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Abstrakt

Cielom tejto prace je ndvrh a implementacia odporucacieho systému v podobe mikrosluzby
zameraného na firemnych bankovych klientov. V teoretickej casti prace je zanalyzovanad ban-
kovd doména, data a procesy, je zrealizovand resers nad odporucacimi systémami kolaborativ-
neho filtrovania a je popisana architektira mikrosluzieb. V praktickej ¢asti prace si vykonané
experimenty nad zvolenymi algoritmami, je navrhnutd architektira mikrosluzieb pre aplikaciu
na navrhovanie a odportcanie produktov, a je naimplementovand mikrosluzba pre odportcanie.
Vysledkom experimentov je hybridny algoritmus v podobe zhlukovania aplikovanom na analy-
tické udaje klientov a aplikovania podobnostnych funkcii pouzivatelsky zalozeného filtrovania
na tdaje o produktoch a poplatkoch. Dalej bolo navrhnutych pét novych mikrosluzieb, ktoré
boli tspesne zakompované medzi ostatné bankové systémy. Na zdver bola tspesne naimplemen-
tovana mikrosluzba pre odporucanie pomocou asynchrénneho principu, sprostredkovatela sprav
a webového aplika¢ného ramca pre jazyk Python.

Klicova slova odporicaci systém, architektira mikrosluzieb, kolaborativne filtrovanie, firemné
bankové produkty, Python

Abstract

The goal of this work is to design and implement a recommender system in the form of a mic-
roservice aimed at corporate banking clients. The theoretical part analyzes the banking domain,
data and processes, conducts research on collaborative filtering recommendation systems, and
describes the architecture of microservices. In the practical part, experiments are conducted with
selected algorithms, the architecture of microservices for an application for designing and recom-
mending products is proposed, and a recommendation microservice is implemented. The result
of the experiments is a hybrid algorithm in the form of clustering applied to clients’ analytical
data and the application of similarity functions of user-based filtering to product and fee data.
Furthermore, five new microservices were designed and successfully integrated among other ban-
king systems. Finally, a microservice for recommendation was successfully implemented using
an asynchronous principle, a message broker and a Python web application framework.

Keywords recommender system, microservices architecture, collaborative filtering, corporate
banking products, Python
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Uvod

V modernom svete podnikania je rola bank nepostradatelnd a formuje zaklad vsetkych financ-
nych operacii. Pre prosperitu firmy je nevyhnutné zapojenie bankovych transakcii a vyuzivanie
bankovych sluzieb. Aby banka adekvatne uspokojila potreby réznorodych klientel, musi ponu-
kat Siroku $kdlu produktov navrhnutych tak, aby kazdy produkt napliial jedineéné poziadavky
zakaznikov. V stcasnosti banky rozsiruju svoju tlohu nad ramec beznych poskytovatelov financ-
nych produktov a ich cielom je, aby posobili ako firemni poradcovia a pomahali firmam zvysit
ich prosperitu a rast prostrednictvom finanéného poradenstva.

Aby banky mohli efektivne fungovat ako finan¢éni poradcovia, je nevyhnutna schopnost analy-
zovat rozsiahle mnozstvo udajov o klientoch, ¢o je klucové pre pochopenie jedinecnych financnych
potrieb a situécie kazdého klienta. Okrem analyzy dat je rovnako dolezitd schopnost extrakcie a
interpretéacie ziskanych dat pre ich nasledné zmysluplné vyuzitie. Na zéklade tychto poziadaviek
vznikla potreba vytvorenia odporicacieho systému pre firemnych bankovych klientov, ktory do-
kéze odporicit jedineénd skladbu produktov vhodnych pre konkrétneho klienta a individualnu
cenu za dané produkty tak, aby bola poskytnutd bezkonkurencénd ponuka pre klienta, ale zaroven
aby bola pre banku zachovand udrzatelnd profitabilita z daného klienta. Samotné odportcania
budi slazit bankérom ako pomocka pri navrhovani individudlnych klientskych nastaveni.

Hlavnym cielom tejto prace je navrh a implementacia popisaného odporucacieho systému.
Pre jeho vytvorenie je nutné vykonat resers nad problematikou odporucacich systémov, na zak-
lade ktorej je mozné vybrat vhodné modely pre aplikovanie na tejto problematike. Okrem toho
je nutné zanalyzovat bankovi doménu, aby bolo mozné navrhnit algoritmus s kontextom danej
domény. Nésledne je mozné vykonat transforméciu klientskych dat a vykonat experimenty pre
ziskanie optimélneho algoritmu pre odportic¢anie produktov. Dalsim hlavnym cielom préce je nav-
rhniaf a naimplementovat mikrosluzbu pre odporicanie produktov v kontexte ostatnych sluzieb
v ramci domény tak, aby bola s nimi schopné interagovat. Pre dosiahnutie tohto ciela je nutné
nastudovanie bankovych procesov a aplikacii, a definovanie poziadaviek na aplikaciu pre odpo-
racanie a navrhovanie nastaveni produktov klinta. Pre dosiahnutie kvalitného architektonického
navrhu mikrosluzieb je taktiez potrebné si prestudovat dany architektonicky vzor mikrosluzieb.

Prva kapitola je venovana popisu bankovej domény, klientskych dat, bankovych procesov a
analyze poziadaviek na aplikdciu. V dalsej kapitole je vykonana resers nad odporiucacimi sys-
témami kolaborativneho filtrovania a technikdm merania a vyhodnotenia algoritmov. Posledna
kapitola teoretickej Casti sa venuje architektire mikrosluzieb, jej poziadavkam, charakteristikdm
a vzorom. V stvrtej kapitole je na zdklade ziskanych znalosti vykonana priprava klientskych dat
a nasledne st vykonané experimenty nad konkrétnymi odportcacimi algoritmami, po ktorych na-
sleduje vyhodnotenie a vyber vhodného algoritmu. V dalsej kapitole je navrhnutéd architektira
mikrosluzieb s diskusiou nad novovzniknutymi sluzbami. Na zaver je naimplementovana samotna
mikrosluzba pre odporucanie s vybranym algoritmom a v kontexte ostatnych bankovych systé-
mov a naslednym vyhodnotenim navrhu a implementécie.



Kapitola 1

Doména

Této kapitola je venovand popisu bankovej firemnej domény, ktorej ziskany kontext je nevyh-
nutny pre spravne fungovanie odportcacich algoritmov a kvalitny navrh architektiry systému.
Prva cast je venovana popisu dat, ktoré sluzia ako vstup a vystup odportcacieho systému. Nas-
ledne st popisané existujice bankové procesy, na zadklade ktorych je navrhnuta architektira
a naimplementovana sluzba pre odportcanie. Na zaver si zhrnuté poziadavky pre aplikaciu
na odporticanie a nastavovanie produktov, ktoré reflektuje navrhnuta architektira v praktickej
Casti prace.

1.1 Data

Pre navrh kvalitného odporucacieho systému je potrebné mat zdokumentované data, ktoré budu
vstupom a vystupom pre odportcacie algoritmy. Tato cast sa venuje analyze produktov a pop-
latkov za produkty, ktoré budd vstupom a vystupom odporicacieho systému. Ako vstup pre od-
porucaci algoritmus poslizia taktiez data z analytického tloziska pre ziskanie kontextu klienta,
¢omu je venovana dalsia sekcia. Délezitou sicastou kontextu bankovej domény je taktiez analyza
klientov a ich segmentdcia, ktorej je venovana posledna cast podkapitoly.

1.1.1 Produkty a poplatky

Tato cast sa venuje analyze produktov, ktoré budu klientom odporicané za individualnych pod-
mienok po splneni konkrétnych kritérii. Individualne podmienky sa najcastejsie prejavuji na zni-
zeni alebo zvysSeni poplatkov za vyuzivané produkty. Pri odportcani teda bude kladeny doraz
na nastavovanie cien za vyuzivané produkty. Tieto poplatky je podla cennikov pre firemnych
klientov [1, 2, 3] mozné zvicsa rozdelit do nasledujicich kategdrii:

m vedenie Uc¢tu (zaloZenie Gétov, sprava tctov, vypisy, kreditné a debetné operécie, cudzomenové
acty);

m bezhotovostny platobny styk (prichddzajtice a odchddzajice platby, trvalé platby, potvrdenia
o platbe, inkasd, prioritné thrady);

= hotovostné operdcie (vyber hotovosti, vklad bankoviek, zvozy hotovosti);

m priame bankovnictvo (internet banking, pripojenie k API, MultiCasHT, certifikdty, SMS);

IMedzindrodny multibankovy systém pre obsluhu tGétov, ktoré st vedené v roznych bankéch na tzemi Ceskej
republiky aj v zahrani¢i



Data

= bankové zdruky, akreditiva (ndvrh, avizovanie, zmena, uplatnenie);

= platobné karty (debetné a kreditné karty, vyber hotovosti z bankomatu, platby u obchodnika,
uvery na kreditnych kartdch);

m Uvery (Ziadosti o uver, poskytnutie tiverov, sprava iverov);

= cenné papiere, sporenia a investicie (obstaranie, na burze alebo finanénych trhoch, spréva
aktiv, predaj).

Jeden z prikladov, kde je ziaduce vytvorit individualne podmienky pre klienta je, ze klient vlastni
desiatky az stovky uctov, a teda nie je ziaduce, aby klient platil tisice kortin mesacne za vedenie
Aétov. Dalsim z prikladov moéze byt, ze klient vlastni platobny terminal s vysokym mnoZstvom
mesacnych transakcii, a teda prijme ponuku banky, ktord mu poskytne najlacnejsi poplatok
za transakciu, t. j. banky st nutené poskytovat konkurencieschopné podmienky. Je ziaduce poz-
namenat, ze v cennikoch bank nie je pri niektorych polozkach uvedend cena a banky vopred
ocakavaju, ze sa na poplatku dohodnu s klientom individualne.

Produkt
néazov Fixny poplatok
kategéria cena
1
0.* Percentualny poplatok
Poplatok percent z transakcie
nazov
platnost od q Percentualny poplatok
ohrani¢eny
platnost do
percent z transakcie
maximalny poplatok
Zonovy poplatok minimalny poplatok
1
Fixny a percentualny
1. poplatok
Zébéna — | fixny poplatok

percent z transakcie

vyska transakcie od

vySka transakcie do

poplatok

B Obr. 1.1 Doménovy model na zdklade zanalyzovanych tdajov

Napriek tomu, Ze kategorizacia produktov a poplatkov za produkty a ich dokladny popis mdze
patrit medzi uzito¢né metadata pre odporucaci systém a moze zoptimalizovat niektoré algoritmy,
dolezitym vstupom pre algoritmus je forma, akou je poplatok zadany. Systém pre odporiucanie
produktov musi byt schopny tieto informécie spracovat, transformovat do optimalnej podoby
a pripadne normalizoval pre dalsie pouzitie (pozri kapitolu ED Na zaklade analyzovanych dat
z cennikov bankovych produktov je mozné kategorizovat typy poplatkov nasledovne:

= fixny poplatok (napr. 180 CZK za vedenie uétu),
m percentudlny poplatok z transakcie (napr. 0.3% z ndkupu podielového fondu),

= ohranideny percentudlny poplatok z transakcie (napr. spracovanie inkasa za 0.3% z transakcie,
minimélne 1 000 CZK a maximélne 10 000 CZK),



Data

= fixny poplatok kombinovany s percentudlnym (napr. vyber hotovosti z bankomatu v zahraniéi
za 150 CZK plus 0.5% z vyberanej Ciastky),

m z6novy poplatok, kde vyska poplatku zévisi na vyske transakcie (napr. pri zvoze bankoviek je
poplatok urceny na zdklade objemu hotovosti, kde zoény sa delia na 0 CZK az 999 999 CZK,
1 000 000 CZK az 2 999 999 CZK alebo 3 000 000 CZK az 5 000 000 CZK).

Na obréazku je na zdklade zistenych informécii zobrazeny mozny bankovy doménovy model
pre produkty a poplatky.

1.1.2 Datovy sklad

Datovy sklad (angl. Data Warehouse, DWH) je podnikova détova platforma pouzivand na ana-
lyzu a spravu struktirovanych a polostruktirovanych dat z viacerych zdrojov dat, ako sd tran-
sakcie na mieste predaja, automatizdcia marketingu, riadenie zédkaznickych vztahov a podobne
g]. Kedze je bankové prostredie zlozené z mnohych réznych systémov, datovy sklad je ziaducim
riesenim pre analyzovanie klientskych dat a ziskavanie uzitocnych informacii, a teda pre bankovi
doménu existuja aj predpripravené modely a rieSenia pre implementéciu B] Ako priklad mdze
slazit ﬂgﬂ, kde banka analyzuje data firemnych klientov pre zistenie finanéného zdravia firiem.
Takéto analytické data mozu byt uzitoéné pre odportcaci systém, ktory ich méze pouzit na porov-
navanie medzi klientmi. Podnikatelska klientské sféra moze byt rozdelend na segmenty na zaklade
kritérii ako ekonomicka aktivita, obrat spoloCnosti, postavenie na trhu a vlastnicke vztahy m
Tieto udaje su teda jedny z najddélezitejsich iidajov, ktoré je ziaduce mat zahrnuté v analytickom
tlozisku a niektoré algoritmy mozu na zaklade tychto kritérii rozdelif idaje na niekolko skupin.
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B Obr. 1.2 Ukdzka vyuZitia zanalyzovanych dat firemnych bankovych klientov pre zistenie finanéného
zdravia firiem @

1.1.3 Klienti

Pre spravne fungovanie odporucacich algoritmov je potrebné najst atributy, na zédklade ktorych je
mozné ¢o najpresnejsie rozdelit firemnych klientov do konkrétnych kategérii. Banky si udrziavaja



Proces vyjednavania cenovych podmienok

Specifické informacie o klientoch a nésledne ich rozdeluju na viaceré segmenty, ktoré urcuju, aké
produkty mo6zu klientom poniiknut a aké moézu klientovi poskytnif cenové podmienky.

Jedno z najzdkladnejSich rozdeleni klientov je rozdelenie podla obratu klienta. Komercénd
banka podla [8] rozdeluje klientov do nasledujucich kategorii:

= malé podniky s obratom od 25 000 000 CZK do 60 000 000 CZK,
m stredné podniky s obratom od 60 000 000 CZK do 300 000 000 CZK,
m velké podniky s obratom vac¢sim nez 300 000 000 CZK.

Okrem segmentécie podla obratu existuje podla [8] segmentécia podla potreby ponuky financ-
nych produktov banky. V tomto segmente sa produkty ¢lenia do kategérii ako firemné tucty, lea-
sing strojov, zariadeni, informac¢nych technoldgii, realit, fondy kolektivneho investovania, tuvery,
karty, zaruky, trade financie, cash pooling, pomoc a poradenstvo, Struktirované vklady, podielové
fondy, obchodovanie s akciami, dlhopismi, emisnymi povolenkami a podobne.

Z hladiska segmentdcie na zdklade tdajov klienta, banka zbiera podla (8] tdaje o kazdom
firemnom klientovi, ktoré moézu byt atraktivne pre odportcaci algoritmus, ako meno, adresa
alebo sidlo spolo¢nosti, pocet zamestnancov, mesacny alebo roény obrat, predmet ¢innosti alebo
uvery.

Celkovo je na ¢eskom trhu viac ako 500 000 firiem. S prihliadnutim na pocet bank a velkost
jednotlivych bank moéze mat jedna datova sada kazdej banky rddovo desiatky az stovky tisic
zéaznamov. Tento idaj je mozné zohladnif pri navrhovani vypocetne narocnejsich algoritmov.

1.2 Proces vyjednavania cenovych podmienok

Kazdy klient, ktory chce poziadat banku o individualne nastavenie pouzivanych produktov a cien
za produkty, musi podstupit proces vyjednavania a schvalovania. Tato podkapitola je venovana
analyze procesnému bankovému systému a krokom, ktoré klient podstupuje v danom procese.
Tieto tidaje je nutné zanalyzovat najméa kvoli navrhu architektiry mikrosluzieb, ktorej systémy
musia byt schopné spolupracovat s ostatnymi systémami v bankovom prostredi.

1.2.1 Systém pre spravu procesov

Kazda banka potrebuje pre spravne fungovanie mnozstvo procesov, ktoré sltzia na obsluhu kli-
enta, pomahaji bankérom v ich praci a zaistuju auditovatelnost operacii. Aby banky zvladli
tieto procesy vyriesit efektivne, vacsinou na to potrebuju rébustny systém skladajici sa z via-
cerych komponentov. V tejto Casti si zanalyzované niektoré bankové systémy [9, 10] na zdklade
vypozorovanych funkcionalit z pouzivania aplikécii.

Pre ticely tejto prace sa predpoklada, ze aplikacie pre spravu procesov v analyzovanych ban-
kach su postavené na zaklade architektiry mikrosluzieb. Tieto aplikdcie musia pre svoje fungo-
vanie pozostavat minimalne z nasledujicich sluzieb:

m Sluzba pre spravu ziadosti. Tato sluzba obsahuje zakladanie ziadosti, posun medzi jednotli-
vymi stavmi ziadosti a riesenie chybovej obsluhy ziadosti. Tento proces sa da chapat aj ako
prechod medzi stavmi v deterministickom konec¢nom automate. Sluzba vysiela spravy ostat-
nym systémom pri kazdom prechode a zaroven prijima spravy v pripade, Ze iiloha v konkrét-
nom stave bola odbavena a ziadost sa méze presunit do dalsieho stavu.

= Sluzba pre ponuku produktov. Tato sluzba je zodpovedna za poskytnutie ponuky produktov
pre konkrétneho klienta v danom kontexte. Napriklad v ukézke na obrazku |1.3 sa moze
jednat o poskytnutie uctov klienta a zoznam kartovych produktov, ktoré je mozné poskytnut
klientovi vratane konfiguracie karty ako st limity a podobne.

(9}
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B Obr. 1.3 Ukdzka bankového systému pre spravu procesov [10]

m Sluzba pre spravu udajov klienta. V ziadostiach je ¢asto nutné vyplnit adresu alebo iné idaje
pre dany produkt.

m Sluzba pre notifikovanie. Klientovi moéze byt odosland sprava réznymi kandlmi, ze ziadost
bola schvalend alebo je potrebna dalsia kooperacia. Notifikovanie moze byt taktiez potrebné
pre bankéra, od ktorého je ziadané vykonat niektoré kroky v ziadosti, pripadne notifikovanie
zékaznickej podpory, Ze v procese nastal problém.

= Sluzba pre generovanie dokumentacie. Banka generuje mnozZstvo dokumentov, ktoré je zia-
duce udrziavat na jednom mieste, verzovat a zachovavat jednodny format v ramci celej banky.
Sluzba je teda zodpovedna za vyplnenie Sablony tdajmi zo ziadosti a vygenerovanie konkrét-
nych dokumentov.

m Sluzba pre podpisovanie dokumentov. V stcasnosti existuje viacero spdsobov, ktorymi je
mozné dokumenty podpisat, ako elektronicky podpis v internetovom bankovnictve alebo po-
mocou kvalifikovaného certifikatu, alebo ru¢ne na pobocke. Kazda z tychto moznosti vyzaduje
rozne tkony a je taktiez ziaduce spravovat historiu podpisovania na jednom mieste.

m Sluzba pre riadenie vztahov so zdkaznikmi (angl. Customer Relationship Management, CRM).
Tato sluzba moze zahinat zékaznicku podporu, spravu predaja a marketingu.

= Dalsie sluzby pre obsluhu konkrétnych procesov. Napriklad v ukézke na obrazku m sa moze
jednat o spracovanie ziadosti po podpisani dokumentécie vratane objednania karty a jej
odoslania.

Tieto zdielané sluzby moézu byf nésledne dalej prepouzité v inych systémoch a mézu byt
jednoducho rozsirené o dalsie sluzby, ktoré budu obsluhovat nové procesy v banke, ako to je
navrhnuté v kapitole 5|

1.2.2 Kroky ziadosti

Ako bolo zmienené v asti|1.2.1] kazdy proces je mozné chdpat ako deterministicky koneény auto-
mat, kde stavy symbolizuja jednotlivé tikony, ktoré je potrebné vykonat pre tispesné dokoncenie
ziadosti. V tejto casti st popisané potrebné kroky pre tspesné dokoncenie ziadosti o vyjednanie
individualnych cenovych podmienok.

Po tom, co si klient zaziadal o vytvorenie individualnej ponuky produktov, je vygenerovany
navrh produktov pomocou odporucacieho systému. Vytvorenie systému pre tento krok je cielom



Proces vyjednavania cenovych podmienok

tejto prace. Nasledne musi byt navrh odoslany bankérovi, ktory vykona pripadné zmeny v navrhu.
V tomto kroku by bolo ziaduce zaznamenat, aké zmeny bankér v navrhu vykonal a na zaklade
tejto spatnej vizby vylepsit systém. Nasledne, ndvrh typicky podlieha schvileniu nadriadenym
a prebichaju pripadné upravy na zaklade podnetov. Po tom, ¢o je navrh schvaleny, je nutné,
tak ako v kazdom procese, schvalenie a podpisanie ziadosti s navrhnutym nastavenim klientom.
Nésledne je mozné zmeny aplikovat v internych systémoch na zaklade zvolenych kritérii. Cely
proces je zndzorneny v BPMN diagrame na obrdzku|1.4.
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B Obr. 1.4 BPMN diagram pre proces vyjednavania cenovych podmienok
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1.3 Analyza poziadaviek aplikacie

Pre ispesné vytvorenie ndvrhu a implementéacie aplikacie je potrebné vykonat analyzu poziada-
viek pre definovanie cielov a ohranic¢eni systému. V tejto ¢asti budu zanalyzované najdodlezitejsie
funkéné a nefunkéné poziadavky pre aplikaciu na ziskavanie a tpravu cenovych podmienok
klienta.

1.3.1 Funkcéné poziadavky

Cielom funkénych poziadaviek je Specifikovat, aké operacie a funkcie by mala aplikdcia vykonavat.
Tieto poziadavky definuju ocakévané spravanie systému a si kli¢ovym nastrojom na zabezpece-
nie toho, Ze softvér splita potreby a ofakévania jeho uzivatelov a zainteresovanych stran. V tejto
Casti su popisané hlavné funkéné poziadavky kladené na tuto aplikaciu.

F1 — Ziskanie cennika Systém bude schopny vratit aktualny zoznam bankovych produktov
v hierarchickej podobe podla typu produktu a zobrazit ndzov produktu a poplatok za dany
produkt v jeho forme. Systém bude schopny vratit cast alebo cely cennik na zéklade filtro-
vania alebo privilégii pouzivatela. Systém bude vraciat metadata daného produktu sliziace
pre dalSiu konfiguraciu a filtraciu.

F2 — Uprava cennika Systém bude schopny upravit nazvy, poradie, metadata a skladbu pro-
duktov a ich poplatkov na zdklade vstupu pouzivatela. Systém overi validitu vstupného do-
kumentu v podobe obmedzeni kladenych na dané poplatky, spravny Ciselny format alebo ne-
povolenia nepovolenych konfigurdcii pre dany produkt. Systém umozni nahrat nova verziu
cennika s platnostou pre aktudlny datum alebo budtci datum. V pripade, ze pre konkrétny
datum bude nahranych viac verzii cennika, bude pouzita vzdy posledna platnd nahrana verzia.

F3 — Ziskanie tidajov o klientovi Systém bude schopny ziskat si idaje o konkrétnom kli-
entovi a zobrazit produkty s kontextom daného klienta. Systém zobrazi predvolene len tie
produkty, ktoré klient pouziva a skryje tie produkty, ktoré danému klientovi nie je mozné
poskytnuf.

F4 — Ziskanie aktualnej konfiguracie klienta Systém bude schopny ziskat poplatky, ktoré
klient hradi, a ich ¢iastku vo formate podla daného poplatku a to z réznych bankovych systé-
mov pre ziskanie kompletnej konfiguracie produktov podla cennikovej ponuky. Systém musi
byt schopny vyhodnotit, ¢i sa jedné o individudlnu konfiguraciu kazdého poplatku na zéklade
porovnania s cennikovou cenou.

F5 — Vygenerovanie vypisu pre klienta Systém bude schopny vygenerovat vypis vo formate
XLSL v podobe vhodnej pre predanie klientovi. Vypis bude obsahovat zakladné informacie
o klientovi a o jeho tc¢toch, a obdobie, pre ktory je vypis vygenerovany. Vypis bude obsahovat
kompletné informacie o produtoch, ktoré klient vyuziva a poplatky, ktoré za ne hradi. Vypis
bude umoznovat filtrovanie podla nazvu a identifikatora produktu.

F6 — Sprava konfiguracie kliena Systém bude umoznovat zalozenie a spravu ziadosti pre in-
dividudlne nastavenie poplatkovania pre konkrétneho klienta. Ziadost bude pozostavat z kro-
kov pre navrh, schvalovanie a aplikovanie individudlneho nastavenia. Ziadost bude mozné
delegovat inému bankérovi, zrusit alebo zamietnuf.

F7 — Navrh nastaveni Systém bude pontkat rozhranie pre navrhovanie novych individual-
nych nastaveni pre klienta, v ramci ktorych bude mozné zadat hodnotu vo formate, ktory
vyzaduje dany poplatok. Systém bude kontrolovat obmedzenia kladené na dany poplatok
a neumozni ulozit chybny navrh. Navrh je mozné upravit, odstranit alebo vratit do hodnoty
podla cennika. V ramci auditovatelnosti zmien bude po kazdom prechode v Zziadosti alebo
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po zmene pouzivatela vytvorend nova verzia ndvrhu na zdklade pdvodnej verzie, ktora bude
mozné dalej modifikovat.

F8 — Historické ziadosti Systém bude umoznovat nahlad do starych ziadosti, ktoré boli apli-
kované alebo zamietnuté. Systém bude zobrazovat cennik platny k datumu ukoncenia ziadosti
a bude zobrazovat poplatky hradené klientom k rovnakému datumu. Analogicky bude systém
schopny zobrazif ndvrh nastavenia platnému ku konkrétnemu starsiemu stavu aktualnej alebo
ukoncenej ziadosti.

F9 — Notifikovanie pouzivatelov Systém bude schopny informovat pouzivatelov v pripade,
ze sa ziadost dostala do chybového stavu v ramci automatického spracovania ziadosti. Systém
bude notifikovat bankéra, ktory navrhoval zmeny v pripade nutnosti modifikacie alebo dopl-
nenia informacii, a aplika¢nt podporu v pripade technickej chyby. Systém bude taktiez noti-
fikovat klienta v pripade zamietnutia alebo schvalenia ziadosti.

F10 — Ziskanie spidtnej vazby Systém umozni pouzivatelom pomocou formulara odoslat spét-
nu viazbu v standardnej pobobe celej banky s hodnotenim na skéle od 1 do 5 a nepovinnym
polom pre poznamku.

F11 — Odporacanie produktov Systém bude schopny poskytnit odporicania produktov a
poplatkov za produkty pomocou najlepsej odportcacej metédy na zaklade kapitoly (4|

1.3.2 Nefunkcéné poziadavky

Nefunkéné poziadavky st zamerané na charakteristiky a vlastnosti aplikacie, ktoré nesuvisia
priamo s jej konkrétnymi funkciami, ale ovplyvnuju jej celkovy vykon, bezpecnost, spolahlivost
a pouzitelnost. V tejto Casti si popisané hlavné ciele nefunkénych poziadaviek kladené na tito
aplikaciu.

N1 — Doba odozvy pre ziskanie cennika Systém nacita a zobrazi cennik produktov do ma-
ximéalnej doby odozvy 0.5 sekundy od zacatia poziadavky. Tento cas odozvy sa vztahuje
na 95% poziadaviek za normdlnych prevddzkovych podmienok.

N2 — Integracia systému Systém bude prepouzivat existujice komponenty a mikrosluzby
dostupné v bankovom prostredi vratane integracie nového typu procesu do procesného sys-
tému, vyuzitia zdielanych grafickych komponentov a sluzieb pre ziskanie informaécii o klientovi,
poskytnutie spédtnej vizby, atd.

N3 — Doba odozvy pre ziskanie klientskych poplatkov Systém nacita a zobrazi klientské
poplatky do maximalnej doby odozvy 2 sekundy od zacatia poziadavky. Tento cas odozvy
sa vztahuje na 95% poziadaviek za norméalnych prevddzkovych podmienok. Systém bude
prispOsobeny pre Casté operacie nacitavania z databédzy.

N4 — Uprava navrhu nastavenia Systém bude implementovat mechanizmus automatického
ukladania pri dprave navrhu nastavenia. Zmeny vykonané pouzivatelmi pocas navrhu by sa
mali automaticky a trvalo ukladat po kazdej zmene s maximalnym oneskorenim 3 sekundy
za beznej prevadzky v 95% pripadov. Pouzivatelia by mali zaznamenat minimélne prerusenie
pocas automatického ukladania a systém musi poskytovat vizualne podnety alebo upozorne-
nia, ktoré indikuji uspesné dokoncenie operacie ukladania.



Kapitola 2

Uvod do odporuéacich systémov

Pre vytvorenie systému pre odporticanie, je nutné mat pokryty teoreticky zaklad do danej prob-
lematiky. V tejto kapitole st rozobrané zékladné aspekty odporticacich systémov. Cast ana-
lyzuje zékladné typy odporucacich systémov a nésledne je v casti[2.1] podrobne analyzovany
typ kolaborativneho filtrovania, ktory je dalej implementovany v praktickej casti. Nasledne su
v ¢asti|2.3 popisané metriky potrebné pre vyhodnotenie odportcani. Pre odportcanie produktov
je nutné taktiez ziskat a spracovat data, Comu sa venuje Cast Pre kvalitné odportcenie pro-
duktov je nutné brat do tivahy problémy stvisiace s odporicacimi systémami, popisané v casti
2.5. Zaver kapitoly|2.6 je venovany existujtcim rieSeniam pre odporicanie produktov v bankovom
sektore.

Systémy pre odporucanie su softvérové nastroje a techniky, ktoré umoznuji navrh tdajov,
ktoré by mohli byt uzitocné pre uzivatela [ﬁﬂ Dizajn takychto odporucacich systémov zavisi
na doméne a konkrétnych charakteristikdch dostupnych dat [ﬁﬂ Ako priklad odportcacich sys-
témov moze sluzit odporicanie prispevkov na socidlnych siefach, videi a hudby v streamova-
cich sluzbach alebo odportcenie produktov v e-shope na zéklade predchadzajiceho prehliadania,
profilu uzivatela alebo jeho preferencii. Odporucacie systémy st primarne urcené jednotlivcom,
ktorym chyba dostatocna osobna skiisenost alebo schopnost vyhodnotit potencidlne prevazujici
pocet alternativnych tdajov, ktoré mdze doména pontknut ﬂTS] V najjednoduchsej podobe je
vysledok personalizovanych odportcani zobrazeny ako zotriedeny list idajov [Zl]

2.1 Typy odporuacacich systémov

Podla doporucovacej techniky existuje niekolko typov systémov. Medzi najznamejsie typy patri
obsahové filtrovanie (angl. Content-based filtering), kolaborativne filtrovanie (angl. Collaborative
filtering) a hybridné filtrovanie (angl. Hybrid filtering) [14]. Medzi dalsie typy odporti¢ani patri
napriklad znalostné filtrovanie (angl. Knowledge-based filtering), demografické filtrovanie alebo
komunitné filtrovanie (angl. Community-based filtering) . V tejto casti budu zanalizované

zékladné typy a bude vybrany optimalny typ pre dalsie pouzitie v préci.

Obsahové filtrovanie Pomocou daného typu st odportcané udaje, ktoré si podobné tym,
ktoré sa pouzivatelovi pacili v minulosti. Podobnosf medzi tidajmi sa vypocitava na zak-
lade charakteristik spojenych s porovnavanymi tidajmi. Nasledne st pouzivatelovi poskytnuté
udaje, ktoré st najviac podobné pozitivne ohodnotenym tdajom. Napriklad, ak pouzivatel
pozitivne ohodnotil film patriaci do zanru komédie, systém sa mdze naucit odporiacat dalsie
filmy z tohto zanru. Algoritmus je zavisly na doméne a kladie déraz na analyzu atribtutov
poloziek s cielom generovat predikeie [15].
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Kolaborativne filtrovanie Systémy fungujice na principe kolaborativneho filtrovania zhro-
mazduju spatnu vizbu pouzivatelov vo forme hodnotenia tidajov v danej doméne a zistuju
podobnosti v sposobe hodnotenia medzi réznymi pouzivatelmi, aby odporucili idaj. Kola-
borativne filtrovanie je zalozené na predpoklade, ze pouzivatelia, ktori sa zhodli v minu-
losti, sa zhodni aj v budicnosti a budii mat radi podobné druhy tdajov, ako mali radi
v minulosti. [16]. Algoritmy kolaborativneho filtrovania st rozdelené na béze paméte (angl.
Memory-based filtering) a na baze modelu (angl. Model-based filtering). Pamétové algoritmy
pouzivaju celi sadu tdajov na vypocet odporucani, a to bud pomocou porovnavania po-
uzivatelsky zaloZeného filtrovania (angl. User-based filtering), ktoré vyhladdva podobnosti
na ziklade porovndvania idajov medzi pouzivatelmi, alebo filtrovania na béze idajov (angl.
Item-based filtering), kde sa vyuziva podobnost medzi jednotlivymi polozkami, namiesto po-
uzivatelskych podobnosti. Modelovo zalozené algoritmy namiesto pouzitia celej sady udajov
generuji model, na zédklade ktorého sa vytviraji odporucania. [14]

Hybridné filtrovanie Technika hybridného filtrovania kombinuje rézne odporicacie techniky
s ciefom dosiahnutia lepsej optimalizacie systému tym, ze obchiddza obmedzenia a problémy
spojené s konkrétnym typom algoritmu [17]. Myslienka hybridného filtrovania spoc¢iva v tom,
ze kombinécia algoritmov poskytne presnejsie a efektivnejsie odportucania nez jeden algorit-
mus, pretoze nevyhody jedného algoritmu mézu byt prekonané inym algoritmom. Zékladné
stratégie kombinovania viacerych algoritmov je vaZenie, kde kazdému algoritmu sa ur¢i vaha
odporicania; prepinanie, kde sa vyuzije konkrétny algoritmus na zdklade momentalnej pot-
reby alebo skladanie, kde odportac¢ania jedného algoritmu prehodnocuje dalsi algoritmus. [15]

[ Odporucaci systém ]

[ Obsahové filtrovanie ] [Kolaborativne fiItrovanie] [ Hybridné filtrovanie ]

[Techniky na baze modela] [Techniky na baze paméte]

Asociaéné techniky, Pouzivatelsky Udajovo
Zhlukovanie, zalozené zalozené
Bayesovské siete,
Neurénové siete

B Obr. 2.1 Rozdelenie typov odporti¢acich systémov [15]

Na zdklade povahy dét analyzovanych v kapitole 1 je mozné usudit, ze odportcania je nutné
generovat na zaklade uzivatelskych vlastnosti, a teda je najvhodnejsie pouzit kolaborativne fil-
trovanie, ktoré funguje na zdklade porovnavania réznych uzivatelov. Odporucanie na ziklade
obsahu je v tomto pripade nevhodné pouzit, kedze nie je ziaduce klientovi poskytovat dalsie
zlavy na zaklade predchadzajicich nastaveni, ale cielom je skoér nastavif optimalne nastavenie
produktov pre klienta a pripadne protivazif niektoré vyhody istymi protivyhodami. V dalsich
castiach prace sa teda pracuje s algoritmami kolaborativneho filtrovania.
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2.2 Kolaborativne filtrovanie

Tato cast analyzuje detailne techniku kolaborativneho filtrovania predstavenej v ¢asti|2.1. Z tech-
nik zaloZenych na baze paméte je popisana technika pouzivatelsky zalozeného filtrovania, ktora je
uzitoénd pre porovnavanie na zaklade podobnosti medzi uzivatelmi a dokaze urcit vyvazené nas-
tavenie pre kazdého pouzivatela. Naopak, tdajovo zalozené filtrovanie hlada poplatky podobné
inym poplatkom a striaca sa kontext pouzitia poplatku u konkrétneho pouzivatela v spojeni
s inymi jeho poplatkami, ¢o je v tomto pripade neziaduce. Z technik na baze modela st vybrané
asociacné pravidla, zhlukovanie a rozhodovacie stromy.

2.2.1 Pouzivatelsky zalozené filtrovanie

Pouzivatelsky zalozené filtrovanie s vyuzitim celej datovej sady ulozenej v paméti funguje na prin-
cipe hladania podobnosti medzi uzivatelmi, na zaklade ktorého sa vyselektuji pouzivatelia s naj-
vyssou zhodou a pomocou vazenej kombinacie poloziek, vytvorenej na zaklade rebricka zhody
pouzivatelov, sa vytvori zoznam odportucanych tdajov pre daného pouzivatela. VacSinu pristupov
je mozné zgeneralizovat do nasledujtcich krokov:

1. Vytvorenie poradia uzivatelov U na zdklade podobnosti s uzivatelom, pre ktorého sa odpo-
ricaju udaje. Pobobnost sa pocita pomocou jednej z podobnostnych funkcii (angl. similarity
functions).

2. Vyber k pouzivatelov s najvyssou mierou podobnosti k pouzivatelovi, pre ktorého sa odpo-
ricaji udaje (taktiez nazyvani susedia).

3. Vypocet odporiucanych tidajov na zdklade vizenej kombinacie idajov susedov. Vaha je vyt-
vorena na zaklade vypoctu podobnostnej funkcie v kroku 1.

Nasledujuca cCast sa venuje podrobnej analyze podobnostnych metéd pre vypocet v kroku 1
a nasledne je rozoberany vypocet odporiacanych udajov, potrebny pre krok 3.

2.2.1.1 Podobnostné funkcie

Jednym z najdolezitejsich navrhovych rozhodnuti pri vytvarani pouzivatelsky zalozeného kolabo-
rativneho filtrovania je vyber podobnostnej funkcie. Vyber najvhodnejsej podobnostnej funkcie
zéavisi na konkrétnej doméne a jej pouziti. V tejto ¢asti s popisané najznamejsie podobnostné
funkcie — kosinusova podobnost, pearsonova korelacia a euklidovska vzdialenost.

Kosinusova podobnost Technika zobrazuje pouZivatela ako vektor hodnoten{ tidajov medzi
pouzivatelom a vektormi ostatnych pouzivatelov, na zdklade ktorych sa generuje odporica-
nie. Kosinus medzi dvoma vektormi reprezentujicich dvoch pouzivatelov indikuje podobnost
pouzivatelov medzi sebou. Hodnoty bliziace sa k 1 indikuju silnti korelaciu medzi dvoma
udajmi, hodnoty bliziace sa k 0 neindikujui ziadnu korelaciu. Rozdiel tejto techniky oproti
pearsonovej koreldcii je, Ze neberie do tvahy priemerné hodnotenie réznych pouzivatelov [TQ)]
Toto spravanie sa vo vic¢sine pripadov moze javit ako negativne. Podla m je vhodné pouzit
tuto techniku v pripade, ze data sa riedke, ¢o znamena, ze pouzivatelia maji mnoho tudajov
neohodnotenych. Kosinusovii podobnost medzi pouZivatelmi u a u’ je mozné vyjadrit podla
nasledujiceho vzorca:

Tu * Tu! Z,’ej Tu,i* Tu i

rull i \/ZieI Tzzm : \/Ziel 7"3’,1

kde I je mnozina vsetkych udajov, ktoré je mozné hodnotit a 7, ; je hodnotenie udaju ¢

pouzivatelom wu. @,

s(u,u') = cosd (1o, Tur) (2.1)
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Pearsonova korelacia Zatial ¢o kosinusovd podobnost je zavisla na vektorovom priestore za-
lozenom na linearnej algebre, pearsonova koreldcia vyuziva statisticky pristup, kde je merand
miera, v akej dve premenné spolu linedrne sivisia [21]. Empirické vyskumy podla [16] uké-
zali, ze pearsonova korelacia vSeobecke produkuje lepsie vysledky ako kosinusova podobnost.
Korelécia vracia, hodnoti v rozmedzi od -1 do 1, kde hodnoty bliziace sa k 1 indikuju silnd
pozitivnu korelaciu, zatial ¢o hodnoty bliziace sa k -1 indikuji silni negativnu korelaciu.
Podobnost medzi pouZivatelmi u a v’ je mozné vyjadrit pomocou nasledujticeho vzorca:

s(u.u') = Dy (ru =) Cwi i)

kde I, vyjadruje vsetky idaje hodnotené oboma pouzivatelmi, r,; vyjadruje hodnotenie
udaju ¢ pouzivatelom u a r, vyjadruje priemerné hodnotenie poloziek pouzivatela u. Pear-
sonova korelacia taktiez eliminuje rozdiely vzniknuté na zaklade roéznych hodnotiacich skél
pouzivatelov pomocou zohladnenia priemerného ohodnotenia pouzivatela. [18] Podla [20] je
tuto techniku vhodné pouzit v pripade, ze data st predmetom zaujatosti alebo réznych hod-
notiacich skal pouzivatelov.

(2.2)

Euklidovska vzdialenost Za najjednoduchsiu a najviac pouzivand mieru vzdialenosti je pova-
zovand Euklidovskd vzdialenost. Mensie euklidovské vzdialenosti naznacuji vacsiu podobnost,
zatial Co vacsie vzdialenosti znamenaji vac¢siu odlisnost medzi pouzivatelmi alebo polozkami.
Téato vzdialenost je ale citlivd na skalu hodnoteni réznych pouzivatelov, je menej efektivna
pri vypocte tidajov s mnoho neohodnotenymi tidajmi a v mnohorozmernych vektorovych
priestoroch mé tendenciu stat sa viac uniformnejSou, ¢im sa stdva menej zmysluplnou. [22,
23] Podla [20] je tuto vzdialenost vhodné pouzit v pripade, ze ddta nie st prilis riedke a je
potrebné zachytit vysoky rozsah hodno6t tidajov. Euklidovsku vzdialenost pre pouzivatelov u
a v’ je mozné vyjadrit pomocou vzorca:

S(U, u/) = d(rzm ru’) = Z ('rui - Tu’i)2 (23)

iel

kde I je mnozina vsSetkych tdajov, ktoré je mozné hodnotit a 7, ; je hodnotenie tdaju %
pouzivatelom u.

Na zéklade dat analyzovanych v kapitole |1| je mozné usudit, ze ako vstup do podobnostnych
funkcii musia byt zahrnuté taktiez idaje zahrnujice finanény objem klientov, aby bolo mozné
odporucit ceny aj na zéklade velkosti klienta (napr. odlisenie korporatov od malych firiem). To sa
odlisuje od typickej skaly hodnoteni, ako je to v inych doménach, kde normalizacia skal hodnoteni
vylepsSuje vypocet a ziadne idaje tym nie su stratené. V tejto doméne je teda ziaduce zohladnit
rozne skaly niektorych udajov, aby bolo mozné pouzivatelov porovnavat presnejsie. Okrem pear-
sonovej korelacie, ktora vSeobecne produkuje lepsie vysledky, je ziaduce pri konkrétnych tdajoch
pouzit taktiez kosinusovi podobnost alebo euklidovski vzdialenost. Odporucaci systém sa teda
stava hybridnym a cielom praktickej casti prace je taktiez najst optimalnu kombinaciu vah a
udajov pre konkrétne podobnostné funkcie tak, aby systém produkoval ¢o najlepsie odportucania.

2.2.1.2 Vypocet odporiucanych tdajov

Po vypocitani susedov N C U pre pouzivatela u je vytvorit odporucanie pre udaj ¢ pomocou
vazeného priemeru hodnoteni susedov, najcastejsie pomocou nasledujiceho vzorca:

Zu'EN S(U,u/) . (Tu/,i — ’Fu/)

Zu’EN |8(U, Ul)|

Dui =Tu + (2.4)
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s(u,u") je védha ohodnotenia vytvorend pomocou podobnostnej funkcie a 7, je priemerné hodno-
tenie udajov pouzivatela u. Odc¢itanie priemerného hodnotenia susednych uzivatelov r,, vo vzorci
2.4 napoméha kompenzovat rozdiely v pouzivatelskych hodnotiacich skalach, kedze niektori uzi-
vatelia maji tendenciu ddvat vyssie hodnotenia ako ini pouzivatelia. [24]

H Udaj 1 | Udaj 2 | Udaj 3 ‘ Udaj 4 ‘

Pouzivatel A 4 ? 3 5
Pouzivatel B ? 5 4 ?
Pouzivatel C 5 4 2 ?
Pouzivatel D 2 4 ? 3
Pouzivatel E 3 4 5 ?

B Tabulka 2.1 Priklad na vypocet odportcanych tidajov podla [24]. Udaje maji hodnotenia na skéle od
1 do 5. Pouziva sa pearsonovska podobnostné funkcia, susedstvo s velkostou 2 a vypocet odporucacich
tdajov pomocou vzorca 2.4. Pri vypocte odporicania tidaja 4 pre pouzivatela C st dostupné ohodnotenia
jedine od pouzivatelov A a D, a teda s(C, A) = 0.832 a s(C, D) = —0.515. Plati teda:

s(C,A) - (raa—Ta)+ S(C’, D) . (TD,4 —7Tp)
s(C, A)| + |s(C, D)
0.832-(5—4)+ —0.515- (2 —-13)
0.832 4+ 0.515

pca =Tc +

= 3.667 +

= 4.667

2.2.2 Techniky na baze modela

Techniky na baze modela dokazu rychlo odporuc¢it mnozinu tdajov na zdklade vopred vypocita-
ného modelu a produkuja vysledky podobné pamétovo zaloZzenym technikdm. Modelovo zalozené
techniky analyzuji maticu pozostavajicu z dat o pouzivateloch a ich hodnoteniach na identifi-
kéciu zavislosti medzi tidajmi. Tieto techniky taktiez riesia problém riedkosti idajov asociovany
s odporucacimi systémami. Medzi najznamejsie techniky patria asocia¢né pravidla, zhlukovanie
alebo rozhodovacie stromy. [21]

2.2.2.1 Asociac¢né pravidla

Ziskavanie asocia¢nych pravidiel pozostava z hladania pravidiel, ktoré predpokladaji vyskyt
udaju na zaklade vyskytoch inych tdajov v jednej transakcii. Transakciou sa moze uvazovat
napriklad mnozina pozitivne ohodnotenych produktov uzivatela. Asociacné pravidlo je vyrok
v tvare X = Y, kde X a Y st mnoziny tdajov. Asociacné pravidla maju tzv. podporu a
spolahlivost (angl. support a confidence). Tieto vlastnosti je mozné pre mnozinu tdajov X a Y

vyjadrit formélne:
pocet transakcii obsahujice X UY

podpora = (2.5)

celkovy pocet transakcii

pocet transakcii obsahujice X UY (2.6)

spolahlivost =

P pocet transakcii obsahujtce X
Cielom algoritmu je najst vsetky asociacné pravidla, ktoré maju podporu a spolahlivost vyssiu
ako vopred stanovené minima. Nésledne je nutné zotriedit idaje podla spolahlivosti pravidiel,
ktoré dané tdaje navrhovali a nasledne vratit prvych N tdajov. Okrem toho existuju techniky
na zredukovanie poctu transakcii a porovnavani, ako je napriklad Apriori algoritmus. [11,]25]
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H Udaj 1 | Udaj 2 | Udaj 3 | Udaj 4 | Udaj 5

Pouzivatel A 1 0 0 0 ?
Pouzivatel B 1 0 0 1 1
Pouzivatel C 1 0 1 0 1
Pouzivatel D 0 0 0 1 1
Pouzivatel E 0 1 1 0 0

B Tabulka 2.2 Priklad na vypocet asociaéného pravidla podla [25]. Otézka znie, ¢i je vhodné odporidit
udaj 5 pouzivatelovi A. Na zdklade tdajov je mozné urcit, ze pravidlo s najvyssou spolahlivostou je
predpoklad, ze pouzivatelovi, ktorému sa pacil idaj 1, sa bude pacit tdaj 5, a teda pouzivatelovi A je
vhodné odportéit tento tidaj. Dané pravidlo mé podporu 50% transakceif a spolahlivost je 100%.

2.2.2.2 Zhlukovanie

Tato technika poskytuje odlisny pristup k organizacii dat. Zhlukovanie je algoritmus zaloZeny na
uceni sa bez dozoru, ¢o znamend, ze nepotrebuje ziadne trénovacie data. Cielom algoritmu je
na zdklade neoznacenej sady déat vytvorenie niekolkych skupin (zhlukov) dét. [TG] Po tom, ¢o
boli zhluky sformované, je mozné vytvorit odportucanie pre pouzivatela na zaklade priemernej
hodnoty udaja v zhluku priradenom danému pouzivatelovi . Snahou algoritmu je vytvorenie
¢o najmensich moznych vzdialenosti medzi idajmi v jednom zhluku, zatial ¢o vzdialenost medzi
tdajmi z réznych zhlukov by mala byt ¢o najvécsia. Idealny zhlukovaci algoritmus by mal brat
do tvahy vsetky mozné varianty zhlukov a vybrat z nich najoptimalnejsi variant, ¢o je NP-fazky
problém. [Tl] Dalej je detailnejsie analyzovans metéda k-means.

B Obr. 2.2 Zhlukovanie pomocou algoritmu k-means na gaussovsky rozlozenej datovej sade [E]

Metdda zhlukovania k-means rozdeluje mnozinu dat velkosti NV do k disjunktnych podmnozin
C; obsahujice N; udajov, ktoré st k sebe podla danej vzdialenostnej funkcie ¢o najblizsie. Kazdy
zhluk je definovany N; ¢lenmi a jednym centroidom A;. Centroid je bod, ktorého stcet vzdiale-
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nosti od ostatnych ¢lenov zhluku je minimalizovany. Cielom algoritmu je iterativnym procesom
zminimalizovat vzdialenost vyjadreni nasledujicim vzorcom:

k
E= Z Z dist(zn, Aj) (2.7)

1 neCj

kde z, je vektor reprezentujici n-ty udaj, A; je centroid zhluku C; a dist je vzdialenostna
funkcia. Vzdialenostnd funkcia je v praktickej Casti vybrana analogickym spésobom ako pri pa-
métovo zalozenych metédach (pozri|2.2.1.1). V kazdej iterdcii prebieha vyber nového centroidu
pre zohladnenie ¢lenov, ktoré boli v zhluku pridané a odobrané. Iteracia prebieha, az kym ziadny
prvok nebude schopny zmenit priradeny zhluk, t.j. hodnota E nemoze byt dalej minimalizo-
vand, respektive kym sa nedosiahne nejaké podmienka na ukoncenie pre vylepSenie efektivnosti.
Napriek tomu, Ze tento algoritmus je jednoduchy a efektivny, méa isté obmedzenia. Algoritmus
predpoklada predchadzajicu znalost dat, aby bolo mozné zvolit vhodnt hodnotu &, vzor vysled-
nych zhlukov je velmi citlivy na vybere poc¢iatoénych centroidov a algoritmus moéze produkovat
prazdne zhluky. [11, 26]

function KMEANSCLUSTER(z1, ..., Ty, k)
A[l], ..., A[N] < initial cluster assignment
repeat

change + false
fori=1to N do
k + argminy, dist(x;, \)
if Afi] # k then
Ali] < k
change < true
end if
end for
until change # false
return A[l], ..., A[N]
end function

B Vypis kédu 2.1 Zhlukovanie pomocou algoritmu k-means [26]

2.2.2.3 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy st klasifikdtory zamerané na cielovy atribit v podobe stromovej Struktury.
Udaje na klasifikdciu st zlozené z atribitov (angl. features) a ich cielovej hodnoty. Uzly rozho-
dovacieho stromu moézu byt rozhodovacie uzly, tvoriace vnutorné uzly stromu, kde kazdy uzol
predstavuje jeden atribut, ktorého hodnota urci vetvu podstromu, ktory bude dalej aplikovany.
Listy indikuji hodnotu cielového atributu. [11]

Jeden z mnoho algoritmov pre rozhodovacie stromy je algoritmus IDSE ktory vyuziva princip
hladného algoritmu (angl. greedy search) zhora nadol. Podstata ID3 algoritmu je v kazdom kroku
vybrat najlepsi atribiit pre rozdelenie stromu pomocou informacéného zisku (vzajomné informécia,
angl. information gain). [28] Informaény zisk atribitu a pre mnozinu udajov S je mozné definovat
ako:

IG(S,a) = H(S) — H(S|a) (2.8)

terative Dichotomiser 3, t.j. iterativna dychotémia, o znamend, ze algoritmus opakovane rozdeluje atribit
do dvoch alebo viacerych skupin v kazdom kroku
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kde H(S) je entrépia cielového atribiitu mnoziny S a H(S|a) je podmienend entrépia pri mnozine
hodnét atributu a:

= > Bl ms,w) (29)

v € hodnoty
atribiatu a
H(S)=— Y p(v)-log,p(v) (2.10)

v € hodnoty

cielového

atribitu S
kde S, (v) je podmnoZina udajov S, ktorych atribiit @ m& hodnotu v a p(v) je pravdepodobnost
vyskytu hodnoty v v hodnotach cielového atribitu mnoziny udajov S. Cielom je teda v kazdej

iteracii ndjst atribut s najvyssim informacnym ziskom.

[ Dychacie probléemy ]
[ Horucka ] [ Kasel ]
An‘(/ \Nie An;/ \l\iie

| Infikovany | | Neinfikovany | | Neinfikovany | | Neinfikovany |

B Obr. 2.3 Ukdzka rozhodovacieho stromu na sade dat o infekénosti pacientov a priznakov podla [28].
Cielovy atribit je teda infekénost pacienta a rozhodovacie atributy si pacientove symptémy. Hodnoty
kazdého atribttu st bindrne (4no/nie). Na priklade je mozné pozorovat nevyhodu algoritmu ID3 v po-
dobe opakujucich sa hodnoét listov v pravom podstrome, kde uzol s danym symptémom je redundantny
a nepriniesol ziadnu hodnotu.

Vyhodou rozhodovacich stromov je jednoduchost na zostrojenie, rychlost a produkuji mno-
zinu pravidiel jednoduchych na vysvetlenie, ¢im sa stavaju transparentnymi oproti inym techni-
kéam. Na druhej strane je presnost systémov zalozenych na rozhodovacich stromoch nizsia ako
pri odportcaniach zaloZenych na priemernom hodnoteni. Rozhodovacie stromy funguji najlepsie
s nizs$im poctom atribttov a ¢asto st kombinované s inou technikou pre zvysenie jej presnosti, ako
napriklad s asocia¢nymi pravidlami, kde rozhodovaci strom vyfiltruje potencialnych uzivatelov
pre odporucenie. [11, 25]

2.3 DMetriky pre vyhodnotenie odportucani

Pre spravne vyhodnotenie odporicanych tidajov je nutné si vybrat vhodné metriky pre kon-
krétnu doménu a systém. Medzi dolezité aspekty domény analyzovanej v kapitole 1/ patr{ statické
mnozstvo tdajov na odporucanie, t.j. banka ponika konkrétny pocet produktov, a variabilitu
hodnotiacich §kél, ¢o znamena, ze kazdy produkt méze mat réznu vysku poplatkov. Rozdiel
v tomto odportcacom systéme je aj to, ze si zaujimavé aj negativne odporucania, t.j. produkty,
ktoré ostavaju nastavené klientovi za cennikovi cenu, pripadne je cena oproti cenniku este nevy-
hodnejsia na protivazenie vyhodnej ponuky za iny produkt. Nadalej vSak ostavaju z hladiska
odporucani najdolezitejsie tie produkty, ktorych cena bude zlavnena.

Podla [25] existuje niekolko typov metrik ako presnost predikcii, presnost klasifikdcii, presnost
poradia alebo pokrytie. Na zdklade typu domény a vybranych odporucacich systémov bude dalej
pracované s metrikami na zaklade presnosti predikcii a presnosti klasifikacii.
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2.3.1 Presnost predikcii

Medzi najznamejsiu metriku pre vyhodnotenie spravneho predpovedania pouzivatelskych pre-
ferencii pre konkrétny ddaj patri priemernd absolitna odchylka (angl. Mean Absolute Error,
MAE):

1
MAE = =R > fui = il (2.11)
T

(u,i)ET

kde 7 je mnozina dvojic predpovedanych tidajov pre pouzivatelov, 7,; je odportacana hodnota a r,;
je zndma realna hodnota idaja. Okrem toho existuje metrika normalizovanej verzie priemernej
absoliitnej odchylky, ktora berie do tvahy skalu odporucacich hodnoét:

NmAp = —MAE (2.12)

Tmaz — Tmin
kde Tymaz & T'min SU najvyssie a najnizsie hodnotenia idajov, ¢im sa hodnoty N M AFE normalizuji
do intervalu (0, 1). [25, 29]

2.3.2 Presnost klasifikacii

V ramci vyhodnotenia odportcani je potrebné vediet spravnost urcenia zliav pre produkty pre kli-
enta. K tomu je vhodné vyuzit metriku na presnost klasifikacii, ktord dokéaze urcit, ¢i systém
spravne klasifikuje produkty. K tejto klasifikdcii je potrebné data rozdelit do skupin spravne
odporucanych produktov (angl. True-Positive, TP), nespravne odporicanych produktov (angl.
False-Positive, FP), spravne neodporic¢anych produktov (angl. False-Positive, FP) a nespravne
neodportcanych produktov (angl. False-Negative, FN).

Odportcané Nedporucané
Pouzité Spravne odportcané (TP) | Nespravne neodporucané (FN)
Nepouzité | Nespravne odporucané (FP) | Spravne neodporicané (TN)
B Tabulka 2.3 Kilasifikdcia mozného vysledku odporti¢ania polozky pouZivatelovi [11]

Na zaklade uvedeného rozdelenia je nasledne mozné zhodnotit metriky zalozené na presnosti
a na Uplnosti (angl. Recall) odporic¢anych tdajov:

TP
P t= ———F— 2.13
resnos TPUFP| (2.13)

. |TP]
Inost = ——— 2.14
Uplnost = 5 ] (2.14)

Presnost predstavuje pocet spravnych predikcii z celkového poctu predikcii, zatial ¢o upl-
nost predstavuje pocet spravnych predikcii z celkového mozného poctu spravnych odporucani.
Zvycajne je mozné pozorovat vymenu uspesnosti presnosti a tplnosti so zvySujicim sa poctom
udajov. Typicky sa tplnost zvysSuje so zvysujicim sa poc¢tom odporiacanych tidajov, kedze prav-
depodobnost najdenia ziaducich idajov v testovacej sade tidajov stupa, ale na tikor presnosti.
7 toho dovodu vznikla metrika F-measure, ktord dokaze vyhodnocovat systém viac nezavislo
na konkrétnej aplikdcii: [25, 11]

2. Presnost - Uplnost
F-measure =

2 - (2.15)
Presnost + Uplnost
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Ziskavanie dat pre odportcanie

Precision-Recall Curve
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M Obr. 2.4 Krivka presnosti a tiplnosti so zaznaé¢enou optimalnou hodnotou F-measure l3T)] So zvy-
Sujticou uplnostou sa typicky straca presnost.

2.4 Ziskavanie dat pre odportucanie

V predchadzjicich castiach je popisané, ako je mozné ziskavat a ohodnocovat odportucania na zak-
lade poskytnutych dat. Hoci tato aktivita je primarnym cielom tejto prace, pre ziskanie kvalitnych
dat je v rdmci procesu odporicania venovat adekvatnu pozornost ziskavaniu dat, ich priprave a
spracovaniu. Slepa aplikdcia metdd pre dolovanie dat je nebezpecnd ¢innost vedica k odhaleniu
nezmyselnych vzorcov @ Tato cast sa venuje procesu ziskavania dat z databdzy a krokom
vedtcim k tspesnému odporucaniu udajov.

m Pred- f_Trans Dolovanie Interpretdcia/
elekcia spracovame 0rrnac1a dit vyhodnotenic
S (0 N e\
Cielové PredspracQVane Transformo- Vzory Znalost
data data vané data

B Obr. 2.5 Prehlad krokov k ziskavaniu znalost{ z databdz '371]

Podla m sa proces ziskavania znalost{ z databdz moze definovat ako netrividlny proces
identifikacie platnych, novych, potencidlne uzitoénych a konecne pochopitelnych vzorov v datach.
Tento proces je znadzorneny na obrazku 2.5, Proces je interaktivny a iterativny a moze byt zhrnuty
do nasledujucich krokov:

1. Nastudovanie aplikacnej domény, vratane relevantnych predchddzajticich doménovych zna-
losti a cielov aplikdcie. Tento krok je vykonany v rdmci kapitoly|[1.

2. Vytvorenie cielovej mnoziny dat, zahfnujice vyber datovej sady alebo podmnoziny tdajov
alebo vzoriek, na zaklade ktorych bude prebiehat zistovanie.
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Problémy odporuacacich systémov

3. Cistenie a predspracovanie dat, ako odstranenie neziaducich dat alebo odlahljch hodnét;
zber potrebnych informacii pre navrh alebo zvazenie neziaducich tudajov; urCenie stratégii
pre zvladnutie problémov suvisiacimi s chybajicimi tidajmi; branie do ivahy informéacie pod-
lichajtice ¢asovym zmenam a zname zmeny v datach; riesenie problémov sivisiacich s data-
bazovym systémom, ako mapovanie datovych typov a schém vratane chybajtcich hodnét a
nezmamych typov.

4. Redukcia dat a projekcia. Tento krok zahina najdenie uzitoénych vlastnosti na reprezentaciu
udajov zavisiacich na cieli a pouzitie redukcie rozmerov alebo tranformac¢nych metéd na zni-
Zenie po¢tu pouzitych premennych alebo nijdenie invariantu na reprezentaciu dat. Podla [11]
je velky pocet riedkych tdajov problém pre odporicacie systémy, ktoré si zavislé na porovna-
vacich funkcidch (pozri|2.2.1.1), ako st techniky kolaborativneho filtrovania zaloZené na baze
paméte alebo napriklad zhlukovanie. Medzi najzndmejsie techniky na znizenie dimenziona-
lity patr{ analyza hlavnych komponentov (angl. Principal component analysis, PCA) alebo
singuldrny rozklad (angl. Singular Value Decomposition) zalozeny na principe faktorizacii
matic.

5. Zvolenie celu dolovania dat a zvolenie algoritmu pre dolovanie. Tieto kroky st podrobne
vykonané v predchadzajicich castiach kapitoly.

6. Dolovanie dat, zahrnujice hladanie ziaducich vzorov v konktétnej reprezentacnej forme.

7. Interpretacia vratane vysvetlenia najdenych vzorov a moznostou vratit sa spat do ktoréhokol-
vek predchadzajiceho kroku, vizualicacia extrahovanych vzorov, odstranenie redundandnych
alebo irelevantnych vzorov a pretlmocenie uzitoc¢nych vzorov pouzivatelom.

8. Pouzitie objavenych znalosti, zahfnajtce zaclenenie znalosti do produkénych systémov, pod-
niknutie dalsich krokov na zdklade novych znalosti, zdokumentovanie a zreportovanie zauji-
mavych vzorov.

Zatial ¢o v tejto Casti st zanalyzované znalosti potrebné pre odportcanie bankovych produktov,
v praktickej Casti je vykonand aplikacia jednej iteracie tychto krokov v danej doméne pre problém
odporucania tdajov vratane extrakcie a transforméacie dat z databazového systému, predspraco-
vanie idajov a samotnd exekicia a vyhodnotenie.

2.5 Problémy odporicacich systémov

Pri navrhovani odportcacich systémov sa typicky objavuju problémy, ktoré mézu znizit pouzi-
telnost a vykonnost algoritmov odporicania. Tato cast sa venuje najcastejsim problémom, ktoré
mozu nastat pri navrhovani tohto systému podla [32].

Riedkost dat Tento problém uz v praci je zmieneny v stvislosti s vzdialenostnymi funkciami a
algoritmami, ktoré ich pouzivaji. Zvycajne je ponuka tdajov pre odportcanie prilis vysoka
a prekryv udajov medzi dvoma pouzivatelmi je prilis nizky alebo ziadny. Taktiez, aj ked je
priemerny pocet hodnoteni na pouzivatela vysoky, hodnotenia st rozdelené na tdaje velmi
nerovnomerne a mnoho udajov méze mat len niekolko hodnoteni (jednd sa o tzv. zdkon
nepriamej imernosti, angl. Power Law).

Rozmanitost vs. presnost Prisnahe odporicit spolahlivy idaj konkrétnemu uzivatelovi je ty-
picky najefektivnejsSie pouzit idaje, ktoré si popularne a st vysoko hodnotené. Takéto idaje
maju ale velmi nizku pridani hodnotu, pretoze si jednoduché na néjdenie. Dobry zoznam
odporucanych tdajov by mal preto obsahovat idaje, ktoré maji nizku pravdepodobnost néj-
denia samotnym pouzivatelom. Mozné rieSenie tohto problému je priame vylepSenie zoznamu
odporucanych tidajov o diverzifikované polozky a pouzitie hybridnych odportcacich systémov.
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Odporicacie systémy v bankovnictve

Cas Zatial ¢o vadsina pouzivatelov mé zaujmy vyrazne lisiace sa na zdklade ¢asového obdobia,
mnoho odporucacich systémov faktor ¢asu zanedbavaji. V bankovom priemysle sa tento fakt
moze prejavit napriklad obdobim recesie a inflacie, kedy sa priority zdkaznikov m6zu zmenit.
Je teda ziaduce pri odporucani brat ohlad na novsie vytvorené zaznamy, ktoré mézu zmenu
poziadaviek zakaznikov indikovaf.

Vyhodnotenie odportcani Zatial ¢o existuje mnoho metrik pre vyhodnotenie zoznamu odpo-
racanych udajov, otdzkou stale zostava ako zvolit najlepsiu metriku pre dant situaciu. Porov-
navanie réznych odportucacich algoritmov je problematické, kedze rozne algoritmy mozu riesit
rozne tlohy. Celkovi spokojnost uzivatelov je ndroc¢né meriat na zaklade dat a pouzivatelské
vyskumy st ziaducim zdrojom spétnej vazby.

Pouzivatelské rozhranie Bolo preukizané, Ze pre zvysenie akceptacie odporiucanych udajov je
dolezitd transparentnost udajov. Pouzivatelia ocenuju, ked je zjavné, preco im bol tdaj odpo-
ruceny. Na druhej strane, musi byt rozsiahly zoznam odportcani prezentovany v jednoduchej
podobe.

Okrem vyssie zmienenych problémov existuji vo vSeobecnosti aj niektoré dalsie zname prob-
lémy odporticacich systémov, ktoré st v tomto pripade irelevantné. Napriklad problém chladného
startu (angl. Cold Start), kde je nedostatoény pocet informdcii pri novych zdkaznikoch, nemdoze
nastat, kedze banka povinne zbiera informécie o kazdom klientovi napriklad pomocou tzv. AML
opatreni. Problém so skalovatelnostou dat nie je problém typicky v danej doméne, kedze po-
¢et firemnych klientov je relativne stabilny a nizky oproti inym doménam. Odportcaci systém
pre bankovu aplikaciu je taktiez odolny voci itokom snaziacich sa o manipulaciu dat a odport-
¢ani, kedze sa jedna o interny systém, kde tidaje zadavaji jedine pracovnici banky.

2.6 Odporucacie systémy v bankovnictve

Tato cast je venovana analyze existujucich rieseni pre problém odporucania produktov v bankov-
nictve a vo finanénom sektore. Na zdklade vybranych textov si popisané zvolené rieSenia autorov
a su vystihnuté najdodlezitejsie aspekty, ktoré je mozné vyuzit v dalsich castiach préce.

Autori v [33] demonstrovali uzito¢nost odportcacich systémov v bankovom sektore. Bola
analyzovand datova sada eurdpskej banky obsahujica investicie 200 000 zakaznikov, 1 200 000
transakcii za 12 mesiacov a rozne typy produktov. Vsetky data boli zahesované a anonymizované
a tabulka transakcii obsahovala ddtum vykonania, uzivatelské data ako identifikdtory klienta,
pobocky a 1cétu, a data o produkte ako typ imania, mena transakcie, priemyselny sektor a sku-
pina, hodnotenie a obchodny kanal). Autori pracovali bez informécie o vyske transakcie alebo
o vyske majetku klienta a vytvorili model pre odporicania na zaklade binarnej informacie, ¢i
bol alebo nebol dany produkt zakipeny. Autori pracovali v 300-dimenziondlnom vektorovom
priestore a vyskusali 3 algoritmy kolaborativneho filtrovania. Pre testovanie boli pouzité tech-
niky odstranenia jednej ndhodnej transakcie zo zakipenych produktov pre kazdého pouzivatela
(angl. leave-one-out), odstranenie poslednej transakcie pre kazdého pouzivatela (angl. leave-last-
out) a odstrdnenie ndhodne 20% transakcii. Pre zlepSenie kvality odporicania sa autori pokusali
odstranit n najpopularnejsich produktov z testovacej sady dat. Pre n = 0 zistili, Zze systém fun-
guje spolahlivo, zatial ¢o pre n = 50 funguje systém nespolahlivo, a teda je vhodné odporucat
popularne produkty, ktoré ale nestivisia so zdujmami daného pouzivatela.

V texte [34] sa autori zamerali na pouzitie odporicacich systémov vo finanénom sektore
vratane bankovnictva, akciovych trhov alebo poistenia. Odporicacie systémy v tomto odvetvi
poméahaju zékaznikovi v rozhodovani pri vybere najlepsieho produktu alebo bankérovi pri rozho-
dovani, ¢i poskytne zakaznikovi dany produkt. Bolo zistené, ze pri aplikovani algoritmov mézu
byt pouzité okrem samotnych hodnoteni produktov aj metadata o pouzivatelovi a samotnych pro-
duktoch, ako napriklad vek a pohlavie pouzivatelov alebo typ a cena produktov. Pri odportacani
akcii na burze pomahaji odporuicacie systémy pouzivatelovi rozhodnit sa, ¢i je vhodné zachovat
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Odporicacie systémy v bankovnictve

si alebo predat akcie. Tieto odporucania si vykonané na zaklade analyzovania danych akcii a
ich potencionality, Co znamenad, Ze tieto systémy su zavislé na vonkajsich okolnostiach a musia
byt schopné zohladnit tieto vplyvy. Napriklad, autori [35] vytvorili odporicaci systém zaloZeny
na kolaborativnom filtrovani, ktory skiimal zavislost medzi pocitmi investorov na zdklade textov
publikovanych v platforme pre investorov Guba a medzi trendmi na akciovych trhoch v Cine.
Na zaver autori diskutuju vyhody a nevyhody odporicacich technik, kde kolaborativne filtro-
vanie zaloZzené na baze paméite ma vyhody v podobe jednoduchosti pridania nového produktu,
ale ma problémy s riedkostou dat. Na druhej strane, kolaborativne filtrovanie na baze modela je
podla autorov uzito¢na technika pre zvladnutie riedkosti dat, ale je vypocCetne narocna.

V ¢lanku [36] je kladeny déraz na pouzitie hybridného odportcacieho systému pre predaj
produktov v bankovom prostredi. Autori pouzivaji vazeny hybridny odportucaci systém rozde-
leny na demografické a transakéné data. Ako demografické data boli pouzité anonymizované
¢islo zakaznika, vek, pohlavie, rodinny stav a profesia. Pre najdenie podobnosti medzi zédkaz-
nikmi bol pouzity zhlukovaci algoritmus k-means, kde textové dita boli prevedené do numerickej
podoby a pocet zhlukov bol urcéeny pomocou tzv. laktovej metédyﬁ. Medzi transakéné data
boli zaradené anonymizované tidaje o ¢isle 1i¢tu, cisle zakaznika, ¢isle produktu, typu transak-
cie, mnozstve transakcie, ddtume transakcie, status transakcie a menu transakcie. Pre porovnanie
tychto dat bola pouzita technika kolaborativneho filtrovania zalozend na porovnavani produktov.
Ako idedlna vaha hybridného odporucacieho systému bola vyhodnotend 0.3 pre idajovo zaloZzené
kolaborativne filtrovanie a 0.7 pre zhlukovanie pouzivatelov na zdklade demografickych udajov.
Ako idedlna hodnota poctu odporicani bola zvolend 4, hoci hodnota sa moze individualne lisit
na zaklade poc¢tu dostupnych produktov. Podla autorov tento hybridny princip dokéze prekonat
problém chladného startu a na zédklade demografickych tdajov dokaze vygenerovat odportucania
aj pre novych zdkaznikov.
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T T T T T T T T

0.1 02 03 04 O.IS 0.6 0.7 0.8 0.9
alpha

siahnund pri vahe 0.3 pre idajovo zalozené kolaborativne filtrovanie a 0.7 pre zhlukovanie pouzivatelov
na zdklade demografickych tdajov. [36]

Na zaklade analyzovanych rieseni je mozné v dalSej casti prace vyuzit poznatky pre imple-
mentaciu odporicacich systémov v bankovej oblasti. V rieseniach bolo popisané, ako je mozné

2angl. Elbow Method, je heuristickd metéda zalozend na vypoéte rozptylu medzi kazdym zhlukom pre rézne
hodnoty k algoritmu k-means a ndjdenia bodu (elbow), kde pridanie nového zhluku vyrazne neznizuje rozptyl.
Této hodnota je povazovana za odportucany pocet zhlukov pre algoritmus.
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rozdelit mnozinu testovacich déat, ako je mozné transformovat data, ako vhodne vypocitat pa-
rametre pre odporucaci systém, potrebu metadat a demografickych tdajov pri vypocte podob-
nosti medzi uzivatelmi a vyriesenia problému chladného startu, a doélezitost hybridizacie riesenia
pre dosiahnutie lepsich vysledkov.
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Kapitola 3

Architektara mikrosluzieb

Tato kapitola je venovand analyze architektiry mikrosluzieb. Prva cast je venovana podmienkam,
ktoré je nutné splnit predtym, ako je mozné naimplementovat tito architektiru. Dalej st popisané
charakteristiky tejto architektiry a na zaver si spomenuté najcastejsie vzory a antivzory spojené
s touto architektirou.

Architektura mikrosluzieb bola navrhnutéd s cielom rozdelit architekritu aplikdcii na nezé-
vislo nasaditelné sluzby, ktoré je mozné rychlo nasadit na Iubovolny infrastruktirny zdroj podla
potreby. Mikrosluzby st nezavisle nasaditelné, zvycajne podporované néstrojom na nasadzovanie
a orchestraciu, napriklad v cloude, ¢o im umoznuje ¢asté a nezavislé nasadzovanie podla potreby,
obzvlast ak maju byt poskytované ako Paaﬁﬁ. m

Zatial ¢o je monolitickd architekrira vzor, kde st vsetky komponenty a moduly stacastou jed-
nej aplikacie, izko prepojené a vzajomne zavislé a formované do jednej nerozdelitelnej jednotky,
architektira mikrosluzieb ulahcuje udrzbu, pouzitelnost, skdlovatelnost, dostupnost a automa-
tické nasadzovanie aplikdcie. Hlavnymi vyhodami architektiry mikrosluzieb st technologicka
heterogénnost, kde kazda mikrosluzba pouziva rézne technolégie pre dosiahnutie ziaduceho ciela
a vykonu; odolnost voci vypadku celého systému, kde vypadok jednej mikrosluzby neovplyvni
ostatné; skalovatelnost oproti monolitickej aplikacii je dostupnejsia vdaka moznosti konfiguracie
jednej sluzby namiesto celého systému; ulahcené nasadzovanie bez ovplyvnenia celého systému
alebo minimalizovanie poc¢tu Iudi pracujicich na konkrétnej casti kodu, ¢im je ulahéend organi-
zéacia timu. @

3.1 Prerekvizity pre implementaciu mikrosluzieb

K tomu, aby bolo mozné zacat pouzivat architektiru mikrosluzieb, je potrebné, aby systém
spliial niektoré poziadavky, aby bolo mozné zabezpecit jeho riadny chod a udrzbu. m V prvom
rade je potrebné zabezpecit kontinudlnu integriciu a kontinudlne nasadenie (angl. Continuous
Integration, Continuous Deployment) pomocou zretazeného spracovania (angl. pipeline). Tento
krok zabezpeci automatické zostavovanie aplikdcie, spustenie automatizovanych testov, kontrolu
kvality kédu a skontrolovanie zranitelnosti kédu. Nasledne je zostaveny Docker obraz, ktory je
automaticky nahrany do registra Docker obrazov, z ktorého je aplikdcia nasledne automaticky
nasadend na konkrétne prostredie.

Kedze sa z podstaty architektiry nachadzaja rézne funkcionality v odlisnych kontajneroch,
ktorych instancie m6zu kedykolvek vznikat a zanikat, je dolezité udrziavat logy aplikacii na cen-

IPlatforma ako sluzba (PaaS) je cloudovy vyvojovy model, ktory poskytuje kompletnt softvérovii platformu
a infrastruktiru pre vyvoj, testovanie a nasadzovanie aplikdcii bez potreby spravy hardvéru alebo opera¢ného
systému.
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Monolitnd aplikdcia umiestfiuje vietky -’ Architektura mikrosluZieb umiestiuje ’ '
svoje funkcie do jedného procesu ... <o kaZdy prvok funkcionality
. ' do samaostatnej sluzby ...

... @ Skdluje sa replikdciou ... @ Skaluje sa rozloZenim tychto sluZieb na viacerych
maonolitu na viacerych serveroch serveroch, pricom sa replikuju podla potreby.
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B Obr. 3.1 Porovnanie monolitickej architerkiry a architerkiry mikrosluzieb podla '379]

tralizovanom mieste. To moze byt zabezpecené pomocou distribuovanej streamovacej platformy,
ktord odosle logy jednotlivych insancii do analytického tiloziska pre spravu logov, akym je naprik-
lad nastroj Elastic. Okrem toho je podstatné okrem samotného zberu logov, monitoring aplikacie
a varovania, bez ktorych nie je mozné identifikovat pri¢iny chyb. Dalej je potrebna schopnost do-
hladat chyby k ich zakladu, kedze podstata problému sa mo6ze nachadzat v kombinacii spoluprace
viacero mikrosluzieb.

Dalsou podmienkou pre moznost implementécie architektiry je schopnost rozdelit rozhranie
na interné a externé pomocou tzv. API brany. Tato brana zabezpeéi jediny vstupny bod pre vo-
lanie sluzby a efektivnu a spolahlivii komunikéciu medzi sluzbami a externymi zdrojmi. Dalou
moznostou je vytvorenie separdtneho API pre kazdy typ klienta (angl. Backend for Frontend,
BFF).

3.2 Charakteristika architektury

V tejto casti su prebrané zédkladné charakteristiky architekttury mikrosluzieb. Kedze neexistuje
jednotna definicia tejto architektiry, v tejto ¢asti st popisané vybrané principy podla @

Komponentizacia prostrednictvom sluzieb V softvérovom priemysle je snahou dlhodobo
budovat systémy pomocou spajania komponentov, ako je to v redlnom svete. Komponent
je mozné definovat ako jednotku softvéru, ktorta je mozné nezavisle nahradit a povysit. Hoci
architektira mikrosluzieb pouziva kniznice, jej cielom pre vytvorenie softvérovych komponen-
tov je pomocou rozc¢lenenia na samostatné sluzby. Zatial ¢o komponentizacia prostrednictvom
kniznic pouzitych v programe st volané pomocou funkcii uloZenych v paméti, komponenti-
zacia prostrednictvom sluzieb vyuziva nezdvislé komponenty komunikujtice pomocou mecha-
nizmov ako st napriklad webové sluzby.

Jednou z hlavnych vyhod tohto pristupu je moznost nezivislého nasadzovania sluzieb. Oproti
monolitickej aplikacii, kde pri zmene jednej funkcionality dochddza k prenasadeniu celej apli-
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kéacii, pri dekompovanych mikrosluzbach je nutné prenasadit jedine sluzby, kde doslo k zme-
nam. DalSou vyhodou toh to pristupu je explicitnejsie aplikac¢né rozhranie. Zatial ¢o viésina
programovacich jazykov neméa dobry mechanizmus pre definovanie explicitného rozhrania, do-
kumentacia a disciplina st jediné prostriedky pre zachovanie zapuzdrenia komponentov. Mik-
rosluzby poméhaja zabranovat tomuto problému pomocou explicitného mechanizmu pre vo-
lanie ostatnych komponentov. Na druhej strane, tento pristup je ndkladnejsi oproti volaniu
funkcie ulozenej v paméati programu. Okrem toho je zmena priradenia zodpovednosti medzi
komponentmi nérocnejsi proces kvoli potrebe presunu funkcionalit.

Zameranie sa na obchodné schopnosti Pri rozdelovani velkej aplikacie na mensie casti sa
manazment vicSinou zameriava na technické vrstvy aplikacie, ¢o vedie k rozdeleniu na timy
zamerané na pouzivatelské rozhranie, server a databazu. Pri takomto rozdeleni méze aj jed-
noduché zmena viest k prediieniu casu dodavky projektu a schvalovania rozpoc¢tu. Na druhej
strane je mozné zamerat sa na logiku aplikacie bez ohladu na technologicku vrstvu aplikacie.
Toto je priklad aplikdcie Conwayovho zédkona, ktory poukazuje na to, ze kazdd organizacia,
ktora navrhuje systém, vytvori navrh, ktorého struktira je képiou komunikacnej struktiry
organizacie.

Architektura mikroskuzieb sa zameriava na rozdelenie sluzieb podla obchodnych schopnosti.
Takéto sluzby zahinaja siroku skalu implementécie softvéru pre dant obchodnu oblast, vra-
tane pouzivatelského rozhrania, servera, databazy a podobne. V dosledku toho maju timy
viacero tloh a potrebuju ovladat viacero zrucnosti potrebnych na vyvoj od pouzivatelskej
skusenosti po databdzu a riadenie projektov.

Zameranie sa na produkt Zvycajne je vyvoj pri snahe vyvinit aplikdciu vnimany ako pro-
jektovy model, kde je cielom dodat nejaky softvér, ktory sa potom povazuje za dokonceny.
Po dokonceni je softvér upravovany iba pre ucely udrzby a spravovania, a projektovy tim,
ktory ho vytvoril, je rozpusteny. Pri aplikacii architektiry mikrosluzieb je tendencia vyhybat
sa tomuto modelu a namiesto toho je uprednostnend predstava, ze tim by mal byt vlastnikom
projektu pocas celej doby trvania projektu. Vdaka tomu st vyvojari v dennom kontakte s tym
ako sa ich softvér sprava v produkénom prostredi, ¢o napomaha k zvyseniu kontaktu medzi
pouzivatelmi aplikécie, kedZe musia prevziat aspon cast podpory.

Takéto zameranie na produkt je prepojené so zameranim sa na obchodné schopnosti, kde na-
miesto toho, aby sa na softvér hladelo ako na sadu funkcionalit, ktoré je potrebné dokoncit, je
tu trvala spojitost s otdzkou, ako moze softvér pomoct svojim pouzivatelom zlepsit obchodné
moznosti.

Chytré koncové body a jednoduché spracovanie Pribudovani komunikacnej struktiry me-
dzi réznymi procesmi existuje mnozstvo rieSeni a pristupov, ktoré klada doéraz na samotny
komunika¢ny mechanizmus, akym je napriklad riesenie Enterprise Service Bus, ktoré zvycajne
zahfnaju sofistikované metédy na smerovanie sprav, transformécie a aplikaciu obchodnych
pravidiel. Pri aplikécii architektury mikrosluzieb je kladeny déraz na ¢o najvyssiu oddelenost
a kohéznost sluzieb. Kazda sluzba méa svoju doménovt logiku a spravaju sa viac ako filtre po-
dobné tym v Unixovych operac¢nych systémoch, kde je prijata poziadavka, aplikovana vhodné
logika a vratena odpoved. Preto je pre takéto spracovanie vhodny jednoduchy protokol ako
napriklad REST namiesto inych komplexnych rieseni. Okrem toho je druhym riesenim vy-
uzitie odosielania sprav pomocou jednoduchej zbernice sprav (angl. message bus), akym je
napriklad implementicia RabbitMQ, ktorej cielom je poskytnutie jednoduché a spolahlivé
rieSenie pre spravu asynchrénnych spréav.

Decentralizované riadenie Jednym z nésledkov centralizovanej spravy je tendencia Standar-
dizovania technolégii na jedint platformu. Tento pristup je nevyhovujtci, kedze na kazdy
problém je vhodny iny pristup. Rozdelenie monolitickej aplikdcie prinasa moznost volby plat-
formy pre budovanie nového systému. Napriklad, pre vygenerovanie jednoduchej stranky je
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mozné pouzit technolégiu Node.js alebo pre vybudovanie komponentu schopného reagovat
v kratkom case je mozné pouzit jazyk C++. Dalej je mozné vyuzit napriklad roézne databa-
zové systémy, ktoré najviac vyhovuju pre vyrieSenie daného problému.

Okrem toho mozné je vyuzitie réznych pristupov a Standardov pri rieSeni podobnych prob-
lémov. Namiesto striktne danych standardov pre implementaciu je mozné vyuzit zdielané
zdrojové kody v ramci organizéacie alebo zverejnené ako open-source. Zdielanim tychto spo-
loénych rieSeni st ostatni vyvojari motivovani vyriesit podobny problém podobnym spdsobom
s moznostou vyuzitia odlisSného pristupu na vyriesenie konkrétnych problémov. Zdielané kniz-
nice zvycajne riesia typické problémy ukladania dat, komunikaciu v rdmci internych procesov
alebo automatizaciu infrastruktury.

Decentralizovana sprava dat Na najabstraktnejsej drovni si je mozné decentralizovani spravu
dat predstavit tak, ze konceptudlny model sveta sa medzi réznymi systémami lisi. Tento prob-
lém nastava pri integracii naprie¢ velkymi systémami, kde sa napriklad pohlad zdkaznika
moze 1isit od pohladu aplikac¢nej podpory, ¢im méze vznikat rozdielnost dostupnych atribu-
tov alebo ich sémantika sa moze 1isit. Tento problém moze vznikat aj vnitri aplikacie, ktord
je rozdelend na viacero komponentov. Pre tento tucel méze sluzit doménovo riadeny névrh
(angl. Domain-Driven Design), ktory oddeluje komplexni doménu do viacerych ohranicenych
kontextov a mapuje vizby medzi nimi.

Okrem decentralizacie na drovni konceptudlneho modela, architektira mikrosluzieb taktiez
decentralizuje rozhodnutia ohladom ukladania dat. Zatial ¢o monolitické aplikacie uprednost-
nuju jediny logicky databazovy celok pre ukladanie dat a podnikové riesenia uprednostiuju
jediny databazovy systém naprie¢ roznymi aplikdciami kvoli licenénym dévodom, architektira
mikrosluzieb ponechava kazdej sluzbe spravu dat na databaze danej sluzby. Databéazy jed-
notlivych sluzieb sa mézu lisit inStanciou, databdzovou technolégiou alebo tplne rozdielnym
databazovym systémom.

Osetrenie chyb Désledok vyuzivania sluzieb ako komponenty je, ze aplikacie musia byt navrn-
huté tak, aby boli schopné tolerovat zlyhanie sluzieb. Lubovolna sluzba moéze zlyhat v dos-
ledku nedostupnosti jej zavislosti a klient musi byt schopny odpovedat ¢o najprivetivejsie.
Kedze mozu sluzby kedykolvek zlyhat, je dolezité detekovat zlyhania rychlo a ak to je mozné,
automaticky obnovit sluzbu.

Evoluény navrh Evoluény navrh je praktika vyvijania systému prirodzenym spdsobom prida-
vanim minimalneho mnozstva kédu pre vyhovenie obchodnych potrieb iterativnym a postup-
nym pristupom, nepretrzitou zmenou Struktiry kédu pre optimalizdciu zmien, ¢im je umoz-
nend konstantna rychlost vyvoja v dlhsich ¢asovych tsekoch [41]. Kedykolvek pri rozdelovani
systému do komponentov nastava problém rozhodovania, akym sposobom rozdelit aplikaciu.
KTicovymi vlastnostami komponentov si moznost nezavislej vymeny a moznost povysSenia
komponentu, ¢o znamend, ze si v kéde hladané také miesta pre prepisanie komponentu, aby
boli pri zmene ¢o najmenej obmedzeni ostatni spolupracovnici.

Doéraz na moznost nezavislej vymeny komponentu je Specidlnym pripadom principu modular-
neho navrhu, ktorého cielom je vytvarat modularnost na zdklade pozmenitelnosti — zachovat
Casti, ktoré sa menia v rovnaky ¢as v rovnakom module. Casti systému, ktoré sa menia
zriedka, by mali byt v inych sluzbach ako tie, ktoré v case podstupuji vela zmien. Ak sa
opakovane menia navzajom dve sluzby, mali by byt zlicené.

3.3 Architektonické vzory

V tejto casti t prebrané najdolezitejsie vzory sivisiace s architektirou mikrosuzieb. V tejto casti
s prebrané vzory suvisiace najmé s datovou manipuldciou. V predchadzajucich castiach uz su
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spomenuté niektoré vzory ako samostatna databdza pre kazdu sluzbu alebo API brana. Na zaver
st prebrané najcastejsie antivzory vznikajute pri navrhovani mikrosluzieb.

3.3.1 Saga

Pri aplikovani architektiry mikrosluzieb ma typicky kazda sluzba vlastni databazu. Niektoré
biznisové transakcie sa ale rozpinaji medzi viacerymi sluzbami. Pre zachovanie ACID vlastnost{
biznisovej transakcie naprie¢ viacerymi sluzbami slizi vzor saga.

Saga je sekvencia lokalnych transakcii, po ktorych je aktualizovand lokdlna databaza a je
vysland sprava, ktora spusti dalsiu lokdlnu transakciu v inej sluzbe. V pripade, Ze je porusené
biznisové pravidlo, sdga vykona sériu kompenzacnych operacii, pomocou ktorych navrati stav
databdz do pévodného stavu pred vykonanim lokélnych transakecii. [42]

Objednavka vytvorend

POST /customer .

Order
Service

Customer
Service

Kanal objednavok

<<aggregatess
Customer

<<agaregates>

Order

Kredit zarezervovany

Prekroceny kreditovy limit

Kanal zakaznickych udalosti V

B Obr. 3.2 Priklad pouZitia vzoru Saga podla [42]. Objedndvka je vytvorena v Order Service, na zdk-
lade ktorej je potrebné zakaznikovi zarezervovat kredit za objedndvku v Customer Service. V pripade,
ze zakadnik nemé dostatocny kredit, musi byt objednavka zrusena.

3.3.2 Event Sourcing

Typické operacie sluzby st tprava databazovych zdznamov a odosielanie sprav sprostredkovate-
lTovi sprav. Databazové zaznamy st upravené atomicky a spravy ostatnym sluzbam o zmene s
odoslané pre zabranenie datovych nekonzistencii a chyb. Pre potvrdenie prijatia sprav sluzbami
nie je ziaduce pouzit QPCF , ale bez toho nie je garantované, ze sprava bola dorucena alebo ze
systém nezlyhal pred odoslanim spravy.

Riesenim tohto problému je vzor Event Sourcing, ktory ukladd stav biznisovej entity ako
sekvenciu udalosti v podobe meniacich sa stavov. V pripade, Ze sa stav biznisovej entity zmeni,
je vlozena nova udalost do zoznamu udalosti. KedZe sa jedna o ukladanie zdznamu do uloziska
udalosti, jednd sa o atomickd operaciu. Aplikdcia mdze nasledne obnovit aktudlny stav entity
pomocou zopakovania vsetkych udalosti z tiloziska. Toto tlozisko sa chova taktiez ako sprostred-
kovatel sprav, ktory dorucuje spravy vsetkym odoberatelom v pripade zmeny stavu entity. [43]

2Two-phase Commit Protocol je distribuovany protokol pre koordinaciu transakcii medzi viacero databdzovymi
systémami, ktory zaistuje bud spolo¢né prevedenie alebo navrat do povodného stavu v pripade zlyhania
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3.3.3 CQRS

Vysedkom architektonického navrhu architekriaty mikrosluzieb a pouzitia vzoru samostatnej da-
tabdzy pre kazdua sluzbu je, ze spojenie dat z roznych sluzieb uz nie je priamociare. Taktiez,
pri pouziti vzoru ako Event Sourcing, idaje uz nie si nadalej jednoducho ziskatelné. Riesenim
tohto problému je vyuzitie vzoru pre oddelenie zodpovednosti dopytovacich prikazov (angl. Com-
mand Query Responsibility Segregation), na zdklade ktorého je vytvoreny databdzovy pohlad,
ktory slizi jedine na c¢itanie dat. Aplikacia udrziava aktualny stav repliky odoberanim doméno-
vych udalosti vyprodukované sluzbou, ktord je vlastnikom dat. [44]

3.3.4 Circuit Breaker

Sluzby musia pri spracovani poziadavky niekedy spolupracovat. V pripade, ze jedna sluzba synch-
rénne vold druhu sluzbu, je tu vzdy moznost, ze dana sluzba je nedostupna alebo prejavuje taka
vysoku latenciu, Ze je nepouzitelnd. V takomto pripade st v povodnej sluzbe zaberané zdroje
akymi st napriklad vldkna, zatial ¢o sa ¢aka na odpoved, ¢o moze viest k vycerpaniu zdrojov a za-
pri¢ineniu nemoznosti spracovat dalsie poziadavky. Zlyhanie jednej sluzby teda moze kaskadovo
vyvolat zlyhanie ostatnych sluzieb naprie¢ aplikaciou.

Riesenim tohto problému je volanie sluzby pomocou proxy, ktord v pripade, ze pocet po
sebe idtcich zlyhani presiahne isti troven, sa aktivuje tzv. isti¢, ktory po isti1 ¢asovi dobu
okamzite prerusi volanie cielovej sluzby a vrati chybovy stav. Po uplynuti ¢asového limitu je
umozneny prechod obmedzenému poctu poziadaviek a v pripade ispechu je obnoveny norméalny
chod aplikicie. [45]

3.3.5 Antivzory

Okrem vzorov popisanych vyssie existuju aj vzory, ktorym je ziaduce sa vyvarovat. Tato cast
popisuje najzranitelnejsie chyby pri ndvrhu architektiry podla [46]. Ako najzranitelnejSia chyba
pri implementacii sluzby je zakédovanie koncovych bodov. Sluzby, ktoré maja zakdédované kon-
cové body, celia problémom v pripade, Ze sa zmeni adresa. RieSenim tohto problému je zavedenie
pristupu zistovania sluzieb (angl. Service Discovery). Dal$im najzranitelnejsim problémom je
tzv. chybny zarez, ktory spociva v nespravnej separacii zaujmov, ¢o vedie k zvysSenej komplexite
pri rozdelovani dat. Spravnym riesenim je mat jasne zanalyzované biznisové procesy a zdroje
a rozdelit sluzby na zéklade biznisovych zaujmov. Dalsfm zavaznym problémom je cyklicka zé-
vislost medzi sluzbami. T4 spdsobuje zavazné problémy pri udrzbe systému a prepouzitelnosti.
Pre odstranenie tohto problému je ziaduce zanalyzovat cykly na zaklade ich tvaru a aplikacie
a pripadne pouzit vzor API brany (pozri Cast ’371) Kazdé aplika¢né rozhranie by malo byt sé-
manticky verzované, aby boli ostatné sluzby oboznamené s tym, ¢i pouzivaji nova alebo stard
verziu API, a ¢i je potrebné adaptovat sa na nova verziu APIL. V pripade chybajiceho verzova-
nia mozu konzumenti Celit vyzvam ako si nekonzistencia dat alebo zmena vyznamu. Poslednym
antivzorom uvedenym v tomto texte je zdielané ulozisko. V pripade, ze viacero sluzieb vyuziva
rovnaku databazu, dochadza k vysokej vizbe a znizuje nezavislost timu a sluzieb. Moznymi riese-
niami tohto problému st pouzitie nezavislych databdz pre kazdu sluzbu, jedna zdieland databéza
s privatnymi tabulkami alebo privatna databazova schéma pre kazdu sluzbu.
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Kapitola 4

Navrh a implementacia
odporucacieho algoritmu

Tato kapitola je venovand vyberu vhodného odporucacieho algoritmu pre vyber produktov v ban-
kovom prostredi. Prva cast je venovand ziskavaniu dat, ich filtrovaniu a transformovaniu do pot-
rebnej podoby. Dalej je navrhnuty model pre meranie a vyhodnotenie tspes$nosti jednotlivych
algoritmov a st vykonané samotné experimenty. Na zaver je vyhodnotena celkova tispesnost al-
goritmov a st uvedené odportcania pre dalSie kroky do budicnosti pre rozsirenie a vylepsenie
odportucani.

4.1 Priprava dat

Po tom, ¢o bola nastudovana aplikacna doména, je nutné pred zacatim hladania vzorov v datovej
sade nutné predspracovat a vycistit data, aby bolo mozné vykonat ¢o najpresnejSie meranie.
Tato cast opisuje, ako je mozné ziskat data z analytického wloziska a data o produktoch a
ich poplatkoch. Néasledne st z danych udajov odfiltrované neziaduce vysledky a potom su data
upravené do podoby potrebnej pre odporucacie algoritmy.

4.1.1 Ziskanie dat

Pre vytvorenie odportcani je potrebné ziskat data o produktoch a poplatkoch, nachadzajice sa
v samostatnom datovom zdroji a idaje o klientoch, ktoré sa nachadzaji v analytickom tlozisku.
Tato cast je venovand ziskavaniu a zlucovaniu tychto dat do podoby pouzitelnej pre odportcacie
algoritmy.

Databéazovy model o produktoch a poplatkoch klienta, ktorych doménovy model je na obrazku
1.1, mus{ byt navrhnuty vo vysoko normalizovanom stave pre ucely zachovania synchronicity a
aktudlnosti dat. Z toho dévodu musi byt kazdy typ poplatku umiestneny vo vlastnej relacii,
kde kazdé n-tica reprezentuje jeden poplatok pre jedného klienta v konkrétnom casovom tiseku.

Pre ucely odporucania je tento sposob reprezenticie dat nevhodny, kedze vacsina odporu-
cacich algoritmov ocakdva ako vstup vektor ¢iselnych hodnét. Z databazy je teda nutné ziskat
reprezentaciu poplatkov v podobe atribitov jednej reldcie namiesto niekolkych n-tic. Thato po-
dobu je mozné dosiahnit pomocou SQL funkcii MAX a DECODE pri agregacii na zaklade ¢isla
Gcétu. Vysledok tejto operacie st n-tice skladajiice sa z ¢isla i¢tu a poplatkov spojenymi s danym
uctom, kde kazdy poplatok je reprezentovany préave jednym atribtatom.
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Priprava dat

SELECT /*+ PARALLEL (4)*/
a.account_number AS account_number,
MAX (DECODE (
pmmf . fee_id,
'FEE_ID1',
CONCAT (pmmf . percent, '/', pmmf.min_amount, '/', pmmf.max_amount)
)) AS "PMM_ID1"
-- todo add maz-decode for each fee individually
FROM percent_min_max_fee pmmf
JOIN account a ON pmmf.account_id = a.account_id
GROUP BY a.account_number;

M Vypis kédu 4.1 Uk4azka ziskavania poplatkov z databazy

Problém s tymto pristupom je v pripade, ze poplatok sa skladd z viacerych parametrov,
ako napriklad percentudlny poplatok s ohranienim (pozri cast ’m) V takomto pripade budu
data o danom poplatku ulozené v podobe textového atributu, kde jednotlivé idaje o poplatku
budi oddelené konkrétnym oddelovacom. Dalsfm problémom s tymto pristupom je vikonnostna
naro¢nost tychto operacii. Kedze tato SQL operacia vytvara nové stipce na zéklade prehladévania
vsetkych atribitov pdvodnej tabulky, kde pre tieto atribity nie st vytvorené takmer zZiadne
indexy, jednd sa o vysoko ndkladnt operaciu. Exekucia pri paralelnom vypocte s pouzitim 4.
vlakien trva rddovo niekolko desiatok minut pre kazdy typ poplatku. Je teda ziaduce vykonavat
tieto operécie v case, kedy databazovy server nie je vytazeny ostatnymi operaciami.

Analytické ulozisko, z ktorého s ziskavané data o klientoch a uc¢toch, je prispdsobené pre ana-
lytické operacie a ziadne vécsie komplikacie pri spravnom vyuziti indexov neboli zistené. Z dévodu
robustného modelu a vysokého poctu zdznamov je vSak nutné spravne sformulovat SQL prikaz
pre efektivne vyuzitie zdrojov. Kazdy ziskany zdznam obsahuje ¢islo ii¢tu pre moznost zltcenia
déat s informéciami o poplatkoch klienta na ucte.

Problém nastava pri zlucovani ziskanych iidajov, kedZe sa obe pouzivané schémy nachadzaja
na dvoch réznych databazovych serveroch. Tento problém je pre Oracle databazové systémy
mozné riesit napriklad pomocou tzv. databazového linku, kde je mozné vytvorit spojenie do dru-
hej databazy pomocou prikazu CREATE DATABASE LINK. Na tdto operaciu je vsak nutné vlastnit
Specialne privilégia a v rdmci organizacie nie je ziaduce prepdjat viacero databaz z hladiska za-
chovania principu nizkej spojitosti a vysokej stidrznosti dat. Riesenie pre zlicenie tychto dvoch
zdrojov bolo zvolené na aplikacnej irovni. Obe datové zdroje boli nacitané do kniznice Pandas
v jazyku Python, kde bolo néasledne vykonané zlicenie na zaklade ¢isla tc¢tu. Vzhladom k vel-
kosti zdznamov v rddoch desiatok tisic zdznamov (pozri ¢ast |1.1.3) bolo toto rieSenie umoznené
a vSetky tudaje bolo mozné vlozif do operacnej paméte.

Vysledna datova struktira danej kniznice teda obsahuje vsetky data vratane informécii o kli-
entoch a poplatkoch. V oboch databazovych schémach boli vykondvané spajania viacerych relacii
s viazbou 1 ku N. Toto spajanie sa teda nutne musi prejavit vo forme duplicity niektorych dat.
Kazda n-tica typicky obsahuje iidaje spojenymi s konkrétnym tactom vratane atribitov viazanych
na klienta. Typicky sa moze jednat napriklad o poplatok za pouzivanie elektronického bankov-
nictva, ktoré je nezavislé od poctu uctov, alebo o demografické idaje viazané na klienta, ako
je napriklad odvetvie. Pri implementécii odporucacich algoritmov je nutné brat ohlad na tito
duplicitu a pri odportcani produktov pre klienta je potrebné vynechat ostatné n-tice spojené
s danym klientom. Pri implementécii vzdialenostnych funkcif je treba brat do tvahy, ze klienti
so zvySenym poctom uctov moézu ovplyvnit vyledok tym, ze duplicitné idaje budd mat zvyseni
vahu pri vypocte. Tato nerovnovahu je nutné pri aplikovani funkcii odstranit.
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4.1.2 Filtrovanie

Pre dosiahnutie lepsich vysledkov pre odporucanie je dolezitd sucast pripravy datovej sady filtro-
vania udajov. Filtrovanim je mozné odstranit neziaduce tdaje, ktoré mohli vzniknit technickymi
problémami alebo Iudskou chybou, odstranit 1idaje, ktoré nie sii potrebné pre dany pripad pou-
zitia alebo znizit vypocetna zataz.

Prva aplikdcia filtrovania dat bola zamerand na odstranenie nekompletnych tdajov alebo
udajov, s ktorymi nie je mozné dalej pracovat pre dévody odporucania. Kazda firma vratane
bank musi pontkat svoje produkty za podmienky, aby bola nadalej v zisku. Z toho dévodu je
nutné, aby néklady na kazdého zakaznika, respektive na produkty, ktoré pouziva, boli nizsie, ako
su vynosy. Pre kazdého klienta teda boli spocitané naklady a klienti, ktori mali vyssie ndklady
ako vynosy, boli odfiltrovani. Tato informécia kazdopadne neznamené, Ze klient je pre banku
nezaujimavy alebo neziskovy, ale na zdklade dostupnych tdajov to nie je mozné urcit — klient
moze vyuzivat dalsie produkty, ktoré nie si stcastou datovej sady, ale je stale ziskovy, hoci teda
nie je mozné ho pre tcely odporicania brat do tivahy. Dalsim dévodom, preco klient nemusi
byt pre banku ziskovy, moéze byt na zdklade zdkladnych ekonomickych principov dévod, Ze firma
sa snazi vykompenzovat fixné ndklady na produkt, ktory je stratovy. Informécie o takychto
produktoch nie su riesitelovi dostupné a takéto vynimky je nutné riesit osobne. Systém teda
musi vzdy odportcat tdaje jedine na zaklade dat, o ktorych je zname, ze si profitabilné.

Dalsia aplikicia filtracie bola zameran na produkty a poplatky, ktoré nie st zaujimavé
pre Ucely odportucania. Jednd sa najmi o produkty, ktorym nie je mozné nastavit individu-
alne podmienky pre klienta alebo o produkty, ktoré boli nahradené inymi produktami, resp.
poplatkami, alebo produkty, ktoré si pouzivané alebo nastavované ojedinele. Napriek tomu, Ze
je ziaduce, aby odporucaci algoritmus bol schopny odporucat produkty s nizSou frekvenciou
pouzivania, produkty, ktoré maju nastavené jednotky az desiatky pouzivatelov, je nutné riesit
osobitne a zvycajne sa jedna o nepouzivané produkty. Okrem toho odstranenie tychto ojedinelych
poplatkov z datovej sady vyrazne zredukovalo vektorovi rozmernost, ktorej vysoka hodnota je
hlavnym problémom pri aplikovani vzdialenostnych funkcii.

Pre ziskanie kvalitnych odportacani bolo taktiez potrebné odfiltrovat z mnoziny vstupnych
udajov Ucty, ktoré su zatvorené, nepouzivané alebo ucty, ktoré st urcené na sSpecificky tucel a
nie je im mozné priradit produkty z danej datovej sady. Pre spravne fungovanie odportcacich
algoritmov bol v datovej sade ponechany vzdy len jeden tcet pre klienta. Tym je zabezpecené,
7e vzdialenostné funkcie nebudi klast neprimerant vahu klientom s vy$§fm poc¢tom uétov. Dalej
je predpokladané, Ze vicsina uctov jedného klienta ma nastavené rovnaké podmienky, a teda je
strata informacii o tychto tctoch zanedbatelna.

4.1.3 Transformacia

Okrem filtracie nepotrebnych a neziaducich tdajov je dolezitou stcastou pripavy datovej sady
pre odporicanie transformécia tidajov pre potreby algoritmov. Jedna transformacia bola vyko-
nani uz pocas extrahovania dat priamo pomocou SQL prikazov. V tejto Casti si preskiimané
dalsie techniky pre skvalitnenie vstupnej mnoziny dat.

Algoritmy zalozené na porovnavacich funkciach vyzaduji ako vstup vektor ¢iselnych hodnot.
Z toho dovodu je nutné priradif vSetkym textovym hodnotdm c¢iselny identifikator. Pre tuto
transformaciu je vSak potrebné, aby boli hodnoty medzi sebou porovnatelné a identifikatory
boli pridelené v hierarchickom poradi. Napriklad pri transformovani typu klienta na zaklade jeho
velkosti (pozri éasﬁ je mozné pridelit identifikdtory od malych podnikov s ¢iselnou hodnotou
0 az po korporaty s ¢iselnou hodnotou 1. Hodnoty na tejto skale st porovnatelné a vysledok
porovnavania je mozné jednoducho interpretovat. Naopak, idaje ako identifikatory odvetvia nie je
mozné medzi sebou porovnévat, kedze odvetvia podnikania nemaji ziadnu hierarchickd struktiru
a vysledok takéhoto porovnania by nebolo mozné interpretovat. Jednym z rieseni takychto idajov
by bolo vytvorenie nového Stipca pre kazdy jeden identifikator, kde by bola obsahom pravdivostna
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hodnota, ¢i je dany pouzivatel identifikovany s danym odvetvim podnikania. Takéto riesenie by
vsak vyrazne zvysilo vektorovi rozmernost a mohlo by viest k zhorsenej kvalite vystupov.

Dalsim transformaénym krokom vstupnej mnoziny dat je normalizicia hodnot. Niektoré od-
porucacie algoritmy mézu byt citlivé na extrémne hodnoty, ktoré mézu sposobit nespravne zacle-
nenie uzivatelov do skupin alebo znizit podobnosti medzi uzivatelmi. Z toho dévodu je ziaduce
odstranit extrémne hodnoty. Pre identifikdciu minimalnych a maximéalnych akceptovatelnych
hodnoét bol pre kazdy tdaj vytvoreny histogram, v ktorom minimélne a maximalne hodnoty mu-
seli byt nastavené aspon na konkrétnom percente uzivatelov, aby boli prijaté za akceptovatelné
minimé a maximé. VSetky extrémne hodnoty boli ndsledne nastavené na hrani¢né hodnoty (angl.
clipping).

KedZe je kosinusova podobnost zalozena na geometrickej interpretacii hodnot, je doélezité,
aby vSetky tudaje mali rovnaka skalu hodno6t. Preto je potrebné vsetky tdaje normalizovat.
Predpoklada sa, ze st vSetky udaje uniformne rozlozené, a preto bola pre tito datova sadu
zvolend linearna transformécia:

o = L Tmin_ (4.1)
Tmax — Tmin
Vysledné hodnoty st na skéle 0 az 1. Tato transformécia neovplyvni vysledky pri pouziti Pearso-
novej korelacie. Udaje, ako napriklad obrat spolo¢nosti, nie je Ziaduce normalizovat a pri zistovani
velkosti klienta na zaklade obratu je ziaduce pouzit Euklidovsku vzdialenost nenormalizovanych
hodnot.

Poplatky analyzované v ¢asti|[1.1.1 st rozdelené do viacerych kategdrii. Zatial ¢o poplatky
s fixnou alebo percentudlnou hodnotou je jednoduché reprezentovat pomocou jedinej ¢iselnej hod-
noty, ostatné poplatky sa skladaji z viacerych ¢iselnych hodnot. KedZze je reprezentacia tychto
poplatkov pre vstup do porovnévacich funkcii komplexnym problémom, boli tieto tdaje trans-
formované na pravdivostni hodnotu znaciacu, ¢i bolo klientovi udelné pre dany poplatok indi-
viduadlne nastavenie. Tento princip bol taktiez zvoleny v ostatnych rieseniach, ktoré ponutkaju
bankové produkty (pozri Cast ’ﬁ)

Analytické data
Anonymi- Udaje o klientovi Udaje o ucte
zované Norm. . Norm. 1D
¢islo uctu Obrat velkost P,)?Cet pocet | odvet- | ... Tvy P ZOSt,avt ok
. uctov . . uctu na ucte
klienta acétov via
1234657890 || 10 000 000 \ 0.25 \ 10 \ 0.01 \ 123456 \ 123 \ 1 000 000 \
Poplatky
Anonymi- Poplatky viazané na klienta Poplatky viazané na tcet
Wzova/nve .Vedeme Odoslanie Vygen.e ) Vedenie | Kreditnd | Debetna
¢islo ictu internet. SMS rovanie Qéta operécia | operdcia
bank. certifikatu P P

1234657890 1 [ 0 ] 0 1 1 0

B Tabulka 4.1 UkaZka vyslednej podoby datovej sady. Analytické tidaje st transformované do &selnych
hodnét a normalizované, ak to je mozné. Poplatky majui znacky 1 alebo 0, indikujice individudlne
nastavenie podmienok bez konkrétnej hodnoty. Atributy v tabulke st ukézkové na zéklade analyzy
z kapitol [1 a 2| a reflektuji Struktiru tabulky. Ukdzkové atribity sa nemusia zhodovat so skutoénymi
aktibitmi pouzitej datovej sady.
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4.2 Meranie

V tejto casti prace su vykonané samotné experimenty pre zistenie najvyhovujicejsej odportcacej
techniky pre tito doménu. Najskor je uvedeny model, pomocou ktorého st implementované
vsetky merania a vyhodnocovania. Nésledne st vykonané experimenty nad pamétovo a modelovo
zalozenymi odporicacimi technikami kolaborativneho filtrovania.

4.2.1 Model

Pred samotnym meranim je nevyhnutné stanovit jednotné rozhranie pre vsetky algoritmy. Toto
rozhranie by malo umoznovat generovanie konzistentného vystupu na zdklade rovnakych vstup-
nych dat, ¢o umozni nasledné hodnotenie vystupov. V tejto ¢asti je popisany model pre odporu-
¢anie produknov zndzorneny na obrazku|4.1.

Zakladné datové triedy sliziace na prenos a uchovavanie vygenerovanych odporicani pre po-
uzivatelov sii UserRecommendations a FeeRecommendation. Tieto triedy slizia ako vystup od-
portcacich algoritmov a nésledne st poskytnuté pouzivatelovi v transformovanej podobe a su
taktiez pouzité pre ohodnotenie danych technik. V kazdom odporicacom algoritme slizi ako
vstup premennd s informéaciami o uzivatelovi, pre ktorého budii generované odportcania. Dalej
je potrebné pouzit vzorku tzv. trénovacich dat, na zdklade ktorych bude generované odporica-
nie. V tomto pripade boli data rozdelené na trénovacie a testovacie z origindlnej mnoziny dat
v pomere 4 k 1. Vstupné pouzivatelské dita typu UserData maji formu rovnaki ako to je po-
pisané v tabulke 4.1. Kazdy algoritmus teda vygeneruje odportcania pre kazdého testovacieho
pouzivatela, ¢o sltzi ako vstup pre vyhodnotenie tispesnosti danych algoritmov.

Zatial ¢o algoritmy ako asociacné pravidla alebo rozhodovacie stromy vracajt konkrétny vys-
ledok v podobe, ¢i sa ma dany produkt odporucif alebo nie, ostatné algoritmy vracaju ako
vystup zotriedeny zoznam uzivatelov vhodnych pre odporicenie. V pripade podobnostnych fun-
kcii je tento zoznam generovany na zaklade podobnosti medzi uzivatelmi. Podobnostné funkcie
SimilarityFunction vracaji v tomto pripade vzdy normalizované hodnoty, ktoré nasledne sli-
zia ako vahy pri skladani odporiacani. V pripade zhlukovania sa jedna o zhluk uzivatelov, ktori
maji v ramci jedneho zhluku medzi sebou rovnakt vihu pre odportcanie danému uzivatelovi.
Pre zltcenie tychto odporicani je pouzitd trieda RecommendationsComposer, ktorda pre kazdy
poplatok vytvori vazeny priemer z danych odporicani a vrati vysledok, ktory je blizsi k jednej
z moznych hodnot.

Pre vyhodnotenie st pouzité metriky presnosti predikcii a presnosti klasifikacii. Ako vstup
pre meranie kvality odporucani st vsetci pouzivatelia z testovacej mnoziny a ich odportcania
pre kazdy poplatok. Kedze maju v tomto pripade vsetky poplatky rovnaki skalu hodnét, t.j. O
az 1, je mozné pouzit nenormalizované verzie metrik. Metédy vracaji ako vystup atribity typy
DataFrame z Python kniZnice pandas, aby bolo mozné dalej manipulovat s vysledkami merani.

4.2.2 Algoritmy

Po tom, ¢o je definované jednotné rozhranie pre vsetky odporucacie techniky, je mozné zistit
kvalitu danych odporucani pre kazdy algoritmus s pouzitim réznych konfigurdcii algoritmov.
V modeli na obrazku st pri kazdom algoritme znézornené konfigurovatelné polozky, ktoré
budti predmetom merania.

Pre urcenie referenc¢nych bodov, na zaklade ktorych je mozné urcit kvalitu ostatnych odpo-
rucacich technik, je najskor vytvoreny zakladny algoritmus pozostavajici zo zakladnych znalosti
o probléme. Nésledne st otestované techniky kolaborativneho filtrovania na baze paméte a nas-
ledne st pouzité techniky na baze modela. Na zaver st pouzité hybridné algoritmy na zaklade
vazenia pozostavajuce z dvoch alebo troch modelov.
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FeeRecommendation
UserRecommendations +fee id: int
+ user_id: int 0..*
user_la: 1 1 + recommended: bool

o>

Algorithm

+ generate_recommendations(target_user: UserData, train_users: UserData[]): UserRecommendations

Ja\

. . Rule
BaselineAlgorithm

- feature: string
- rules: Rule[] Fem e

- condition: (float) -> bool

- recommended_fee: string

SimilarityAlgorithm :
-k:int :
CosineSimilarity

— - similarity_features: string[]

SimilarityFunction

- similarity_function: SimilarityFunction PearsonCorrelation

+ compute_similarity(x: float, y: float): float

ClusteringAlgorithm EuclideanDistance

- num_of_clusters: int

- clustering_features: string[] RecommendationsComposer

+ create_united_recommendation(FeeRecommendation[]): FeeRecommendation

DecisionTreeAlgorithm

- decision_tree_features: string][]

- max_depth: int

AssociationRulesAlgorithm

- min_support: int

- min_confidence: int

HybridAlgorithm

| - weights: float[]

- algorithms: Algorithm([]

MAE

Evaluator

Y

+ evaluate(users_recommendations: UserRecommendations|], expectedResults: UserData[]): DataFrame

FMeasure

M Obr. 4.1 Diagram tried pre vygenerovanie a vyhodnotenie odporiéani

4.2.2.1 Zakladny algoritmus

Pre overenie a vyhodnotenie spravnosti fungovania odportcacich vysledkov je potrebné si stanovit
zékladné kritéria, ktoré budu sluzit ako referenény bod pre vyhodnotenie efektivnosti algoritmu
a pomozu kvantifikovat, do akej miery dokazu tieto algoritmy optimalizovat dand dlohu.

Pre tento referencny bod bol vytvoreny primitivny algoritmus pozostavajuci z jednoduchych
porovnavani pouzivatelskych atribatov. V pripade, ze dany atribtut dosiahol konkrétnu hodnotu,
bude pouzivatelovi pridelena konkrétna zlava. Tieto atribaty boli vybrané na zaklade znalosti do-
mény a na ziklade najfrekventovanejsie pouzivanych algoritmov. Ako priklad moze slazit pripad,
kedy ma pouzivatel mnoho ic¢tov, a dava teda zmysel vytvorit pouzivatelovi individudlnu cenu
pre vedenie uctov. Jednd sa teda o manualne naimplementované zakladné asociacné pravidla.

Po vykonani testov na mnozine testovacich pouzivatelov bolo zistené, ze priemernd absolitna
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chybovost (MAE) dosahuje hodnoty 0.4932 a metrika F-measure dosahuje skére 0.0160. Jednd
sa teda o velmi nekvalitné vysledky, ¢o znaci, ze manualna implementacia odportcacich pravidiel
nie je dostacujuca a je ziaduce pre tento ucel vytvorit komplexné odporicacie techniky.

4.2.2.2 Techniky na baze pamaite

Tato cast je venovand vypoctu modelov zalozenych na uzivatelsky zalozenom kolaborativnom
filtrovani s pouzitim vzdialenostnych funkcii. Kosinusova podobnost a pearsonova korelacia buda
vyuzité pre udaje o poplatkoch, ktoré si normalizované a dostupné v jednotnej forme. Ako
vstup je urceny vektor zlozeny zo vsetkych poplatkov, ktoré sa zachovali po filtracnom procese.
Euklidovska vzdialenost je urcend najmé pre zistenie velkosti klienta, a teda bude zamerana
na vstupy z analytickej casti datovej sady.

Podstatou merania je kazdého testovacieho pouzivatela porovnat s mnozinou pouzivatelov
uréenych na trénovanie. Zlozitost tohto procesu je O(n?), ¢o s prihliadnutim na velkost datovej
sady pozostava z radovo miliénov operacii a exekucia tohto procesu trva niekolko desiatok miniit.
Pre urychlenie tohto procesu bol pouzity fond vldkien (angl. thread pool) s vyuZzitim kniZnice
multiprocessing urcenej pre jazyk Python.

4.2.2.2.1 Poplatky

Pri zvycajnej aplikacii vzdialenostnych funkcii pre tcely odportcania produktov je typicky nie-
kolko alebo vécsina produktov pouzivatelmi neohodnotenych a tieto produkty sa typicky stavaja
predmetom odportcani. V pripade poplatkov plati, ze klient musi mat nastavené nejaké hodnoty
takmer vzdy — ak klient nema zjednané individudlne poplatkovanie, je pouzitd cennikova cena
produktu. V tomto pripade odporicania bankovych produktov teda nie je mozné pouzit pristup
zamerania sa na nedefinované hodnoty.

Pre odporicanie produktov je mozné v tomto pripade pouzit produkty, pre ktoré nie je na-
stavena ziadna zlava. Z toho dévodu je mozné tieto techniky aplikovat jedine pre existujiceho
klienta, ktory uz ma aplikované niektoré zlavy. Pre tcel testovania je potrebné urcit, ¢i algorit-
mus dokaze spravne predpovedat zlavnené aj nezlavnené produkty. Pre tento tcel bolo ndhodne
odstranenych 25 percent nastaveni a cielom testovania bolo urcit hodnody pre tieto hodnoty.

Obe techniky vracaja ako vystup zotriedeny zoznam najpodobnejsich pouzivatelov. Pocet
pouzivatelov, na zdklade ktorych sa vytvara odporucanie, méze ovplyvnit vysledni kvalitu od-
portucania, a preto bol tento parameter zaujmom merania. Vysledky merani je mozné pozorovat
v tabulkdch [4.2 a[4.3| Po aplikovan{ viacerych hodnot bolo zistené, Ze najlepsie vysledky oboch
funkcii je mozné dosiahnut pri pouziti 5. az 10. najlepsich odporacani.

Poc’e Vt . | MAE | Presnost | Uplnost | F-measure
odporicani

3 | 0.1804 0.7467 0.7201 0.7332

5 | 0.1740 0.7477 0.7976 0.7718

10 | 0.1767 0.7566 0.7844 0.7703

15 | 0.1815 0.7400 0.7231 0.7314

20 | 0.1867 0.7360 0.7216 0.7287

30 | 0.1869 0.7492 0.7051 0.7265

50 | 0.1892 0.7449 0.7009 0.7223

M Tabulka 4.2 Vysledok merani pri pouziti kosinusovej podobnosti pre poplatky s vyuzitim prvych n
najlepsich odportcani

Z merani je mozné pozorovat, ze obe vzdialenostné funkcie dosahuji vyrazne nizsiu chybovost
a vyssiu kvalitu vystupov oproti primitivnemu rieseniu. Aplikdcia kosinusovej vzdialenosti ma
priemernt absolitnu chybovost 0.1740 a aplikcia pearsonovej korelacie ma priemernu absolitnu
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Poc/e Vt . | MAE | Presnost | Uplnost | F-measure
odporucani

3 | 0.1968 0.6849 0.7134 0.6989

5 | 0.1981 0.6998 0.7459 0.7221

10 | 0.1996 0.7100 0.7364 0.7230

15 | 0.2012 0.7021 0.6895 0.6957

20 | 0.2048 0.6980 0.6792 0.6885

30 | 0.2077 0.7088 0.6602 0.6836

50 | 0.2433 0.7221 0.6617 0.6905

M Tabulka 4.3 Vysledok merani pri pouziti pearsonovej koreldcie pre poplatky s vyuzitim prvych n
najlepsich odportacani

chybovost 0.1981. Vo vécsine aplikacii dosahuje porovnévanie na zédklade pearsonovej korelacie
lepsie vysledky oproti porovndvaniu pomocou kosinusovej vzdialenosti. Hoci v tomto pripade
tento rozdiel nie je prilis vyrazny, vysvetlenie tohto javu je mozné vysvetlit jednoduchostou
vstupnych udajov. Kedze vektory mozu obsahovat jedine hodnoty 0 alebo 1, kde vécsina z hod-
no6t je nulovych, je mozné lepsie uplatnif geometrickti reprezenticiu hodnét oproti Statistickej
reprezentacii, ktord skiima linedarnu zavislost hodnot.

4.2.2.2.2 Velkost klienta

Vicsina odporacacich technik sa pri odportcani tdajov snazi eliminovat rozdiely vzniknuté
na zéklade réznych hodnotiacich skal kazdého pouzivatela. Tato stratégia modze byt uzitoéna
napriklad pri hodnoteni filmov, kde niektori pouzivatelia mézu udelovat nizsie priemerné ohod-
notenia a naopak. V bankovej doméne je ziaduce uvazit taktiez velkost klienta, ktord moze mat
zésadnu rolu pri udelovani individudlnych cenovych podmienok za produkty, kedze klienti s vys-
$im obratom musia nutne generovat vyssi zisk a je teda o ne vyssi zadujem zo strany bank.

Identifikatory
pouzitych MAE | Presnost | Uplnost | F-measure
atribiutov
1,2,3,4,5,6 | 0.2286 0.6539 0.5707 0.6095
1,3,4,5,6 0.2255 0.6595 0.5707 0.6119
1,2,5,6 0.2268 0.6714 0.5569 0.6088
1,5,6 0.2275 0.6672 0.5597 0.6088
1,2,3,4 0.2322 0.6486 0.5696 0.6065
3,4,5,6 0.2311 0.6520 0.5682 0.6072
1,2,5,6 0.2268 0.6714 0.5569 0.6088

M Tabulka 4.4 Vysledok merani pri pouziti euklidovskej vzdialenosti pre analytické ddta s pouzitim
roznych tdajov z analytickej casti datovej sady.

Pre objekt merania boli zvolené atributy, ktoré reflektuju velkost toku financii, ako napriklad
celkovy obrat spoloc¢nosti alebo sticet prichddzajicich alebo odchédzajicich platieb. Tieto atri-
bity boli pouzité ako vstupné hodnoty do funkcie v roéznych kombindaciach, ako to je zobrazené
na vysledku merani v tabulke 4.4} Z uvedenych hodnét je mozné usudit, Ze samotna kombindcia
atribitov nemé zasadny vplyv na kvalitu vystupu. Dovod tohto vysledku spociva v tom, ze dané
atributy st priamo tmerné, kde pri raste hodnoty atribiitu reprezentujiceho finanény objem
klienta musi nutne rast aj iny atribit podobného charakteru a naopak. Celkova priemerna ab-
solitna chybovost a kvalita vystupov je vyrazne horsia ako pri pouziti vzdialenostnych funkcii
pre poplatky, hoci vysledky st taktiez kvalitnejsie oproti zdkladnej implementacii. Samostatné
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pouzitie tejto vzdialenostnej funkcie je nevyhovujice a v dalSich fazach merania bude skiimané,
Ci tato technika dokaze vylepsit kvalitu vystupu v kombindcii s inou technikou.

4.2.2.3 Techniky na baze modela

Po aplikécii pamédtovo zalozenych technik kolaborativneho filtrovania primarne na poplatkovi
cast datovej sady st predmetom merania techniky, ktoré su zalozené na bize modela. Tieto tech-
niky budi primarne aplikované na analytickt cast datovej sady, ako to bolo pouzité v podobnych
rieSeniach v bankovej doméne. V tejto praci buda analyzované modely zaloZzené na asocia¢nych
pravidlach, zhlukovani a rozhodovacich stromoch.

4.2.2.3.1 Asociac¢né pravidla

Pre implementaciu asocia¢nych pravidiel boli pouzité data z analytickej casti ako predpoklady
z analytickej casti datovej sady. Hodnoty v kazdych atribtitoch boli rozdelené do niekolkych in-
tervalov v zavislosti od skédly hodn6t daného atribiitu a na zdklade analytickej znalosti o danych
udajoch. Ako zaver kazdého pravidla bol identifikdtor poplatku, ktorému je mozné priradit in-
dividudlne cenové nastavenie v pripade, ze dany pouzivatel spliia dany predikét, o znamend, ze
konkrétny atribut sa nachddza v danej skdle hodndt.

K tomu, aby bolo mozné vytvorif pravidlo, musi isty pocet pouzivatelov s individudlnym
nastavenim cien Spiflaﬁ danti podmienku. Na zdklade merania uvedeného v tabulke je mozné
pozorovat, ze pri zvoleni prili§ nizkej minimélnej spolahlivosti je zachytend vacsina pripadov
pre udelenie individudlnych cenovych podmienok, hoci mnoho z nich je udelenych nespravne.
Na druhej strane, pri nastaveni prilis striktnej minimélnej spolahlivosti je pocet nespravne ude-
lenych individudlnych cenovych podmienok nizky, ale nie st zachytené vsetky potrebné pripady,
kedy je ziaduce udelit dané individuéalne nastavenie. Ako optimélna hodnota minimélnej spolah-
livosti bola zvolend hodnota 60 percent. Pri tejto konfiguracii dosahuji asocia¢né pravidla vyssiu
uspesnost ako porovnavanie na zaklade euklidovskej vzdialenosti, hoci vysledky nedosahuju kva-
litu porovnévacich funkcii pouzitych na atribity zamerané na poplatky.

Mll,llmélna, MAE | Presnost ijlnost’ F-measure

spolahlivost
0.1 | 0.5943 0.1069 0.9643 0.1924
0.2 | 0.4347 0.1651 0.8536 0.2766
0.3 | 0.3304 0.2850 0.8032 0.4207
0.4 | 0.2837 0.4008 0.7513 0.5227
0.5 | 0.2696 0.5861 0.6967 0.6366
0.6 | 0.2486 0.6528 0.6376 0.6451
0.7 | 0.3168 0.7136 0.4831 0.5761
0.8 | 0.4053 0.7532 0.4004 0.5228
0.9 | 0.4588 0.8034 0.3569 0.4942

B Tabulka 4.5 Vysledok merani pri pouziti asociaénych pravidiel pre analytické data ako predpoklady
a poplatky ako zavery

4.2.2.3.2 Zhlukovanie

Pre odportcanie individudlnych nastaveni na poplatky bolo aplikované zhlukovanie na rdzne
analytické atribity pomocou algoritmu k-means. Ako vzdialenostné funkcia pre porovnévanie
jednotlivych bodov bola pouzitad euklidovska vzdialenost, ako je to typické pri aplikovani tohto
algotitmu. Vacsina hodnot pouzitych ako vstup pre funkciu je vSak normalizovana. Pre aplikaciu
bola pouzitd kniznica sklearn.
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Pre spravne fungovanie algoritmu je v prvom rade potrebné urcit pocet zhlukov. Tento pocet
bol zisteny pomocou laktovej metédy (angl. Elbow method) s konStantnym nastavenim pou-
zitych atributov. Vysledok merania je mozné pozorovat na obrazku [4.2. Vzhladom na velkost
datovej sady a pocet pouzitych atribiatov bol urceny ako idedlny pocet zhlukov osem, ktory bol
vyhodnoteny ako bod zlomu grafu.

160 A
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80
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60

40

207

1 5 8 10 15 20 25 30
Pocet zhlukov

B Obr. 4.2 Nijdenie idedlneho poctu zhlukov pre algoritmus k-means pomocou laktovej metédy (Elbow
method)

Pocet Identifikatory
pouzitych pouzitych MAE | Presnost | Uplnost | F-measure
atributov atribttov
9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,

17 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25 0.2579 0.6452 0.5811 0.6115
9 | 9,10, 11, 12, 13, 19, 20, 23, 25 | 0.1935 0.7120 0.6947 0.7032
8 19,11, 12, 13, 19, 20, 23, 25 0.1977 0.7096 0.6905 0.6999
6|9, 11,12, 13, 23, 25 0.2095 0.7002 0.6787 0.6892
5109, 12,13, 23, 25 0.2105 0.6999 0.6756 0.6875
419, 12,13, 25 0.2347 0.6656 0.6506 0.6580
31 12,13,25 0.2447 0.6345 0.6049 0.6194

B Tabulka 4.6 Vysledok meran{ pri pouziti zhlukovania pre analytické ddta na zéklade rdznych kombi-
nécii vstupnych atribitov

Po tom, ¢o bol uréeny pocet zhlukov, je mozné vyhodnotit spesnost daného algoritmu. Ako
objekt pre meranie boli opit pouzité rézne kombindcie analytickych atribitov. Vysledok mera-
nia je mozné pozorovat v tabulke [4.6, Ako idedlny pocet atribitov pre vytvorenie zhlukov je
9 atributov. Vysledné odportcania boli vytvorené na zaklade kombinacie poplatkov ostatnych
pouzivatelov v rovnakom zhluku. KedZe je v danom zhluku kazdy pouzivatel pre ticely odpori-
Cania rovnocenny, boli skombinované odporiucania na zaklade vsetkych pouzivatelov na zaklade
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rovnakej vahy pre kazdé odporucanie. Priemerna absolitna chybovost a kvalita vystupov tohto
algoritmu je velmi dobra a hodnoty dosahuji podobné hodnoty ako vzdialenostné funkcie apli-
kované na poplatky.

4.2.2.3.3 Rozhodovacie stromy

Pre implementéaciu rozhodovacich stromov boli ako vnitorné uzly stromu, t.j. testy pre atributy,
pouzité data z analytickej casti datovej sady. Listy stromu sii reprezentované vo forme odpovede,
¢i dany poplatok mé byt odporuceny pre individudlne nastavenie alebo nie. Pre kazdy popla-
tok bol teda vytvoreny individudlny rozhodovaci strom, na zaklade ktorého je mozné vytvorit
odporticanie kazdému pouzivatelovi. Oproti zhlukovaniu poskytuju rozhodovacie stromy jediny
vystup, a teda nie je nutné odporicania kombinovat.

Rozhodovacie stromy boli opét implementované pomocou kniznice sklearn urcenej pre jazyk
Python. Bola zvolena implementéacia na zédklade entrépie danych vlastnosti. Cielom merania bolo
zistit idealnu maximalnu hibku stromu. Vysledok meran{ je znézorneny v tabul’kem Ako idedlna
maximédlna hibka stromu bola zvolend hodnota 3. Vyslednd priemernd absolitna chybovost a
kvalita vystupov vsSak nie je dostacujuca, kedze technika zhlukovania pontka vyrazne kvalitnejsie
spracovanie analytickych udajov datovej sady.

FEATURE_6 <=7.0
entropy = 0.966
samples = ***
value = [r** *x¥]
class =1

FEATURE_4 <=25
entropy = 0.815
samples = ***
value = [***, **¥]

class =0

entropy = 0.869
samples = **

value = [*, %]
class =0

B Obr. 4.3 Vizualizicia rozhodovacieho stromu s maximalnou hlbhou 3 a anonymizovanymi tidajmi.
Rozhodnutie o odportacani daného produktu pozostava z entrépie atribtitov urcenych na analytické spra-
covanie.

4.2.2.4 Hybridné modely

Na zéklade analyzy odporicacich systémov aplikovanych v bankovom sektore (pozri cast @) je
pre dosiahnutie vysokej kvality vystupov ziaduce implementovat hybridné modely pre odporu-
¢anie. V predchadzajucich meraniach boli implementované odporicacie algoritmy pre analytické
udaje o klientoch a tidaje o poplatkoch. V tejto casti st analyzované hybridné modely na zaklade
kombinacie tychto dvoch typov tidajov a technik, a to konkrétne zhlukovanie analytickych tdajov
skombinované s kosinusovou podobnostou pre poplatkové tdaje, a rozhodovacie stromy skom-
binované opéat s kosinusovou podobnostou pre poplatkové udaje. Na zdver je implementovany
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hybridny model na zdklade kombinacie zhlukovania a euklidovskej vzdialenosti pre analytické
udaje s kosinusovou podobnostou pre poplatkové udaje.

Maximéalna
hibka MAE | Presnost | Uplnost | F-measure
stromu
2 | 0.2968 0.6569 0.5710 0.6109
3 | 0.2954 0.6721 0.5589 0.6103
41 0.2993 0.6624 0.5612 0.6076
5 | 0.3035 0.6487 0.5670 0.6051
6 | 0.3057 0.6439 0.5679 0.6035
7 1 0.3077 0.6404 0.5676 0.6018
8 | 0.3156 0.6258 0.5676 0.5953
9 | 0.3195 0.6171 0.5693 0.5922
10 | 0.3290 0.6003 0.5684 0.5839
oo | 0.3426 0.5715 0.5732 0.5724

B Tabulka 4.7 Vysledok merani pri pouziti rozhodovacich stromov pre analytické data pre roznu ma-
ximélnu hlbku stromu

4.2.2.4.1 Zhlukovanie a kosinusova vzdialenost

V predchadzajucich experimentoch dosahovali idaje namerané pomocou zhlukovania a porovné-
vania na zdklade kosinusovej vzdialenosti maximalne hodnoty, a teda je predpokladané, ze kom-
binécia tychto technik dokaze skvalitnit vystupy odportcani. Cielom tohto merania je vytvorenie
vazeného hybridného systému pozostavajiceho zo vSetkych odporucani vytvorenych zo zhluku
pouzivatelov a doplnenych chybajicich odportacani na zaklade podobnostnej funkcie.

V tejto Casti je predmetom merania nédjdenie idedlnej vahy pre obe techniky. Vysledky me-
ran{ st zndzornené v tabulke 4.8/ a v grafe na obrézku 4.4, Z nameranych hodnot vyplyva, ze
pri nastaveni vah 2 ku 3 sa vyrazne zlepsila chybovost a celkové vystupy odporicani.

Parameter | Parameter MAE | Presnost ijlnost’ F-measure
alfa beta
0.1 0.9 | 0.1734 0.7593 0.7994 0.7788
0.2 0.8 | 0.1633 0.7631 0.8031 0.7825
0.3 0.7 | 0.1579 0.7691 0.8193 0.7934
0.4 0.6 | 0.1556 0.7786 0.8248 0.8010
0.5 0.5 | 0.1576 0.7663 0.8036 0.7845
0.6 0.4 | 0.1633 0.7550 0.7705 0.7626
0.7 0.3 | 0.1736 0.7473 0.7563 0.7517
0.8 0.2 | 0.1851 0.7358 0.7287 0.7322
0.9 0.1 | 0.2037 0.7230 0.7001 0.7113

B Tabulka 4.8 Vysledok merani pri pouziti hybridného modelu pomocou zhlukovania a porovnavania
pomocou kosinusovej vzdialenosti. Parameter alfa uréuje vahu zhlukovacieho algoritmu, parameter beta
urc¢uje vdhu porovnéavania pomocou kosinusovej vzdialenosti.
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E —— Zhlukovanie k-means
0.18 1 — Kosinusovéa podobnost
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B Obr. 4.4 Priemerné absoltitna chybovost pri pouziti hybridného modelu pomocou zhlukovania a
porovnavania pomocou kosinusovej vzdialenosti. Parameter alfa urcuje vahu zhlukovacieho algoritmu.

0.2 0.3

0.4

0.5
Alfa

0.6

0.7

4.2.2.4.2 Rozhodovacie stromy a kosinusova podobnost

Podla analyzy v kapitole 2 boli o¢akdvané menej kvalitné vysledky pri pouziti rozhodovacich stro-
mov, kedze tato technika najlepsie funguje s pouzitim inych modelov a jej icelom je skvalitnit
vstupné data pouzité v inom modeli. Preto je vhodné preskiimat hybridizaciu pomocou rozhodo-
vacich stromov pre analytické idaje a porovnavania poplatkov pomocou kosinusovej vzdialenosti,
ktora mala doteraz najlepsie vysledky. Na zaklade merani zndzornenych v tabulke (4.9 a v grafe
na obrazku [4.5. Algoritmus dosahuje najlepsie vysledky pri pomere vah rozhodovacich stromov
ku kosinusovej vzdialenosti 1 k 4. Vysledky dosahuji mierne zlepsenie oproti jednotlivym mode-
lom, ale napriek tomu dosahuje hybritny model pomocou zhlukovania a kosinusovej vzdialenosti

lepsie vysledky.

0.8 0.9

Parameter | Parameter MAE | Presnost Uplnost’ F-measure
alfa beta
0.1 0.9 | 0.1694 0.7594 0.7532 0.7562
0.2 0.8 | 0.1619 0.7650 0.7879 0.7762
0.3 0.7 | 0.1632 0.7632 0.7624 0.7628
0.4 0.6 | 0.1693 0.7605 0.7403 0.7502
0.5 0.5 | 0.1780 0.7574 0.6943 0.7244
0.6 0.4 | 0.1936 0.7290 0.6681 0.6972
0.7 0.3 | 0.2183 0.7163 0.6315 0.6712
0.8 0.2 | 0.2483 0.6394 0.5961 0.6169
0.9 0.1 | 0.2843 0.5731 0.5751 0.5740

B Tabulka 4.9 Vysledok merani pri pouzit{ hybridného modelu pomocou rozhodovacich stromov a
porovnavania pomocou kosinusovej vzdialenosti. Parameter alfa urcuje vahu algoritmu rozhodovacich

stromov, parameter beta urcuje vihu porovnavania pomocou kosinusovej vzdialenosti.
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B Obr. 4.5 Priemerné absoltitna chybovost pri pouziti hybridného modelu pomocou rozhodovacich
stromov a porovnavania pomocou kosinusovej vzdialenosti. Parameter alfa urcuje vahu rozhodovacich
stromov.

4.2.2.4.3 Zhlukovanie, euklidovska vzdialenost a kosinusova podobnost

Na zéklade predchadzajicich merani dosahoval doposial najlepsie vysledky hybridny model po-
zostavajuici zo zhlukovania a porovnavania na zaklade kosinusovej vzdialenosti. Cielom tejto ¢asti
je pokus tento model rozsirit o dalsiu techniku — zaclenenie velkosti klienta pomocou euklidov-
skej vzdialenosti zameranej na konkrétne analytické atribity, ktora individualne nedosahovala
vyznamné vysledky.

Pre objekt merania bola opéat pouzita konfiguracia vah pre jednotlivé modely. Pre otestovanie
jednotlivych kombinacii bolo celkovo vykonanych 36 merani. Najlepsie vysledky dosahuju konfi-
gurécie s najnizsou vahou udelenou porovnéavaniu na zéklade euklidovskej vzdialenosti. Najlepsie
vysledky boli dosiahnuté v pomere vah algoritmom zhlukovania ku euklidovskej vzdialenosti
ku kosinusovej vzdialenosti 3 : 1 : 6. Priemerna absolatna chybovost tejto konfiguracie dosa-
hovala hodnoty 0.1580. Pridanie dalsieho modelu teda nezlepsilo doposial najlepsie namerané
vysledky.

4.3 Vyhodnotenie

V tejto casti boli pouzité a zmerané algoritmy kolaborativneho filtrovania zamerané zvlast na ana-
lyticka a poplatkovu cast datovej sady. Pre porovnavanie poplatkov medzi pouzivatelmi boli pou-
zité porovnavacie funkcie na zdklade kosinusovej vzdialenosti a pearsonovej korelacie. Z namera-
nych hodn6t bolo zistené, ze pre dany pripad generuje mierne kvalitnejsie vysledky porovnédvanie
pomocou kosinusovej vzdialenosti. Pre analytickd cast boli pouzité techniky na baze modela
na zaklade asocia¢nych pravidiel, zhlukovania a rozhodovacich stromov. Spomedzi tychto tech-
nik bola najefektivnejsia technika zhlukovania. Pre dosiahnutie lepsich vysledkov boli aplikované
hybridné modely, spomedzi ktorych dosahoval najlepsi vysledok model zlozeny zo zhlukovania a
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kosinusovej vzdialenosti. Tento model generuje doposial najkvalitnejsie vysledky spomedzi vSet-
kych meranych algoritmov, a preto bude pouzity pre implementaciu v ramci mikrosluzby v dalsej
Casti prace. Vsetky implementované modely vyprodukovali kvalitnejsie merania ako zakladny pri-
mitivny model, ktory bol uréeny ako referen¢ny bod pre tiato pracu.

Vsetky merania dosiahli pomerne vysoki presnost a tplnost. Tento jav moéze byt sposo-
beny tym, ze vasc¢ina poplatkov je prirodzene nastavena na cennikovii hodnotu, ¢im moézu byt
vysledné odporucania skreslené a odportucanie nenavrhnut ziadny poplatok za individualnych
podmienok moze mat relativne vysokua uspesnost. Na druhej strane, vygenerované odportcania
dosahuju stale kvalitnejsie vysledky ako odporucanie zalozené na neodporicani ziadneho pro-
duktu. Pre budice kroky je preto vhodné produkty a poplatky za produkty dalej zredukovat
a pripadne ich rozdelit do kategérii pre parcidlne odportcania a pre kazdu kategériu navrhnit
individualnu odporucaciu metddu. Pre zlepsenie odporucani je taktiez vhodné rozsirit analytické
déata okrem vseobecnych tudajov o dalsie hodnoty, ktoré maju spojitost s danymi poplatkami,
vdaka comu méze byt zvysSend kvalita rozhodovacich stromov. V neposlednom rade je nutné
brat do tvahy naklady spojené na vyvoj tychto algoritmov a zhodnotenie celkovej prospesnosti
daného projektu.

Metoda MAE | Presnost | Uplnost | F-measure
Kosinusova podobnost 0.1740 0.7477 0.7976 0.7718
Pearsonova korelacia 0.1981 0.6998 0.7459 0.7221
Euklidovska vzdialenost 0.2255 0.6595 0.5707 0.6119
Asociacné pravidla 0.2486 0.6528 0.6376 0.6451
Zhlukovanie 0.1935 0.7120 0.6947 0.7032
Rozhodovacie stromy 0.2954 0.6721 0.5589 0.6103
Zhlukovanie a kosinusova podobnost 0.1556 0.7786 0.8248 0.8010
Rozhodovacie stromy a kosinusova podobnost | 0.1619 0.7650 0.7879 0.7762
Zhlukovanie, kosinusovi podobnost a 01579 |  0.7632 | 0.8063 0.7841
euklidovska vzdialenost

M Tabulka 4.10 Zhrnutie nameranych hodnét podla metédy
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Kapitola 5

Navrh architektury aplikacie

Tato kapitola je venovana navrhu mikrosluzieb pre doménu zamerani na spravu klientskych pop-
latkov. Mikrosluzby musia byt schopné komunikovat s ostatnymi zdielanymi bankovymi kompo-
nentmi pre dosiahnutie ¢o najvyssej prepouzitelnosti a musia poskytovat funkénosti pre viaceré
pouzivatelské aplikacie.

Jednou z obsluhovanych aplikacii je aplikdcia pre zobrazenie klientskych nastaveni. Tato ap-
likdcia méa informativny charakter a poskytuje pouzivatelom prehlad o poplatkoch klienta oproti
cennikovemu nastaveniu. Aplikdcia pre spravu bankovych procesov zastresuje vSetky auditova-
telné procesné ukony v banke. V ramci tejto aplikacie je vytvoreny novy proces pre nastavenie
klientskych poplatkov, v ramci ktorého budd pouzité komponenty z prvej zmienenej aplikacie
spolu s prvkami potrebnymi pre nastavovanie novych podmienok. Nové komponenty bude taktiez
pouzivat reprezentativna webova stranka banky sliziaca na prehlad financénych sluzieb, v rameci
ktorej je potrebné zobrazit cennik sluzieb.

5.1 Mikrosluzby

V tejto Casti si popisané vytvorené mikrosluzby potrebné pre naplnenie vSetkych funkénych aj
nefunkénych poziadaviek. Okrem novych mikrosluzieb st vyuzité aj niektoré zdielané bankové
mikrosluzby, ktoré st pripravené na pouzitie a je potrebné ich len zacat konzumovat webovou
aplikdciou alebo inou sluzbou. Jednda sa typicky o mikrosluzby zamerané na spolo¢né pripady
uzitia, ako je napriklad ziskanie spédtnej vézby, detailu klienta alebo odosielanie notifikicii. Dia-
gram zobrazujuici pouzité komponenty a zavislosti medzi nimi je zobrazeny na obrézkum Dalsie
casti tejto podkapitoly st venované novym mikrosluzbam navrhnutym v ramci tejto prace.

5.1.1 Sluzba pre ziskanie cennika

Ako prvou navrhnutou mikrosluzbou, ktoréd je navrhnutd na zéklade biznisovych vlastnosti apli-
kécie, je sluzba pre ziskanie cennika. Tato sluzba méa potencial vysokej prepouzitelnosti a rozsi-
ritelnosti aj v ostatnych bankovych systémoch, a preto ma zmysel udrziavat tuto funkcionalitu
samostatne.

Sluzba je vyuzivand aplikaciou pre prehlad klientskych nastaveni, aplikdciou pre spravu ban-
kovych procesov, ale aj webom banky sliziacom verejnosti, ktory sluzi ako prehlad finan¢énych
sluzieb. KedZe je tato sluzba dostupna verejne, je pri implementéacii ziaduce klast déraz na auto-
rizaciu pouzivatelov a poskytovat detailné idaje o produktoch na zaklade roli pouzivatela. Tato
sluzba je taktiez pouzivana vsetkymi ostatnymi sluzbami v danej doméne, kedZe praca s cennikom

45



Mikrosluzby

Prehliadac

«application» E «application» E «application» E

Prehlad klientskych Sprava bankovych Prehlad finanénych
nastaveni procesov sluzieb

? ? ?
«component» E

API brana

T L1 [ T I

¥ «message broker»
. . REC.recommendation_request
«microservice» «microservice» T T

PricingReportService RecommenderService | 5 «message broker» < >

REC.recommendation_provided
%
«microservice» E : «microservice» E : «microservice» E C

PriceListService FeeSettingsService - - DesignService

o)

Doména preispravu cenovych podmienok

Rela¢na
databaza

Key-value
databaza

Zdielané bankové

komponenty Q
Centrdlny bankovy systém < «message broker» < >
FSM.workflow_state_changed
Analytické STt _chang
ulozisko J\ ﬁ(

«microservice» E :j «microservice» E

WorkflowService

«microservice» E

UserDetailService ¥ NotificationService

«microservice» E

FeedbackService

B Obr. 5.1 Diagram komponentov pouzitych pri ndvrhu mikrosluzieb. Navrhnuté mikrosluzby st zob-
razené v bloku zapuzdrujicom doménu pre spravu cenovych podmienok
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Aplikécia pre prehlad klientskych nastaveni | x | x [ x | x

Aplikacia pre spravu bankovych procesov | X | X | X | X | X | X | X

Mikrosluzba PricingReportService | x | X | X

Aplikacia pre prehlad finan¢nych sluzieb | x

B Tabulka 5.1 Prehlad zavislosti vybranych komponentov (riadky) na vybra/n}'/ch mikrosluzbéch z do-
mény pre spravu cenovych podmienok a dalsich zdielanych mikrosluzbédch (stlpce)

je esencialna sucast dalsich operacii. Kedze sa jedna o komponent s vysokou previazanostou s os-
tatnymi komponentmi, je kritické, aby tato sluzba odpovedala rychlo, bola odolna voc¢i chybam
a mala zabezpecent spolahlivil replikdciu. Na druhej strane sa jedné o sluzbu s primérnym tuce-
lom nacitavania udajov, a preto je riziko vycerpania zdrojov servera alebo moznost zablokovania
databdzy minimalna.

Pre zamedzenie duplikovania idajov a moznosti analyzy idajov medzi roznymi verziami cen-
nika je ziaduce udrziavat databazu vo vysoko normalizovanom tvare, a to aj z dévodu budicej
prepouzitelnosti a rozsiritelnosti. Pre ukladanie perzistentnych dat bola z tychto dévodov zvolena
relacnd databaza. Na zdklade vysokého podielu ¢itacich operécii je mozné do databazy umiestnit
zvysSeny pocet indexov pre urychlenie nacitavania.

Okrem ziskavania udajov z databazy je pre kompletné zostavenie cennika potrebné ziskat
udaje z centralneho bankového systému, ktorého tcelom je sprava najdolezitejsich bankovych
operacii. Kedze sa jedné o ziskavanie dat z viacero zdrojov, kde v budticnosti je mozné zakom-
ponovanie dalsich zdrojov pre rozsirenie funkcionality, je potrebné navrhnit systém s vysokym
stupniom abstrakcie a programovacim jazykom so silnou statickou typovou kontrolou. Pre urychle-
nie nacitavania a z dévodu nefrekventovanej modifikacie dat je ziaduce pouzit keSovanie v podobe
key-value databazy, kde klicom je datum, ku ktorému je potrebné ziskat platni verziu cennika.
Pri vkladani hodnét do databdzy je vhodné urcit exspira¢ni dobu zdznamu pre efektivne vy-
uzitie priestoru. KedZze je nacastejSou operaciou ziskanie cennika pre aktudlny datum, systém
bude automaticky pomocou napldnovanej tlohy kazdé rano aktualizovat databazovy zdznam
pre aktudlny datum.

Skladbu cennika zlozeni z hierarchického usporiadania produktov, ich metadat a cien je
potrebné aktualizovat, hoci v menej Castych intervaloch. Z toho dévodu je ziaduce, aby sluzba
taktiez poskytovala moznost vytvorenia novej verzie cennika a overila obmedzenia, ktoré su
kladené na ceny, overila logické prepojenie medzi jednotlivymi tdajmi a ulozila novi podobu
pre budtci alebo aktudlny datum. V pripade zmeny cennika pre rovnaky den, v ktorom bol
aktualizovany, je kritické pre spravne fungovanie premazat kes idajov pre aktudlny datum.

5.1.2 Sluzba pre ziskanie poplatkov klienta

Dalsou mikrosluzbou zalozenej na biznisovych potrebach je sluzba pre ziskanie poplatkov klienta.
Tato sluzba je zodpovedna za spravu tychto poplatkov, zobrazovanie a synchronizaciu s kltico-
vymi systémami banky, ktoré st zodpovedné napriklad za samotné uctovanie poplatkov. Tato
sluzba mé vela spolo¢nych charakteristik so sluzbou pre ziskavanie cennika — vacsina operacii je
typu ¢itania, jednotlivé konfiguracie klientov sa modifikuja zriedka a na tejto sluzbe st okrem
cennikovej sluzby zavislé vsetky ostatné komponenty domény.
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Podstatnym rozdielom oproti sluzbe pre ziskanie cennika je typ dat, s ktorymi tato sluzba
manipuluje. Zatial ¢o v druhej sluzbe sa jedna prevazne o statické, jednoducho kesovatelné data,
tato sluzba manipuluje s réznymi klientami, ktori sa mézu rychlo striedat pri pouzivani aplikacie
bankérom, a ktorych dédta je potrebné rychlo ziskat z databdzy a ostatnych zdrojovych systémov,
a spracovat. Je ale predpoklad, ze po ziskani klientskych tidajov bude nutné v kratkom ¢asovom
tseku tieto déata ziskat opat. Tomuto je potrebné prisposobit navrh systému a databazové keso-
vacie mechanizmy a indexy.

Tato sluzba nie je urcend pre navrhovanie produktov. Tym je zabezpecené, ze do databazy
sa nebude casto zapisovat a teda pouzivatelia, ktorych cielom je ziskanie dat pomocou jedného
z komponentov (aplikdcia pre prehlad klientskych nastaveni a mikrosluzba pre vygenerovanie
reportu klientskych nastaveni), nebudi postihnuti v pripade zahltenia databazy zapisovymi ope-
raciami, ako je to typické v pripade monolitickej architekriry, a tieto komponenty ostani plne
funkéné. Sluzba poskytuje REST API pre upravu klientskych nastaveni, ktoré je konzumované
sluzbou pre navrhovanie nastaveni. Sluzba teda ulozi findlny navrh, ktory je schvileny a pri-
praveny na aplikdciu. Sluzba si néasledne ulozi nové nastavenie a ponecha si taktiez historické
nastavenie pre auditovatelnost a zaroven aplikuje nastavenie do klticovych bankovych systémov
v momente, kedy ma nové nastavenie vojst do platnosti. Takéto architektonické riesenie teda
oddeluje ¢itacie a zapisovacie operédcie podobne ako to riesi vzor CQRS (pozri Cast @) s tym
rozdielom, ze databdza urcend primarne na ¢itanie nie je len databdzovym pohladom, ale pl-
nohodnotnou databdzou, v ktorej si ulozené kltcové data, kde modifikdcia prebieha na zdklade
volania API druhou sluzbou. Zavislosti konkrétnych komponentov na mikrosluznéch si zobrazené
v tabulke5.1.

Téato mikrosluzba je navrhnutd pre rézne pripady pouzitia, a preto musi byt schopnéa pro-
dukovat odpovede s roznou granularitou. Sluzba musi byt schopné vratit nastavenie poplatkov
pre jeden konkrétny ucet, co je typické pre webové zobrazenie; nastavenie poplatkov na vsetkych
uctoch jedného klienta az po nastavenie poplatkov vsetkych tc¢tov viacerych klientov. HTTP
odpovede teda mozu obsahovat jednotky az tisicky zdznamov. K tomuto je nutné prisposobit
struktiru odpovede, kde je nutné mat moznost vraciat zaznamy po strankach. Pri vykondvani
naro¢nych poziadaviek je nutné mat moznost pouzit asynchrénne REST AP]F, aby nenastalo pre-
rusenie spojenia a zbytocne sa nevyuzivali prostriedky. Z dévodu castych vstupno-vystupnych
operacii je ziaduce pre tito mikrosluzbu pouzitie technolégie, ktora poskytuje asynchréonne neblo-
kujuce spracovanie operacii. Kedze sa rovnako vyzaduje silnd statické typova kontrola, vhodnym
rieSenim je napriklad vyuzitie Kotlin korutin. KedZze méze dbjst k ndhlej zmene vyuzitia zdro-
jov instancii nahor alebo nadol, je spravna skélovatelnost pre efektivne vyuzitie zdrojov klucova
pre tato mikrosluzbu.

5.1.3 Sluzba pre navrhovanie nastaveni klienta

V predchadzajicich castiach st popisané mikrosluzby, ktorych primarnym tcelom je ziskavanie
udajov. V tejto ¢asti je navrhnuté sluzba, ktorad sltzi pre samotni obsluhu navrhovania novych
nastaveni pre klientov. Cielom tejto mikrosluzby je teda obsluha ziadosti a komunikéacia s mikros-
luzbou pre sprévu ziadost{ (WorkflowService, pozri obr. zodpovedajtcou za prechody medzi
ziadostami a komunikujticou s aplikdciou pre spravu ziadosti. Komunikacia prebiaha na zaklade
sprav, ktoré pomocou sprostredkovatela sprav rozosiela zdielana mikrosluzba ostatnym kompo-
nentom, ktoré su prihlasené k odberu danych sprav. Navrhnutéd sluzba moéze taktiez menit stav
alebo udaje ziadosti pomocou volania REST APIL.

Mikrosluzba je navrhnuta tak, aby navrhovanie novych nastaveni neovplyvnilo ostatné funkc-
nosti aplikdcie. Z toho dévodu je inicidtorom aplikovania novej zmeny tato sluzba, vdaka ¢omu je
zachovany princip informac¢ného experta, kedze tato sluzba konzumuje udalost, ktora informuje

1 Asynchrénne REST API je typ webového rozhrania, ktoré umoziuje klientom odosielat poziadavky a pokra-
¢ovat vo svojej ¢innosti, zatial ¢o server spracoviva tieto poziadavky na pozadi a vracia vysledky neskér, casto
pomocou spatnych volani alebo inych mechanizmov na asynchrénnu komunikéciu.
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o nutnosti aplikovania novej zmeny (FSM.workflow_state_changed, pozri obr. E) a zaroven
ma tato sluzba pristup k navrhu, ktory ma vojst do platnosti. Zaroven je tymto pristupom zabra-
nena moznost vzniknutia cyklickej zavislosti, kedze tato sluzba potrebuje pre vypocet poplatkov
a kontroly spravnosti ndvrhu pristup k aktudlnemu nastaveniu klienta zo sluzby pre ziskanie
poplatkov klienta.

Tato sluzba musi byt schopnd spravovat navrh ziadosti, ¢o zahina rychle nacitavanie, par-
cialne ukladanie a kopirovanie tdajov. Aplikacnd logika sluzby by mala zaistit kontrolu sprav-
nosti ndvrhu, a to najmé s ohladom na ukladanie cien v spravnom formate, kontrolu limitov
a obmedzeni tykajice sa danych poplatkov. Kedze sa jedna o pracovny navrh nastaveni, ktory je
urceny jedine pre tcel navrhovania, vysoka normalizovanost perzistentnych dat nie je potrebna
a duplicita idajov je akceptovatelna a ziaduca kvoli auditovatelnosti zmien, kde by sa mal navrh
duplikovat pri prechode do nového stavu alebo prevzati ziadosti novym pouzivatelom. Z tychto
dovodov bola ako najvhodnejsi typ databazy pre tento ucel vybrand dokumentova databéaza.
Udaje do tejto databézy st ulozené v prakticky nezmenej podobe oproti tomu, ako st pontkané
ostatnym aplikdciam, vdaka ¢omu je umoznené rychle nacitavanie a ukladanie idajov. Pri vy-
bere tejto databazy je kritické zvolif spravnu granularitu a urcit, ¢o bude reprezentovat jeden
databdzovy dokument. V pripade, ze by dokument obsahoval velké mnozstvo udajov, ako by sa
to mohlo stat napriklad pri klientoch s velkym mnozstvom uc¢tov, bude spomalené nacitavanie
na vSetkych vrstviach aplikicie a bude zbytocne konzumované vysoké mnozstvo prostriedkov.
Preto je vhodné ako jednotku dokumentu povazovat napriklad navrh nastaveni pre jeden ucet,
v rdmci ktorého si navrhnuté poplatky len pre konkrétny ucet. Pre efektivne ukladanie zmien
vykonanych pri modifikdcii ndvrhu je ziaduce parcidlne aktualizovanie ndvrhu z klientskej ap-
likacie. Preto je vhodné pri implementicii REST API pouzit okrem typickych metéd POST,
PUT a DELETE pre manipuldciu s celym dokumentom aj metédu PATCH, v ktorej tele spravy
bude informacia o konkrétnom poplatku, ktory sa ma modifikovat a cesta, ako je k nemu mozné
v ramci dokumentu pristupit.

5.1.4 Sluzba pre generovanie reportu nastaveni klienta

Zatial co st webové aplikicie urcéené pre bankérov, je potrebné poskytnut klientovi prehlad jeho
nastaveni vo forme, s ktorou méze dalej manipulovat. Z toho dévodu je vytvorend sluzba pre ge-
nerovanie reportu vo formate XLSL. Tato mikrosluzba méa teda podobné zavislosti ako aplikacie
pre prehlad klientskych nastaveni. Oproti webovej aplikdcii musi byt tato mikrosluzba schopna
spracovat viacero Uctov na zdklade jednej poziadavky. Preto st poziadavky opét spracované
pomocou asynchrénneho REST API, kde pocas doby c¢akania vracia webovej aplikacii progres
generovania reportu.

Mikrosluzba ma vysoku vézbu na sluzbu pre ziskanie poplatkov klienta. Okrem toho je gene-
rovanie reportu naro¢né na operacnu pamét. Z toho dévodu by bolo mozné uvazovat o zltceni
tejto sluzby so spominanou sluzbou, ale z biznisového hladiska, rovnako ako z dévodu rozsiri-
telnosti oboch sluzieb a zachovania principu jedinej zodpovednosti mikrosluzby mé zmysel tieto
funkénosti spravovat v oddelenych sluzbach. Pre zachovanie stability mikrosluzby a nezahltenia
siete je vSak nutné spravne nakonfigurovat strankovanie pri ziskavani informaécii a horizontalnu
skalovatelnost mikrosluzby s vysokou rezervou operacnej paméte pri zakladani novej instancie,
aby nedoslo k vycerpaniu prostriedkov pévodnej instancie.

5.1.5 Sluzba pre odporuacanie produktov

Cielom tejto sluzby je realizicia odporic¢acieho systému navrhnutého v kapitole[4] Implementécia
tejto sluzby je dalej popisand v kapitole|6. Z biznisového hladiska tvori tato sluzba samostatni
funként jednotku a mé teda zmysel, aby bola Struktirovana ako samostatna entita. Okrem toho je
pre tuto funkcionalitu vhodné pouzit iné technologické riesenia oproti ostatnym sluzbam. Zatial
¢o je v ostatnych sluzbiach vhodné brat ohlad na typovia kontrolu, spravne oSetrovanie chyb,
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pracu so stabilnymi a podporovanymi aplika¢nymi rdmcami a kniZnicami, tato sluzba vyzaduje
rieSenia pre efektivny vyvoj s jednoducho citatelnym zdrojovym kédom, s vysokou podporou
kniznic urc¢enych pre strojové ucenie a matematické vypocty.

7 pouzivatelského hladiska je potrebné, aby odporucanie produktov, ktoré méze byt casovo
naroc¢né, neovplyvnilo chod aplikéicie a jej cakaciu dobu pre nacitavanie. Preto je vhodné riese-
nie pouzitie asynchrénneho pristupu ziskavania odporic¢ani pomocou sprostredkovatelov sprav.
Mikrosluzba konzumuje spravy informujtice o pouzivatelovi a o uctoch, pre ktoré je potrebné
vystavit odportacania. Po vygenerovani odporucani mikrosluzba produkuje spravu, ktort konzu-
muje sluzba pre ndvrh nastaveni klienta, ktorda navrh ulozi do dokumentovej databazy, z ktorej
je nasledne mozné ziskat dané odporicania vo webovej aplikécii.



Kapitola 6

Implementacia systému
pre odporucanie

V tejto kapitole st najdolezitejsie ¢asti implementacia odporicacieho systému medzi ostatné ban-
kové komponenty. V prvej casti je popisand implementacie mikrosluzby pre odportucanie a pod-
pornym procesom. Dalej st popisané ostatné mikrosluzby navrhnuté v rameci architektonického
navrhu, potrebné pre podporu vytvarania odporicania. Zaver kapitoly je venovany vyhodnoteniu
naimplementovaného riesenia.

6.1 Mikrosluzba pre odporuicanie

Tato cast je venovana implementacii mikrosluzby pre odporicanie bankovych produktov klien-
tom. Na zdklade casti|4.1 a[5.1 je zndme, ze tato sluzba konzumuje cennik produktov, aktudlne
nastavenie klientskych poplatkov, spracovava data z bankového analytického tiloziska a spraco-
vava klientske poziadavky na zaklade prijimania a odosielania sprav pomocou sprostredkovatela
sprav. Kedze je priprava dat vypocCetne narocny proces, ktory trva niekolko desiatok minut, je
a aby bola vykonavand v samostatnej instancii pre efektivne vyuzitie prostriedkov a spravne
nastavenie skdlovania. Z toho dévodu je funkcionalita rozdelend na skript sliziaci na pripravu
dat spustany v rdmci naplanovanej tlohy (angl. Cron Job) a na samotnd sluzbu uréent na spra-
covanie pouzivatelskych ziadosti.

6.1.1 Naplanovana tuloha

Obsah skriptu sluziaci na ziskanie, filtrovanie a spracovanie dat potrebnych pre odporucanie je
identicky s krokmi popisanymi v ¢asti/4.1 pri priprave idajov pre odporicaci algoritmus. Skript
je napisany v jazyku Python s pouzitim kniznic pre ziskavanie, manipuldciu a analyzu dat ako
Pandas, a kniznic pre matematické vypocty ako NumPy a SciPy. Tento skript je sptustany peri-
odicky kazdy den v ramci Kubernetess tlohy typu CronJob. Ukéazkova konfiguracia je znazornena
vo vypise kédu[6.1.

Vysledkom pouzitého skriptu je datova Struktira DataFrame, ktori je mozné pouzit v nasled-
nych vypoctoch. Vysledok je teda nutné sprostredkovat sluzbe pre odporicanie. Kedze kniznica
Pandas poskytuje rozhranie pre ulozenie datovej Struktiry do siboru a kedze sa jedna o je-
dint a celistva struktaru, v ktorej sa nachddzaji vSetky potrebné tidaje vygenerované skriptom,
ako idedlna forma ulozenia bol zvoleny textovy subor vo formate CSV. Tento stubor sa uklada
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do instancie Kubernetess trvalého tloziska, ku ktorému moze nésledne pristupovat mikrosluzba
v ¢itacom rezime.

apiVersion: batch/vil
kind: CronJob

metadata:
name: recommender -preprocessing-cronjob
spec:
schedule: "O 0 * * x"
jobTemplate:
spec:
template:
spec:

containers:
- name: recommender -preprocessing
image: recommender -preprocessing-docker-image:1.0
volumeMounts:
- name: recommendation-data
mountPath: /recommendation-data
readOnly: false
volumes:
- name: recommendation-data
persistentVolumeClaim:
claimName: recommendation-data-pvc
restartPolicy: OnFailure

M Vypis kédu 6.1 Konfiguracia Kubernetess CronJob pre spracovanie dat

6.1.2 Sluzba

Cielom sluzby pre odportcanie produktov je konzumovanie sprav zo sprostredkovatela, exektcia
odportucacieho algoritmu a nésledné vyprodukovanie spravy s vygenerovanymi odportucaniami.
Ako sprostredkovatel sprav je pouzity nastroj Kafka pre jeho prepouzitie, kedze je pouzivany v ce-
lom prostredi. Okrem toho musi sluzba byt schopna nacitat sibor s pripravenymi datami v ramci
naplanovanej tulohy, odosielat logy aplikdcie pomocou platformy Kafka do analytického nastroja
pre dohladatelnost chyb a moznost ich opravy, a musi byt schopné poskytnut stav aplikacie z do-
vodu kontroly zdravia aplikicie platformou pomocou HTTP koncového bodu. Sluzba teda musi
byt schopné efektivne zvlddnut velké mnozstvo rozlicnych vstupno-vystupnych operacii.
Jednym z moznych rieseni je pouzitie jedného z webovych aplika¢nych ramcov pre jazyk
Python a spustenie vlastného vlakna pri starte aplikacie, ktoré by sluzilo pre konzumovanie Kafka
sprav a ich spracovanie pocas celej doby behu aplikacie. Toto rieSenie sa javi ako neefektivne kvoli
vysokému poctu vstupno-vystupnych operacii a prepinaniu kontextu vladkien medzi konzumova-
nim HTTP a Kafka sprav. Okrem toho je ocakavané, ze v Case plného vytazenia sluzby budu
predstavovat HTTP poziadavky minimum zéfaze. Z toho dévodu je pre lepsiu skalovatelnost
a vyuzitie zdrojov aplikacie vhodné vyuzit asynchrénne spracovanie operacii, kde pre dosiahnu-
tie stbeznej exektcie viacero tloh je mozné vyuzit Python korutin a modelu event-loop. Tento
pristup by mal byt obzvlast efektivny pri vyuzivani vyssieho po¢tu vstupno-vystupnych spojeni.
V jazyku Python je pre asynchrénne operécie urcéena kniznica asyncio. Pre asynchrénnu im-
plementaciu Kafka klienta je vyuzitd kniznica aiokafka a pre asynchronne logovanie je analogicky
pouzitd kniznica aiologger. Dalej je potrebné zvolit vhodny webovy aplikaény ramec pre tento
pripad pouzitia. Ako idedlny aplika¢ny ramec je vhodny v tomto pripade Fast API, ktory pre svoj
beh vyuziva ASG]F implementaciu webového servera, ktora je navrhnutd na asynchrénnom prin-
cipe spracovania ziadosti. V tomto pripade bola zvolend Uvicorn ASGI implementéacia webového

1 Asynchronous Server Gateway Interface
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servera. Okrem toho Fast API implicitne spracuvava neosetrené chybové vystupy v JSON formate
namiesto HTML stranky, ¢o je v rieseni architektary mikrosluzieb ziaduce. Jednou z nevyhod
je to, ze tento aplika¢ny ramec je relativne novy a nema taka vysokd komunitu ako ostatné
nastroje, ¢o sa moze prejavit vo vyssom vyskyte chyb a nizsou podporou nastroja, ¢o sa prejavilo
aj pri tejto implementécii.

Pre spustenie novej tlohy na pozadi je teda potrebné pridat novi korutinu do slucky uda-
lost{ pomocou zavolania met6dy create_task kniZnice asyncio. Vo vypise koédu|6.2 je zobrazené
samotné konzumovanie Kafka sprav a nasledné spracovanie. Instancie tejto mikrosluzby maju pri-
delent vlastnu tzv. skupinu konzumentov, aby jedna sprava nemohla byt konzumované viacero
instanciami zaroven. Ako vstup je ocakdvand hodnoda v JSON forméte, ktory obsahuje po-
lozku user_id pre identifikaciu klienta. Pre vygenerovanie odporucani je vytvorend abstraktnd
trieda Algorithm analogicky podla modelu na obrazku ktora je pripravena na dalSie rozsi-
renie a aplikovanie konkrétnej implementéacie je riadené pomocou premennych prostredia pre ¢o
najvacsiu konfigurovatelnost a flexibilnost. Z rovnakého dévodu je mozné nastavit pomocou pre-
mennych prostredia atributy jednotlivych odporucacich algoritmov. Nacitavanie siboru s datami
pripraveného v rdmci naplanovanej tlohy prebieha synchrénne, kedze sa jedna o kriticky siibor
pre fungovanie sluzby a ostatné tikony bez tohto siboru nemaji opodstatnenie. Kedze sa ale tento
subor modifikuje jedenkrat denne, pre efektivne vyuzitie prostriedkov je tento sibor v programe
kesovany. Vysledok odporacania je odoslany v tele ziadosti vo forméate JSON s ID produktami
a ich odportcaniami.

try:
await self.recommendation_request_consumer.start ()
await self.producer.start ()

except Exception as e:

await self.logger.critical(...)
self .health_status.set_unhealth_status ()
return

try:
async for message in self.recommendation_request_consumer:
try:
recommendations = await (self.recommender

.generate_recommendations (user_id))
except Exception as e:

await self.logger.error(...)
continue

output = {
"user_id": user_id,
"recommendations": {

recommendation.fee_id: bool(recommendation.recommended)
for recommendation in recommendations.recommendations

}
await self.producer.send(self.output_topic_name, output)

finally:
await self.recommendation_request_consumer.stop ()
await self.producer.stop ()

B Vypis kédu 6.2 Ukazka asynchrénneho konzumovania Kafka sprav, nasledného spracovania odport-
Cania a odoslania odpovede

Funkénosti boli rozdelené do jednotlivych tried podla ich zodpovednosti a pre ziskanie zavis-
losti tried bol pouzity vzor vkladania zavislosti pomocou kniznice dependency-injector. Pre testy
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funkcionalit boli pouzité kniznice pytest a pytest-asyncio. Po otestovani a overeni vSetkych funké-
nosti je mikrosluzba plne funk¢na a pripravena na produkéné vyuZitie.

Summary
9 tests took 92 ms.
(Un)check the boxes to filter the results.

0 9 0 Unexpected 0 Show all lide all
Failed, Passed, passes, Errors, details details

Result & Test Dura Links

Passed src/tests/data_loader_test.py::test load_recommender_data_dataset 19n
Passed src/tests/data_loac est.py:itest_load_recommender_data_from

Passed src/tests/data_load est.py::test_loa scommender_data_cach

Passed src/tests/health_status_test.py::test_initial_health_status 1
Passed src/tests/health_status test.py::test set unhea status 1
Passed src/tests/kafka_logging_handler_te est_e ta ducer_once 11
Passed src/tests/kafka_recommendations_handler_test.py::test_sta

Passed src/tests/recommender_test.py::test_generate_recommendations_success 2m

Passed src/tests/recommender_test.py::itest_generate_recommen

B Obr. 6.1 Report vysledkov testovania pomocou néstroja pytest-report

6.2 Ostatné mikrosluzby

Tato cast je venovand implementacii ostatnych mikrosluzieb potrebnych pre spravny chod sys-
tému a samotnej sluzby pre odporucanie. Implementécia tychto mikrosluzieb je riesend pomocou
aplika¢ného ramca Spring Boot s pouzitim jazyka Kotlin pre zabezpecenie dlhodobej podpory a
silnej statickej typovej kontroly s pouzitim modernych konstruktov. Okrem toho st tieto techno-
logie vyrazne pouzivané v bankovom prostredi, ¢o umoznuje prepouzitie spolo¢nych funkcénosti.
Pre automatizaciu zostavenia aplikacii je pouzity nastroj Maven a pre kontinualnu integraciu a
nasadenie je pouzity nastroj Jenkins.

Sluzba pre ziskanie cennika Téato sluzba je zodpovedna za spravu a sprostredkovanie cennika
klientom a ostatnym aplikdcidm. Vzhladom k tomu, Ze je tato sluzba verejne pristupna, je
potrebné zabezpecit autorizaciu pouzivatelov a spristupnif kontext a funkcionality na zaklade
pouzivatelskych roli, co bolo implementované pomocou kniznice Spring Security a jej anotacie
@Secured. Pre ukladanie cennika bola pouzita relacnd databiza PostgreSQL spolu s knizni-
cou Flyway pre databazové migracie. Pre kesovanie spracovanych cennikov v ramci aplikacnej
vrstvy bola pouzitd databdza Redis. Pre zabezpecenie najnovsich dat a rychlosti nac¢itavania
su udaje v databdze kazdodenne aktualizované pomocou napanovanych tiloh. Sluzba posky-
tuje nasledujice koncové body:

GET /pricelist?effectiveDate={effectiveDatal}&forced={forced}
PUT /pricelist?validFrom={validFrom}

Tieto koncové body sltzia na ziskanie alebo pridanie cennika s moznostou nastavenia datumu
platnosti dat. Na zaklade funkénych poziadaviek je mozné prepisat verziu cennika pre kon-
krétny datum, kde je stile platnd najnovsie nahrana verzia. Z toho doévodu je pre zachova-
nie idempotencie pouzitd HTTP metéda PUT namiesto typicky pouzivanej metédy POST
pre podobné pripady.
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@Scheduled (cron = "00,00,00 % % *x")
@Cacheable (value = [PRICE_LIST_CACHE], sync = true)
fun getActualPricelist(): PriceList {

return getPricelist (LocalDate.now())

3

B Vypis kédu 6.3 Ukéazka aktualizovania kesovanych dat pomocou naplanovanej tlohy

Sluzba pre ziskanie poplatkov klienta Tato sluzba podobne ako sluzba pre ziskanie cennika
vyuziva relacnt databazu PostgreSQL pre ukladanie klientskych poplatkov. Tieto tdaje ne-
mozu byt dlhodobo kesované pre potrebu ziskania aktualnych dat, a preto je nutné vyuzitie
paralelného ziskavania tdajov z internych systémov pre rychle spracovanie pomocou Kotlin
korutin. Hlavné koncové body tejto sluzby su:

GET  /charges/{clientId}
POST /charges/{clientId}

Na rozdiel od ukladania novej verzie cennika vytvara v tomto pripade HTTP volanie novy
zéaznam o poplatkovani klienta, a teda tato operacia nie je idempotentna.

Sluzba pre navrhovanie nastaveni klienta V tejto sluzbe bola pouzita dokumentova data-
béza pomocou nastroja ElasticSearch sliziaceho okrem iného na distribuované textové vyhla-
davanie a analyzu dat. Sluzba musi primarne poskytovat spolahlivé a rychle tlozisko ziadosti
ukladané vo forméate JSON, k ¢omu slazia nasledujice koncové body:

GET /workflows/{workflowId}/designs
POST /workflows/{workflowId}/designs
GET /designs/{designId}
PUT /designs/{designId}

PATCH  /designs/{designId}7accountNumber={accountNumber}&feeld={feeld}
DELETE /designs/{designId}

V ramci jednej ziadosti moze existovat niekolko navrhov, ktorych identifikacie vratane aktu-
alneho alebo historického navrhu v ramci konktétnej etapy ziadosti je mozné ziskat pomocou
prvého definovaného koncového bodu, a to za pomoci principu HATEOAS, vdaka ktorému
ziska klient odkazy na konkrétne navrhy. Kedze tato sluzba ako jedind poskytuje rozhranie,
na zaklade ktorého je mozné modifikovat idaje, bol kladeny dorad na to, aby konkrétny navrh
mohol modifikovat len privilégovany pouzivatel. Pomocou metédy PATCH je mozné modifiko-
vat Specificku Cast ziadosti, a preto je nutné uviest cestu k casti dokumentu, ktory je ziaduce
modifikovat, a to pomocou URI parametra pre ¢islo ¢tu alebo parametra pre modifikaciu
konkrétneho poplatku. Tato mikrosluzba taktiez automaticky odosiela a prijima Kafka spravy
pre komunikéciu so sluzbou pre odporucanie produktov. V pripade, Ze sluzba prijme spravu
s odportucanim, toto odporicanie automaticky vlozi do prindlezitého dokumentu ziadosti.

val content = objectMapper.writeValueAsString(design)

val request = Request ("PUT", "/${designIndex.lowercase()}/_doc/$id")
request.entity = NStringEntity(content, ContentType.APPLICATION_JSON)
elasticRestClient.performRequest (request)

M Vypis kédu 6.4 Ukéazka aktualizovania dokumentu navrhu pomocou kniznice ElasticSearch Java
REST Client

Sluzba pre generovanie reportu nastaveni klienta Cielom tejto sluzby je generovanie si-
borov vo formate XLSL. K tomuto ucelu bola pouzitd zndma Apache kniznica POI poskytu-
juca API pre pristup k sitborom Microsoft formatov. Generovanie takéhoto sitboru moéze byt

(9}
(9}
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¢asovo narocné, a preto bola pouzitd implementécia jednoduchého asynchrénneho API:
POST /reports
GET  /reports/{jobId}

Klient ziska po zavolani metédy POST identifikaciu zalozeného procesu, pomocou krorej sa
moze dopytovat na stav generovania. V pripade, ze sibor nebol vygenerovany, bude vrateny
HTTP status 202 Accepted. V pripade, Ze bol stbor vygenerovany, bude vratena HTTP
odpoved s adekvatnym nastavenym typom obsahu tela spravy. K tomu, aby prehliada¢ bol
schopny spravne nazvat stirhnuty stibor, bola prilozenda HT'TP hlavicka Content-Disposition
so zakdédovanym nézvom siboru.

val encodedFilename =
URLEncoder .encode (filename, "UTF-8").replace("+", "%20")
val headers = HttpHeaders ()
headers["Content -Disposition"] =
"attachment ;filename*=utf-8''$encodedFilename"
headers.contentType = MediaType (
type = "application",
subtype = "vnd.openxmlformats-officedocument.spreadsheetml.sheet")
return ResponseEntity(file, headers, HttpStatus.O0K)

B Vypis kédu 6.5 Konfigurdcia HTTP hlavi€iek pre vratenie vygenerovaného XLSL stiboru. Nazov
bol zakédovany pomocou URLEncoder, ale kedZe je medzera v ceste URI zakédovand pomocou
symbolu +, musi byt tento symbol manuélne nahradeny.

6.3 Vyhodnotenie

Po tom, ¢o bol implementovany popisany navrh, uplynulo isté ¢asové obdobie, na zdklade ¢oho
je mozné vyhodnotit fungovanie systému v produkénom prostredi. Hoci ma sluzba pre ziskanie
cennika vysoku previazanost s ostatnymi komponentami, jej efektivnost a spolahlivost dosahuje
vyznamnu troven, a to vdaka jej funkcnosti iba na ¢itanie a vhodného pouzitia kese. Na druhej
strane, tato sluzba ma problémy so zdrojmi a vykonom v momente, kedy je potrebné nahrat novia
verziu cennika. Tato operacia je vykonnostne narocné a typicky pocas nahrévania je vytvorena
nova instancia v ramci automatického horizontalneho skalovania. To je spdsobené tym, zZe sa
zdroje instancie vyrazne vychylia od bezného priemeru spotreby. Riesenim tohto problému by
bolo napriklad pouzitie Kubernetess Job, kde sa pre nahranie novej verzie pouzije vlastny zdroj,
ktory sa po uspesnom nahrani do databazy automaticky odstrani. Pre mikrosluzbu sliziacu
na ziskanie poplatkov klienta je doélezita vlastnost Skalovania, kedze vykyvy v pocte stibeznych
poziadaviek v ¢ase su zjavné. Systém je vyrazne stabilnejsi vdaka oddeleniu ¢itacich a zapiso-
vacich operécii do dvoch mikrosluzieb (t.j. ziskanie poplatkov a ich navrhovanie). V pripade, Ze
sluzba pre navrhovanie klientskych nastaveni je zatazena zvySenym poc¢tom zapisovacich operacii
alebo je vyrazna latencia pri komunikacii so sluzbou obsluhujiicou procesy, zvysné funkciona-
lity systému to neovplyvni. Pre sluzbu pre generovanie klientskych reportov plati, ze vzhladom
na zvysenu spotrebu operacnej paméte a sietovych prvkov je délezité efektivne vyuzitie tychto
zdrojov. K tomu, aby nedoslo k zahlteniu a padu instancie je potrebné spravne urcenie velkosti
toku dat a konfiguracia JVM parametrov. Kedze je typicky ocakavand zvicsujuca sa spotreba
prostriedkov pocas toho, ako sa generuje obsiahly report, je potrebné vcas vytvorit nova instan-
ciu, aby mala pévodnd instancia dostatok prostriedkov na dokoncenie operacie.

Tato architektiira nepopieratelne zvysuje citatelnost, oddelenost a rozsiritelost zdrojového
kédu a lepSie organizovanie vypocetnych prostriedkov. Znizuje pociatoénu krivku ucenia a je
mozné lepsie odprezentovat a vysvetlit fungovanie systému ostatnym clenom timu. Na druhej
strane, idrzba kédu, komunikacia medzi mikrosluzbami, oSetrovanie chybovych stavov a efektivne
vyuzitie zdrojov, rovnako ako spravne oddelenie zodpovednosti medzi mikrosluzbami predstavuje
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vyzvu aj pre skusenejsich odbornikov a nespravny navrh moéze predstavovat vyrazné problémy
pre stabilitu systému a efektivne vynalozenie zdrojov, a refaktoring takejto architektiry moze
byt naroény a nakladny proces. Dalej stoji za zmienku porovnanie celkovych pouzitych zdrojov
na server oproti monolitickej aplikacii. Vac¢sina funkénosti predstavenych v rdamci tejto domény
slizi pre bankérov v ramci internych procesov, ¢o nepredstavuje vysoky pocet pouzivatelov v po-
rovnani s inymi aplikdciami, ako je napriklad Internet Banking. Okrem toho spustenie jednej
mikrosluzby, ktora je navrhnutd v technolégiach JVM a Spring Boot typicky vyzaduje vysoké
mnozstvo operacnej paméte pre beh aplikacie a start tychto systémov je v porovnani s ostat-
nymi technolégiami relativne pomaly. D4 sa teda predpokladat, ze zdroje pouzité pre chod jednej
monolitickej aplikacie by v tomto pripade mohli byt nizsie oproti desiatke instancii mikrosluzieb.
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Zaver

Cielom tejto prace bol ndvrh a implementacia odporicacieho systému zameraného na firemnych
bankovych klientov a jeho zaclenenie do bankového prostredia medzi ostatné systémy. Pre do-
siahnutie tohto ciela bola analyzovana bankova doména a s tym stvisiace data, procesy a boli za-
nalyzované poziadavky na aplikdciu pre navrhovanie a odporicanie nastaveni. Na zaklade tychto
poznatkov bola vykonana resers nad problematikou odportcacich systémov a boli vybrané algo-
ritmy vhodné pre rieSenie daného problému. Okrem reserse nad odportucacimi systémamy bola
taktiez nastudovana problematika architektiry mikrosluzieb pre kvalitné navrhnutie a zaclenenie
systému do prostredia.

V praktickej ¢asti boli vykonané experimenty nad vybranymi algoritmami, kde bola testovana
konfiguracia algoritmov a ich celkova tspesnost naprie¢ vSetkymi vykonanymi experimentami.
Spomedzi vsetkych merani dosahoval najlepsie vysledky hybridny model na zaklade zhlukova-
nia pouzitého na analytické data klientov a pouzivatelsky zalozeného kolaborativneho filtrovania
aplikovaného na poplatky. Dalej bola navrhnutd architektira mikrosluzieb, ktord bola tspesne
zakomponovanad do bankového prostredia medzi ostatné systémy. V ramci navrhu bolo vytvo-
renych pat novych mikrosluzieb na zaklade biznisovych potrieb a ich funkénosti. Na zaver bol
naimplementovany systém pre odporucanie na zaklade asynchrénneho principu, sprostredkova-
tela sprav a webového aplikac¢ného ramca pre jazyk Python.

V celom navrhu a implemetacii bol kladeny déraz na budicu rozsiritelnost rieSenia. Pred
vykonanim experimentov bol vytvoreny model s ocakavanym jednotnym vystupom a rozhranie
pre exekiciu a testovanie. Mikrosluzby boli navrhnuté s o¢akavanim budiceho rozsirenia a pre-
pojenia s dalsimi bankovymi systémami. Implementacia odporicacieho systému je navrhnuta
s moznostou pridania alebo tpravy dalsich odporicacich technik bez nutnosti zmeny ostatnych
casti kodu a pre dosiahnutie vyssej flexibilnosti je mozné menit konfiguraciu algoritmov pomocou
premennych prostredia.
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