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ABSTRAKT

Hlavnym predmetom tejto price je vytvorit' expertny systém pomocou systému Drools,
ktory dokaze odhadnit’ pravdepodobnost uspechu finan¢no-technologickych startupov
v pociatocnej faze. Pouziva metddu hodnotenia podla skoére. Vytvorenie moderného
webového rozhrania pomocou Reactu zlepsuje pouzivatel'sky zazitok. Systém sluzi hlavne
zacinajucim podnikatelom, ktory maju zaujem zacat podnikat’ a ziroven maju jasnu
predstavu o produkte a trhu na ktorom sa chcu uchytit’. Prednost’ou aplikécie je komunikacia
so serverom OpenAl s vyuzitim modelu GPT-3.5, ktord umoziuje generovanie cennej

spitnej vazby pre podnikatel’a.

Kli¢ova slova: Expertny systém, metoda hodnotenia podla skore, Drools, React, GPT-3.5

ABSTRACT

The main objective of this diploma thesis is to develop an expert system using the system
Drools that can estimate the probability of success of pre-seed financial technology start-
ups. It uses a scorecard valuation method. A modern web interface using React improves the
user experience. The system mainly serves start-ups that are interested in starting a business
and have a clear idea of the product and market they want to conquer. The strength of the
application is the communication with the OpenAl server using the GPT-3.5 model, which

allows the generation of valuable feedback for the entrepreneur.

Keywords: Expert system, scorecard valuation method, Drools, React, GPT-3.5
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UVOD

V dynamickom prostredi podnikania a investicii je ocenenie zainajucich startupov
v pociato¢nom Stadiu vel'mi dolezité. Vzhl'adom na obmedzené zdroje a vysoké rizikd musia
zacinajuci podnikatelia alebo investori vediet’ dokladne posudit’ potencial. Existuje niekol’ko
metodik ocenovania a zvy€ajné hlavne faktory tychto metdd su tim, finanéna prognéza alebo

obchodny model, jedinec¢nd ponuka hodnoty a porovnanie s konkurenciou.

Hlavnym ciel'om tejto prace je vybrat’ vhodnu metddu ocefiovania, spravne zanalyzovat
zdkladné faktory a vytvorit’ znalostni bazu vhodnu na ocenenie finan¢no-technologickych
startupov v poc¢iato¢nom S$tadiu. Dosiahnutie ocenenia je ale zloZity a neisty proces, ktory
patri medzi klucové ukazovatele pre investiciu a oCakavany vynos. Zlozitost
a subjektivnost’ ocenenia sa eSte viac zvyraziiuje v pripade, ked’ sa hovori o zacCinajicich
startupoch, ktoré eSte nedosiahli Ziadny vyznamny predaj alebo zavézky investorov. Preto
sa ocenenie vyrazne opiera o skisenosti, znalosti spravania a intuiciu expertov, najma pri
rozhodovani o investicidch alebo vstupovani na trh. Okrem toho je cielom poskytnut
podnikatel'ovi spdtni viazbu v oblastiach, ktoré je potrebné zlepsit’ predtym, ako poziada

o investiciu alebo sa rozhodne pokracovat’ v d’alSom usili.

Prva kapitola je venovana prehl'adu literatiry na tému ocefiovania startupov s dérazom na
rizikd s tym spojené. Zaobera sa rdznymi metddami ocefiovania a odkazuje sa na existujici
vyskum v tejto oblasti. Druhd kapitola sa zaoberd teoretickym poznatkom znalostnych
systémov a samotnych znalosti. St objasnené zdkladné kategorie znalosti, ich reprezentacia
a architektdra znalostnych systémov. Obohatenim o teoretické poznatky z druhej kapitoly sa
tretia kapitola zaoberd podrobnejSiemu vysvetleniu expertného systému. Sd vysvetlené
komponenty systému ako uzivatel'ské rozhranie, baza znalosti, inferen¢ny mechanizmus
a priblizené dva najcastejsie spdsoby zdovodiiovanie postupné a spitné retazenie. Stvrta
kapitola obsahuje prechod z Cisto teoretickych poznatkov na prakticku cast’, ktorou je systém
Drools. Je predstaveny jazyk pravidiel, Drools runtime a mechanizmus produkénych
pravidiel. Piata a posledna kapitola teoretickej Casti sa zaoberd priblizenim velkého
jazykového modelu. Vysvetluje jeho mechanizmus a fungovanie procesu trénovania.

Definuje vyhody a nevyhody velkého jazykového modelu.

Praktickou implementaciou rozhodovaciecho model sa zaobera Siesta kapitola. Zaciatok
kapitoly poskytuje prehl'ad odbornikov v danej oblasti, opisuje proces ziskavania znalosti a

spdsob, akym odbornici hodnotili hlavné faktory tuspechu. Néasledne je predstavend
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technickd reprezentdcia dat a metdda hodnotenia podla skore, ktord je pouzita ako metdda
na ocenenie startupu. Zaver kapitoly upiera pozornost’ na prakticku cast’, ktord definuje
formu pravidiel, vypocet pravdepodobnosti tUspechu a zhrnutie uspeSnosti expertného
systému. Siedma kapitola sa zaoberd serverovou Cast'ou aplikdcie. Popisuje postupne
zabezpecenie aplikacie pomocou JWT tokenu, konfiguraciu projektu s Drools, integraciu
Redisu pre neblokujice spracovanie serverovych poziadaviek, implementaciu REST API
serveru, kontejnerizaciu projektu a nakoniec integraciu s vel’kym jazykovym modelom GPT-
3.5. Osma kapitola poskytuje vysvetlenie §truktury projektu klientskej ¢asti s dérazom na
hlavny prie€inok zdrojového kédu. Na zaver kapitoly st zobrazené rozloZenia stranok pre

jednoduchsiu predstavu.
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I. TEORETICKA CAST
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1 PREHLAD LITERATURY

Zaciatok kazdého podnikania nepochybne vyzaduje urcité investicie. Rizikd spojené s
touto cestou tvoria jednu z najvacsich prekdzok kazdej investicie. Prave preto je dolezité risk
minimalizovat’ a predvidat’ ho vopred. Bayesové siete (BN) ziskavaju vel'ka pozornost’ ako
vykonnd metéda na modelovanie rozhodovania v podmienkach neistoty v r6znych
odvetviach. Ziskavanie pravdepodobnosti BN je mozné pomocou analyzy a ndzoru expertov

[1].

Na ocenenie startupu existuje niekol’ko metdd. Niektoré sa pouzivaji na ocenenie pred
dosiahnutim prijmov, zatial’ ¢o iné su korektnejSie az po ich dosiahnuti. Metédy ocenenia
zahfnaji napriklad metodu hodnotenia podl'a skére, metddu rizikového kapitalu, metodu

diskontovanych penaznych tokov, metédu novych podnikov zaloZzenu na risku a d’alSie.

Existuje vyskum vyuzivajici metdédu novych podnikov, ktord je zaloZzend na riziku. Tento
vyskum sa zaoberd ocenenim po prieskume trhu, beta testovani a akvizicii predajnych
kanalov pri urcitych rizikdch s odporacanim a identifikovanou potrebou d’alSieho

preskimania [2].

Rovnako existuje vyskum, ktory vyuzil metédu diskontnej sadzby, kde ddlezita ulohu
zohréva koeficient beta ako pravdepodobny risk. Autor sa odvolava, ze ich navrh moze byt
aplikovany na lubovolnt zacinajucu spolocnost’, ktory md moZnost porovnat sa s

konkurenciou [3].

Ked’Ze sa diplomovd praca primdrne zaobera podnikmi v §tadiu pred investiciou, vhodnou
metddou je metdoda hodnotenia podla skore (angl. Scorecard Method). Na formulovanie
pravdepodobnostnych pravidiel vyuZziva Bayesovsku inferenciu. RieSenie prezentované v
tejto praci je obohatené o integraciu vel'kého jazykového modelu za ti¢elom generovania
slovnych reportov. Kombindciou velkého jazykového modelu a expertného hodnotiaceho
systému by mohol vzniknit’ unikatny systém, ktory pouzivatel'ovi poskytne spétni vizbu
generovanu jazykovym modelom zaloZzenym na vykonnom vypoctovom prvku. Aby sa
pouzivatel'ovi ¢o najviac ul’ah¢ila praca, je rieSenie obohatené o moderné web rozhranie pre

eSte jednoduchsiu spravu.
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2 ZNALOSTNE SYSTEMY

V neustalej sa vyvijajucej oblasti spravy informacii a rieSenia problémov sa znalostné
systémy stavaji kI'icovymi Struktirami, ktoré spajaju umelu inteligenciu a reprezentaciu
znalosti. T4to dvodna kapitola vytvéara zdklad pre pochopenie zdkladnych principov, ktoré
su podstatou znalostnych systémov. Zaobera sa klI'i¢ovymi pojmami, ako je oblast’ umele;j
inteligencie, charakteristika znalostnych systémov, ich reprezenticia a zdkladné kategorie

znalosti. Sti€ast’'ou kapitoly 2.5 je vizualizacia zdkladnej architektiry znalostnych systémov.

2.1 Umela inteligencia

Umeld inteligencia (Al, z artificial intelligence) je simuldcia procesov I'udskej inteligencie
strojmi, hlavne pocitacovymi systémami. Medzi aplikdcie umelej inteligencie patria
expertné systémy, rozpoznavanie reci, spracovanie prirodzeného jazyka a strojové ucenie

[4].

Vo vSeobecnosti sa hovori, Ze aplikacia zahina Al, ked" vykazuje akékol'vek znaky
inteligencie. V oblasti informatiky je Al definovana ako Studijny odbor, ktory sa snazi
napodobnit’ a vysvetlit’ inteligentné spravanie vo vypoctovych procesoch. Riesi problémy,
pri ktorych si konven¢né metddy vyzaduju nekonecné mnozstvo Casu a tie, pre ktoré nie st

znadme Uc¢inné rieSenia. Zaroven je jej cielom zvysit’ efektivitu rieSenia [5].
2.2 Charakteristika znalostnych systémov

Znalostny systém (KBS) je pocitacovy systém zalozeny na znalostiach, ktory je hlavnou
sucast'ou umelej inteligencie. Vytvara a vyuziva znalosti z poznatkov, informacii a udajov.
Tento systém je schopny pochopit’ spracivanym informaciam a mdze na ich zaklade prijat’
rozhodnutie, zatial' ¢o bezné pocitacové systémy nepoznaji a nerozumeji vstupom, ktoré

spracuvaju.

V sucasnosti s dostupnost'ou vsetkych modernych vypoctovych zariadeni, sa pozornost’
zameriava na komplexnejSie Ulohy, ktoré moézu vyzadovat' urciti formu inteligencie.
Spolo¢nost’” a priemysel sa upriamuje na znalosti a pri rieSeni naro¢nejSich problémov sa

spoliehaji na rozhodovacie schopnosti expertov v danej problematike.

KBS moze sluzit’ aj ako expert na poziadanie, kedykol'vek a kdekol'vek. Dokéze uSetrit

peniaze tym, Ze vyuZije roznych expertov, podpori konzistentnost’ a umozni pouzivatel'om
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fungovat’ na kvalitnejSej urovni. Je to produktivny nastroj, ktory poskytuje kolektivne

znalosti jedného alebo viacerych expertov.

V tychto systémoch je striktne oddelend znalost’ od uvazovania, ¢o znamena, ze riadenie
programu je nezavislé od Specifikacie znalosti. Znalost méze byt kodovand pomocou
vhodnej reprezentacnej schémy ako logika, sémantické siete, odvodzovacie pravidla, skripty

¢1 jazyky pre reprezentaciu znalosti.
Podl'a Tuthhill-a a Levy-ho (1991) existuje pat’ hlavnych typov KBS [5]:

o Expertny systém — aplikacia, ktora sa zameriava na rieSenie zlozitych problémov

podobnym spdsobom ako by to urobili I'udski experti.

e Prepojeny systém — zvycajne sa vzt'ahuje na skupinu prepojenych komponentov,
ktoré vykazuju ur€itd inteligenciu a kooperuji na dosiahnutie ciela. Ide o
hypermedidlne systémy, ktoré zahfnaji formaty ako hypertext, hyperaudio a

hypervideo.

e CASE Systém — usmerniuje vyvoj inteligentnych alebo informacnych systémov na
dosiahnutie efektivnosti a vysSej kvality, na zdklade predchadzajucich sktisenosti na
rieSenia novych problémov. Poskytuje potrebné usmernenia pre vyber modelu,
ziskanie podstatnych poziadaviek na vyvijany prosdukt. Tieto systémy podporuji

¢innosti riadenia rizik.

e Databaza v spojeni s inteligentnym pouzZivateP’'skym rozhranim — ponika
efektivny sposob spravy a vyhl'addvania informécii. Databaza sa stara sa o ukladanie
a organizaciu a rozhranie poskytuje intuitivne funkcie. Nedokaze spracovat’ netiplné

informécie a chyba mu samostatnost’ pri zdovodilovani ¢i rozhodovani.

e Inteligentné vyucbové systémy — sa pouzivaji na vyucbu studentov, Skolitelov a
odbornikov v Specifickych odboroch a na rdéznych drovniach. Tieto systémy sa
pouzivaji na identifikdciu urovne pouzivatelov a dalSich obmedzeni na
poskytovanie Skoleni v technickych a netechnickych odvetviach. Medzi zndme,

patria vyucbové systémy zalozené na dialogu [5].

Expertnym systémom sa podrobnejSie venuje kapitola 3.
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2.3 Zakladné kategorie znalosti

Nonaka a Takeuchi (1995) popisuji znalost” ako ,,0dovodnené pravdivé presvedcenie”
suvisiace s l'udskou aktivitou. Znalost’” je mozné ziskat' Stidiom ¢i skdisenostami a je
zalozena na uceni a spravnom pochopeni urcitej problematiky jednotlivcom. Mozno ju
povazovat’ za syntézu procesov vnimania l'udi, ktord im pomaha vyvodit’ zmysluplné zavery.
Znalost mozno chapat’ ako subor integrovanych faktov a vztahov, ktoré pri spravnej

interpretacii mozu viest’ k efektivnemu vysledku v r6znych tlohach [5].

Medzi zékladné kategdrie znalosti patria deklarativne znalosti, procedurdlne znalosti a

metaznalosti.

2.3.1 Deklarativne znalosti

Deklarativne znalosti sluzia ako opisna reprezentacia informaécii, ktora sprostredktiva fakty
o tom, aké veci su v zrozumitelnom tvare. Vyjadruju sa vo forme faktickych tvrdeni a
poskytuju ich experti v danej oblasti, ktoré objasiiuji suvislosti. Ddlezité su najmi v

pociatocnej faze ziskavania znalosti.

Napriklad: Faj¢enie moze sposobit’ rakovinu pluc.

2.3.2 Proceduralne znalosti

Proceduralne znalosti sa skladaju z postupnosti krokov a instrukcii ,,ako na to". Zahtiiaju
automatizované reakcie na podnety, ponukaji navod na vyuZzivanie deklarativnych znalosti
a vyvodzovanie zaverov. Zameriavaji sa na postupy rieSenia problémov ako je definicia
problému, zber udajov, postupy rieSenia a kritéria hodnotenia. Tradi¢nym sposobom

reprezentécie znalosti su pravidl4, stratégie a procedury.

Napriklad: Jazda na bicykli (Ako postupovat))

2.3.3 Metaznalosti

Metaznalosti sa zaoberaji pochopenim samotnych znalosti. V oblasti KBS sa metaznalosti
vzt'ahuju na pochopenie fungovania systémov zalozenych na znalostiach, a ich schopnosti

zd6vodiovania zaverov [6].

Napriklad: Vzdeldvanie sa
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2.4 Reprezentacia znalosti

Reprezentacia znalosti je oblast’, ktord sa venuje vytvaraniu symbolickych ramcov, ktoré
zobrazuju informécie, pojmy a stvislosti v rdmci urcitej oblasti. Hlavnym cielom je umoznit’
pocitacom ukladat,, spracovavat’ a chapat’ zlozité¢ idaje, a tym im umoznit’ uvazovanie a
vyvodzovanie zaverov. Ciel'om reprezentacie znalosti je v konecnom dosledku zefektivnit
rieSenie problémov a rozhodovanie vyuzitim efektivnheho vyuzivania a interpretacie

uloZzenych znalosti [7].
Medzi bezné pouzivané techniky reprezentacie znalosti patria:

e Sémanticka siet’ — je Struktira zaloZend na grafoch, ktoré predstavuju vzt'ahy medzi
entitami a ich atributmi. St lahko pochopitelné a daju sa pomerne jednoducho

roz§irovat’.

e Ramec — je datova Struktara, ktord sa sklada zo stiboru atributov a ich hodnét na
opis entity. Zahriiuje sloty a k nim priradené¢ hodnoty, ktoré sa liSia typom a

vel'kost'ou. Kazdy slot méa nazov a zodpovedajicu hodnotu.

e Logika — je Struktarovany jazyk riadeny jasnymi pravidlami, Specidlne navrhnuty na
zaobchadzanie s vetami bez dvojakého vyznamu. Vyznacuje sa dobre definovanou

syntaxou a sémantikou.

e Produkc¢né pravidla — skladaju sa z dvojic IF (podmienka) a WHEN (akcia).
Pozostdva najmd z troch Casti: stbor pravidiel, pracovna pamit a cyklus na

rozpoznavanie ¢innosti. [8]

Prostrednictvom Struktirovanej reprezentacie znalosti mozu tieto systémy interpretovat
zlozité informéacie, vyvodzovat’ zavery, vytvarat stratégie a prijimat’ rozhodnutia zalozené
na existujucich znalostiach, ¢im napodobiiujii inteligenciu podobnu l'udskej. Neexistuje

jedina metdda reprezentacie vhodnd pre vSetky typy znalosti [7].

2.5 Architektiira znalostnych systémov

Architektira znalostného systému zahfna niekol'’ko komponentov (Obréazok 1), z ktorych
kazdy zohrava kl'a¢ovu ulohu v jeho funkénosti. Jeho jadrom je znalostnd baza (angl.
Knowledge Base), tlozisko znalosti Specifickych pre danu oblast’, ktoré sa ziskavaju od
l'udskych expertov roznymi technikami ziskavania. Inferenény mechanizmus (angl.

Inference Engine) riadi rozhodnutia a jeho Ulohou je na zéklade pravidiel vyvodzovat
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zavery. Pouzivatel'ské rozhranie (angl. User Interface) slizi ako brana medzi chapanim
pouzivatela a fungovanim systému. Medzi diel¢ie komponenty patria proces na ziskavanie
znalosti (angl. Knowledge Acquisition), ktory ul'ahcuje zhromazd'ovanie znalosti a nastroj

na vysvetlovanie (angl. Explanation Facility), ktory poskytuje prehl'ad o fungovani.

So systémom interaguje pouZzivatel’, znalostny inZinier (angl. Knowledge Engineer), ktory
vyvija mechanizmus a doménovy expert (angl. Domain Expert), ktory prinasa do systému

znalosti [9].

p
Knowledge
et Engineer

!

User Interface Explanation Knowledge

I l Facility Acquisition
Knowledge T I

Update Facility Infell'ence Knowledge

44— Engine Base

Obrazok 1 Architektira znalostnych systémov
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3 EXPERTNY SYSTEM

Expertny systém je aplikdcia umelej inteligencia, ktora je zamerand na rieSenie
komplexnych problémov. Tato oblast’ je prickopnikom v rieSeni komplexnych problémov,
ktoré sa tradicnymi metdédami rieSia narocne. Vyskumnici dosiahli vyrazny pokrok v oblasti

umelej inteligencie za poslednych pét’ desatroci.

Expertné systémy, ktoré sa zrodili v 70. rokoch 20. storocia a ich rozsirenie nastalo v 80.
rokoch 20. storo€ia, znamenaji prvy uspech umelej inteligencie. Systémy vychadzaju z
jedinec¢nej paradigmy Al znamej ako expertné systémy zalozené na pravidlach. Ich vyvoj si
vyzaduje pracu znalostného inziniera, ktory analyzuje rozhodovacie procesy l'udskych

expertov a transformuje ich pravidla do pocitacom zrozumitel'nej podoby.

Proces vytvarania expertnych systémov sa nazyva znalostné inzinierstvo. Produkcéné
pravidlové systémy su implementacie pravidlového pristupu, zaloZzené na pravidlach a na

realizéciu expertnych systémov [10].
Definicie expertnych systémov:

e Expertny systém je aplikdcia, ktord symbolizuje rozhodovacie odborné znalosti
experta. Navrhuje sa aby riesil komplexné problémy tak, Ze sa na znalosti pozera ako

by to urobil I'udsky expert.

e Expertny systém je program, ktory simuluje spravanie a usudok ¢loveka, ktory ma v
urcitej oblasti odborné znalosti a sktisenosti. Vo vicSine pripadov takyto systém
zahfna znalostnu bazu, ktora obsahuje nahromadené sktsenosti a subor pravidiel na
vyuzitie znalostnej bazy na kazda Specificku situdciu, ktora je pocitacovému

programu definovana.

e Expertny systém je pocitacovy systém, ktory realizuje tlohu, ktort by v inom pripade
vykonaval l'udsky expert. Momentalne pozndme expertné systémy, ktoré dokazu
vytvarat' finanéné progndzy, diagnostikovat’ l'udské choroby ¢i planovat’ trasy
dorucovacich vozidiel.

o Expertny systém je mozné dokonca nazvat' aj ako inteligentny program, ktory

poskytuje odborné znalosti v rieSeni problémov pomocou Specifickych znalosti

prislusnych pre konkrétnu oblast’, ako by to robil l'udsky expert.
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Kazdy kvalitny expertny systém by mal byt lahko pouzitelny aj pre zacinajiceho
pouzivatela, schopny vysvetlit' poskytnuté rady, ucit’ sa nové informacie, prijimat v¢asné

rozhodnutia a vykazovat’ vysoky vykon.

NajcCastejSim rieSenim pre expertné systémy je systém zalozeny na pravidlach alebo
produkény systém. Tento druh systému vyuziva znalosti zapisané vo forme produkcénych
pravidiel, ¢ize pomocou pravidiel formatu IF...ELSE. Kazdé pravidlo obsahuje malu cast’
vedomosti z konkrétnej oblasti odbornosti. Ak sa realita zhoduje z 'avou cast’ou pravidla,

vykon4 sa akcia [10].

Syntax: IF Podmienka THEN Akcia.

3.1 Uzivatel’ské rozhranie

Uzivatel'ské rozhranie funguje ako sprostredkovatel medzi expertnym systémom a
pouzivatelom, ktoré znac¢ne ul'ahcuje komunikiciu. Prezentuje otdzky, mozZnosti a
odporucania vygenerované inferencnym mechanizmom, ktorym uzivatel rozumie. V
zavislosti od konkrétneho systému moéze mat podobu textovych a grafickych prvkov.
Spravidla sa voli rozhranie grafické, pretoze je uzivatel'sky intuitivnejSie. Prave preto sa o

jeho podobe sa rozhoduje hned’ na zac¢iatku pri navrhu expertného systému.

Pouzivatel’ zadava prikazy a odpoveda na prislusné otazky. Expertny systém reaguje na
vstupy a kladie otazky v priebehu procesu odvodzovania. Sofistikované rozhrania vo velkej
miere vyuzivaju rozdielne metddy ako napriklad vyskakovacie oknd. Prostrednictvom tohto
rozhrania uzivatelia dostavaju prehl’ad o aktualnych ¢innostiach systému vratane aktudlnych

vysledkov, opodstatneni a nasledujuicich krokov [10], [11].

3.2 Baza znalosti

Medzi zakladny kamen expertného systému patri bdza znalosti, ktord obsahuje sadu
pravidiel, faktov a heuristik reprezentujuce konkrétne odborné znalosti I'udského experta,
ktoré su vyjadrené vo forme pravidiel. Bazu znalosti vytvoril expert a je zakédovana vo
formdlne zrozumite'nom jazyku pre expertny systém. Expert znalosti nadobuda
prostrednictvom univerzitnych a hlavne niekol'’koro¢nych skusenosti z praxe. Tieto expertné
znalosti st ziskané znalostnym inzinierom skrz techniky ziskavania znalosti, kedy je expert

schopny definovat’ znalosti v podobe pravidiel [10], [11].
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Béza znalosti pozostdva zo znalosti, ktoré maji podobu pravidiel:
e lava Cast s IF, nazyvana ako podmienkova Cast’ alebo LHS
e prava Cast’ s THEN, nazyvana ako akciova cast’ alebo RHS
Napriklad:

Pravidlo Pocasie:

IF “vonku prs§i” THEN “pouzi dazdnik”
Pravidlo Uget:
IF “prazdny bankovy ucet” THEN “zamietni transakciu”

Existuje pravidlo, ktor¢ moze mat’ spojenych viac podmienkovych ¢asti pomocou
kl'acovych slov A alebo ALEBO. Tento druh pravidla sa nazyva zloZité pravidlo a ma

nasledujucu Struktaru:
1) IF [podmienka 1]

AND [podmienka 2]

AND [podmienka n]
THEN [akcia]
2) IF [podmienka 1]

OR  [podmienka 2]

OR  [podmienka n]
THEN [akcia]

3) IF [podmienka 1]
AND [podmienka 2]

OR  [podmienka 3]

THEN [akcia]
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Dolezité je poznamenat’, Ze pravidla v znalostnej baze mézu obsahovat’ r6znorodé typy

vztahov, navrhov, heuristik ¢i odportacani [10].

3.3 Inferenény mechanizmus

Inferenény mechanizmu je mechanizmus, ktory vykonava ulohy ako uvazovanie
a rozhodovanie (napr. Obrdzok 2). Aplikuje pravidla a postupy definované v baze znalosti
na spracovanie vstupnych dat a vytvorenie ocakavaného vystupu [11]. Tento mechanizmus
funguje ako mozog systému a generuje zdévodnenia pravidiel porovndvanim faktov a idajov
s produkénymi pravidlami. Ked” sa podmienkova Cast’ pravidla zhoduje s faktom, pravidlo
sa aktivuje a vykona sa akciova Cast’, prostrednictvom ¢oho dokaze motor generovat’ nové
informdcie zo znalostnej bazy a vstupnych dat. Tymto porovnavanim vznikaji odvodzovacie

ret’azce, ktoré uréuju ako uplatnit’ pravidla na dosiahnutie zaveru.
b

Rule1: IF Y is true
AND D is true
THEN Z is true

A » X
Rule2: IF X is true
AND B istrue B > Y
AND E is true
THEN Y is true - = > £

Rule3: IF A is true
THEN X s true

Obrazok 2 Priklad inferencného ret'azca [10]

Inferencny motor vykondva proces, porovndvanie faktov (angl. Fact) s produkénymi
pravidlami (angl. Production Rules), ktory je zndmy aj ako porovnavanie vzorov (Obrazok
3). Jeho vyznamnou ulohou je stanovit’ priority pravidiel a spustenie pravidla s najvyssou
prioritou. Pravidld sa ukladaji do produkénej paméte a fakty sa ukladaji do pamite

pracovnej (angl. Knowledge Base) [10].
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Database
—— 7| FactAi
ol B EAx Fact:Bisy K —]
Match Fire

Knowledge Base

ﬂ Rule: IFAisx THENB is y

Obrazok 3 Fungovanie mechanizmu skrz postup Match-Fire [10]

V ramci expertnych systémov existuji dva najcastejSie sposoby zdovodnovania:
e postupné ret’azenie (angl. forward chaining)

e spitné retazenie (angl. backward chaining)

3.3.1 Postupné ret’azenie

Pri postupnom ret'azeni (Obrazok 4) expertny systém ¢ita a spracovava subor faktov, aby
opodstatnene predpovedal, ¢o sa stane neskor. Je to datami riadeny proces, v priebehu
ktorého sa postupuje od faktov k zaverom. To vyjadruje postupnost’ dopredu, pricom fakty
sa zaznamenavaju do pracovnej pamite, co vedie k jeho Sireniu, kedy je skuto¢ne jedno
alebo viac pravidiel korektnych. Vyhodnocuju sa najvyssie pravidla a za kazdé vykonanie
pravidla sa do pracovnej pamite prida novy fakt. Tento proces kon¢i, ked’ uz nie je mozné
ndjst’ ziadne pravidlo na vykonanie. Prikladom toho méze byt progndza vyvoja na burze

[10], [11].
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No Rule
Found

— Exit if specified by rule

Obrazok 4 Postupné ret'azenie [10]

Vyznamnou nevyhodou je, ze niektoré pravidld postupného retazenia sa vykonaju aj
vtedy, ked’ nijako neprispievaju k dosiahnutiu ciel'a. Vedie to k neefektivnemu uvazovaniu.

Predovsetkym, ak je cielom demonStrovat’ iba jeden fakt [10].

3.3.2 Spitné retazenie

Pri retazeni spiatnom (Obrdzok 5) expertny systém c¢ita a vyhodnocuje stibor informécii
retrospektivne, aby dospel k opodstatnenému zaveru o cieli. Je to ret’azenie riadené cielom,
¢o znamena, Ze sa zacina zaverom, ktory sa mechanizmus snaZi splnit’. Proces sa za¢ina
hl'adanim pravidla v znalostnej baze, ktory ma tento ciel. Ak sa pravidlo najde a ak sa
podmienky pravidla zhodujt s datami v databédze, vykona sa pravidlo a dokéze sa ciel. Ak
sa zodpovedajuce pravidlo nendjde, hl'adaju sa zavery, ktoré sa mézu ¢iastocne splnit’. Tu sa
hladaju d’alSie pravidla, aby sa zdovodnila platnost’ Ciastkového ciela. Tento cyklus
pokracuje az kym sa nedosiahne pdvodny zaver, alebo kym sa nepotvrdia ¢iastkové ciele.

Prikladom spétného ret’azenia je progndza v lekadrskom diagnostickom systéme [10].
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Obréazok 5 Spétné ret’azenie [10]

3.3.3 Pracovné ulozisko

Pracovné ulozisko, oznacované aj ako databaza, uchovava fakty, ktoré inferencny
mechanizmus vyuziva na porovnavanie s podmienkovou ¢ast'ou pravidla za i¢elom najdenia
zaveru. Toto ulozisko zachytava rozlicné prvky relevantné pre aktualnu tlohu, vratane
odpovede pouzivatel'a na otdzky akéhokol'vek priebezného vysledku uvazovania, vSetkych
zdverov a udajov z externych zdrojov ku ktorym sa doteraz dospelo. Sluzi ako docasné
ulozisko pre mechanizmus pocas jeho aktivity a obsahuje tidaje, ktoré su charakteristické
pre rieSeny problém. Je dolezité vediet rozliSovat’ medzi databazou a bazou znalosti. Zatial’
¢o znalostna baza uchovava opakovane pouzitel'né znalosti, naopak databaza obsahuje udaje

kl'acové len pre jednotlivé pripady [10].
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4 SYSTEM DROOLS

Tato kapitola bude zamerand na popis softvérového ndstroja Drools, ktory vyrazne

ul’ahcuje implementéciu znalostnych systémov.

Systém Drools predstavuje rieSenie systému spravy obchodnych pravidiel (BRMS), ktoré
obsahuje motor obchodnych pravidiel (BRE), webovy ndstroj na tvorbu a spravu pravidiel,
plnd podporu rozhodovacich modelov a noticii (DMN) a doplnok Eclipse IDE na

zjednodusenie vyvoja.

Drools, vydany pod licenciou Apache 2.0, je softvér s verejnym zdrojovym kédom
vytvoreny vylucne v jazyku Java, takze je kompatibilny s akymkol'vek JVM a pristupny

prostrednictvom repozitdra Maven Central [12].

4.1 Jazyk pravidel Drools

Jazyk pravidiel Drools (DRL) sluzi ako noticia vytvorena spolo¢nostou Red Hat na
automatizdciu obchodnych pravidiel. Pravidld si zapuzdrené do textovych siboroch s
koncovkou .drl a m6zu obsahovat’ jedno alebo viac pravidiel, ktoré sa skladaju z podmienky

a akcie. Subor DRL pozostava z viacerych poloziek.

1. package

2. unit

4. import

5. declare /I Optional
6. query // Optional
7. rule “Rule name”

8. when

9. // Conditions
10. then

11. /I Actions
12. end

Kazdé pravidlo musi mat’ jedine¢ny nézov. Ak sa v niektorom subore pouzije rovnaky
nazov pravidla viackrat, pravidlo sa neskompiluje. Nazvy pravidiel je mozné zapisat
pomocou Standardnych identifikatorov jazyka Java alebo vo forme pravidiel v dvojitych

tivodzovkach ako napriklad “Néazov pravidla” [12].
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4.2 Drools Runtime

Drools ponuka flexibilitu pri vytvarani in§tancii mechanizmu pravidiel prispdsobenych
konkrétnym problémom. Kazd4 inStancia funguje ako zapuzdreny kontext, v ktorom sa
pravidla vyhodnocuji na zédklade poskytnutych udajov. Na rozdiel od tradi¢nych
monolitickych serverovych procesov umoznuje systém Drools vytvarat’ lokalne inStancie v
ramci aplikécii, ¢o ulahuje paralelné spracovanie réznych pravidiel a udajov. Medzi

klicové koncepty vytvarania novych inStancii patria:

e KieServices — je trieda, ktord poskytuje pristup k rdéznym konceptom
prostrednictvom registra sluzieb. Na ziskanie inStancie KieServices sa pouziva

metdda KieServices.Factory.get().

e KieContainer — mdze vytvarat’ viacero inStancii mechanizmu pravidiel s réznymi
konfiguraciami a zbierkami pravidiel, o umoziuje flexibilni spravu pravidiel v
aplikéciach.

e KieModule — je Standardizovany projekt Java-Maven, ktory obsahuje prevazne
pravidla a obchodné procesy. Na prispdsobenie konfigurdcie modulu sa pouziva
subor kmodule.xml umiestneny v adresari META-INF, ktory urCuje vnutornu

konfiguréciu.

o KieBase — predstavuje skompilovant verziu suboru pravidiel. Pouziva sa ako zaklad

pre KieSession.

e KieSession — je inStancia mechanizmu pravidiel v systéme Drools, ktord obsahuje
subor pravidiel zostavenych v rdmci KieBase. Konfigurujui sa rozdielnymi sposobmi,

aby vyhovovali viacerym pripadom pouZitia.

Pomocou tychto piatich konceptov je mozné nakonfigurovat’ kazdi inStanciu a urcit
pravidla. Pri vytvarani viacerych mechanizmov pravidiel, je zlomové pochopit’ zdkladné

procesy aby sa predislo zbyto¢nému pret'azovaniu a nedostatkom vo vykone [13].

4.3 Mechanizmus produkénych pravidel

Mechanizmus pravidiel riadi spracovanie, ukladanie a vyhodnocovanie dat s cielom
zaviest’ zadané obchodné pravidla alebo rozhodovacie modely. Zékladna funkcia spociva v
komparacii vstupnych tidajov alebo faktov s podmienkami pravidiel. Ciel'om je urcit’ vhodné

vykonanie pravidiel.
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Medzi kI'icové komponenty (Obrazok 6) patria:

e Pravidla — zahfnaji obchodné pravidla alebo rozhodnutia DMN. Kazdé pravidlo

vyzaduje minimélne spust’acie podmienky a zodpovedajtce akcie.

e Skutocnosti — Predstavuji ddaje vstupujice alebo meniace sa v rdmci mechanizmu

pravidiel. Prirad’uju k podmienkam pravidiel na vykonanie prislusnych pravidiel.

e Produkénia pamit’ — miesto, kde st pravidla uloZené v mechanizme pravidiel

Drools.

e Pracovna pamit — pamit, kde st ulozené fakty v ramci mechanizmu pravidiel

Drools.

e Agenda - v tomto mieste sa registruji a organizuji aktivované pravidla pripravené

na vykonanie.

Ked pouzivatel alebo automatizovany systém vytvori alebo upravi udaje stvisiace
s pravidlami (angl. rules) v systéme Drools, tak sa informécie zaradia do pracovnej paméte
(angl. working memory) mechanizmu ako jeden alebo viac faktov (angl. facts). Ndsledne sa
porovnavaju tieto fakty s podmienkami pravidiel uloZenymi v produkénej paméti (angl.
production memory), aby sa identifikovali pravidlda vhodné na vykonanie. Po splneni
podmienok sa spuSta motor pravidiel (angl. pattern matcher), kde sa zapisuju pravidla do

agendy. Usporiadajui sa prioritné alebo konfliktné pravidla pripravené na vykonanie [12].

Decision engine (Phreak)

Rules =  ------=--—- > Pattern matcher N Facts
= =
Production l Working
memory

memory

Agenda

Obrazok 6 Prehl'ad komponentov mechanizmu pravidiel [12]
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5 VELKY JAZYKOVY MODEL

Velky jazykovy model (LLM) je algoritmus hlbokého ucenia, ktory je schopny ucit’ sa z
vel'kej mnoziny textovych dat a pouzivat’ tuto znalost’ na generovanie novych textov. Tento
model moze byt trénovany na rozne ulohy, ako je automatizované pisanie clankov, tvorba
kodu, obchodné spravy a mnoho d’alSich. LLM je zavisly na vel’kych zbierkach udajov pri
vykondvani svojich funkcii. Tieto zbierky udajov m6zu obsahovat’ az 100 miliénov alebo
viac parametrov, z ktorych kazdy reprezentuje premennu, ktort jazykovy model vyuziva na
generovanie nového obsahu. Taktiez vyuzivaju techniku nazyvanu transferové ucenie, ktora
umoziuje prenasat’ znalosti a skiisenosti ziskané pri rieSeni jednej tilohy na int s podobnym
charakterom. Tato schopnost’ umozniuje tymto modelom efektivne riesit’ rozli¢cné jazykové
problémy, ako napriklad odpovedanie na otazky, klasifikdciu textu, sumarizdciu a

generovanie textu [14].

5.1 Mechanizmus LLM

Velké jazykové modely st trénované na enormnom mnozstve datovych siborov ako su
text, obrazky, vided, re¢ a Strukturované tdaje. Tymto spésobom sa snazia pochopit a
zvladnut' naroénost’ Pudského jazyka. Cim viac parametrov a idajov LLM vyuZiva, tym lepsi
je jeho vykon. Vyzaduji si znacné mnoZstvo zdrojov vratane dat, vypoctovych kapacit a
technik. Pred trénovanim musia tieto modely absolvovat fazu, kedy sa ucia zékladné
lingvistické tlohy a funkcie. Této faza predtréningu vyzaduje najviac dajov a vypoctovych

zdrojov [15].

Cielom tejto fazy je naucit’ model vysokl uroven funkeii, ktoré sa potom mézu uplatnit’ v

jemnom ladeni na konkrétne dlohy.
Proces trénovania vel'kého jazykového modelu zahfiia niekol’ko krokov:

e Predbezné spracovanie textovych tudajov, ktoré ich konvertuje na ciselnu

reprezentdciu vhodnu pre vstup do modelu.
e Nahodné inicializovanie parametrov modelu.
e Vkladanie ¢iselnej reprezentécie textovych udajov do modelu.

e Pouzitie stratovej funkcie na meranie rozdielu medzi vystupmi modelu a skutoénym

d’alsim slovom vo vete.

e Optimalizicia parametrov modelu s cielom minimalizovat’ chyby.
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e Opakovanie celého procesu, kym vystupy modelu nedosiahnu prijatel'nti uroven

presnosti [16].

Cielom potréningovej fazy je zdokonalit’ schopnosti modelu pre Specifické tlohy alebo
pripady pouzitia. Na rozdiel od predtréningu, doladenie vyzaduje menej dajov a energie,
pretoze model uz ma zékladné lingvistické znalosti. Celkovo velké jazykové modely

potrebuji vel’ké mnoZstvo tdajov a vypoctovych zdrojov na svoje trénovanie [15].
Priklad jazykového modelu:
e Generative Pretrained Transformer 4 (GPT-4) — vyvinuty spolo¢nostou OpenAl.

e Robustly Optimized BERT Approach (RoBERTa) — vyvinuty spolo¢nostou
Facebook Al

e Text-to-Text Transfer Transformer (T5) — vyvinuty spolo¢nost’ou Google.

e Megatron-Turing — vyvinuty spolocnostou NVIDIA [16].

5.2 Vyhody a nevyhody LLM

Medzi vyhody patria:

e Jazykové modely umoziuji organizdcidm automatizovat’ rdézne procesy, ako je

generovanie textu, predikcia, klasifikacia a podobne.

e Vyuzitim chatbotov a virtudlnych asistentov, mézu poskytovat personalizované

sluzby zakaznikom.
e Zvysuju presnost’ uloh spracovdvanim velkého mnozstva udajov.

o Tieto klIi¢ové hodnoty jazykovych modelov prispievaju k zlepSeniu efektivity

procesov, personalizécii zdkaznickych sluzieb a presnosti tloh [15].
Medzi nevyhody patria:

e Nedokédzu skuto¢ne rozumiet’ jazyku. Chyba im schopnost’ porozumiet’ kontextu a

vyznamu obsahu, napriklad nie st schopné rozumiet’ matematike.

e Nerozumeju faktom a nemaji samostatné rezimy pre vyhl'addvanie informécii alebo

tvorivé pisanie.

e Nerozumeju spdsobom spravania, emdciam alebo etike.
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e Je dolezité uvedomit’ si tieto obmedzenia a pouzivat velké jazykové modely s

rozumnost’ou a kritickym myslenim [17].
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II. PRAKTICKA CAST
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6 ROZHODOVACI MODUL

V tejto kapitole je vysvetlené fungovanie rozhodovacieho mechanizmu. Dalej sa zaobera
zdrojom dét, kde su predstaveni experti a je vysvetlené ziskavanie vstupnych informaécii.
Nasleduje oboznamenie sa s reprezentaciou dat a so sposobom, ako priviest’ poznatky do
produkénych pravidiel. Okrem toho je vysvetlend metdéda hodnotenia podla skore, ktord
hodnoti expertmi vybrané rdmce a je ukdzany priklad ocenenia testovacieho podniku.

Nakoniec je priblizend konkrétna implementacia a vizudlne zobrazenie celého procesu.

6.1 Zdroj dat

Cielom je na zaklade poznatkov, ktoré poskytol uznavany zdroj znalosti, integrovat’ do
vyvoja expertného systému rdznorodé pohlady a Specializované odborné znalosti
investorov, uspesnych podnikatel'ov, inkubatorov univerzitnych iniciativ (ako su centra
alebo platformy na Sirenie technoldgii) a finan¢nych analytikov. Tito odbornici prispievaju
do expertného systému cennymi znalostami a metodikami. Okrem toho sa niektoré faktory
spresiiuju vstupmi z relevantnych zdrojov znalosti, ako je vedecka literatiira alebo pohl'ady

odbornych organizacii, aby sa zvysila i€innost’ systému.

6.1.1 PrehPad expertov

V zaujme zachovania dovernosti a reSpektovania stikromia zi¢astnenych osdb su experti

oznaceni vylu¢ne ich poziciami, a nie ich konkrétnymi menami.

e Expert 1 — Projektovy manazér a mentor v inkubdatore s viac ako 15-ro¢nou praxou,

ktory ma skusenosti s speSnymi aj neuspeSnymi podnikatel'skymi iniciativami.

e Expert 2 — Spoluzakladatel'ka a CBO technologickej startupovej spolo¢nosti, ktora
ma hlboké znalosti marketingu a osobnu skusenost’ s faktormi ovplyvitujicimi

uspech podnikania.

e Expert 3 — Spoluzakladatel’ a CEO, ktory zastupuje velkého investora so zdujmom

o investiciu do technologickych startupov v stadiu "pred ziskom" a "pred prijmom".

e Expert 4 — Finan¢ny analytik a mentor, ktory zastupuje velkého investora so
zdujmom o investiciu do finan¢no-technologickych startupov v Stadiu seed a pre-

seed.
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6.1.2 Ziskavanie vedomosti

Na ziskanie poznatkov od expertov sa pouzila technika nestruktirovaného rozhovoru. Téato
technika sa pouzila, aby experti mohli vyjadrit’ svoj nazor slobodne a bez prvoplanovych
odpovedi, ¢im sa znizila vnimana zaujatost. Pocas zaliatku rozhovoru alebo pred
rozhovorom boli experti informovani o cieloch expertného systému, ale nedostali ziadnu
napovedu o tom, aké metodika alebo faktory sa maji pouzit. Rozhovor zacal prvou otazkou,
ktora znela: ,,Co je podla vadich skusenosti najdélezitejsim faktorom, ktory prispieva k
uspechu zac¢inajucich podnikov?”. Tymto spésobom sa mohol odbornik vyjadrit’ k faktorom,
ktoré boli pren najddlezitejSie. Nasledne sa dialdg rozvinul o Specifikidciu a vysvetlenie
dodlezitosti skutoCnosti, ktoru je potrebné zohl'adnit’. Experti Casto poukazovali na metédy a
stupnice merania a hodnotenia urcitych faktorov, ako je napriklad troveni technologickej
pripravenosti (TRL) alebo pomer medzi hodnotou Zivotnosti zakaznika (LTV) a nakladmi
na ziskanie zékaznika (CAC). Diskutovalo sa aj ohl'adom r6znych metrik s cielom objasnit’
najvhodnej$i spdsob Strukturovaného ziskavania poznatkov. Na zaver rozhovoru boli
respondentovi predlozené vstupy predchadzajucich expertov, aby na ne vyjadril svoj nazor,
¢im sa naslepo prehodnotili predtym ziskané poznatky. Prikladom je situdcia, kedy bola
povodne navrhnuté subjektivna hodnota medzi 1 a 10 pre meranie LTV v rdmci trakcie, no
expert 4 upozornil na vyhody pouzitia pomeru medzi LTV a CAC s ciel'om dosiahnut’ vyssiu
objektivnost’. Na zaver sa vyvinula metainformécia o ddlezitosti faktorov s oh'adom na ich
ozna&enie expertmi. Dal3ie analyzované vzt'ahy medzi faktami sluZia na lepsie porozumenie

argumentacie, ktord mé byt zahrnutd do bazy znalosti a jej reprezentécie.

6.1.3 Hodnotenie faktorov

Pre 75 % odbornikov bola kl'i¢ovou faktorovou zlozkou tim. Medzi odbornymi investormi
sa na prvé miesto dostdvala trhova prilezitost’, avSak len jeden z nich dal prednost’ tomuto
faktoru. Pre ostatnych odbornikov trhova prilezitost’ bola na druhom mieste. Medzi kI'icové
Ciastkové faktory trhovych prilezitosti patrila ich trakcia. Nasledoval produkt a jeho
technologicka pripravenost’. Konkurencné prostredie sa povazovalo za menej vyznamny
faktor, pricom len jeden expert explicitne upozornil na obranyschopnost’ trhu. Najviac
expertov si vybralo tim ako najddlezitejsi faktor, a jeden z klIicovych finan¢no-
technologickych investorov dokonca uviedol, Ze az 40% celkového tspechu by hl'adal v
time. Prave preto je tim neoddelitelnou a klIiovou sucastou, ktora zohrava

najvyznamnej$iu tlohu v dosiahnuti celkového tspechu.
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6.2 Reprezentacia dat

V systéme zalozenom na pravidlach, je baza znalosti reprezentovana pomocou ramcov a

bindrnych stromov (Obrizok 7), ktoré sluzia na organiziciu a Struktirovanie informaécii.

Sklad4 sa z dvoch typov znalosti:

1) Proceduralna znalost’, ktord popisuje sposoby rieSenia problémov.

2) Strukturalna znalost, ktora sa zaobera vztahmi medzi faktami.

Medzi rdmce patria objekty ako Tim, Produkt, DuSevné vlastnictvo a Trh, ktoré su

kl'aicovymi prvkami analytického procesu. Na druhej strane, binarne stromy ako ,,Viete ¢o

vas biznis potrebuje?" a ,,Méte konkurenciu?" sliZia na usmeriiovanie procesu.

Viete o vas biznis potrebuje?

ano

skore [0, 0.4]

Tim

nie

skore [0, 0.1]

- Marketingové zruénosti: boolean
- Technické zruénosti: boolean

- Analytické zruénosti: boolean

- Jasné ciele: boolean

- Timové skdsenost: boolean

- Odbomé znalosti: boolean

+ Tim_Skadre

Produkt

- TRL: integer [1-4]

+ Produkt_Skare

Mate konkurenciu?

nie

skore [0, 0.17]

Produkt

- TRL: integer [1-8]

+ Produkt_Skore

yes

skore [0, 0.08]

Dokazete ochranit svoj |
produkt/siuZbu? |

ano
skore
[0,0.17]

| skére [0, 0.17)
Trakcia Trh
- LTV: integer - Strategic investor: boolean
- CAC: integer - TAM: integer
skire
Zaujem: integer [0, 0.18]| . SAM: integer
+ Trakcia_Skére : o
| (LTV:CAC. Investicia: integer

+ Market_Skére (TAM:SAM,
SAM:Investicia)

Obrazok 7 Reprezentacia znalosti pomocou rdmcov a bindrnych stromov

Znalostiam je potrebné zaviest' prisluSni technicki formu, aby bola moZzna

zrozumitel'na a efektivna reprezentacia vo forme produkénych pravidiel.

6.2.1 Produkéné pravidla

ich

Pri definovani produkénych pravidiel je kIi¢ové pochopenie vstupnych znalosti a ich

nasledna efektivna konverzia do technickej podoby. Rovnako je dolezité urcit’ parameter

»wsalience®, o predstavuje formu priority. Pravidla s vy$Sou hodnotou salience maji vyssiu

prioritu pri zorad'ovani v aktivacnom fronte. V kontexte prace s predikciou startupu buda
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zakladnymi entitami inStancia triedy Dokaz (angl. Evidence), Pravdepodobnost’ (angl.
Probability), Hypotéza (angl. Hypothesis) a Zaver (angl. Conclusion). Tieto Java objekty

budu reprezentovat’ a manipulovat’ s idajmi v rdmci mechanizmu pravidiel Drools.

Dokaz (Evidence): Tato trieda reprezentuje vstup od uzivatel'a. Ide o informacie alebo
udaje, ktoré su pouzité na podporu alebo vyvratenie urcitej hypotézy ¢i tvrdenia. Zvicsa to
su meratel'né data, skusenosti alebo vysledky experimentov. V technickej forme je vnimany
ako podmienkova cast' alebo LHS pravidla. Trieda sa skladd z atribitu popis (angl.
description) a z atribitu hodnota (angl. value). Atribit popis obsahuje staticki hodnotu
preddefinovanych otazok smerujtcich k pouzivatel'ovi. Na druhej strane atribut hodnota
nesie dynamickd informaciu, ktort nam poskytol pouzivatel. Tento atribit modze

nadobudnut’ informéciu vo formate ano/nie alebo ¢isla bud’ z definovanej $kaly alebo z Skaly

otvorene;.
Napriklad:
e Evidence(description == "Do you know what your business
needs?", value == "yes")

e Evidence(description

= "What is your Product Readiness

Level?", value == "7")

e Evidence(description
a market?", value == "10000")

= "How much money do you need to enter

Hypotéza (Hypothesis): Téato trieda predstavuje predpoklad alebo tedriu, ktord sa
navrhuje ako vysvetlenie konkrétneho produkéného pravidla. V technickej forme je vnimana
ako akciovu Cast’ alebo RHS pravidla. Trieda obsahuje atribit popis (angl. description), ktory
sluzi ako vysvetlenie, ktoré ma byt pre pouzivatel'a pridanou hodnotou.

Napriklad:
e Hypothesis h = new Hypothesis("You should consider

intellectual property protection for your product/service.");

Pravdepodobnost’ (Probability): Tato trieda reprezentuje mieru alebo stupen, ktory
vyjadruje ako je ista alebo neistd urCitd udalost’ alebo stav. V technickej forme bude
reprezentovat’ akciovu ¢ast RHS a rovnako aj podmienkovu ¢ast’ LHS. V pripade LHS sa
pouziva pri aktualizacii priori pravdepodobnosti. Trieda obsahuje atribut pravdepodobnost’

(angl. probability) a atribtit popis (angl. description). Atribut pravdepodobnost’ je vyjadreny
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¢iselne v rozsahu od 0 do 1, kde hodnota bliziaca sa k 0 znamena nemozZnost’ a hodnota
bliziaca sa k 1 znamena istotu. Atribat popis vyjadruje informéciu o nazve

pravdepodobnosti, s ktorou je mozné pracovat’.
Napriklad:
e Probability p = new Probability(@.7, "P(Traction|LTV:CAC)");

e Probability(description == "P(Traction|LTV:CAC)")

Zaver (Conclusion): Tato trieda sa vzt'ahuje na akciu, ktora sa vykona v pripade, ked’ je
splnend podmienka pravidla. V technické forme bude reprezentovat’ akciovu cast’ RHS. Tato
trieda obsahuje atribtit ocenenie (angl. rate), ktory vyjadruje pravdepodobnud hodnotu
uspesnosti podniku v rozsahu od 0 do 100 a vysvetlenia (angl. explanations), ktory obsahuje

popis hypotézy, ktora nastala.
Napriklad:

e response.appendExplanation(new Hypothesis("Consider expanding

your marketing skills").getDescription());

6.3 Metoda hodnotenia podl’a skore

Metoda hodnotenia podla skoére (angl. Scorecard Valuation Method) je spdsob ur¢enia
hodnoty startupu v rannej faze a v po¢iato¢nom $tadiu financovania. Tato metdda je zalozena
na porovnavani s podobnymi startupmi v rovnakom S§tadiu vyvoja, s cielom stanovit’

odhadovanu hodnotu spolo¢nosti este pred ziskanim investicie.

KIacovym prvkom tejto metddy je zhromazdenie udajov o priemernom oceneni inych
startupov, ktoré boli financované v podobnom regioéne a v podobnej faze vyvoja. Tieto udaje

sluzia ako zaklad pre stanovenie hodnoty testovaného startupu.

6.3.1 Zohladnenie vSetkych faktorov

Metoda hodnotenia podla skore zdoraznuje potrebu zohl'adnenia jedine¢nych faktorov,
ktoré robia dany startup vynimoénym. Tieto faktory mézu zahfnat' unikétne vlastnosti
produktu alebo sluzby, sktsenosti timu a d’alSie konkuren¢né vyhody. KIicovym krokom je

priradenie hodndt faktorom, ktoré boli identifikované expertmi. Medzi tieto oblasti patria:

e konkuren¢né prostredie (0% az 8%)

e produkt (0% az 17%)
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e trhova prilezitost’ (0% az 35%)
o tim (0% az 40%)

Vzhl'adom na to, Ze rdmce trhova prilezitost’ a tim obsahuju diel¢ie faktory, je potrebné im

priradit hodnotu. Hodnoty faktoru trhova prileZitost™:

e strategicky investor (0 az 5%)
o trakcia (0 az 17%)
e risk (0az 13%)

Hodnoty faktoru tim:
e marketingové zrucnosti (0 az 12%)
e technické zrucnosti (0 az 8%)
e analytické zrucnosti (0 az 5%)
e jasné ciele (0 az 5%)
e timové skusenosti (0 az 5%)

e odborné znalosti (0 az 5%)

6.3.2 Vypocet hodnotenia

Na vyhodnotenie, o kol'ko je testovaci startup cennejSi nez priemer, je potrebné vykonat’
niekol’ko krokov. Prvym krokom je priradit’ kazdej funkcii hodnotenie na skale od 1 do 10,
¢im sa vyjadruje jej Gspesnost’. Potom sa tieto hodnotenia prevedud na pravdepodobnosti od

0 do 1, aby bolo mozné vyjadrit’ ich relativnu véahu.

Nasledne sa tieto pravdepodobnosti vyndsobia hodnotami prisluSnych faktorov alebo
diel¢ich faktorov, ¢o umozni ziskat' celkoviu hodnotu pre kazdi hodnotiacu cast’. Tieto
vstupy sa potom s¢itaju, ¢im sa ziska celkové percento, ktoré poskytne informaciu o tom, ¢i
je hodnota startupu nad alebo pod priemerom. Hodnotenie nizsie ako 50 % naznacuje, ze je

startup podpriemerny, zatial’ ¢o hodnotenie vyssie ako 50 % naznacuje, Ze je nadpriemerny.

Nakoniec je mozné findlne ocenenie startupu porovnat’ s priemernou hodnotou, ktora bola
zistend na zaciatku hodnotiaceho procesu. Tymto spdsobom sa ziska subjektivne, ale

zaroven rozumné ocenenie testovacieho startupu.

Napriklad:
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e konkurenéné prostredie: 1 * 8% = 8%

e produkt: 0.7 * 17% =119 %

e trhova prilezitost: 1 * 5 % + 0.6 * 17% + 0.5 * 13% =21.7%
o tim:0.7*25%+1*5%+0%5% +0*5%=22.5%

Spolu tieto hodnoty dosahuji 64.1%, o znamend, ze startup mé o 14.1% lepsi vysledok
ako priemer v danej oblasti. Ak je hodnota priemernej spolo¢nosti v rovnakom stadiu 1 000
000 dolédrov, je mozné predpokladat’, Ze hodnota testovacieho startupu méoze dosiahnut’ 1

141 000 dolarov, ¢o je o 14.1 % viac.

6.4 Implementacia

Implementacna cast’ hodnotiaceho modulu zahfiia definovanie spravnych vstupnych
otdzok a ich nasledné vyhodnotenie v systéme riadenia obchodnych pravidiel Drools.

Nasledujuci obrazok (Obrazok 8) ilustruje, ako by tento proces mohol vyzerat'.

Dakazy
Zaver
méa marketingové zruénosti
ma technicke zruénosti
ma analytické zruénosti
ma jasné ciele Skére:
ma timové skisenosti §4.75 %
nema odbomé znalost '
—
T RL =5 > Expertny System > Spaina vazba:
. P, "It may be beneficial to
—— priaritize expertise in
the field. Your product
o e a ety
T Readiness Level of &
\ / out of 8."
Ty \ /,
P(Traction)
P{Opportunity)
L A

Obrazok 8 Priklad procesu expertného systému

Pravidld mézu nadobudat’ bud’ deterministicka alebo pravdepodobnostni formu. Bindrne
stromy sa pouzivaju pri otazkach, ktoré maju proceduralnu povahu, ako napriklad: ,,Viete,
¢o vasa firma potrebuje?. Tuto otdzku mozno preformulovat’ ako: ,,OpiSte potreby vasho
podniku z hl'adiska zrucnosti a pristupu na trh*, ¢o poméha znizit’ pocet faloSne pozitivnych

vysledkov. Polozenim otvorenej otdzky koncovému pouzivatelovi mozno poskytnut
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negativne odpovede bez negativneho vnimania. V tomto scendri sa akykol'vek iny vstup

pouzivatela ako prazdny alebo ,,nie* interpretuje ako ,,ano*.

Otazka ,,Viete, o vasa firma potrebuje?” je procedurdlna, pretoze ak nie s zname
obchodné potreby, pouzivatel nemdze odpovedat’ na otazky o time alebo trhu, pretoze mu
chybaju znalosti na spravne vyhodnotenie skutocnosti. Ak nie su zname obchodné potreby,
pouzivatel zodpoveda kopiu ramca produkt s maximdalnou droviiou TRL 4. Rovnaky princip
plati pre otazku ,Mate konkurenciu?”’, ked’ze experti hovoria ,neexistuje startup bez
konkurencie, existuje len zly vyskum”. Prave preto by odpoved ,nie” znehodnotila

akékol'vek znalosti o duSevnom vlastnictve.

Ramce maju atributy, ktoré koreSponduju s faktami a ich otdzkami, operdciami alebo
vztahmi medzi faktami. Tim a produkt s reprezentované ako ramce, zatial' o trhové
prileZitosti boli pre jednoduchost’ rozdelené na trakciu a prilezitost’. Konkurenéné prostredie

bolo reprezentované pomocou bindrnych stromov.

Tabul'ka 1 Charakteristika faktov a operdcii pre reprezentdciu znalosti (podl'a zohl'adnenia
faktorov v kap. 6.3.1)

Kracové slovo Datovy Vstup / Otazka
typ /
Vystup
Tim 40 %
Marketingové zru¢nosti - 12% | boolean Maite marketingové zrucnosti?
Technické zrucnosti - 8% boolean Maite technické zru¢nosti?
Analytické zrucnosti - 5% boolean Maite analytické zrucnosti?
Jasné ciele - 5% boolean Ma vasSa spolocnost’ jasné ciele, ktoré st v

sulade s hodnotami ¢lenov vasho timu?

Timové skisenosti - 5% boolean Ma vas tim predchadzajuce skisenosti so
spolupriacou?

Odborné znalosti - 5% boolean Ma vas tim interné odborné znalosti alebo
externt  pomoc v  odvetvi vasho
podnikania?

Skore [0,0.4] Zrucnosti + Ciele + Skusenosti + Znalosti

Produkt 17 %
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TRL integer Aka je wvasa uroven technologickej
pripravenosti?

Skoére [0, 0.17] (TRL/9) * 17%

Konkuren¢né prostredie 8%

Dusevné vlastnictvo boolean Dokazete ochranit’ svoj produkt/sluzbu?

Trakcia 17 %

LTV integer Akéd je Zzivotnd hodnota  vasho
potencidlneho zakaznika?

CAC integer Aké su potencidlne ndklady na ziskanie
zékaznika?

Zaujem integer Od 1 do 10, aké je vasa miera zaujmu?

P(Trakcia|LTV:CAC) p [0.8, 0.2] | Pomer > 5

P(Trakcia|Z4aujem) p [0.95,| Pomer>5

0.05]

Skore [0, 0.17] P(Trakcia) * 17%

Trhova prilezitost’ 18%

Strategicky Investor - 5% boolean Mate strategického investora?

TAM integer Aky je vas TAM do 5 rokov?

SAM integer Aky je vas SAM do 5 rokov?

Investicia integer Kol’ko penazi potrebujete na vstup na trh?

P(Prilezitost|SAM:Investicia) | p [0.8, 0.2] | Pomer > 10

P(Prilezitost| TAM:SAM) p [1.0, 0.0] | Pomer > 10

Skoére [0, 0.18] Investor + P(Prilezitost’) * 13%

Ramec timu udéva pravdepodobnost’ na zéklade pridelenych hodnét pravdepodobnosti

jednotlivym vstupom, ako je uvedené v Tabulka 1. Tieto hodnoty pravdepodobnosti sa

sCitaji a urcuju vystup. V pripade ramca produkt sa pracuje s TRL, ktord méze nadobudat’

hodnoty od 1 do 9. V tomto pripade sa hodnoty 7 a vysSie aplikuji ako 100%, kedze

odportcanie od experta bolo, Ze ak startup dosiahne technologicky zrelostny stupeni (TRL)

80%, ma zelend na vstup na trh. Na vypocet pravdepodobnosti ispechu pre ramce Trakcia a

Trhova prilezitost sa pouzili pravdepodobnostné pravidla vyuzivajice Bayesovskl
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inferenciu. Na odvodenie posteriornych pravdepodobnosti ramcov sa pouzili rozhodovacie
tabulky. V ramci trakcie je mozné vypocitat posteriorni pravdepodobnost
P(Trakcia]LTV:CAC
P(Trakcia|LTV:CAC) (Tabulky 2) a P(Trakcia|Zaujem) (Tabulky 3) prostrednictvom

Zaujem) (Tabulka 4) kombindciou zavislych pravdepodobnosti

rozhodovacej tabulky. Tato tabul'ka spractiva extrémne pravdepodobnosti a vazi stredné

skore smerom nadol.

Tabul’ka 2 Pravdepodobnost’ P(LTV:CAC|Trakcia)

P (LTV:CAC|Trakcia)
Trakcia dobra zla Pravdepodobnost’
LTV:CAC> 5 0.8 0.2 LS=4.0
LTV:CACK<5 0.2 0.8 LN =0.25

Tabul'’ka 3 Pravdepodobnost’ P(Zaujem|Trakcia)

P (Zaujem|Trakcia)
Trakcia dobra zla Pravdepodobnost’
Zaujem > 5 0.95 0.05 LS=19.0
Zaujem < 5 0.05 0.95 LN =0.05

Pravdepodobnost’ zaujmu o produkt méa vacsi vplyv na vysledok ako pomer LTV a CAC,
pretoze s poctom zaujemcov sa znizuje riziko. Ak ma produkt LTV len 1 dolér, je mozné
povedat’, Ze nie je prili§ dobry. Naopak, ak méd o produkt zaujem 1 milion I'udi, potom je
jeho trakcia dobrd. Avsak, ak obchodny model s LTV 1 milién dolarov mé len jedného
zaujemcu, je mozné povedat, ze trakcia nie je dobrd, pretoZze podnik zavisi od jediného

kupujuceho, ¢o vyrazne zvysuje riziko.
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Tabul’ka 4 Pravdepodobnost’ P(Trakcia|LTV:CAC|Zaujem)
P (Trakcia|LTV:CAC|Zaujem)
dobra zla Pravdepodobnost’
P(Trakcia|LTV:CAC) = dobr4, | 0.9 0.1 LS=9.0
P(Trakcia|Z4aujem) = dobra
P(Trakcia|LTV:CAC) = dobrd, | 0.4 0.6 LN =0.67
P(Trakcia|Zaujem) = z14
P(TrakciaLTV:CAC) = zI4,|0.6 0.4 LS=1.5
P(Trakcia|Zaujem) = dobra
P(TrakciaLTV:CAC) = zI4,|0.1 0.9 LN=0.11
P(Trakcia|Zdujem) = zla

V radmci trhovej prilezitosti je mozné vypocitat posteriorni pravdepodobnost

P(Prilezitost|SAM:Investicia (TAM:SAM)) prostrednictvom rozhodovacej tabulky 5.

Tabul’ka 5 Pravdepodobnost’ P(SAM:Investicia|Prilezitost’)

P (SAM:Investicia|PrileZitost’)

Prilezitost’ dobra 714
SAM:Investicia > 10| 0.8 0.2
SAM:Investicia < 10 | 0.2 0.8

Pravdepodobnost’ tspechu na trhu (Tabulka 6) zohladiiuje pomer medzi velkost'ou

adresovatel'ného trhu a potrebnymi investiciami na jeho dosiahnutie (SAM:Investicia) a

vyznam pomeru celkového adresovate'ného trhu ku velkosti trhu, ktory je momentalne

dostupny (TAM:SAM). Pomer SAM:Investicia vyssi ako 10 sa povazuje za pozitivny

indikator, nakol'’ko zabezpecuje vysokl navratnost’ v kratkodobom horizonte. TAM:SAM

funguje ako dolezity faktor, ktory ovplyviiuje kone¢nt pravdepodobnost’ uspechu, priCom

vys$§i pomer moze zvysit’ Sance na uspech, najmi v situdciach, kde pomer SAM:Investicia

indikuje nizku hodnotu, avsak potencial buducej prilezitosti je vysoky.
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Tabul'ka 6 Pravdepodobnost’ P(Prilezitost’|SAM:Investicia(TAM:SAM))

P (Prilezitost|SAM:Investicia(TAM:SAM))
dobra zla Pravdepodobnost’

P(Prilezitost|SAM:Investicia) | 0.9 0.1 LS=9.0

= dobra, TAM:SAM > 10

P(Prilezitost|SAM:Investicia) | 0.5 0.5 LN=1.0

= dobra, TAM:SAM < 10

P(PrileZitost|SAM:Investicia) | 0.4 0.6 LS=0.67

=z14, TAM:SAM > 10

P(Prilezitost'|SAM:Investicia) | 0.1 0.9 LN=0.11

=zIla, TAM:SAM < 10

Produk¢éné pravidla boli implementované v deterministickom formate pomocou
postupného ret'azenia a v pravdepodobnostnom formate pomocou spédtného ret’azenia. Pri
postupnom ret'azeni pravidla nezaviseli na Ziadnych d’alich faktoroch a boli spiistané podla
ich priority. Na druhej strane, pri pouziti spdtného retazenia, ¢o umoznilo aktualizaciu

pravdepodobnosti nastala zavislost’ na vytvoreni pravdepodobnosti v pracovnej pamiiti.

6.5 Zhrnutie implementacie

Definovanie uspesSnosti alebo neuspesSnosti expertného systému s pouzitim metddy
hodnotenia podl'a skore je naro¢nou tlohou. Tato metdda zavisi na spravnej interpretacii
vstupov a odbornom posudeni faktorov v jednotlivych oblastiach. Otazky si formulované
pre rychle pochopenie a 'ahké zodpovedanie pouzivatel'om s ohl'adom na svoje vedomosti
o konkrétnom podniku. Postiidenia v tomto pripade vykondvajd spoluzakladatelia startupov
a investicni experti, co mdze predvidatelne signalizovat’ urcita spolahlivost’ ¢i expertizu.
Znalosti a skusenosti expertov st teda kI'aicovymi faktormi, ktoré urcuji relevanciu a tspech
systému.

Vysledky systému su najpresnejsSie pri extrémnych hodnotach. Pri nedostatku informécii
o podniku alebo nejasnosti pri vstupe sa UspeSnost’ systému znizuje, pretoze pouZivatel
nemdze vyjadrit’ svoju nedostatocntl presnost’ v odpovedi. Stredné hodnoty z intervalu od 3
do 6 na skale od 1 do 10 maja niZsiu uspesnost’ kvoli znizovaniu strednych hodnot nadol.

Na zhodnotenie presnosti znalostného systému by bolo nevyhnutné vyuzit’ set historickych

a aktudlnych dat andsledne vyvodit zaver na zaklade uspesSnosti predchddzajicich
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hodnoteni v porovnanim s aktudlnym stavom testovacicho startupu. Cas ukaze konkrétnu
presnost’ expertného systému, kazdopadne v rdmci tejto diplomovej price bol vytvoreny

automatizovany hodnotiaci proces s relativnou odchylkou, zaloZeny na expertnych znalosti.
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7 SERVEROVA CAST

Utelom serverovej &asti systému je slizit' ako zakladna stavba aplikacie, ktora pohaiia
funkénost’ aplikécie. Riesi tlohy, ako je spracovanie obchodnej logiky, sprava perzistencie
udajov a integricia s externymi systémami. Kotlin je vybrany ako hlavny programovaci
jazyk pre jeho vykonné funkcie, strucnu syntax a bezproblémovu kombinéciu s jazykom
Java bez potreby Specidlnych nastaveni. Sekundarne bol zvoleny programovaci jazyk Java,
predovsetkym s ohl'adom na integraciu Drools a manipulaciu s obchodnou logikou. druhe;j
Framework Spring Boot je vybrany na zefektivnenie procesu vyvoja aplikacii, vzhl'adom na
jeho bohaty ekosystém kniznic a modulov, ktoré¢ zjednodusuju zékladné funkcie, ako je
vytvaranie RESTful sluzieb, riadenie zabezpecenia, sprava dat pomocou JPA a reaktivna

praca s Redisom. Z pohl'adu architektiry vyzera serverova ¢ast’ nasledovne (Obrdzok 9).

- Sluzba
) i Vytvorenie | —— Poziadavka —_—
Autentikovany tlohy Sprava ———— (
pouzivatel .| Spring-Boot ——— —*  Redis ooyl . | Draols
aplikacia - Odpoved
Status +
Vysledok S S,
Generovany 5
T Zéapis odpovede report [ Zaver
| Yy
OpenAl API ‘

Obréazok 9 Architektura serverovej Casti

7.1 Zabezpecenie pomocou JWT

KTacovou sucastou vyvoja modernej aplikacie je jej zabezpecenie. Medzi najznamejsie
pristupy patri zabezpecenie pomocou JSON Web Token (JWT), ktory prendsa token
pomocou HTTP hlavicky. Token JWT sa skladd z hlavi€ky, uzitocného zataZenia
obsahujuceho prenasané udaje a podpisu. Umoziluje bezpecne autentifikovat’ a autorizovat’
pouzivatelov pomocou generovania a overovania tokenov. V aplikécii sa generuji dva druhy

tokenov: Pristupovy token a token pre obnovenie.

Oba typy tokenov v sebe obsahuju informacie ako email pouzivatela, ¢as vytvorenia,
expiracny Cas a podpisovy kI'i€. Pristupovy token ma platnost’ 2 minuty, zatial’ ¢o token pre
obnovenie exspiruje uz po 15 mindtach.

Pri autentifikacii sa vyuZziva trieda AuthenticationManager, ktord spracuva vstupné udaje

pouzivatela. V pripade uspesSnej autentifikacie sa vyhl'ada pouzivatel’ v H2 databaze. Tato
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databaza slazi ako ulozisko pre pouzivatel'ské udaje, ako st emailové adresy, hesla a d’alSie.
Ak sa pouzivatel najde v databaze, aplikacia vygeneruje pristupovy a obnovovaci token.
Tieto tokeny su nasledne ulozené do kolekcie ConcurrentHashMap, ktora sluzi ako docasné
ulozisko pre aktivne tokeny. Vystupom celého procesu autentifikdcie je informécia o
vygenerovanych tokenoch a zakladné informacie o pouzivatel'ovi, ako su meno, priezvisko

a emailova adresa.

Proces obnovy tokenu sa zafina ziskanim tokenu zo vstupu metddy refreshToken(). Z
tokenu sa extrahuje emailova adresa, ktora sluzi ako identifikator pouzivatel'a v databaze. V
pripade, Ze je ziskany token platny a pouzivatel s danou emailovou adresou existuje v
databéze, systém generuje novy pristupovy a obnovovaci token. Novo vygenerované tokeny
st nasledne ulozené do kolekcie ConcurrentHashMap, ktora sliizi na uchovavanie aktivnych
tokenov v pamiti. Vystupom tejto metddy st informécie o vygenerovanych tokenoch, ktoré

su ndsledne vritené na vystup.

Pri inicializacii aplikécie je nevyhnutné vytvorit’ administratorského pouzivatel'a pomocou
suboru data.sql, ktory sluzi ako testovaci pouZivatel' pre prihlasenie sa do systému. Je

reprezentovany entitou User a vyhl'addva sa v H2 databaze pomocou JPA repozitara.

Zabezpecenie sa zvySuje nastavenim konkrétnych zdrojov, ktoré maju povolené
pristupovat’ k aplikacii. Konfiguracné atributy portu a hostitel'a (angl. host) sa ziskavaju zo

suboru premennych prostredia .env.

7.2 Konfiguracia Drools

Spravna konfigurdcia je nevyhnutna pre uspesny chod kazdého projektu s Drools. Je
nevyhnutné, aby bol v adresari resources a podadresiri META-INF pritomny subor
kmodule.xml, ktory definuje KieBase a KieSession a konfiguruje tieto bdzy znalosti a
relacie. Tento subor by mohol vyzerat’ nasledovne.
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<kmodule xmlns="http://www.drools.org/xsd/kmodule">

<kbase name="startup-valuation" packages="rules">
<ksession name="kSession-rules"/>

</kbase>
</kmodule>

Nasledujucim krokom konfiguracie je vytvorenie Spring komponenty DroolsRuleEngine,

ktora po uspesnom skompilovani vytvara novi KieSession z KieContainera. KieSession
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obsahuje prisposobeny poslucha¢ udalosti a globalnu premennu, ktord obsahuje konecny
vysledok. Do tejto KieSession sa potom vlozia dokazy, ktoré prisli ako vstup do Spring
aplikdcie, a spusti sa metdda fireAllRules(), ktord vykond pravidld na zdklade tychto

vstupov.

7.3 Redis

Integracia Redisu do Spring Boot aplikdcie predstavuje efektivny sposob optimalizicie
operacii vyzadujucich neblokujuce a asynchronne spracovanie. VyuZitie Redisu umoziuje
vyrazné zvysenie odozvy a Skalovatelnosti aplikdcie, najmé v pripade ¢asovo narocnych
operdcii, ako je spustenie produkénych pravidiel nad pouzivatelovym vstupom a volanie
externych koncovych bodov v nasom pripade OpenAl. Vzhl'adom na to, ze tieto operacie

mozu dokopy trvat’ az desiatky sekund, je pouzitie Redisu vhodné.

7.3.1 Konfiguracia

Konfiguracia spociva v nastaveni objektu LettuceConnectionFactory, ktorému nastavime
hodnoty portu, hostitel'a a pre vys$iu uroveinl zabezpecenia aj heslo. Konfigura¢né parametre
su nacitané¢ zo suboru premennych prostredia .env, ¢o zjednoduSuje udrzbu a nasadenie

aplikécie.

7.3.2 Vydavatel’, Konzument a Pracovnik

V kontexte aplikdcie bolo implementované asynchrénne spracovanie pomocou Redis
fronty, ktoré sa skladd z troch hlavnych komponentov: Vydavatela, Odberatel'a a

Pracovnika.

Vydavatel’: PublishRedisQueueService je zodpovedny za publikovanie sprav do Redis
fronty. Pri priprave spravy sa generuje jedinecny identifikator pomocou funkcie
randomUUID(). Nésledne sa vytvori objekt typu Pair, ktory obsahuje identifikator a vstupny
objekt vo formate JSON. Tento objekt sa potom publikuje do zoznamu pod ur€itou témou

pomocou metddy leftPush(topic, mesage).

Pracovnik: QueueWorker je komponenta, ktord odoberd a spracovava spravy z Redis
fronty. Kedze tito operacia moze byt asynchréonna, odberatel pouziva metddu
leftPop(topic) na ziskanie spravy. Nésledne sa sprdva extrahuje a vykond sa ohodnotenie

podniku, priCom vysledok sa serializuje do formatu JSON. Nakoniec je vysledok ulozeny



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 48

spat’ do Redis databazy pod kl'i¢om ulohy. Zaznam v databaze Redis by mohol vyzerat
nasledovne.

{"rate":7.56,"explanation"”:"Further analysis of your business 1is
necessary because your current success probability is only 7.56 out
of 100. This means that there are significant challenges or
weaknesses in your business that need to be addressed in order to
improve your chances of success. By conducting a more in-depth
analysis, you can identify areas for improvement, develop strategies
to overcome obstacles, and ultimately increase your likelihood of
achieving success in the future."}

Konzument: ConsumeRedisQueueService je zodpovedny za ziskanie stavu a vysledku
hodnotenia z Redis databazy. Sluzba v databaze vyhladava spravy pomocou metddy
hasKey(jobld). Ak je sprava ndjdend, ziska sa pomocou metddy get(jobld). Vysledkom je
stav tlohy a ohodnotenie startupu. Po uspeSnom ukonceni tllohy je stav ozna¢eny ako DONE

pricom evaludcia obsahuje deserializovanu odpoved’ z databazy. V pripade stavov

IN_PROGRESS a INVALID JOB_ID je evaluécia oznacené ako nulova.

7.4 REST API

Kazda moderna Spring aplikécia obsahuje rozhranie REST API, ktoré umoziuje vystavit
zdroje a funkcie Struktirovanym spdsobom. Podporuje to Skédlovatelnost” a interoperabilitu
aplikacie a ulah¢uje bezproblémovu komunikaciu medzi systémami bez ohl'adu na ich
technoldgie. Aplikacia bude pracovat’ synchronne pomocou modelu MVC a asynchronne
pomocou modelu WebFlux, ktoré su poskytované ekosystémom Spring. Manipulovat’ bude

s objektmi vo forméte JSON.

7.4.1 Spring MVC

Riadi sa tradiénym synchrénnym modelom, ktory je zalozeny na spracovani poziadaviek
a odpovedi pouzivajici blokujiuce vstupy a vystupy. V nasom pripade bude vhodnym
pristupom pre prihlasenie, odhlasenie a obnovovanie tokenu, pretoze je odpoved

nevyhnutnd pre d’al$iu fungovanie systému.
Koncovy bod:

o “Jrest/vl/auth/login” reprezentuje sluzbu na prihldsenie, ktord konzumuje objekt

AuthenticationRequest a produkuje AuthenticationResponse (Obrazok 10).
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none form-data k-www-form-urlencoded @ raw binary @ GraphQL JSON ~ Beautify
1 d
2 "email": "admin@utb.cz",

3 "password”: "password"
4 B

Body Cookies Headers (14] Test Results ® 201 Created BBTms B67E  Save Response ~~

Pratty Raw Preview Visualize soN v = o Q
1 § |
2 "token": {
| “accessToken": "eylhbGeci01JIUzI1NAIS.

eylzdWIifilhZG1pbkBldGIuY301iLlCIpYXQi0JEINTO2NZcANDISIMVAcCIGMTCxNDY3NZK2MNE .
5PiFLL9BDEKpAhMYiWkzXAKNVPABDIOVLBhIPYIaEHUM"

4 “refreshToken": "eyJhbGciDiJIUzIINiJ9.
eyJzdwIi0ilhZG1pbkBldGIuY30ilCIpYXQ1i0jE3NTQ2NZzcANDISIMVAcCIGMTCKNDY30DCOMNE.
417 Yoz 1GDEUzZFFvdikXPIV-NnG29XCByCBgnebdiLY",

5 "expirationDate”: 1714677962628
6 b

7 "uger": {

B “firstName”: “"Roman",

9 “lastMName": "Cech",

18 "email": "admin@utb.cz"

11 I

Obrizok 10 Uspesna odpoved’ po prihlaseni

e “/rest/vl/auth/refresh” reprezentuje sluzbu na obnovenie tokenu, ktord konzumuje

obnovovaci token a produkuje objekt typu Token (Obrazok 11).

POST v http://localhost:B080/rest/v1/auth/refresh?token=eyJhbGelOiJIUzITNIJG.ey zdWIIDIJhZG1pbk m

Params @ Authorization Headers (7) Body Pre-request Script Tests Settings Cookies

token:eylhbGei01]IUzIANII9. eyJzdWIi01IhZG1pbkB1dGIuY301iLCIpYXQi0jEIMTQZNZUIMISsImVAcCIGMTexNDY3NQyMne.ag- |
k4168320517 XORTkqa-0zRbCWBELTPP2uXBEMNIB

Body Cookies Headers (14) Test Results @& 201Created 30ms 787E  Save Response
Pretty  Raw Preview  Visualize JSON v S b Q
1 ff I
2 "accessToken": "eylhbGeiODiJIUzIINiJ9.

eyJzdWIi0ilhZG1pbkBldGIuY30iLlCIpYXQi0jE3IMTO2NzUIMZESIMVACCIEMTeXNDY3INTYIMXE,
UsBixfaeKDvZ9lo-XR-aZtEYUdTDiX38ESRMhbXz0EK" ,

"refreshToken”: "eyJhbGciOilIUzIINiJ9.
eyJzdWIi0iIhZG1pbKBldGIuY30ilCIpYXQLI0JEIMTO2ZNZUIMZESIMVACCIAGNTCXNDY3NIQZMXD.
nodTEP2V8ally75TPy3N3CEXZ - IcP65q- 20¥MnUEzbLa " ,

4 "expirationDate": 1714675651486

w

wl
Ls
=

Obrézok 11 Uspesna odpoved’ po obnoveni tokenu

o “Jrest/vl/auth/logout” reprezentuje sluzbu na odhldsenie, ktord konzumuje
pristupovy token a vracia prazdnu odpoved’. Tento koncovy bod vyzaduje na svoje

spravne fungovanie platny pristupovy token.
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7.4.2 Spring WebFlux

Riadi sa reaktivnym modelom, ktory je zaloZeny na reaktivnych principoch a vyuziva
neblokujlice vstupy a vystupy. Zaroven je navrhnuty pre vysoku subeznost’ a Skalovatelnost’
s malym poc¢tom vlakien. V nasom scenariu bude zastreSovat’ biznisovu funkciu hodnotenia
a to znamena, ze sa bude starat’ o vytvorenie ulohy, jej spracovanie a v neposlednom rade aj
o vratenie vysledku konzumentovi. Koncové body budu vyzadovat platny pristupovy token

v HTTP hlavicke.
Koncovy bod:

o “Jrest/vl/startups/evaluate” reprezentuje sluzbu, ktord konzumuje objekt

StartupValuationRequest a produkuje jedine¢ny identifikator tllohy (Obrdzok 12).

POST - http:/flocalhost:8080/rest/vi/startups/evaluate m

Params Authorization @ Headers (9) Body @ Pre-reguest Script Tests Settings Cookies
noene form-data ®-www-form-urlencoded @ raw binary GraphQL JSON ~ Beautify
1 4
> “eyidences": [
3 1
4 “description”: "Do you know what your business needs?',
5 "value": "no" i
b }1
7 i
8 “description": “"What is your Product Readiness Level?',
9 "value": "4"
19 [
11 ]
1 ¥
Body Cookies Headers (14) Test Results Iﬁl 201 Created 60ms 47BE  Save Response

Pretty Raw Preview Visualize JSON  ~ = O O

1 "5ec@4139-3c24-4c%a-hb85-9079db489e30"

Obrizok 12 Uspesna odpoved po publikovani spravy do fronty

o “Jrest/vl/startups/evaluate/{jobld}” reprezentuje sluzbu, ktora konzumuje jedinecny
identifikator tlohy a produkuje prisposobeny typ Pair, kde kI'i¢ obsahuje stav tlohy
a hodnota obsahuje objekt StartupValuationResponse (Obrazok 13).
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GET ~  http:/flocalhost:B080/rest/v1/startups/evaluate/Si7d4489-178d-42a2-afa9-790690631013 m

Params Authorization & Headers (8) Body Pre-request Script Tests Settings Cookies
Body Cookies Headers (14) Test Results @I 200 0K 149ms 151KE Save Response v
Pretty Raw Preview Visualize JSON v =) o Q
1 f |

2 "jobStatus": "DONE",

3 "evaluation": {

4 "rate®: 43.58,

5 “explanation”: "Expanding your marketing skills can help you reach a wider audience and

increase brand awarensss, ultimately leading to more sales and growth for your
business.\ninReassessing whether your goals align with the company's vision is
important to ensure that you are working towards the same objectives and moving in
the right direction as a team.\n\nHiring a team with previous experience can bring
valuable insights and expertise to the table, enhancing collaboration and efficiency
within the company.‘\ninA Technology Readiness Level of 4 out of 9 indicates that your
product is in the early stages of development and may reguire further testing and
retinement before it is ready for market.\n\nConsidering intellectual property
protection for your product/service can help prevent others from copying or stealing
your ideas, giving you a competitive advantage in the market.\n\nWith a success
probability of 43.58%, it may be beneficial to reassess your strategies and make
necessary adjustments to improve your chances of achieving your goals.”

|

Obrizok 13 Uspesna odpoved’ ohodnotenia startupu

7.5 Kontejnerizacia

Kontejnerizacia sa stala kIicovym pristupom pri nasadzovani modernych aplikacii,
pretoze ponuka zjednodusené a konzistentné prostredie na roznych platformach. V kontexte
naSej aplikdcie v kombindcii Spring Boot a Redis zjednoduSuje proces zapuzdrenim

backendovej sluzby a datového loziska v pamiti Redis do samostatnych kontajnerov.

services:
startup-valuation-be:
image: startup-valuation-be-container:latest
restart: unless-stopped
depends_on:
- redis
env_file:
- .env
ports:
"8080:8080"

redis:
image: redis:latest
ports:
"6379:6379"
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Tato konfiguracia Docker Compose definuje dve sluzby: startup-valuation-be pre cast’
implementovani v Spring Boot aredis pre uloZisko Redis. Kazda sluzba je izolovana
vlastnym kontajnerom, ¢im sa zabezpecCuje Skalovatelnost’ a nezavislost. Zavislosti
podporuje smernica depends_on, ktord zabezpec€uje, ze sluzba backendu sa spusti az po

inicializacii uloziska Redis.
7.6 Jazykovy model GPT

V dynamicky rozvijajucej sa oblasti spracovania prirodzeného jazyka a umelej inteligencie
sa vel'ké jazykové modely stali kI'aCovymi. ZvySuju produktivitu a poskytujii nakladovo
efektivne rieSenia. Integracia jazykového modelu je preto prinosnd, hlavne pri funkcionalite
ako je generovanie slovnych reportov. Prave pre schopnost’ chapat’ a generovat’ text bol
zvoleny model GPT-3.5. Z technického hladiska je hlavnou vyhodou moderny vykon,

Skalovatel'nost’ ¢i jednoducha integracia.

7.6.1 Poziadavka na OpenAl API

Aby bolo mozné pristupovat’ ku zdroju *“/chat/completion”, je potrebné vygenerovat
OpenAl API kI't€. Pre ziskanie kli¢a je nevyhnutné sa zaregistrovat’ a vybrat’ si predplatné,
ktoré pontika pristup k API. Tento kl'i¢ slizi ako obsah autoriza¢nej hlavi¢ky v podobe

Bearer tokenu a je ziskavany zo siboru premennych prostredia .env.

Povinné atributy tela poziadavky sd sprdva a model. Sprdva obsahuje atribity rola
(odosielatel’ spravy) a obsah (samotna sprava). Atribat model obsahuje identifikator modelu.
V nasom pripade je pre testovacie ucely pouZitd verejna verzia “gpt-3.5-turbo* z dovodu

cenovej vyhodnosti oproti verzii “gpt-4-turbo®.

Nad rdmec povinnych atribitov rozhranie, API akceptuje niekol’ko volitelnych
parametrov. Aby model nevygeneroval prili§ nahodnu odpoved’, je nutné nastavit’ teplotu

vzorkovania medzi O a 1. Pre dosiahnutie optimalneho vysledku je zvolena hodnota 0.2.

Priklad spravne vytvorenej poziadavky na OpenAl API vo formite cURL vyzera
nasledovne (Obrazok 14).
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1 curl https://api.openai.com/vl/chat/completions
2 -H "Content-Type: application/json® %

3 -H "Authorization: Bearer $OPENAI_API_KEY™

4 -d '{

5 "medel": "gpt-3.5-turbeo”,

fi "temperature”: @.2,

7 "messages”: [

8 i

9 “role”: "user”,

18 “"content”: "Generate explanation for: $prompt"
T3 1

12 ]

13 (&

Obrazok 14 Priklad poziadavky na OpenAl

7.6.2 Odpoved z OpenAl API

Ak je poziadavka vytvorena spravne je vratena Struktirovana odpoved’ vo formate JSON
(Obrazok 15). V odpovedi je pre klientsku ¢ast’ relevantnd informécia atributu obsah (angl.

content), ktord obsahuje generovany slovny report.

i
"id": "chatcmpl-9KteXLIpiwCEgMRIlbFevTyIMASIw"
"object": "chat.completion",
"created": 1714767517,
"model": "gpt-3.5-turba-9125",
"choices®: [
i
“index": @,
“message": {

"role": "assistant",

“content": "A Technology Readiness Level (TRL) of 4 indicates that your product is in the early
stages of development and testing. At this level, the basic technological components have been
validated in a laboratory environment, and the feasibility of the product concept has been
demonstrated. However, further development and testing are still required to demonstrate the
product’s functienality in a relevant environment. This stage typically involves conducting
initial field tests and refining the product design based on feedback and data collected. It is
important to continue advancing the technology to higher TRL levels to ensure that it is ready
for commercialization and widespread adoption.”

b
“logprobs": null,
“finish_reason": "stop"
I
1.
"usage": {
“prompt_tokens": 27,
“completion_tokens": 118,
“total_tokens®: 145
¥,
"system_fingerprint®: “fp_a450718239"
&

Obrazok 15 Priklad odpovede z OpenAl
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8 KLIENTSKA CAST

Utelom klientskej Casti je poskytnut uzivateI'sky privetivé rozhranie, ktoré umozni
interakciu medzi pouzivatelom a aplikaciou a zaroven zabezpeci efektivnu komunikaciu
medzi serverom a klientom. Pre dosiahnutie tohto ciela je zvoleny hlavny programovaci
jazyk TypeScript a javascriptovy framework React. TypeScript je vybrany pre svoju
schopnost’ poskytnut’ statické typovanie a lepSiu bezpecnost’ a udrzbu kodu. React je zvoleny
pre svoju vykonnost’, flexibilitu a schopnost’ vytvorit’ interaktivne a dynamické uzivatel'ské
rozhranie. Na realizdciu pouzivatel'ského rozhranie bola zvolend kombindcia technoldgii
Ant Design a Tailwind CSS. Z pohl'adu architektiry vyzera klientska cast’ nasledovne
(Obrazok 16).

Spring-Boot aplikacia

HTTP JWT —» H2 DB
poZiadavka -
_ >
—%»  HAeact aplikacia
-
_ . JSON =
Registrovany odpoved SluZba validacie starlupu
pouZivatel

Obrazok 16 Architektara klientskej Casti

8.1 Struktiira projektu

Spréavna Struktira projektu (Obrdzok 17) je pre frontendovu aplikaciu kI'acova hlavne pre
udrziavatelnost’ a Skalovatelnost. Kazda takato aplikdcia zvycCajne obsahuje niekol'ko

dolezitych adresarov a stiborov.

e node_modules — obsahuje nainStalované zavislosti projektu. Tento adresar je

automaticky generovany po instalacii balickov pomocou nastroja npm.
e public — obsahuje verejne pristupné aktiva ako hlavny HTML subor, ikony a d’alSie.

e src — obsahuje vSetok zdrojovy kdéd aplikdcie vratane komponentov, stranok

a d’alsich Castiach aplikacie.
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.env — definuje premenné prostredia a zahfiia senzitivne informécie, ktoré nie su

zverejiiované. Vzorova verzia tohoto stiboru sa nachadza v subore .env-example.
.gitignore — Specifikuje subory a prie€inky, ktoré chce aby Git ignoroval.

Dockerfile — obsahuje pokyny na vytvorenie Docker obrazu pre aplikdciu React.

Zapuzdruje aplikaciu a umoziuje prenosnost’ aplikacie, co pomaha pri jej distribucii.

tailwind.config.js — konfiguruje cesty ku vSetkym Sablénam na pouzitie Tailwind
CSS.

v [(7 startup-valuation-fe ~/Desktop/
3 .idea
) node_modules
(0 public
v [Dsrc
> [Dassets
(O common
(O components
[ services
[ states
(D views
App.tsx
d index.css
index.tsx
18 react-app-env.d.ts
18 reportWebVitals.ts
18 setupTests.ts
.env
.env-example
.gitignore
Dockerfile
LICENSE
{} package.json

{} package-lock.json
README.md
tailwind.config.js

{} tsconfig.json

Obrizok 17 Struktira projektu
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Hlavny adresar src obsahuje subor App.tsx a index.tsx. Subor App.tsx definuje koretiovy
komponent aplikacie. Tento subor nastavuje celkovi Struktiru aplikacie prostrednictvom
hlavicky, obsahu a péty. Pouziva kniZnicu react-router-dom ktord prinasa funkcie
smerovania. Vstupnym bodom React aplikécie je sibor index.tsx, ktory je zodpovedny za
vykreslenie korenového prvku App do DOM a nastavuje potrebné konfiguracie, napriklad
pre kniznicu Recoil. Okrem toho src obsahuje vnoreny adresar assets, common, components,

services, states a views.
Assets:

Adresar assets obsahuje statické sibory DownArrow.svg a UnderLine.svg, ktoré st nasledne

vykreslené na stranke Home.
Common:

o Types.tsx definuje vSetky datové typy pouzivajuce ako odpoved’ z volania API
servera, konkrétne IAuthResponse, IToken, IEvidence, IStartupValuationResponse

a [PairResponse.

e SurveyJSON.tsx obsahuje Specifikdciu dotaznika, ktory je vykresleny strankou
Survey. Tento JSON bol dizajnovany vo webovom rozhrani surveyjs.io, ktora

umoziuje vytvarat’ vlastné dotazniky.

e Util.tsx implementuje utility, ktoré slizia na ziskavanie a ukladanie informacii o
tokenoch z lokalneho uloZiska a utilitu na transforméciu udajov na objekty

[Evidence.
Components:

e Adresar components obsahuje stibory ur¢ené na opakované pouzitie alebo tie, ktoré

nezaberaju celu obrazovku.

e AuthorizedDropDown.tsx sluzi ako rozbalovacie menu profilu pouzivatela. Tento
komponent sa vykresli len v pripade, Ze je pouzivatel’ prihlaseny. Obsahuje meno,

priezvisko a email, ako aj tlacidlo pre odhlésenie.

e Container.tsx poskytuje kontajnerovi zlozku, ktora sa pouziva ako obsah kazdej

stranky s rovnakymi Stylizacnymi prvkami a obmedzeniami vysky a Sirky.
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Footer.tsx a Header.tsx su statické informacné komponenty. Header.tsx obsahuje
navigacny systém a vyuziva komponentu AuthorizedDropDown pre interakciu s
pouzivatelom. Tieto subory predstavuji hlavnu hlavicku a pétu aplikacie a st

integrované v koreiovom komponente App.zsx.

Logout.tsx je zodpovedny za odhlasenie pouzivatela zo systému. Po kliknuti
pouzivatel'a na tlacitko “Log Out” v komponente AuthorizedDropDown sa tento
subor aktivuje a zobrazi sa komponenta Spinner, ktord indikuje prebiehajice

odhlasenie.

MobileNavigation.tsx sa stard o responzivitu aplikacie. V pripade, Ze pouZivatel
otvoril aplikdciu na mobilnom zariadeni je mu hlavicka zobrazena tak, aby bola

prispdsobena jeho potrebam.

Spinner.tsx sluzi na zobrazenie animovaného spinnera na obrazovke po prihldsent,

odhléseni a vyplneni dotaznika.

Services:

States:

ApiService.tsx sluzi ako rozhranie na vykonavanie HTTP poziadaviek na server API.
Zapuzdruje metddy login(email, password), logout(), evaluation(evidence) a
getEvaluation(jobld). Téato abstrakcia pomdha pri sprave API centralizovanym

sposobom.

AxiosInstance.tsx slizi na jednotné vytvorenie inStancie axios, ktora sa d’alej pouziva
v rdmci ApiServices.tsx. Zaroven nastavuje interceptory na zachytavanie odpovede v
pripade, ze vyprsala platnost’ pristupového tokenu. Ak sa tak stalo, obnovi token

pouzitim metody refreshToken() a zopakuje pévodnt poziadavku.

Adresdr states obsahuje stavové atomy, ktoré sluzia na spravu stavov. Atém je jednotka

stavu, ktora mézu komponenty upravovat’ a ¢itat’ pomocou kniznice Recoil.

authAtom.tsx definuje atém, ktory sluzi pouzivatel'ovi zostat’ prihlaseny, pretoze
zdiel'a jeho stav medzi komponentami. Tento atém je definovany jedinecnym

kIai¢om “auth”.
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Views:

evaluationAtom.tsx definuje atom, ktory slizi na uloZenie odpovede a prenos stavov
medzi strankou Survey a Evaluation. Tento atém je definovany jedine¢nym kl'aicom

“evaluation”.

Adresar Views obsahuje komponenty najvyssej irovne pre rdzne stranky alebo pohl'ady v

aplikacii. Kazda stranka moéze obsahovat viacero menSich komponentov z adresara

components.

About.tsx zobrazuje informécie o aplikacii SeedScout a poskytuje pouZivatel'ovi

popis aplikacie, definuje cielovych pouzivatel'ov a na zaver pozyva na ucast.

Evaluation.tsx je zodpovedny za vykreslenie findlnej odpovede (Obrazok 21) v ramci
ktorej zobrazuje percentudlne ohodnotenie a vysvetlenie ohodnotenia. Zaroven
pouzitim kniznice react-to-print poskytuje pouZzivatel'ovi moznost’ si ohodnotenie vo

formate PDF stiahnut’.

Home.tsx je domovskou obrazovkou aplikécie (Obrazok 18) a je navrhnuty tak, aby
¢o najviac interagoval s pouzivatelom a on stranku neopustil. Obsahuje stru¢né
informécie a navrhuje pouZivatel'ovi aby sa o aplikéacii dozvedel viac na stranke

“About”.

Login.tsx je zodpovedny za vykresl'ovanie prihlasovacej stranky (Obrazok 19) a je
klIicovy pre funkcnost’ prihlasenia do aplikacie. Po tUspeSnom prihlaseni je
pouzivatel automaticky presmerovany na stranku “Evaluate”, kde modze zacat
vyuzivat aplikaciu.

PageNotFound.tsx slizi na vykreslenie stranky, ktord informuje pouzivatel’a o tom,

ze pozadovana strdnka nebola ndjdena. Nabada ho, aby sa vratil na domovsku

stranku.

Survey.tsx zabezpeCuje vykreslovanie prisposobené¢ho formulara (Obrdzok 20)
pouzitim kniznice survey-core, ktory je uréeny na zhromazdenie udajov od
pouzivatela. Po dokonceni spusti proces hodnotenia a naviguje pouzivatel'a na

stranku “Evaluation”, kde vysledok zobrazi.
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8.2 RozloZenie stranky

Tato podkapitola obsahuje zobrazenie stranok, ktoré boli popisané v predoslej

podkapitole.

= Seedscout Home Product About A Roman Cech W

@
Startup valuation success * ™
where vision meets value.

Empower your startup journey with SeedScout. Unlock invaluable insights and
personalized advice to drive your business forward
Let SeedScout be your guiding light through the dynamic startup landscape

2

Help

G Log Out

Click the below to learn more about us.

©

Trusted by these Universities so far

—‘ Univerzita TomdZe Bati ve Zliné

.
| Instituto Superior de
Engenharia do Porto

© 2024 UTB™. All Righ

n o m

Obrizok 18 Uvodni stranka a profil pouZivatel

= Seedscout Home Product About

= Seedscou

Log in to your account

Email:

Password

a mamber? Start a 14 day free trial

You need fo be logged In to take advantage of our service

Obrazok 19 Prihlasenie do aplikacie
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= Seedscou Home

Market

14 Do you have a strategic investor? *

Yes

‘What's your TAM within 5 years? *

1000000

: What's your SAM within 5 years? *

10000

How much money do you need to enter a market? *

1000

Previous Complete

@ 2024 UTB™. All Rights Reserved

Product About

Obrazok 20 Stranka pred zaslanim dotaznika

= Seedscou Home

Product About

43.58%

@ 2024 UTB™. All Rights Reserved

Expanding your marketing skills can help you reach a wider
audience and increase brand awareness, ultimately leading
to more sales and growth for your business. Reassessing
whether your goals align with the company’s vision is
impaortant to ensure that you are working towards the same
objectives and are on the same page with the rest of the
team. This alignment can lead to better communication,
teamwork, and uitimately, success. Hiring a team with
previous experience can bring valuable insights and
expertise Lo the table, enhancing collaboration and
efficiency within the company. This can lead to better
decision-making, problem-solving, and overall
performance. A Technology Readiness Level of 4 outof 9
indicates that your product is in the early stages of
development and may require further testing and
refinement before it is ready for market launch. Your
current success probability of 43.58% out of 100 suggests
that there is room for improvement in your strategies,
processes, or product offerings. By identifying areas of
weakness and Implementing changes, you can increase
your chances of success and achieve your desired

outcomes.
nlcad PDF

Obrazok 21 Hodnotiaca stranka

R RomanCech v

A Roman Cech v
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ZAVER

Ciel'om diplomovej prace bolo vytvorit’ expertny systém na ocenenie Uspechu startupu
a ziskanie spitnej vizby v oblastiach, ktoré je potrebné zlepsit. Zarovenn bolo cielom

vytvorit’ pouzivatel'sky privetivé rozhranie na interakciu s pouzivatel'mi.

V teoretickej Casti prace bolo prezentované pochopenie a kategorizacia znalosti a taktiez
ich reprezenticia, ktoré boli aplikované pri praktickom ndvrhu znalostnej bazy a technicke;j
formy pravidiel. Zarovein boli vysvetlené komponenty expertného systému a jeho
architektira pre hlbSie pochopenie fungovania tohoto systému. V neposlednom rade bol
vysvetleny jazyk pravidiel a mechanizmus systému Drools, ktory bol klicovy pri

implementécii znalostnej bazy.

V praktickej Casti bola predstavena konkrétna reprezentacia znalosti a zvolend metdda
hodnotenia podl'a skoére (angl. Scorecard Valuation Method). KedZe je ocenovanie
v pociatocnom S$tadiu vyrazne zlozité a subjektivne, je pouzitd pravdepodobnost’ uspechu
namiesto pevnej hodnotovej metriky, ktorti je mozno optimalizovat’ podla osved¢enych
vzorov uspeSnych startupov a odbornych Standardov. Na zdklade toho bol vytvoreny
expertny systém pouzitim Drools, ktory odhaduje pravdepodobnost’ dspechu startupu

a odvodzuje podnikatel'ovi spétnti vdzbu v oblastiach, ktoré je potrebné zlepsit'.

Cely systém sa skladd zo serverovej a klientskej Casti. Serverova Cast’ systému bola
implementovand v jazyku Kotlin a Java s vyuzitim populdrneho frameworku Spring Boot.
Pomocou modulu Spring Web bolo vystavené REST API pre synchréonnu a reaktivnu
komunikaciu, ktora je zabezpeCena pomocou JWT tokenu. Klientska ¢ast’ systému bola
implementovand v jazyku TypeScript, pomocou frameworku React. Pre prehladnejSie
pouzivatel'ské rozhranie boli vyuzité dizajnové prvky z Ant Design a Tailwind CSS.
Poslednym krokom bolo zdrojovy kod optimalizovat do vhodnej Struktury, aby bolo
zabezpecené¢ dodrzanie zndmych Standardov a postupov. Okrem toho bolo pridanie
kontejnerizdcie vyznamnym krokom s ciel'om zjednodusit’ distribiciu aplikdcie a zabezpecit’

konzistentné prostredie.

Vystupom price je systém, ktory dokaze ucinne rieSit’ problémy a vyrazne zlepSovat’
rozhodovacie procesy podnikatel'ov v oblasti zacinajucich startupov. Neposkytuje findlne
rozhodnutie pouzivatel'a a ani investicné rady. Jeho ulohou je automatizovat proces
ocenenia podniku, odhadnut’ pravdepodobnost’ ispechu a poskytnut’ personalizovant spitnu

vizbu.
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Tato diplomové praca by mala byt prinosom hlavne pre citatel'ov, ktory su zaéinajtci
podnikatelia, alebo maji zaujem zacat’ podnikat’ a maju jasnl predstavu o produkte a trhu,
na ktorom sa chct uchytit’. Tato skupina Citatel'ov potrebuje automatizovany systém na
vyhodnotenie svojho startupu a ziskanie konStruktivnej spitnej vézby, ktord je systém

schopny poskytnut’.
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BN Bayesian network

Al Artificial Intelligence

KBS Knowledge Based System

LHS Left Hand Side

RHS Right Hand Side

BRMS Business Rule Management System
BRE Business Rules Engine

DMN Decision Model and Notation

IDE Integrated Development Environment
JVM Java Virtual Machine

DRL Drools Rule Language

LLM Large Logical Model

GPT Generative Pre-trained Transformer
CBO Chief Business Officer

CEO Chief Executive Officer

TRL Technology Readiness Level

LTV Lifetime Value of Customer

CAC Customer Acquisition Cost

TAM Total Addressable Market

SAM Serviceable Addressable Market
JPA Java Persistence API

JWT JSON Web Token

HTTP Hypertext Transfer Protocol

cURL client Uniform Resource Locator

JSON JavaScript Object Notation
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REST

API

MVC

CSS

HTML

DOM

PDF

Representational State Transfer
Application Programming Interface
Model View Controller

Cascading Style Sheets

Hypertext Markup Language
Document Object Model

Portable Network Graphics
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