatch> matches = languageTool.check(text);

Slika 5.8: Prikaz LanguageTool koda za analizu teksta

3. ProWritingAid — Predstavlja online alat za provjeru gramatike. U parametrima
je potrebno pored kratkog koda jezika unijeti i API klju¢. ProWritingAid pruza
biblioteku za jednostavniju komunikaciju i dobijanje analiziranog teksta. Na sl.
5.9 prikazan je dio koda koji poziva ProWritingAid krajnju tacku koja vraca
predlozene izmjene. Prolaskom kroz izmjene u nastavku se kreira lista JSON
objekata sa predlozenim izmjenama koje se vrac¢aju klijentu.

TextApi apilnstance = new TextApi();
AsyncResponseTextAnalysisResponse result = apilnstance.post(request);
List <DocTag> tags = result.getResult().getTags();

Slika 5.9: Prikaz ProWritingAid koda za analizu teksta

4. Sapling — Pored raznih drugih krajnjih tacaka koje ovaj alat podrzava, za
provjeru gramatike je koris¢ena krajnja tacka
https://api.sapling.ai/api/vl/edits, odabirom HTTP POST zahtjeva i slanjem
tijela zahtjeva u JSON (eng. JavaScript Object Notation) formatu u kojem se
nalazi kljuc, tekst, jezik i identifikator sesije. Na sl. 5.10 prikazan je primjer
tijela zahtjeva u JSON formatu.

77k ” . ”» ”
ey”: 7key_example” |
"text”: ”A student is a person within the system each person has a name each course
has a title, type, description, professor and assistant. Students enroll in courses.”
)
] »ow
ang”: "en” |
”session_id”: ”"test_session”

Slika 5.10: Sapling tijelo HTTP zahtjeva

Nakon slanja zahtjeva, krajnja tacka vraca odgovor koji je prikazan na sl. 5.11.
Odgovor se parsira u okviru Java programskog jezika iz kojeg se izdvajaju
najvaznije informacije kao sto su sugestije i pozicije sugestija u tekstu. Za svaku
prepoznatu gresku teksta, Sapling pruza samo jednu sugestiju za ispravku. Ove
informacije sluze kako bi se kreirao odgovor koji klijentska strana moze koristiti
za prikaz sugestija korisniku. Sapling moze prepoznati razne tipove gresaka. U
navedenom primjeru su prikazana dva razlicita tipa gresaka, a to je pogresan ili
nedostatak clana i greska u znaku interpunkcije.
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{
Vedits”: |
{
”description”: ”Incorrect/missing article.”,
7end”: 1,
?error_type”: ”"U:DET:ART” |
”general_error_type”: ”Grammar” ,
7id”: ”8e91ldcc2—2abd—5bda—bc7d—cl1f8eadba719” ,
”replacement”: ”Each” ,
”sentence”: ”"A student is a person within the system each person has a name
each course has a title , type, description, professor and assistant.”,
”sentence_start”: 0,
”start”: 0
%’
”description”: ”Punctuation error.”,
7end”: 39,
Perror_type”: "M:PUNCI” ,
?general_error_type”: ”Punctuation”
”?id”: ”?0ee29eb2—-b3c3 —5146—9762—626d69554802”
”replacement”: ”system ,”,
”sentence”: ”"A student is a person within the system each person has a name
each course has a title , type, description, professor and assistant.” |
”sentence_start”: 0,
”start”: 33
}
{
”description”: ”Punctuation error.”,
7end”: 62,
Perror_type”: "M:PUNCI” ,
?general_error_type”: ”Punctuation”
7id”: 76474d3d9—1ceb—5aT7a—9c62—4bbafdfal9d3” ,
?replacement”: ”name,” |
”sentence”: ”"A student is a person within the system each person has a name
each course has a title , type, description, professor and assistant.” |
”sentence_start”: 0,
?start”: 58
}
]

Slika 5.11: Sapling odgovor HT'TP zahtjeva

5. TextGears — Kako bi se dobile sugestije, potrebno je poslati HT'TP POST zahtjev
na krajnju tacku https://api.textgears.com/analyze. Tijelo HTTP zahtjeva se
salje u form data formatu. Kroz form data se salju dva kljuca, a to su text sa
vrijednoséu ” A student is a person within the system each person has a name each
course has a title type description professor and and assistant. Students enroll in
courses.” i key koji predstavlja API klju¢. Na sl. 5.12 je prikazno tijelo HTTP
zahtjeva u JSON formatu.

7text” :”A student is a person within the system each person has a name each course has

a title type description professor and and assistant. Students enroll in courses.”,
7tool” :” TextGears”

” ”

”language” : " en

Slika 5.12: TextGears tijelo HTTP zahtjeva

Odgovor se parsira u okviru programskog koda iz kojeg se izvlace informacije o
sugestijama i mjestima na kojima je potrebno izmijeniti tekst. Komponenta je
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implementirana kroz krajnju tacku kojom se Salje tekst, naziv alata za provjeru
gramatike i jezik. Krajnja tacka se
http://m-lab.etf.unibl.org:8080/SpeeD /rest /analyzetext.

Slanjem POST zahtjeva sa ova tri parametra dobija se odgovor koji je prikazan
na sl. 5.13.

nalazi na adresi

”status”: true
“response”: {
?grammar” : {
"result”: true

“errors”: |

{

)

)

7id”: 7el7610866217,
?offset”: 33,
”length”: 11,
7 description”: {

7en”: ”Did you mean
},

”bad”: ”system each”,
7?better”: |

?system .
],

?type”:

b

system Each 77

Each”

? grammar”

]
}
Vstats”: {
7 fleschKincaid”: {
”readingEase”: 65.7,
?grade”: ”"8th or 9th grade”,
”interpretation”: ”Plain text. Easily understood by 13— to 15—year—old
students”
}
”?gunningFog” :
”colemanLiau” :

"SMOG” : 10.3,

9.9,
11.7,

”vocabularySize”: {

7active”:
”passive” :

3,

”emotion”: {

”negative”:
” positive”:

}
”counters”: {
”length”:

null ,
null

0.5081063473534495,
0.49189365264655044

160,

”clearLength”:
?words”: 28,
”sentences” :

133,

2

Slika 5.13: TextGear odgovor HTTP zahtjeva

Na sl. 5.14 prikazan je primjer odgovora krajnje tacke SpeeD-a na zahtjev za provjeru
gramatike. Krajnja tacka vra¢a niz JSON objekata sa cetiri podatka, a to su originalni
tekst, sugestije kao niz podataka tipa string, pocetak i kraj zamjene u pocetnom tekstu.
Brojevi koji predstavljaju pocetak i kraj predstavljaju broj karaktera od kojih pocinje,
odnosno zavrsava tekst koji se moze zamijeniti sa sugestijom iz niza. Ovim je na jedinstven
nacin implementiran odgovor krajnje tacke za prepoznavanje gresaka teksta, nezavisno od
koriséenog alata.
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[
{

”original”:”system each”

7start”:33,

7end” :44 ,

7 suggestions” : |
7system. Each”

]

%7
”original”:”name each”
?start”:136,
7end” :145,
”suggestions” : |

"name. Each”
]

’
{

Poriginal”:” professor” |

7start”:260,
7end” :269,
7suggestions” : |

”: professor”
]

}
]

Slika 5.14: Odgovor HTTP zahtjeva za provjeru teksta

5.3. Integracija sa TexToData i AMADEOS alatima

SpeeD alat je integrisan sa TexToData i AMADEOS alatima kako bi se omoguéilo
izvrSavanje kompletnog procesa projektovanja baze podataka na osnovu govora. Nakon
Sto se generiSe odgovarajudi tekst i isprave greske kroz implementirane komponente, dalji
proces projektovanja baze podataka se oslanja na logiku ovih alata. Nakon Sto se generise
tekst, potrebno je proci kroz tri koraka kako bi se generisala konkretna Sema baze podataka
a to su:

1. generisanje konceptualnog modela — Nakon generisanja teksta, odabirom
odgovarajuce opcije moguce je kreirati konceptualni model. Krajnja tacka koja
se koristi za dobijanje konceptualnog modela je

http://m-lab.etf.unibl.org:8080/Textodata/rest /modeler, dok je primjer tijela
HTTP POST zahtjeva prikazan na sl. 5.15.

{
?text” :”A student is a person within the system. Each person has a name. Each course
has a title type description : professor and and assistant. Students enroll in
courses .” |
"translationService” :”yandex” ,
”fromLang” : null
}

Slika 5.15: HTTP tijelo zahtjeva za generisanje konceptualnog modela

Kao odgovor, krajnja tacka servisa vraca odgovaraju¢e podatke koji se koriste
za vizuelizaciju entiteta, atributa i njihovih veza. Primjer odgovora je prikazan
na sl. 5.16. Odgovor vraca proslijedeni tekst, zajedno sa jezikom originalnog
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teksta 1 informacijama u zml formatu potrebnim za vizuelno prikazivanje
konceptualnog modela. Sistem omogucava izmjenu dobijenog modela kao sto je
izmjena povezanosti klasa kroz upotrebu agregacije i kompozicije. Dodatno,
SpeeD omogucéava dodavanje novih i uklanjanje postojec¢ih entiteta, kao i
izmjenu atributa, operacija i relacija kao Sto su asocijacija, agregacija,
kompozicija i generalizacija.

"englishText” :”A student is a person within the system. Each person has a name. Each
course has a title type description : professor and and assistant. Students enroll in
courses.”

“layout” :”<?xml version=\"1.0\"” encoding=\"UTF-8\” standalone=\"no\”?><notation:
Diagram xmlns:notation=\"http://www. eclipse.org/gmf/runtime/1.0.2/notation\”, ...”,

"mxGraphUml” : ?<mxGraphModel dx=\71038\” dy=\"612\" grid=\"1\" gridSize=\"10\" guides
=\"1\" tooltips=\"1\" connect=\"1\"” arrows=\"1\" fold=\"1\" page=\"1\", ...7,

?originalText” :”A student is a person within the system. Each person has a name. Each
course has a title type description : professor and and assistant. Students enroll in
courses.”
7originalTextLang” :”en
“uml” 1”7 <?xml vcrslon*\”l 0\” encoding=\"UTF—-8\” standalone=\"no\”?> <uml: Model xmlns:
uml=\"http://www. eclipse .org/uml2/5.0.0 /UML\” name=\"ICM\”, ...”

”

”

Slika 5.16: Odgovor na HTTP zahtjev za generisanje konceptualnog modela

2. generisanje relacionog modela — Naredni korak je generisanje odgovarajuceg
relacionog modela na osnovu konceptualnog modela. Za ovu funkcionalnost
iskoristena je krajnja tacka http://m-
lab.etf.unibl.org:8080/amadeos/services/generate/composed /cmd2rdm. Primjer
odgovora HTTP zahtjeva je prikazan na sl. 5.17. Odgovor se vraca u JSON
formatu sa podacima koji se prikazuju na klijentskoj strani kroz vizuelnu
reprezentaciju. Nakon generisanog relacionog modela, moguée je mijenjati
model po potrebama.

“uml” : 7 <?xml version=\"1.0\" encoding=\"UTF—-8\”?> <uml: Model xmi:version=\"20131001\"
xmlns: xmi=\"http: //www omg.org/spec/XMI/20131001\” xmlns:uml=\"http://www.eclipse.org
/1111112/5 0. O/UIV[L\” T,

"notation” :”?<?xml version=\"1.0\" encoding=\"UTF-8\” standalone=\"no\”?> <notation:
Diagram xmlns:notation=\"http://www. eclipse.org/gmf/runtime/1.0.2/notation\” xmlns:

9

style=\"http://www. eclipse .org/papyrus/infra/viewpoints/policy/style\”, ...7,
7status” :0

Slika 5.17: Odgovor na HTTP zahtjev za generisanje relacionog modela

3. kreiranje DDL skripte — Nakon generisanog relacionog modela, moguce je
generisati odgovarajucu DDL skriptu kroz krajnju tacku
http://m-lab.etf.unibl.org:8080 /amadeos/services/generate /composed /rdm2ddl.
Primjer odgovora HTTP zahtjeva za generisanje DDL skipte nalazi se na sl.
5.18. Dobijena skripta se prikazuje u klijentsku aplikaciju. Nakon prikazivanja
skripte, moguce je izmijeniti upite po potrebama.
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?script” :”CREATE SCHEMA Model; CREATE TABLE Model.student ( id int NOT NULL, PRIMARY
KEY (id) ); CREATE TABLE Model. course ( id int NOT NULL, professor varchar(15) NOT
NULL, assistant varchar(15) NOT NULL, title_-description varchar(15) NOT NULL, PRIMARY
KEY (id) ); CREATE TABLE Model. course_enroll_student ( course_id int NOT NULL,
student_id int NOT NULL, PRIMARY KEY (course_id , student_id) ); CREATE TABLE Model.
person ( id int NOT NULL, name varchar(15) NOT NULL, PRIMARY KEY (id) ); ALTER TABLE
Model. student ADD CONSTRAINT student_FK_person FOREIGN KEY (id) REFERENCES Model.
person (id) ON DELETE RESTRICT ON UPDATE CASCADE; ALTER TABLE Model.
course_enroll_student ADD CONSTRAINT course_enroll_student_FK_course FOREIGN KEY (
course-id ) REFERENCES Model. course (id) ON DELETE RESTRICT ON UPDATE CASCADE; ALTER
TABLE Model. course_enroll_student ADD CONSTRAINT course_enroll_student_FK_student
FOREIGN KEY (student_id) REFERENCES Model.student (id) ON DELETE RESTRICT ON UPDATE
CASCADE; CREATE INDEX INDEX_student ON Model.student (id ASC); CREATE INDEX
INDEX_course ON Model. course (id ASC); CREATE INDEX INDEX_course_enroll_student ON
Model. course_enroll_student (course_-id ASC, student_id ASC); CREATE INDEX
INDEX _person ON Model. person (id ASC); ”,
7status”:0

Slika 5.18: Odgovor na HTTP zahtjev za generisanje DDL skripte

Nakon dobijanja DDL skripte, moguce je izvrsiti generisanje fizicke baze
podataka upotrebom krajnje tacke http://m-
lab.etf.unibl.org:8080/amadeos/services/generate /composed /dd12database.

5.4. Klijentska aplikacija

Klijentska web aplikacija unaprijedenog SpeeD sistema sadrzi cetiri stranice, a to su:
1. Speech and Text Analyzer — analiza govora i teksta,
2. Conceptual Data Model — manipulacija konceptualnim modelom,
3. Relational Data Model — manipulacija relacionim modelom,
4. DDL Script — generisanje DDL skripte.

Na prvoj stranici korisnici kroz opadaju¢e menije mogu odabrati jezik, izvor audio
podataka, metodu za analizu teksta i servis za prevod.

Padajuéi meni za odabir jezika prikazan je na sl. 5.19.

| English_SmalModel +
English_SmalModel
English_BigModel
German_smalModel
German_BigModel
Chinese
Hindu
Italian
French
Turkish
Greek
Swedish

Slika 5.19: Padajuéi meni za odabir jezika
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Klijentska aplikacija omoguc¢ava odabir izmedu prilaganja audio datoteke i
registrovanje govora u realnom vremenu kroz padaju¢i meni prikazan na sl. 5.20.
Odabirom opcije za registrovanje govora putem mikrofona korisniku se prikazuju
dugmadi za pocetak i kraj snimanja govora. Odabirom opcije za pocetak snimanja
govora periodicno ¢e se slati registrovani govor sa mikrofona na serversku stranu, sve
dok se ne odabere opcija za zavrSetak snimanja govora. U slu¢aju odabira opcije za
prilaganje audio datoteke, nakon prilaganja automatski ¢e se poslati datoteka na server.

Select audio input method: | Start/End recording v

Upload audio file
Start/End recording

Slika 5.20: Metoda audio ulaza

Nakon dobijanja teksta, moguée je izabrati razliCite servise za prevod teksta na
engleski jezik. Ovi servisi se koriste kako bi se izvrsilo generisanje konceptualnog modela,
jer analizirani tekst za utvrdivanje entiteta, njihovih medusobnih veza i atributa radi
samo na engleskom jeziku. Padajuc¢i meni za izbor alata za prevodenje je prikazan na sl.

5.21.
((a ndex Translator 9

Yandex. Translator

My Memory Translation
Microsoft Translator Text
Deep Translate
OpenTranslator

Text Translator

Slika 5.21: Padajuéi meni za odabir servisa za prevod

Klijentska aplikacija omoguc¢ava odabir izmedu razli¢itih komponenata za provjeru
gramatike i pravopisa kroz padaju¢i meni prikazan na sl. 5.22.
Sapling v
Sapling
TextGears
LanguageTool
ProwritingAid
Jazzy

Slika 5.22: Padajuéi meni za odabir komponente za provjeru gramatike ili pravopisa
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5.5. Tlustrativni primjer projektovanja baze
podataka na osnovu govora
Na sl. 5.23 nalazi se primjer prepoznatog teksta nakon prilaganja datoteke

"Engleski.mp3”. U tekstualnom HTML elementu se nalazi odgovarajuci tekst prepoznat
na osnovu prirodnog govora iz audio datoteke.

_ Conceptual Data Model Relational Data Model DDL Script

W SpeeD (SpeechToText+NLP-based System for Automated Database Design)

Languages | English_SmalModel Select audio input method: | Upload audio file ~ Select audio file: | Browse... | Engleski.mp3

Textual Specification Translation service Gandex,Translator 9 _

A student is a person within the system each person has a name each course has a title type description professor and assistant.
Students enroll in courses.

Slika 5.23: Pocetna stranica SpeeD alata nakon prepoznavanja govora

Na sl. 5.24 prikazan je izgled klijentske aplikacije nakon poziva ProWritingAid alata.
Nakon sto server vrati odgovor, klijentska strana podvlaci tekst na osnovu pozicija iz
odgovora, te na odabir prikazuje potencijalne izmjene. ProWritingAid je prepoznao dvije
greske, te je podvucen dio teksta u kojem je alat prepoznao greske. Naredni koraci
podrazumijevaju pregled prepoznatih gresaka i njihovo ispravljanje ukoliko je potrebno.

Textual Specification Translation service Gandex.Translalor D _

(s 3\

A student is a person within the SEBTEI'TI each person has a name each course has a title type description professor and
assistant. Students enroll in courses.

Slika 5.24: Rezultat alata za provjeru gramatike na prepoznati tekst
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Na sl. 5.25 prikazane su sugestije. Sugestije su izlistane jedna ispod druge, a
maksimalan broj sugestija je 50. Konkretno, tekst ”system each” se moze zamijeniti sa
"system. Fach”. Alat je prepoznao da je u pitanju kraj recenice, te da naredna recenica
pocinje velikim pocetnim slovom.

e sysiem each person has a nam
Suggestions

system. Each

Slika 5.25: Prikaz prve otkrivene greske i moguénosti za izmjenu podvucenog teksta

Ispravka ove greske omogucava tacnije generisanje konceptualnog modela, sto rezultuje
tacnijom Semom baze podataka. U ovom primjeru alat prikazuje samo jednu sugestiju,
dok najcesce postoji vise sugestija za odredeni tekst. Odabirom neke od sugestija tekst ce
se zamijeniti, a crvena linija ispod teksta ¢e nestati.

Na sl. 5.26 prikazane su sugestije. U ovom primjeru alat je prepoznao da je u pitanju
kraj reCenice, iako nije. Iz ovog razloga nije izvrSena izmjena teksta. Odabirom opcije
Remove Suggestions brise se podvucena linija, odnosno vise nije moguce pogledati i
zamijeniti tekst sugestijama.

I5 2 nama aarbh o e

Suggestions

=1

Slika 5.26: Prikaz druge otkrivene greske i moguénosti za izmjenu podvucenog teksta

Nakon prihvatanja sugestija dobija se tekst sa sl. 5.27. Nakon ispravke teksta, moguce
je ponovo provjeriti da li postoje greske u tekstu koristeé¢i druge dostupne metode. Nacin
rada sa ostalim metodama za analizu teksta je isti kao u ovom primjeru.

[a"-"u student is a person within the system. Each person has a name each course has a title type -\‘
description professor and assistant. Students enroll in courses.

Slika 5.27: Dobijeni tekst nakon ispravke upotrebom alata za provjeru gramatike

Nakon odabira opcije za generisanje konceptualnog modela, dobijamo model sa sl.
5.28. Konceptualni model prikazuje entitet student kojeg generalizuje entitet person. Za
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entitet person prepoznavanje atributa nije izvrSeno na ispravan nac¢in. Studenti se mogu
prijaviti na nula ili vise kurseva. Entitet course ima atribut ud.

Naredni korak je generisanje relacionog modela. Modalni prozor za odabir DBMS-a i
ostalih parametara je prikazan na sl. 5.29.

Speech and Text Analyzer _ Relational Data Model ~ DDL Script
W SpeeD (SpeechToText+NLP-based System for Automated Database Design) - -
File Edit View Arange Extras Help
- 100%- & & = - g +- B
—— Q Diagram
earcn shapes
Model
View
e ___student Goo s [T
e : Page View
E 0.4 [ Background
- BE— Extends~’ enroll
e Options
' 0..* Connection arrows
. person N course Connection points
- id: Integer - id: Integer S
- name: Text + PK| id: Integer[ Paper Size
+ PK( id: Integer) [Us-Letter (8,5 x 11") v
® Porrat O Landscape

Slika 5.28: Konceptualni model generisan na osnovu prepoznatog teksta

Select DBMS: | MySQL ~
Integer: | int i
Float: | float ~
Text: [ varchar(15) ~
Date: | date e
Blob: [ tnyblob v
Logical: [ Enyint v

Generate indices

Cancel Convert

Slika 5.29: Modalni prozor za odabir DBMS-a i konfiguraciju
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Nakon sinteze konceptualnog modela, naredna faza projektovanja je generisanje
relacionog modela. Na sl. 5.30 prikazan je dobijeni relacioni model. Alat je uspjesno
mapirao elemente konceptualnog modela u odgovarajuce elemente relacionog modela.

Text Analyzer Conceptual Data Model _ DDL Script

@ SpeeD (SpeechToText+NLP-based System for Automated Database Design) _
File Edit View Arrange Extras Help

- 7w0% - @ & » -~ +~- H

Search Shapes Q Model

| course enroll student |
- UML + course_id: int ' student
+ student_id: int +id: int
E e —— + PK(course_id: int, student_id: int} |-FK student: + PK(id: int)
+ FK_course(course_id: int) B + FK_person(id: int)
E' _' + FK_student(student_id: int) + INDEX_student(id: ASC)
, + INDEX_course_enroll_student{cou

FK_course FKJ):erson
v v
course ' person
+id: int +id: int
+ PK(id: int) + name: varchar(15)
+ INDEX_course{id: ASC) + PK(id: int)
+ INDEX_person(id: ASC)

Slika 5.30: Relacioni model generisan na osnovu konceptualnog modela

Nakon generisanja relacionog modela, moguce je generisati skriptu baze podataka za
odabrani DBMS, sto je prikazano na sl. 5.31. Alat je mapirao klase, atribute i veze u
odgovarajuce upite za odabrani DBMS.

Speech and Text Analyzer Conceptual Data Model Relational Data Model -

1 CREATE SCHEMA Model;

CREATE TABLE Model.course ( id int NOT NULL, PRIMARY KEY (id) );
CREATE TABLE Model.course_enroll student ( course_id int NOT NULL, student_id int NOT NULL, PRIMARY
KEY (course_id, student_id) );
4 CREATE TABLE Model.person { id int MOT MNULL, name wvarchar{1l5) MNOT MULL, PRIMARY KEY (id) );
5 CREATE TABLE Model.student ( id int NOT NULL, PRIMARY KEY (did) );
[ ALTER TABLE Model.course_enroll_student ADD CONSTRAINT course_enroll_student_FK_course FOREIGN KEY
{course_id) REFERENCES Model.course {(id) ON DELETE RESTRICT OM UPDATE CASCADE;
ALTER TABLE Model.course_enroll_student ADD CONSTRAINT course_enroll_student_FK_student FOREIGN KEY
(student_id) REFEREMCES Model.student (id) ON DELETE RESTRICT ON UPDATE CASCADE;
ALTER TABLE Model.student ADD CONSTRAINT student_FK_person FOREIGN KEY (id) REFERENCES Model.person
(id) ON DELETE RESTRICT ON UPDATE CASCADE;

[=5]

9 CREATE INDEX INDEX_course ON Model.course {(id ASC);

18 CREATE INDEX INDEX_course_enroll_student ON Model.course_enroll_student {(course_id ASC, student_id
ASC);

11 CREATE INDEX INDEX_person ON Model.person (id ASC);

12 CREATE INDEX INDEX_student ON Model.student (id ASC);

Slika 5.31: DDL skripta generisana na osnovu relacionog modela
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Naredni korak je generisanje Seme baze podataka, Sto podrazumijeva unos parametara
konekcije nakon cega se izvrSava dobijena skripta. Na sl. 5.32 prikazan je prozor za unos
parametara konekcije za ranije odabrani DMBS.

Selected DBMS: MYSQL

Server: I

Port: |

Username: I

Password: I

Cancel Generate

Slika 5.32: Modalni prozor za unos konekcionih parametara za odabrani DBMS

Nakon unosa parametara i odabira opcije za generisanje fizicke Seme baze podataka,
izvrsi¢e se dobijena skripta za odabrani DBMS. Na sl. 5.33 prikazana je fizicka Sema baze
podataka.

¥ 5 model

T@ Tables
[ 2 Course
[ 2 course_enroll_student
[ 2 person
[ 2 student
@ Views
@ Stored Procedures
@ Functions

Slika 5.33: Fizicka sema baze podataka



Glava 6

Eksperimentalni rezultati

U ovoj glavi su opisani rezultati eksperimenta automatizovanog generisanja
konceptualnog modela baze podataka na osnovu govora. Eksperimentalni rezultati
predstavljaju dobijenu preciznost, odziv i efektivnost prepoznavanja entiteta, atributa i
asocijacija i generalizacija u dobijenom modelu.

Ako TP predstavlja broj ta¢no prepoznatih koncepta generisanog konceptualnog
modela, a FP broj koncepta koji su pogresno prepoznati, onda se preciznost moze
definisati kao:

b_ TP
- TP+ FP

Racunanjem preciznosti se dolazi do informacija o tome koliki je udio prepoznatih
koncepata koji su ispravno identifikovani.

(6.1)

Ako FN predstavlja broj koncepta koji nedostaju, odziv se moze definisati kao:

TP

= 2
R TP+ FN (62)

Racunanjem odziva se dolazi do informacija o tome koliko je kompletan automatski
generisani model u odnosu na ciljni.

Efektivnost se racuna kao harmonijska sredina preciznosti i odziva i moze se definisati

kao:
PxR

P+R

U eksperimentu izvrSena je analiza preciznosti, odziva i efektivnosti prilikom koriséenja
razli¢itih Vosk modela i opcija za analizu govora. Prikazana su dva primjera, odnosno
jedan vezan za organizacionu strukturu a drugi za mreznu infrastrukturu. Prikazani su i
analizirani rezultati za oba primjera na engleskom i njemackom jeziku. Audio datoteke
na njemackom jeziku koriste sinteticki generisan glas umjesto stvarnog govora. Prikazani
su ocekivani konceptualni modeli za oba primjera, odnosno cetiri konceptualna modela,
po dva za oba jezika (engleski i njemacki). Prikazan je rezultat jedne audio datoteke sa
kombinacijama malih i velikih modela, bez ili sa koris¢enjem opcija za analizu govora.

F=2x (6.3)

o6
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6.1. QOcekivani rezultati konceptualnog modelovanja

na osnovu govora

U nastavku su prikazani oc¢ekivani rezultati ¢etiri primjera konceptualnog modelovanja
na osnovu govora.

6.1.1. Ocekivani rezultati konceptualnog modelovanja na

primjeru organizacione strukture zasnovanog na govoru
na engleskom jeziku

Na osnovu specifikacije zahtjeva organizacione strukture ” Each employee has a name,
surname, address, and position. Employees are assigned to different departments. Each
department has a name and budget. A manager is an employee within an organization.
Employees are assigned to multiple projects. Fach project has a name, start date, and
deadline. A manager creates these projects. Employees are grouped into teams. A leader
1s an employee. A leader has a start date and an end date. Each team is managed by a

- start_date: Text

leader. 7 manuelno je projektovan referentni konceptualni model, koji je prikazan na sl.
6.1.
department
- id: Integer
| manager | - budget: Text
- name: Text
! + PK( id: Integer)
creates i
0.* Extends 1S sz]'g"ed
project employee
-id: Integer - id: Integer
- start_date: Text [—is assigned—- surname: Text
- deadline: Text - 0.7. address: Text
- hame: Text - position: Text
+ PK( id: Integer) - name: Text
+ PK( id: Integer)
Extends 0..
is grouped
0.*
leader - team
S di
-end_date: Text 1 15 manage 1|- id: Integer

+ PK(id: Integer)

Slika 6.1: Referentni konceptualni model organizacione strukture na engleskom jeziku
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6.1.2. Ocekivani rezultati konceptualnog modelovanja na
primjeru organizacione strukture zasnovanog na govoru
na njemackom jeziku

Na osnovu specifikacije zahtjeva za prikaz organizacione strukture ” Jeder Mitarbeiter
hat einen Namen, Nachnamen, Adresse und Position. Mitarbeiter werden verschiedenen
Abteilungen zugewiesen. Jede Abteilung hat einen Namen und ein Budget. Ein Manager
st ein Mitarbeiter innerhalb einer Organisation. Mitarbeiter werden mehreren Projekten
zugewiesen. Jedes Projekt hat einen Namen, ein Startdatum und eine Frist. Ein
Manager erstellt diese Projekte. Mitarbeiter werden in Teams gruppiert. Ein Leiter ist
ein Mitarbeiter. Ein Leiter hat ein Startdatum und ein Enddatum. Jedes Team wird von
einem Leiter verwaltet.” manuelno je projektovan referentni konceptualni model, koji je
prikazan na sl. 6.2. Tekst na njemackom jeziku predstavlja prevedeni tekst iz proslog
primjera. Dobijeni konceptualni model je identican kao u prethodnom primjeru, osim sto
su nazivi entiteta, njihovih veza i atributa na njemackom jeziku.

Manager Abteilung
-id: Integer
1 - Budget: Text
- Name: Text
erstellen + PK(id: Integer
0.7
zugewesen ist
0. Extends go__r|
Projekt Mitarbeiter
-1d: Integer —1”|-id: Integer
- Startdatum: Text . 0.4- Familienname: Text
- Frist: Text —zugewiesen ist— - Anschrift: Text
- Name: Text - Position: Text
+ PK(id: Integer) - Name: Text

+ PK(id: Integer
O“l‘
Extends

ist grupniert
1 0.

Leiter Team
- Enddatum: Text . - id: Integer
—wird v erwaltef
-aridaum. Text 4 1 L+ PK(id: Integer)

Slika 6.2: Referentni konceptualni model organizacione strukture na njemackom jeziku
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6.1.3. Ocekivani rezultati konceptualnog modelovanja na
primjeru mrezne infrastrukture zasnovanog na govoru
na engleskom jeziku

Na osnovu specifikacije zahtjeva za prikaz mrezne infrastrukture ” Fach router has a
type, status, location, and speed. Routers interconnect different networks. Fach network
has a name, speed, bandwidth, and topology. A switch connects devices. A switch has a
name and a model number. An administrator is a technician. An administrator has a
name, surname, role, and login date. An administrator creates networks. A router is a
network device. A switch is also a network device.” manuelno je projektovan referentni
konceptualni model, koji je prikazan na sl. 6.3.

router
- status: Text
- location: Text

- speed: Text
- type: Text
J 0.*
Extends interconnect:
[
| network_device | network
- id: Integer - id: Integer
+ PK(id: Integer) - speed: Text
- bandwidth: Text
Extends - fopology: Text
| - name: Text
swifch + PK( id: Integer) —
- model_number: Text 0 ——technician |
- name: Text creates - id: Integer
1 1 + PK(id: Integer)
connects administrator
0. | - surname: Text
device - role: Text Extends
- id: Integer - login_date: Text
+ PK( id: Integer) - name: Text

Slika 6.3: Referentni konceptualni model mrezne infrastrukture na engleskom jeziku
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6.1.4. Ocekivani rezultati konceptualnog modelovanja na
primjeru mrezne infrastrukture zasnovanog na govoru
na njemackom jeziku

Na osnovu specifikacije zahtjeva za prikaz mrezne infrastrukture ” Jeder Router hat
einen Typ, einen Status, einen Standort und eine Geschwindigkeit. Router verbinden
verschiedene Netzwerke. Jedes Netzwerk hat Name, Geschwindigkeit, Bandbreite und
Topologie. Ein Switch verbindet Gerdate. Ein Switch hat einen Namen und eine
Modellnummer. Ein Administrator ist ein Techniker. FEin Administrator hat Name,
Nachname, Rolle und Anmeldedatum. Ein Administrator erstellt Netzwerke. Ein Router
ist ein Netzwerkgerdt. Fin Switch ist ebenfalls ein Netzwerkgerat.” manuelno je
projektovan referentni konceptualni model, koji je prikazan na sl. 6.4. Dobijeni
konceptualni model je identican kao u prethodnom primjeru, osim $to su nazivi entiteta,
njihovih veza i atributa na njemackom jeziku.

Router
- Status: Text
- Lage: Text
- Geschwindigkeit: Text
- Art: Text

Extends—JD"*Lverbinden

: .

| Netzwerkgerat Netzwerk
- id: Integer - id: Integer
+ PK( id: Integer) - Geschwindigkeit: Text
- Bandbreite: Text
Extends - Topologie: Text
| - Name: Text
Schalter + PK(id: Integer) _
- modellnummer: Text 0 4 . Techniker
- Name: Text erstellen - id: Integer
'1\ L + PK( id: Integer)
verbinden . Administrator |
0.] - Familienname: Text
ger - Rol.le: Text Extends
- id: Integer - login-Datum: Text
+ PK( id: Integer) - Name: Text

Slika 6.4: Referentni konceptualni model mrezne infrastrukture na njemackom jeziku
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Eksperimentalni rezultati konceptualnog
modelovanja na osnovu govora

U nastavku su prikazani primjeri izvodenja eksperimenata za jednu ulaznu datoteku
sa svim kombinacijama opcija. Rezultati primjera konceptualnog modelovanja na osnovu
govora su:

1. Upotreba audio datoteke na engleskom jeziku za prikaz organizacione

strukture pomoéu malog Vosk modela. Dobijeni tekst audio datoteke je
" Each employee has a name sir name address and position. Employees are
assigned to different departments. Fach department has a name and budget. A
manager s an employee within an organization. Employees are assigned to
multiple projects. Each project his a name started to date and the deadline. A
manager create these projects. Employees are grouped into teams. A leader is an
employee. A leader a his a started to date and and and date. FEach team is
managed by be either.”. Na sl. 6.5 prikazan je automatski generisan
konceptualni model na osnovu prepoznatog teksta, dok je u tabeli 6.1 prikazana
evaluacija dobijenog konceptualnog modela.

leader team ~department name
- id: Integer - id: Integer 0.1 has 0. - id: Integer
+ PK(id: Integer)|  —2udget: Text ”
o + PK( id: Integer) + PK(id: Integer)
. 0.”
is grouped manager date
Extends %7 ( is assigned - id: Integer
100
: J ‘1 + PK(id: Integer)
t
— a . .emp oyee | Extends creaoe*
- id: Integer - id: Integer ‘ .
+ PK(id: Integer)| |~ Position: Text | 4 0.7 __project deadline
-name_address: | assigned— - id: Integer - id: Integer
+ PK(id: Integer) + PK(id: Integer)| |+ PK(id: Integer)

Slika 6.5: Konceptualni model dobijen na osnovu teksta generisanog upotrebom malog Vosk modela

Tabela 6.1: Evaluacija automatski generisanog konceptualnog modela

Test TP | FP  FN | R | P F
Entiteti 6 4 0 1106 [0.75
Atributi 6 5 9 [0.40.55]0.46

Asocijacije 4 1 1 ]108] 08 | 08
Generalizacije | 2 0 0 1 1 1
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2. Upotreba audio datoteke na engleskom jeziku za prikaz organizacione
strukture pomoc¢u malog Vosk modela i alata za provjeru gramatike.
Dobijeni tekst audio datoteke je ” Fach employee has a name, surname, address
and position. Employees are assigned to different departments. Fach department
has a name and budget. A manager is an employee within an organization.
Employees are assigned to multiple projects. Fach project has a name, start to
date and deadline. Managers create these projects. Employees are grouped into
teams. A leader is an employee. A leader a his a started to date and and date.
FEach team s managed by be either.”. Na sl. 6.6 prikazan je automatski
generisan konceptualni model na osnovu dobijenog teksta, dok je u tabeli 6.2
prikazana evaluacija dobijenog konceptualnog modela.

team leader date
- id: Integer - id: Integer - id: Integer
- budget: Text + PK(id: Integer) + PK(id: Integer)
- name: Text 0.~
+ PK( id: Integer)

0..* is grouped
is assigned— Extends
0..0..* :9

| employee |
- id: Integer
- surname: Text

W - address: Text

is assigned - position: Text Extends
- name: Text
+ PK( id: Integer)
D--*
project
- id: Integer 0.* 0.7 m
) anager |
- name: Text create
+ PK( id: Integer)

Slika 6.6: Konceptualni model dobijen na osnovu analiziranog teksta generisanog upotrebom malog
Vosk modela

Tabela 6.2: Evaluacija automatski generisanog konceptualnog modela

Test TP | FP | FN | R P F
Entiteti 6 1 0 1 10.86|0.92
Atributi 11 1 4 10.73]0.92]0.81

Asocijacije 3 1 1 10.75]0.75 | 0.75
Generalizacije | 2 0 0 1 1 1
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3. Upotreba audio datoteke na engleskom jeziku za prikaz organizacione
strukture pomocu velikog Vosk modela. Dobijeni tekst audio datoteke je
" FEach employee has a mame surname address and position. Employees are
assigned to different departments. Each department has a name and budget. A
manager s an employee within an organization. Employees are assigned to
multiple projects. Fach project has a mame start date and a deadline. A
manager creates these projects. Employees are grouped into teams. A leader is
an employee. A leader has a start date and and ends date. Each team 1is
managed by a leader.” . Na sl. 6.7 prikazan je automatski generisan konceptualni
model na osnovu dobijenog teksta, dok je u tabeli 6.3 prikazana evaluacija
dobijenog konceptualnog modela.

department
- id: Integer
manager - budget: Text
- name: Text

+ PK( id: Integer)

1

creates o
. Extends is assigned
0.. 0. _*
project I emplovee
- id: Integer | . . g id: Integer
- deadline: Text |g 'S asmgneo“* - position: Text
- hname_date: Tex - name_address:
+ PK( id: Integer) + PK( id: Integer)
is grouped *J ﬂs‘
0..
Extends
O--*
team Lis managed— leader
- id: Integer 1 1| - start_date: Text
+ PK( id: Integer)

Slika 6.7: Konceptualni model dobijen na osnovu teksta generisanog upotrebom malog Vosk modela

Tabela 6.3: Evaluacija automatski generisanog konceptualnog modela

Test TP | FP  FN | R | P F
Entiteti 6 0 0 1 1 1
Atributi 9 2 6 |06 |0.82|0.69

Asocijacije 5 0 0 1 1 1
Generalizacije | 2 0 0 1 1 1
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4. Upotreba audio datoteke na engleskom jeziku za prikaz organizacione
strukture pomocu velikog Vosk modela i alata za provjeru gramatike.
Dobijeni tekst audio datoteke je ” Fach employee has a name, surname, address
and position. Employees are assigned to different departments. Fach department
has a name and budget. A manager is an employee within an organization.
Employees are assigned to multiple projects. Each project has a name, start date
and a deadline. A manager creates these projects. Employees are grouped into
teams. A leader is an employee. A leader has a start date and an end date. Each
team 1s managed by a leader.” . Na sl. 6.8 prikazan je automatski generisan
konceptualni model na osnovu dobijenog teksta, dok je u tabeli 6.4 prikazana
evaluacija dobijenog konceptualnog modela.

| department |
- id: Integer
manager - budget: Text
- name: Text
1 + PK( id: Integer)
D--*
creates . .
is assigned
0.7 Extends 0. *
| project | ;D employee
- id: Integer - id: Integer
- starT_Fjate: Text L —is assigned—| " surname: Text
- deadline: Text . . |- address: Text
0.. 0.. .\
- name: Text - position: Text
+ PK( id: Integer) - name: Text
+ PK( id: Integer)

_ 0.4 A
is grouped Extends
0.* |

. team | . leader |
- id: Integer —is managed— - end_date: Text

1 1 )
+ PK( id: Integer) - start_date: Text

Slika 6.8: Konceptualni model dobijen na osnovu analiziranog teksta generisanog upotrebom malog
Vosk modela

Tabela 6.4: Evaluacija automatski generisanog konceptualnog modela

Test TP |FP | FN |R | P | F
Entiteti 6 0 0 1|11
Atributi 15 0 0 1|11

Asocijacije 5 0 0 11111
Generalizacije | 2 0 0 11111
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6.2.1.

Eksperimentalni

rezultati

konceptualnog modelovanja
zasnovanog na govoru na engleskom jeziku na primjeru
organizacione strukture

Rezultati analize prepoznavanja entiteta, atributa, asocijacija i generalizacija za
primjere organizacione strukture na engleskom jeziku prikazani su u tabelama 6.5, 6.6,
6.7 i 6.8 redom.

Tabela 6.5: Evaluacija entiteta u automatski generisanim konceptualnim modelima

Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 6 1 0 1 1086 |0.92
P1 Audio Ne 6 4 0 1 0.6 | 0.75
datoteka liki Da 6 0 0 1 1 1
Veliki Ne 6 ] 0] 0] 1 | 1|1
Mali Da 4 2 1 0.8 | 0.67 | 0.73
P2 Audio Ne 4 2 1 0.8 | 0.67]0.73
datoteka Veliki Da 6 0 0 1 1 1
R Ne 5 1 | 0 | 1 083001
Mali Da 6 3 0 1 1067 0.8
P3 Mikrofon Ne 4 2 2 1067067 0.67
Veliki Da 6 5 0 1 10.55]0.71
Ne 2 1 4 10.331]0.670.44
. Da 6 0 0 1 1 1
P4 | Mikeofon Mali Ne 6 | L | 0 | 1 |086]0.92
Veliki Da 6 0 0 1 1 1
Ne 5 0 1 1083 1 0.91
Tabela 6.6: Evaluacija atributa u automatski generisanim konceptualnim modelima
Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 11 1 4 10.7310.92|0.81
P1 Audio Ne 6 5 9 0.4 | 0.55 | 0.46
datoteka Veliki Da 15 ] 0 0 1 1 1
Ne 9 2 6 0.6 | 0.82 | 0.69
Mali Da 12 3 3 0.8 | 0.8 | 0.8
P2 Audio Ne 7 7 8 1047 | 0.5 | 048
datoteka Veliki Da 14 1 1 10.93]0.930.93
Ne 9 2 6 0.6 | 0.82 | 0.69
. Da 8 1 7 10.53|0.89 | 0.66
Mali
P3 Mikrofon Ne 2 8 13 [ 0.13] 0.2 |0.16
Veliki Da 9 5 6 0.6 | 0.64 | 0.62
Ne 1 3 14 | 0.07 ] 0.25 | 0.11
Mali Da 10 0 5 1067 1 0.8
P4 Mikrofon Ne 6 2 9 0.4 | 0.75 | 0.52
Veliki Da 15 0 0 1 1 1
Ne 8 1 7 10.53|0.89 | 0.66
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Tabela 6.7: Evaluacija asocijacija u automatski generisanim konceptualnim modelima,
Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
. Da 3 1 1 0.75 1 0.75 ] 0.75
. Mali
P1 Audio Ne 4 1 1 0.8 | 0.8 | 0.8
datoteka Veliki Da 5 0 0 1 1 1
R Ne 51 0] 0 1 | 1|1
Mali Da 1 1 4 0.2 | 0.5 ]0.29
P2 Audio Ne 1 1 4 0.2 | 0.5 ]0.29
datoteka Voliki Da 3 0 2 106 1 [0.75
e Ne T [ 0] 4 [02] 1 |033
. Da 5) 0 0 1 1 1
P3| Mikrofon Mali Ne 1 [0 4 02| 1 033
Veliki Da 4 2 1 0.8 | 0.67 | 0.73
Ne 0 0 5} 0 0 0
. Da 5 0 0 1 1 1
Mali
. Ne ) 0 0 1 1 1
P4 Mikrofon — Da 5 0 0 i i i
Ne 2 0 3 0.4 1 0.57
Tabela 6.8: Evaluacija generalizacija u automatski generisanim konceptualnim modelima
Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
. Da 2 0 0 1 1 1
- Audio | MAl Ne 2 100 1] 1 |1
datoteka Veliki Da 2 0 0 1 1 1
e Ne 2 100 | 1] 1|1
Mali Da 1 0 1 0.5 1 0.67
P2 Audio Ne 1 0 1 0.5 1 0.67
datoteka Veliki Da 1 0 1 (05 1 [0.67
R Ne 2 0] 0] 1] 1] 1
. Da 2 0 0 1 1 1
Mali
. Ne 0 1 2 0 0 0
P3 Mikrofon — Da 5 g 0 T T i
Ne 0 0 5) 0 0 0
. Da 2 0 0 1 1 1
Mali
P4 Mikrofon Ne 1 2 1 05]1033]| 04
Veliki Da 2 0 0 1 1 1
Ne 2 0 0 1 1 1
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6.2.2. Eksperimentalni rezultati konceptualnog modelovanja
zasnovanog na govoru na njemackom jeziku na primjeru
organizacione strukture

Rezultati analize prepoznavanja entiteta, atributa, asocijacija i generalizacija za
primjere organizacione strukture na njemackom jeziku prikazani su u tabeli 6.9.

Tabela 6.9: Evaluacija automatski generisanih konceptualnih modela

Primjer Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 6 1 0 1 10.86 | 0.92
P1 - entiteti Ne 6 1 0 1 10.86 | 0.92
Veliki Da 5 0 1 1083 1 |091
Ne 5 0 1 1083 1 |091
. Da 6 0 0 1 1 1
Mali
P2 - entiteti Ne S L N -
Veliki Da 6 0 0 1 1 1
Ne 6 0 0 1 1 1
Mali Da 7 7 8 1047 | 0.5 |0.48
P1 - atributi Ne 7 7 8§ 1047 | 0.5 | 0.48
Veliki Da 5 2 10 | 0.33 ] 0.71 | 0.45
Ne 5 2 10 | 0.33 ] 0.71 | 0.45
Mali Da 10 3 5 10.67 077 |0.72
P2 - atributi Ne 10 3 5 10.67|0.77]0.72
Veliki Da 7 2 8 1047 |0.78 ] 0.59
Ne 7 2 8 1047 (0.78 ] 0.59
Mali Da 4 0 1 0.8 1 10.89
P1 - asocijacije Ne 4 0 1 0.8 1 10.89
Veliki Da 3 0 2 0.6 1 10.75
Ne 3 0 2 0.6 1 10.75
. Da 5 0 0 1 1 1
Mali
P2 - asocijacije Ne 0 0 0 1 1 1
Veliki Da 4 0 1 0.8 1 10.89
Ne 4 0 1 0.8 1 10.89
Mali Da 1 0 1 0.5 1 ]0.67
P1 - generalizacije Ne 1 0 1 0-5 1 1067
Veliki Da 2 0 0 1 1 1
Ne 2 0 0 1 1 1
. Da 2 0 0 1 1 1
Mali
P2 - generalizacije Ne 2 0 0 1 1 1
Veliki Da 2 0 0 1 1 1
Ne 2 0 0 1 1 1
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6.2.3.

Eksperimentalni

rezultati

konceptualnog modelovanja
zasnovanog na govoru na engleskom jeziku na primjeru
mrezne infrastrukture

Rezultati analize prepoznavanja entiteta, atributa, asocijacija i generalizacija za
primjere mrezne infrastrukture na engleskom jeziku prikazani su u tabelama 6.10, 6.11,
6.12 i 6.13, redom.

Tabela 6.10: Evaluacija entiteta u automatski generisanim konceptualnim modelima

Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 7 4 0 1 10.641]0.78
P1 Audio Ne 6 9 0 1 0.4 | 0.57
datoteka Veliki Da 6 0 1 [08 | 1 [0.92
Ne 6 0 1 ] 0.86 1 0.92

Mali Da 6 2 1 10861 0.75| 0.8
Po Audio Ne 5 2 2 1071071 0.71
datoteka Veliki Da 5 3 2 10.71|0.63 | 0.67
Ne 2 3 5 1029 04 | 0.34
Mali Da 7 7 0 1 0.5 | 0.67
P3 Mikrofon Ne 4 7 3 10571036 0.44
Veliki Da 7 2 0 1 ]10.78 ] 0.88
Ne 3 1 4 1043 10.75|0.55
Mali Da 6 0 1 ] 0.86 1 0.92
P4 Mikrofon Ne 7 5 0 1 ]10.58]0.73
Veliki Da 6 0 1 10.86 1 0.92

Ne 7 0 0 1 1 1

Tabela 6.11: Evaluacija atributa u automatski generisanim konceptualnim modelima,

Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 9 7 9 0.5 | 0.56 | 0.53
P1 Audio Ne 6 15 8 1043029 0.35
datoteka Veliki Da 11 5 6 |0.65|0.69 | 0.67

Ne 8 7 9 1047|053 0.5
Mali Da 3 7 15 | 0.17 | 0.3 | 0.22
P2 Audio Ne 3 6 15 | 0.17 | 0.33 | 0.22
datoteka Veliki Da 7 8 11 | 0.39 | 0.47 | 0.43
Ne 1 ) 17 1 0.06 | 0.17 | 0.09
Mali Da 4 8 14 | 0.22 ] 0.33 | 0.26
P3 Mikrofon Ne 2 6 16 [ 0.11 ] 0.25 | 0.15
Veliki Da 5 5 13 1028 ] 0.5 | 0.36
Ne 3 3 15 | 0.17 | 0.5 | 0.25
Mali Da 10 3 8 [0.56 | 0.77 | 0.65
P4 Mikrofon Ne 7 8 11 1 0.39 | 0.47 | 0.43
Veliki Da 10 2 8 10.56 | 0.83 | 0.67
Ne 7 4 11 ] 0.39 | 0.64 | 0.48
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Tabela 6.12: Evaluacija asocijacija u automatski generisanim konceptualnim modelima
Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 3 2 0 1 0.6 | 0.75
P1 Audio Ne 2 0 1 |0.67 1 0.8
datoteka Veliki Da 3 1 0 1 0.75 | 0.86
Ne 3 1 0 1 0.75 | 0.86
Mali Da 1 1 2 0.33 ] 0.5 0.4
P2 Audio Ne 0 1 3 0 0 0
datoteka Veliki Da 0 2 3 0 0 0
ol Ne 0 0] 3] 0] 0] 0
Mali Da 2 0 1 |0.67 1 0.8
P3 Mikrofor Ne 1 0 2 1033 1 0.5
Veliki Da 2 1 1 10.67]0.67 | 0.67
Ne 0 2 3 0 0 0
. Da 2 0 1 10.67 1 0.8
Mali
: Ne 3 0 0 1 1 1
P4 | Mikrofon Veliki Da 2 [0 | 1 [067] 1 |08
Ne 3 0 0 1 1 1
Tabela 6.13: Evaluacija generalizacija u automatski generisanim konceptualnim modelima
Primjer Ulaz Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 2 0 1 ]0.67 1 0.8
P1 Audio Ne 1 1 2 0.33 | 0.5 0.4
datoteka Veliki Da 2 0 1 067 1 |08
Ne 1 0 2 1033 1 0.5
Mali Da 0 0 3 0 0 0
P9 Audio Ne 0 0 3 0 0 0
datoteka liki Da 0 2 3 0 0 0
Veliki Ne 0 23] 0] 00
Mali Da 2 2 1 10.67] 0.5 |0.57
: Ne 1 2 2 10330331 0.33
P3 Mikrofon
Veliki Da 3 0 0 1 1 1
Ne 0 0 3 0 0 0
. Da 3 0 0 1 1 1
Mali
. Ne 3 0 0 1 1 1
P4 Mikrofon — Da 3 0 0 i i i
Ne 3 0 0 1 1 1
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6.2.4. Eksperimentalni rezultati konceptualnog modelovanja
zasnovanog na govoru na njemackom jeziku na primjeru
mrezne infrastrukture

Rezultati analize prepoznavanja entiteta, atributa, asocijacija i generalizacija za
primjere mrezne infrastrukture na njemackom jeziku prikazani su u tabeli 6.14.

Tabela 6.14: Evaluacija automatski generisanih konceptualnih modela

Primjer Model | Analiza teksta | TP | FP | FN | R P F
Mali Da 7 4 0 1 10.6410.78
P1 - entiteti Ne 7 4 0 1 10.640.78
Veliki Da 7 1 0 1 10881094
Ne 7 1 0 1 10.88]0.94
Mali Da 6 0 1 108 | 1 |0.92
o Ne 6 0 1 108 | 1 |0.92
P2 - entiteti
Veliki Da 7 0 0 1 1 1
Ne 7 0 0 1 1 1
Mali Da 8 5 10 [ 0.44 | 0.62 | 0.51
P1 - atributi Ne 8 d 10 | 0.44 | 0.62 | 0.51
Veliki Da 8 6 10 | 0.44 | 0.57 | 0.5
Ne 8 6 10 | 0.44 | 0.57 | 0.5
Mali Da 7 3 11 1039 0.7 | 0.5
P2 - atributi Ne 7 3 11 {039 0.7 | 0.5
Veliki Da 10 2 8 10.56 | 0.83 | 0.67
Ne 10 2 8 10.56 | 0.83 | 0.67
Mali Da 2 2 1 1067 ] 0.5 | 0.57
P1 - asocijacije Ne 2 2 1 1067] 0.5 | 0.57
Veliki Da 3 0 0 1 1 1
Ne 3 0 0 1 1 1
Mali Da 2 0 1 1067 1 0.8
P2 - asocijacije Ne 2 0 1 1067 1 0.8
Veliki Da 3 0 0 1 1 1
Ne 3 0 0 1 1 1
. Da 2 1 1 10.67]0.67 | 0.67
Mali
P1 - generalizacije Ne 2 1 1 10.67]0.67 | 0.67
Veliki Da 2 0 1 1067 1 0.8
Ne 2 0 1 1067 1 0.8
. Da 3 0 0 1 1 1
Mali
P2 - generalizacije Ne 3 0 0 1 1 1
Veliki Da 3 0 0 1 1 1
Ne 3 0 0 1 1 1




GLAVA 6. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

71

6.3. Sistematizacija rezultata

U tabelama 6.15, 6.16, 6.17, 6.18 prikazani su agregirani eksperimentalni rezultati za

engleski jezik.

Tabela 6.15: Engleski jezik / audio datoteka / mali model / bez korekcija gramatike

.. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija

R[%] P[%] F[%)] R[%] P[%] F[%)] R[%] P[%] F[%]
Klase 87 70 77 82 51 61 85 61 69
Atributi 35 50 41 28 34 29 32 42 35
Asocijacije 55 83 61 50 75 58 53 79 60
Generalizacije 50 o8 92 42 46 43 46 52 48
Ukupno za studiju | 50 61 55 43 45 44 47 53 50

Tabela 6.16: Engleski jezik / audio datoteka / mali model / sa korekcijom gramatike

.. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija

R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%]
Klase 95 80 86 93 72 79 94 76 83
Atributi 68 90 7 36 49 42 52 70 60
Asocijacije 74 81 76 67 78 69 71 80 73
Generalizacije 88 100 92 99 63 59 74 82 76
Ukupno za studiju | 76 87 81 54 61 57 65 74 69

Tabela 6.17: Engleski jezik / audio datoteka / veliki model / bez korekcija gramatike

. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija

R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%)] R[%] P[%] F[%]
Klase 79 88 82 65 79 70 72 84 76
Atributi 45 70 54 27 46 33 36 58 44
Asocijacije 40 75 48 50 44 47 45 60 48
Generalizacije 75 75 75 33 50 38 54 63 o7
Ukupno za studiju | 52 86 65 38 63 47 45 75 56

Tabela 6.18: Engleski jezik / audio datoteka / veliki model / sa korekcijom gramatike

.. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija

R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%]
Klase 100 89 93 86 85 85 93 87 89
Atributi 88 89 89 47 62 53 68 76 71
Asocijacije 85 92 87 59 61 58 72 77 73
Generalizacije 88 100 92 67 75 70 78 88 81
Ukupno za studiju | 90 89 89 59 70 64 75 80 7
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U tabelama 6.19, 6.20, 6.21, 6.22 prikazani su agregirani eksperimentalni rezultati za

njemacki jezik.

Tabela 6.19: Njemacki jezik / audio datoteka / mali model / bez korekcija gramatike

.. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija

R[%] P[%] F[%)] R[%] P[%] F[%)] R[%] P[%] F[%]
Klase 100 93 96 93 82 85 97 88 91
Atributi 57 64 60 42 66 51 50 65 56
Asocijacije 90 100 95 67 75 69 79 88 82
Generalizacije 75 100 84 84 84 84 80 92 84
Ukupno za studiju | 73 79 76 60 71 65 67 75 71

Tabela 6.20: Njemacki jezik / audio datoteka / mali model / sa korekcijom gramatike

.. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija °

R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%]
Klase 100 93 96 93 82 85 97 88 91
Atributi 57 64 60 42 66 51 50 65 56
Asocijacije 90 100 95 67 75 69 79 88 82
Generalizacije 75 100 84 84 84 84 80 92 84
Ukupno za studiju | 73 79 76 60 71 65 67 75 71

Tabela 6.21: Njemacki jezik / audio datoteka / veliki model / bez korekcija gramatike

. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija

R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%)] R[%] P[%] F[%]
Klase 92 100 96 100 94 97 96 97 97
Atributi 40 75 52 50 70 59 45 73 56
Asocijacije 70 100 82 100 100 100 85 100 91
Generalizacije 100 100 100 84 100 90 92 100 95
Ukupno za studiju | 61 89 72 69 83 75 65 86 74

Tabela 6.22: Njemacki jezik / audio datoteka / veliki model / sa korekcijom gramatike

.. Organizaciona struktura | Mrezna infrastruktura Prosjek

Kategorija - -

R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%] R[%] P[%] F[%]
Klase 92 100 96 100 94 97 96 97 97
Atributi 40 75 52 50 70 59 45 73 56
Asocijacije 70 100 82 100 100 100 85 100 91
Generalizacije 100 100 100 84 100 90 92 100 95
Ukupno za studiju | 61 89 72 69 83 75 65 86 74
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Nasl. 6.9, 6.10, 6.11 i 6.12 prikazane su prosjecne efektivnosti sinteze klasa, atributa,

asocijacija i generalizacije, respektivno.

97 97
100 29 91 91
83 76 Mali model
75 69
m Mali model sa
korekcijom gramatike
50 m Veliki model
m Veliki model sa
25 korekcijom gramatike
0
Engleski Njemacki
Slika 6.9: Prosjecna efektivnost sinteze klasa
100

Mali model

75
m Mali model sa

56 56 56 56 korekcijom gramatike

71
60
50 a4 m Veliki model
35
m Veliki model sa
25 korekcijom gramatike
o]

Engleski Njemacki

Slika 6.10: Prosjecna efektivnost sinteze atributa

100 91 91
82 82 Mali model
73 73
75
60 m Mali model sa
korekcijom gramatike
50 48 m Veliki model
m Veliki model sa
25 korekcijom gramatike
o]
Engleski Njemacki

Slika 6.11: Prosjecna efektivnost sinteze asocijacija

100 95 95
84 84
76 81 Mali model
75
57 m Mali model sa
korekcijom gramatike
50 48 m Veliki model
m Veliki model sa
25 korekcijom gramatike
0
Engleski Njemacki

Slika 6.12: Prosjecna efektivnost sinteze generalizacija
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Zakljucak

Projektovanje baze podataka na osnovu govora podrazumijeva prolazak kroz cetiri
faze projektovanja a to su prikupljanje i dokumentovanje zahtjeva, konceptualno
modelovanje, relaciono modelovanje 1 generisanje fizicke Seme baze podataka.
Automatizacija ovog procesa podrazumijeva prolazak kroz kompletan proces bez
potrebe za ru¢nom intervencijom u bilo kojoj fazi. Upotreba govora u projektovanju
baze podataka podrazumijeva dokumentovanje korisnickih zahtjeva u audio formatu i
obradu audio podataka kako bi se izdvojili podaci bitni za generisanje fizicke Seme baze
podataka. U radu je prikazano softversko rjesenje koje automatizuje projektovanje baze
podataka na osnovu govora, Sto znaci da je izvrSena automatizacija cjelokupnog procesa,
pocevsi od dokumentovanja zahtjeva u audio formatu, pa sve do generisanja fizicke Seme
baze podataka. Ukoliko je potrebno, ostavljena je moguc¢nost izmjene rezultata za svaku
od faza projektovanja, Sto omogucava ispravku u slucaju gresaka.

Implementacija alata podrazumijeva prosirenje postojeteg SpeeD alata za
generisanje konceptualnog modela na osnovu govora. Prosirenje je realizovano razvojem
dodatnih komponenata za prepoznavanje govora, komponenta za provjeru gramatike i
pravopisa, zajedno sa integracijom sa TexToData i AMADEQOS alatima. Implementirane
komponente sluze za generisanje odgovarajuceg teksta na osnovu audio podataka i
ispravku greSaka dobijenog teksta. Komponenta za prepoznavanje govora omogucava
prepoznavanje na osnovu prilozene audio datoteke ili govora putem mikrofona. U oba
slucaja rezultati prepoznavanja se dobijaju na klijentskoj strani u realnom vremenu.
Dobijeni tekst predstavlja tekstualnu specifikaciju. Nakon dobijanja teksta, komponenta
za provjeru gramatike moze posluziti za ispravku potencijalnih gresaka, sto ima za cilj
generisanje Sto tacnije fizicke Seme baze podataka. Ova komponenta je implementirana
koriséenjem nekoliko alata i biblioteka. Integracija sa TexToData alatom omogucava
konceptualno modelovanje na osnovu tekstualne specifikacije, dok integracija sa
AMADEOS alatom omogucava relaciono modelovanje na osnovu konceptualnog modela,
generisanje DDL skripte i fizicke Seme baze podataka.

Implementirani pristup omogucava rad sa razlicitim jezicima, izvorima audio
podataka (upotrebom mikrofona ili audio datoteke) i alatima za provjeru gramatike koji
uticu na krajnje generisanu fizicku semu baze podataka. SpeeD predstavlja prvi alat za
automatizaciju projektovanja baze podataka na osnovu govora.

74



Literatura

1]

P. P.-S. Chen, “English sentence structure and entity-relationship diagrams,” Information
Sciences, vol. 29, no. 2-3, pp. 127-149, 1983.

I. Y. Song, Y. Zhu, H. Ceong, O. Thonggoom, “Methodologies for semi-automated
conceptual data modeling from requirements,” in Proc. of ER 2015, pp. 18-31, 2015.

D. Brdjanin, S. Maric, “Model-driven techniques for data model synthesis,” Electronics,
vol. 17, no. 2, pp. 130-136, 2013.

I. Y. Song, Y. Zhu, H. Ceong, O. Thonggoom, “Heuristics-based entity-relationship
modelling through natural language processing,” in Proc. of AICS 2004, pp. 302-313, 2004.

H. Harmain, R. Gaizauskas, “Cm-builder: A natural language-based case tool for object-
oriented analysis,” Automated Software Engineering, vol. 10, no. 2, pp. 157-181, 2003.

S. Purao, “Apsara: A tool to automate system design via intelligent pattern retrieval and
synthesis,” SIGMIS Database, vol. 29, no. 4, pp. 45-57, 1998.

J. Choobineh, A. W. Lo, “Cabsydd: Case-based system for database design,” Journal of
Management Information Systems, vol. 21, no. 3, pp. 281-314, 2004.

V. Sugumaran, V. C. Storey, “Ontologies for conceptual modeling: Their creation, use, and
management,” Data & Knowledge Engineering, vol. 42, no. 3, pp. 251-271, 2002.

O. Thonggoom, Semi-automatic conceptual data modelling using entity and relationship
instance repositories. PhD thesis, Drexel University, 2011.

“TexToData.” http://m-lab.etf.unibl.org:8080/Textodata/.
“AMADEOS.” http://m-1lab.etf.unibl.org:8080/amadeos/.

Z. Spasic, A. Vukotic, D. Brdjanin, D. Banjac, G. Banjac, “UML-based forward database
engineering,” in Proc. of INFOTEH 2023, pp. 1-6, 2023.

J. Meng, J. Zhang, H. Zhao, “Overview of the speech recognition technology,” in Proc. of
the 4th Int. Conf. on Computational and Information Sciences, pp. 199-202, 2012.

M. Malik, M. K. Malik, K. Mehmood, I. Makhdoom, “Automatic speech recognition: a
survey,” Multimedia Tools and Applications, vol. 80, no. 6, pp. 9411-9457, 2021.

D. Brdjanin, G. Banjac, N. Babic, N. Golubovic, “Towards the speech-driven database
design,” in Proc. of TELFOR 2022, pp. 1-4, IEEE, 2022.

B. Millidge, A. K. Seth, C. L. Buckley, “Predictive coding: A theoretical and experimental
review,” ArXiv, vol. abs/2107.12979, 2022.

Z. K. Abdul, A. B. K. Al-Talabani, “Mel frequency cepstral coefficient and its applications:
A review,” IEEE Access, vol. 10, pp. 122136-122158, 2022.

P. Senin, “Dynamic time warping algorithm review,” Tech. Rep. 855, Information and
Computer Science Department, University of Hawaii at Manoa, Honolulu, USA, 2008.

75



Literatura 76

[19]

[20]

21]

[\

[\]
w

S
A )

[\Y)

— — — —
(@)

[\)
< ~N

T T TS
B =N B2

A. Trivedi, N. Pant, P. Shah, S. Sonik, S. Agrawal, “Speech to text and text to speech
recognition systems a review,” IOSR Journal of Computer Engineering, vol. 20, no. 2,
pp. 3643, 2018.

D. Povey, A. Ghoshal, G. Boulianne, L. Burget, O. Glembek, N. Goel, M. Hannemann,
P. Motlicek, Y. Qian, P. Schwarz, J. Silovsky, G. Stemmer, K. Vesely, “The kaldi speech
recognition toolkit,” in Proc. of IEEE 2011 Workshop on Automatic Speech Recognition
and Understanding, pp. 1-4, 2011.

A. Hannun, C. Case, J. Casper, B. Catanzaro, G. Diamos, E. Elsen, R. Prenger, S. Satheesh,
S. Sengupta, A. Coates, A. Y. Ng, “Deep speech: Scaling up end-to-end speech recognition,”
ArXiv, vol. abs/1412.5567, 2014.

“LinTo.” https://linto.ai.
“CMU Sphinx.” https://cmusphinx.github.io.
“VOSK.” https://alphacephei.com/vosk/.

T. F. Pereira, C. E. Salgado, A. L. Lima, R. J. Machado, “A web-based voice interaction
framework proposal for enhancing information systems user experience,” in Proc. Computer
Science, vol. 196, pp. 235-244, 2021.

“ProWritingAid.” https://prowritingaid.com.
“Jazzy.” https://github.com/realm/jazzy.
“LanguageTool.” https://languagetool.org.

“SpeeD.” http://m-lab.etf.unibl.org:8080/SpeeD/.

S. Ram, S. M. Curran, “An automated tool for relational database design,” Information
Systems, vol. 14, no. 3, pp. 247-259, 1989.

D. W. Embley, W. Y. Mok, “Mapping conceptual models to database schemas,” in Handbook
of Conceptual Modeling, pp. 123-163, 2011.

“DBomnia.” http://m-lab.etf.unibl.org:8080/dbomnia/.
D. Brdjanin, M. Grumic, G. Banjac, M. Miscevic, I. Dujlovic, A. Kelec, N. Obradovic,

D. Banjac, D. Volas, S. Maric, “Towards an online multilingual tool for automated
conceptual database design,” in Proc. of IDC 2022, pp. 144-153, 2022.

I. Lukovic, P. Mogin, J. Pavicevic, S. Ristic, “An approach to developing complex database
schemas using form types,” Software: Practice & Experience, vol. 37, no. 15, pp. 1621-1656,
2007.

D. Brdjanin, G. Banjac, D. Keserovic, N. Babic, N. Golubovic, “Combining speech
processing and text processing in conceptual database design,” Proc. of TELFOR 2024,
vol. 16, no. 1, pp. 8-13, 2024.

“Oracle Autonomous Database.” https://www.oracle.com/autonomous-database/.

“Microsoft Azure SQL Database.” https://azure.microsoft.com/en-us/products/
azure-sql/database.

“GoogleSpeechToText.” https://cloud.google.com/speech-to-text.
“AmagzonTranscribe.” https://aws.amazon.com/transcribe/.

“AzureAlSpeech.” https://azure.microsoft.com/en-us/products/ai-services/
ai-speech.

“CMUSphinxLib.” https://cmusphinx.github.io/wiki/.

J. Zou, Y. Han, S. S. So, “Overview of artificial neural networks,” Methods Mol Biol,
vol. 458, pp. 15-23, 2008.



Literatura 7

[43] J. Barker, S. Watanabe, E. Vincent, J. Trmal, “The fifth ‘chime’ speech separation

and recognition challenge: Dataset, task and baselines,” in Proc. INTERSPEECH 2018,
pp- 1561-1565, 2018.

[44] Z. S. Taghavi, A. Satvaty, H. Sameti, “A change of heart: Improving speech emotion

recognition through speech-to-text modality conversion,” arXiv preprint arXiv:2307.11584
[cs.SD], 2023.

[45] “Sapling.” https://sapling.ai.
[46] “TextGears.” https://textgears.com.
[47] “TextRazor.” https://www.textrazor.com.



Biografija

Dejan Keserovi¢, dipl. inz. elektrotehnike, roden je 27.11.1996. godine u Banjoj Luci.
Zavrsio osnovnu skolu u Banjoj Luci 2011. godine. Ekonomsku skolu, smjer Ekonomski
tehnicar, zavrsio 2015. godine u Banjoj Luci. Osnovne studije, na studijskom programu
Racunarstvo i informatika, upisao je 2015. godine na Elektrotehnickom fakultetu
Univerziteta u Banjoj Luci, a diplomirao u septembru 2022. godine na temu ”HIDS
sistemi”, sa prosjecnom ocjenom studiranja 7,37. Drugi ciklus studija upisao 2022.
godine na Elektrotehnickom fakultetu u Banjoj Luci, studijski program Racunarstvo i
informatika. Prosjecna ocjena polozenih ispita je 9,60.

Profesionalni angazman: Od aprila 2022. godine zaposlen kao programer u
kompaniji ” Lanaco d.o.0.”.

Objavljeni radovi kandidata na kojima je (ko)autor:

1. D. Brdjanin, G. Banjac, D. Keserovic, N. Babic, N. Golubovic, “Combining speech
processing and text processing in conceptual database design,”, Telfor Journal, vol. 16,
no. 1, pp. 8-13, 2024.



ITpunoz 2.

YHUBEP3HTET Y BAHKOJ JIYITH
HOJAIIH O AYTOPY OABPABBLEHOI MACTEP/MATHCTAPCKOI PAJA

Mwme u npezume aytopa macrep/maructapekor paia: Jlejan Keceposuh

Jlatym, MjecTo u apkaBa pohema ayropa: 27.11.1996. roqune, Bama Jlyka, Bocna
XepueropuHa

Haswus 3aBpuienor ¢akynrera/AkageMuje ayTopa U roJIHa JUILIOMUDAIHA:
Eaexrporexnnuku paxkyarer Yuusepsureray Bamwoj Jlyuu, 2022. roqune

Jlatym onbpane 3aBpiiHOr/ mumioMckor paja ayropa: 06.09.2022. roaune

Hacnos 3aBpuiHor/mumiomMckor pana ayropa: HIDS cucremu

AKaJIeMCKO 3Bame KOjy je ayTop cTeKao 00paHOM 3aBPIIHOL/AUILIOMCKOT paja:
AMILIOMHPAHH HHKeHep eieKTpoTexHuke - 240 ECTS — pauynaperBo n nundopmaTnka
AKaJIeMCKO 3Bame Koje je ayTop CTeKao 0A0paHoM MacTep/MarucTapcKor paja:

macrep ejekTporexnuke — 300 ECTS — pauynapcrBo u nnpopmaTuka

Hasup ¢paxynrera/Akanemuje Ha KOMe je MacTep/MarucTapcku paj oa0pameH:
Eaexrporexnnuku gaxkyarer YHusepsurera y bamoj Jlyun

Hacnos mactep/marucrapekor paga u gatym oabpaHe: AyToMaTH30BAHO NPOjeKTOBAH€
0ase moJaTaka Ha OCHOBY rosopa, 11.02.2025. rogune

Hayuna obnact mactep/marucrapekor pajia nmpema CERIF mudpapuuxy: T120

MMena MeHTOpa 1 4laHOBAa KOMUCH]E 32 0A0paHy MacTep/MaruCTapcKor paja:

npod. np 3opan Bypuh, npeacjennux

npod. ap /Iipaxen Bphanuu, mentop
npo¢. ap Josan I'anuh, yian

¥ bawoj Jlyuwm, nana 28. 1. 2025.




Ipunor 3.
Hsjaga 1

HU3JABA O AYTOPCTBY

H3jaB/byjem na je
MacTep/MarucTapcKu paa

HacroB pana: AyToMaTH30BaHO NPOjeKTOBae 0a3e 1mojiaTaka Ha OCHOBY TOBOpA

Hac10B paja Ha edryieckoMm jesuky: Automated speech-based database design

& pe3ynTaT COICTBEHOT HCTPaKMBAYKOI paja,

& na Macrep/MardcTapckd paj, y IjeJIMHH WIH Y JMjeloBHMa, HUje OMO NpeisIoKeH 3a
nobujame GUIIO KOje AUIUIOME NpeMa CTYIAMJCKHM IIporpaMuma JPYrdX BHCOKOIIKOICKHX
yCTaHOBa,

@ [acy pe3yaTaTd KOPEKTHO HaBeJIeHH U

® 1a HHcaM KpIIMO//Ia ayTOPCKa [paBa i KOPHCTHO HHTEIEKTYalIHy CBOJHHY NPYTHX JIALA.

V Bamoj JTyma _ 13.04. 0025, [Tornuc KaHaMIaTa

Yo \Lﬂf (p o U%‘t

J




H3jasa 2

Hzjasa kojom ce oBiaamhyje EnexTporexHuuku gakyarer/ AkaJeMHja yMjeTHOCTH
Yuusepsurera y bawoj Jlyun 1a Mmacrep/Marucrapcku paj Y4HHH jaBHO T0CTYITHHM

Osnawhyjem Enexrporexuudku paxynrer/ AkajiemMujy yMjeTHOCTH YHUBep3uTeTa y bamoj
JIynu 1a Moj MacTep/MarucTapcKu paj, ImoJx HacJI0BOM

AVTOMaTH30BaHO [IPOjEKTOBALE Da3e MM0/IATaKa Ha OCHOBY I'OBOpA

KOJH je MOje ayTOPCKO [jeNi0, YYHHH JaBHO JOCTYITHHM.

Mactep/Marucrapcku paj ca CBUM MPUIO3MMA Tpejlao/jia caM y eIeKTPOHCKOM (opMary,
IIOTO/IHOM 3a TPAJHO APXHBHPAE.

Moj MacTep/MarucTapcku paj, HOXpameH Y THTHTAJTHH PEeN 03U TOPHjy M YHHBEpP3UTETA
y bamoj JIynu, Mory na kopHucTe CBH KOjU NMOIITY]y oapeade cagpykane y onabpaHoM THITY JHLEHLE
Kpearusne 3ajennune (Creative Commons), 3a KOjy caM ce OJTy4Ho/Ta.

. AyTOpCTBO

. AyTOpPCTBO - HEKOMEPLIHJAITHO

. AYTOPCTBO - HEKOMEpPLIHjaliHO - 6e3 npepaje

. AyTOPCTBO - HEKOMEPLIHjAIHO - JH]EJIUTH N10J UCTHM YCIOBHMA
. AyTopcTBo - 0e3 npepane

(6. AyTopcTBO - AMjeIUTH MO HCTHM YCIIOBHMA

NS S I 0

N

(MonuMo na 3a0KpYKHTE caMo jeHy OJf LIecT IMOHYheHHX JHIIeHIH, KpaTaK OITHC JTUIEHIH AaT je
Ha noyiehuHH TUCTa).

V Bamoj Jlyun (8 .04.20.8. I[ToTnHc KaHaumara

Qf/jjm{ LZL/L ggp J&Zf




Hsjaga 3

H3jaBa 0 HIeHTHYHOCTH MITAMIIAHE H €JIEKTPOHCKE Bep3Hje
mMacrep/MaricTapckor paja

Hme u npesnme ayropa: ejan Keceposuh

HacoB paga: AyromMaTu3oBaHo pojeKToBamke Ha3e 1o/1aTaka Ha OCHOBY TOBODA

Mentop: npod. ap dpaxen Bphanun

W3jaBibyjem ja je mTaMmana Bep3uja MOT MacTep/MaruCTapekor pajia HAEHTHYHA eTeKTPOHCKO]
BEP3UJH KOy CaM Ipeao/a 3a TUTHTAIHH PENO3UTOPHjyM YHUBep3uTeTa y bamoj Jlyuu.

V Bawoj Jlymu 18.0(.2005 [ToTmuc KaHaUIaTa

YinYeprbt




[ VHMBEPIATET Y EALO v |
IIpod. 1p 3opan Bypuh ENEKTPOTEXHIA4KI QAKYATET
Enextporexnnyxu ¢akyirer Yaupepsurera y bam0j JIyiu BARA NIVKA
Ilpo¢. np Jpaxen bphauun Bpo: 7 {
Erextporexauraa gaxymer Vinmpeparer y Baso yua i oo .
Tpod. ap Josan Camuh ! Datym: ........ '(5/ ....... s

Enextporexunukm daxynrer Yuusepsutera y Bawoj Jlynu

HAYYHO-HACTABHOM BHUJERY
EJJEKTPOTEXHUYKOI' ®AKYJITETA
YHUBEP3UTETA Y BABKOJ JIVIIU

Omrykom HaydHo-nactaBHor Bumjeha Enextporexnuukor ¢axynrera VHuBep3urera y
bamoj Jlymm, 6poj 20/3.999-6/24 ox 13.12.2024. FOMHE, UMEHOBAHH CMO 3a 4JaHOBE
Komucuje 3a 3aBpummm pag II IMKITyCa CTyaWja, IOJ HAa3sHBOM "AyTOMATH30BAHO
npojekToBame (ase IMoJaTaka Ha OCHOBY rosopa', kammmmata Jejana Keceposuha,
AHMILL. MHXK. €NIEKTPOTeXHHUKe. HakoH nperjiena IpuUiIokeHOr paja HOJHOCHMO cibeaehn

N3BJEINITAJ

1. BUOTPA®CKH IIOJAIIM KAHIMUJIATA

Aejan Keceposuh, mumut. umx. enekrpotexnuke, pohes je 27.11.1996. ronune y bamoj
JIymm. OcnoBHy mkomy 3aBpmmo je y bamoj JIymm 2011. romume. Cpemrsy eKOHOMCKY
mKoiy, cMmjep Exonomcku TexHmyap, 3aBpiuuo je y bamoj JIynum 2015. roauge.

OcHoBHE CTyauje, Ha CTYAHjCKOM IIporpamy PauyHapcTBO M MHpOpMAaTHKa, yIHCao je
2015. romume nHa EnektporexnuukoMm akynrery Vuusepsureta y bamoj Jlymm, a
muriomupao y centemopy 2022. rogune Ha temy "HIDS cuctemu", ca nmpocjedsom oljeHoM
ctynupama 7,37.

Hpyru nuxiyc crygdja ynucao je 2022. rogusHe Ha ENeKTpOTEeXHHUYKOM (axyiTeTy
VYuupepsuteta y bamoj Jlynu, cryaujcku nporpam PauyHapcTBo U HHpOpMaTHKA, Ha KOjeM je
IIOJI0KHO CBE MCIIMTE ca ImpocjeqHoM onjeHoM 9,60. Y oktobpy 2024. roamne u3rybuo je
CTaTyc CTy/J€HTa U IIOHOBO YIHCAO CTyAMje APYTOT IUKIIyca Ha HCTOM CTYIHjCKOM IIPOrpamy,
y3 IIpPU3HABabE CBUX IIPETXO/IHO MOJIOKEHHUX HCITHTA.

On ampuita 2022. roguHe 3allociIeH je Kao mporpamep y kommanuju "Lanaco” y Bamoj
Jlyum.
Kangunar je 10 cama, kao KoayTop, 00jaBHO jeJaH HAay4YHH paa y UacOIUCY
MehyHapoaHOT 3HaYaja:
1. D. Brdjanin, G. Banjac, D. Keserovic, N. Babic, N. Golubovic: Combining speech

processing and text processing in conceptual database design, Telfor Journal,
vol. 16, no. 1, pp. 8—13, 2024.




2. OCHOBHH MOJIAIA O PAJTY

3agpmEm  pag Il nukiyca Kanaunata Jlejana KecepoBuha, mox mHasusoMm
"AYTOMATH30BaHO NpojeKTOBame 6aze MoJaTaKa HAa OCHOBY roBopa" cagpxu 77
HYMEpHCAHHX CTpaHMIIa, ca 67 ciuka u 22 tabere, a OpPraHH30BaH je y CeljaM I'JIaBa:

1. VBon,

AYTOMaTH30BaHO IIPOjeKTOBambe Haze IogaTaka,
IIpenosunapame rosopa,
. Konuenryanno mozenorame na OCHOBY rOBOpa,
WMnnemenTanuja npuctyma,

Excnepumentannu pesyirars,

e S o

3aKJby4ax.

Crincak kopumTeHe tuTeparype cagpxu 47 IUTUPAHUX H3BOPA.

3. AHAJIM3A PAJIA

VY yBomHOM mmjeny pama mpso Je ommcana MoTuBanHja 3a U3paly pajaa, a 3aTHM Cy
NeQHHACAHH TNPEIMET M IM/BEBH HCTPAXKHBAMA, I[IOTOM CYy OIMCaHM MEeTO/0JIOrH]ja
HCTpaXkiBamba M INIaBHE N0NPUHOCH. OCHOBHY MOTHBALM]y 3a MCTpaKHBambe H u3pagy
3aBPIIHOT pajia Mpe/CTaB/ba YMIBCHALA [a Ce y TOocTojehHM anaTMMa 3a ayTOMaTH30BAaHO
IPOjeKTOBame 6a3e MoaaTaka Kao I0JIa3HH OCHOB 3a IPOjEKTOBae KOPUCTE TEKCT U MO/IE/H
(koju cy BjemTaukm), 3a pasaEKy o roBopa (Koju Je IIPHpPOJIaH U YOBjeKY CBOjCTBEH). JeaHHO
SpeeD amar omoryhaBa ayToMaTcKo TIeHEepHCambe KOHIIENITYaJlHOT MOZe/la Ha OCHOBY
CHHMJbEHOT TOBOpa, ald IMOJpXKaBa CaMO EHIJIECKHM je3HK M He oMmoryhaBa aupexTHm
MH)XCHCPUHI 0ase IoJaTaka Ha OCHOBY TIe€HEPHCAHOT KOHIENTYAIHOr Mozela. 3aTo je
TIIpEZIMET HCTpaKuBara y OBOM pajly aHalM3a MOryhHOCTH ynoTpeGe anara 3a ayTOMAarcko
TpErio3HaBame TOBOPA U allaTa 3a IPOBjepy rPaMaTUKe U IPaBOIIMCA Y IPEIO3HATOM TOBOPY ¥
Iuby yHanpehemwa SpeeD anara u npomuperma QYHKIMOHATHOCTH J10JaBABEM TIOJpINKE 33
pasnu4MTe NpHPONHE jesnke, omoryhasamem ofpage u online wu offline ropopa,
oMoryhaBameM ayTOMaTH30BaHE IIpOBjepe IpaMaTHKe M IPABOIHCA Te ayTOMAaTHU3aI[1)OM
JUPEKTHOT HHXXEHEPUHTa [IJbHE Oase mojaTaka.

Y Ipyroj IilaBu IIPBO je NpHKa3aH THIHYaH IIPOLEC MPOjeKTOBama peNalioHe (ase
noJaraka, o/l KOHIENTYaIHOT [IPOjeKTOBamba JI0 FeHepucama Gpusuuke meme 6aze mogaraka, a
3aTUM Cy [eTa/bHHje IpPHKa3aHH TOCTojehM MPHCTYNH 3a ayTOMATH30BAHO I'eHEPHCAEHE
KOHIIENTYalHOT MOJIe/la Ha OCHOBY pa3IM9MTHX H3BOpa. JleTalbHUje Cy IpHKa3aHHU
Haj3HAYajHUjHU alaTh, ¢ GoKycom Ha noctojehy ummnuemenTarmjy SpeeD anara.

Y 1pehoj riaBu, HaKkoH YBOJHOT IIperiefa HMCTOPHjCKOT pa3Boja IpUCTyIIa 3a
TperiozHaeparLe FOBOPa, IIpHKas3aIl je IIponeC H OIIHCcAIIc CY IJIabIIiC aKTHIBHOCTH Hpcuusnab'atba
ropopa. IloroM cy npukasane Haj3Ha4ajHHje TEXHUKE W anat, ¢ pokycom Ha Kaldi u Vosk
KOjH Ce KOPHCTH y SpeeD anaTy W KOju je y GOKYCY HCTpaKHBarba.




Y 4eTBpTOj TINaBM mpHKasaH je TmpemnoxeHu mpHCTYm 3a ayTOMaTH30BaHO
IIPOJEKTOBAE KOHIENTYaTHOI Mojena Ha OCHOBY TOBOpa, KOjM KOMOWHYje TeXHuKe 3a
TIpeNO3HABabe TOBOPA H TEXHHUKE 32 00paly Npemo3HaTor rosopa. ¥ mpBoj dasu Bpmm ce
TIpCIIO3HABAILE TOBOPA, IPH YEMY CY HOAPKAHH PA3THUHTH IIPHPO/IHH Je3UIIH, HAKOH Yera ce
BpIIE KOPEKIHje NpaBONKCA U IPaMaTHKe y TIpETIO3HATOM TeKCTY. ¥ Apyroj ¢asu Bpum ce
o0palia TeKcTa M IeHepHIe KOPEeCIIOHIeHTHH KOHLICNITYa)IHM MoZiet 6ase moJaTaka, Koju ce
penpesentyje UML aujarpamom kiaca.

Y mHeroj rmaBu ommcasa je MMIUIEMEHTAlH]a TIPEIVIOKEHOT NPUCTYHA | IIpUKa3aH
yHanpujehenn SpeeD anar. V MMIUIEMEHTALU]H j& BHIIECTPYKO NPUMHJEEH Feuse TIPUHIIAL
— CB€ INIaBHE (YHKIMOHAIHOCTH OMoryhene Cy uHTerpanmjom nocrojehux codreepckmx
Komionenara: (a) 3a obpagy roeopa kopuctu ce Vosk ca AECeTaK je3W4YKHX Mojena 3a
pasmuuTe mpuponHe jesuke, (6) 3a Kopekimje IpaMaTHKe U IpaBomuca omoryhemo je
KOpuITeHe neT uHTepHuX (Jazzy, LanguageTool) u eKcTepHuX (ProWritingdid, Sapling,
TextGears) cepsuca, (B) 3a obpany mnpemnosHaTor TOBOpa M IE€HEpPHCambe KOHIENTYaTHOT
MOZena Kopuctu ce Konekuuja TexToData cepruca, (I) 32 TMPEKTHH HMHXEHEPUHT ImeMe
LMIbHE 6ase noJaTaka KOPUCTH ce konekuuja AMADEOS cepsuca. Hakon netassHor IIpHKa3a
CePBEpCKE U KIIMJEHTCKE CTpaHe yHampujeheHor anara, nat J€ jelaH WIyCTpaTHBHH IpuMjep
ayTOMaTH30BaHOT IIPOjeKTOBamka 0ase mogaraka Ha OCHOBY CHUMJBEHOT I'OBODA.

Ilpennoxenu npucTyn u MMIUIEMCHTHPAHO YHampehemwe SpeeD anata epamyupanu cy y
mectoj riasu. Epanyaunmja je msppmena ma OCHOBY CHHMJBbEHHX IOBOpa Ha EHIJIECKOM M Ha
HEMadKoM je3MKy, 3a [Ba pa3IMydIa JOMEHa (opeanusayuona cmpyxmypa m mpexcua
UH@pacmpykmypa), KOPHIITEbeM BEJTUKUX U MATHX Je3MUKHX Mozierna, Ge3 Wi ca IpHMjeHoM
ajlaTa 3a KOPeKIH]y IrpamaThke W npapommca. CIpOBeIeHA KBATHTATHBHA U KBAHTHTATHBHA
aHa/M3a II0Kasyjy /[a IpeQIOKeHH IIPHCTYN H MMIUIEMEHTHPaHH anaT omoryhapajy
ayTOMaTH30BaHy CHHTE3Y KOHIENTYaTHOT MoJena ca (PelTaTHBHO) BHCOKOM KOMILIeTHomhy 1
nperusnomhy. Ilpocjeuna edexruBHOCT (F-Mjepa) y KOMILIETHOM CKCIIEpUMEHTY je 68%.
Hajmama eeKTHBHOCT CHHTe3e KOMILIETHOT MOJIeNIa je 50% (Ha OCHOBY CHMMJBEHOT FOBOpA Ha
CHITIECKOM ]€3HKy, Y3 KOPHINTEeH-€ MaJOr je3HYKOr Mojeia u 6e3 KOpEKIIMja rpaMaTHKe M
npasomnuca), a Hajseha je 74% (Ha OCHOBY 3a CHMMJBEHOT TOBOPA HA H-eMAukoM jesuky, y3
KOPHINTEE BEIMKOT Je3UHUKOr MOJIETIa ¥ ¢a KOPEKIIHjaMa IpaMaTHKeE M IIPABOIIHCA).

Y cemMoj TIaBH [aTH Cy 3aKJ/bY4LH CIPOBEIEHOT HCTPAKUBAHA, HAKOH Yera je ykasaHo
Ha MOryhHOCTH HacTaBKa HCTPa)XKHBAIbA.

4. HAJBA’KHHJU JOITPUHOCH

Komucuja cmarpa na je kaHammar, Kpo3 CIIPOBEIEHO HCTPaXXKUBamWke, pPeaan30Bao
3aBpmHM pax Il nukiyca cTynuja, KOju Caapyku BUINE 3HAYAJHHUX JIOTIpHHOCA, Of KOJUX CYy
HajBaXXHHUJH cibenehn:

1. TlpemmoxeH je W y HOTIYHOCTH UMILJIEMEHTHPAH IIPHUCTYN 3a ayTOMAaTH30BaHO
IIPOJEKTOBaE peJlallioHe 6a3ze Iojaraka Ha OCHOBY TOBOpa, MTO YKJby4yje
CHHTE3Y KOHIENTyalHOI MOJENa Ha OCHOBY online u offline rosopa Ha
Pa3IMYUTHM ITIPHPOJIHMM J€3MIMMa, y3 MOTryhHOCT ayToMaTH30BaHe KOpEKITHje
[IpaBOMHMCA M IpaMaTHKe, HAKOH 4era je oMoryheH AUPEKTHH HHXKEHEPHHI IIeMe
uJbHe Oase moaaraka.



2. UsBpmen je PCHHXCHEPUHT SpeeD alata, Koju je YKJbYYHBAaO DPa3BOj HOBHX H
HHTETPAllA]y 1NOocTojehMX XeTeporemmx CODTBEPCKUX KOMIOHEHaTa, wime je
bynkumonanHocT anara Hpomupena obpagom online rosopa, IIOAPIIKOM 3a
PasTHIATE NPUPOIHE je3HKe, KOPEKIHjOM [PaBONHCa I I'PaMaTHKe Te TUPEKTHUM
HEDKCIbCDHHIOM IIeMe pellallioHe 6ase mojaraka 3a HEKOJIMKO CaBpPEMEHHX
CHCTeMa 3a ynpaB/balke pelalHoOHAM 0Oazama llofaTaka, mIpu dvemy ce vy
KOMILTIETHOM IIPOLIECY IPOjeKTOBAba KOPHCTH crangapana UML Hotanuja.

3. Tlpuctyn je CKCIICPUMEHTAIHO BEPU(HKOBaH, a OCTBapeHH pe3yNTaTH NOKasyjy
3HAYajaH NOTEHIMjal 32 IPAKTHYHE IIPHMj€HE U HAaCTaBaK HCTPAKHBAKHA.

5. 3AK/bYYAK U IIPUJIE/IJIOT

Komucnja cmatpa na 3aBpmiHM pan II mukiayca, mox HasHBOM "AyToMaTH30BaHO
npojexToBame 0ase mojaraka Ha OCHOBY roBopa', kangumaTa Hejana Keceposwuha,
CallpXu CBe NOTpeOHEe eleMeHTe M pesyiraTe KOJHMA CY OCTBADEHM TOCTABJBEHH LH/bEBH
HCTpaXXuBarba U Ca 3a/10BOJbCTBOM Ipeyiaxe Hayumo-HacTaBHOM Bujehy Enextporexnmuxor
akynrera YuuBepsurera y bamoj Jlynu na ycroju m3pjemraj Kommcmje u 0106pH
3aKa3HMBame yCMEHe jaBHe of0paHe.

bama Jlyka, 13.1.2025. rogune

KOMHUCUJA

puh, mpescjeqauk

2. TIpod. np %meH Bphauun, merTop

< ’/’\ i)
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3. IIpod. np Joan I'anuh, unan




