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Abstrakt: V posledni dobé se rozdéleni hrac¢iu na realitnim trhu, aspon tom ces-
kém, prilis neméni. Statistickd data potvrzuji, Zze se nevyskytuji ani vyraznéjsi
vzestupné tendence objemu prodanych a pronajatych nemovitosti. Pokud chté&ji
spolecnosti obchodujici s realitami zaujmout vétsi podil na trhu, musi si zajistit
konkurenc¢ni vyhodu nad ostatnimi. Jednou z moznosti, jak zaujmout vice po-
tencialnich zékaznikd, muze byt zrychleni vyhledévaciho procesu u webové pre-
zentace spolecnosti. V mnohych pripadech se jedné az o stovky ¢i tisice riznych
nabidek, kterymi se zajemce musi probrodit, nez najde nékolik vyhovujicich.

Cilem diplomové prace je prozkoumat moznosti aplikace preferenci zajemct o ob-
chodovani s nemovitostmi. Jedné se zejména o zkoumani algoritmti doporuco-
vacich systému, jejich charakteristik a omezeni. Autor vyhodnocuje pouzitelnost
jednotlivych variant algoritmu a jejich funk¢énost nad daty realitni kancelére.

Kromé teoretické ¢ésti je v praci elaborovan realitni informac¢ni systém RePort,
ktery je rozsifen o framework pro implementaci algoritmii doporuc¢ovacich systé-
mu. Autor ma k dispozici provozni data stfedné velké realitni spole¢nosti, nad
kterymi si muze ovétit spravnost svych rozhodnuti. V ramci informacéniho systému
RePort a nové vybudovaného frameworku si implementuje vzorovy doporucovaci
algoritmus a zkouma vliv interakci zajemci na vysledky doporuceni.
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Abstract: In recent years the market share of major real estate companies, at
least the Czech ones, has not changed much. Statistical data don’t reflect any
significal upward trend in volumes of properties for rent or sale. In case the real
estate company would like to access larger market share, they have to secure
a competitive advantage over the others. One of the ways how to attract more
potential customers might be speeding up the company website’s property search
process. In many cases the website visitors are facing hundreds or thousands of
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The aim of the thesis is to explore possibilities of applicating customer prefe-
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of each algorithm variant and its suitability for a real world deployment in a real
estate area.

Apart from the theoretical part of the work one can find a part, where real
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a medium sized real estate company. He uses the recommender system framework
to build and evaluate example algorithm.
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Uvod

Internetovy trh s realitami je v soucasné dobé piesycen prezentacemi ritizného
druhu. Navstévnik se muze setkat s webovymi strankami jednotlivych realitnich
kancelari, realitnimi portaly, které agreguji data od vice spole¢nosti, az po jedno-
stranné zamérené servery, nabizejici konkrétni developerské projekty ¢i speciali-
zujici se na trzni niky.

Typicka realitni kancelar nabizi nemovitosti hned na nékolika mistech. Kromé
tradi¢nich tisténych médii se prezentuje i na Internetu. Exportuje své nabid-
ky, kromé vlastni prezentace, rovnou i na nékolik inzertnich serveri. To vede ke
znacné duplicité dat a k prodlouzeni doby pfi nalézani vhodné nemovitosti za-
kaznikem, jelikoz drtiva vétSina stranek fadi nabidky nemovitosti dle stejného
vzorcell]

Resenim téchto nedostatki miize byt nasazeni doporucovaciho systému, ktery
na zakladé nékolika vstupti — navstivenych nemovitosti, oblibenych nemovitosti,
vyplnéni vyhledavacich formulai, ohodnoceni nemovitosti, atd. — dokaze vyhod-
notit preference daného navstévnika, nabidnout kvalitnéjsi vysledky hledani a tim
i ziskat konkurenc¢ni vyhodu. Data ziskana pti analyze chovani navstévniki se mo-
hou déle zuzitkovat pti nacenéni podobnych nemovitosti. Systém v tomto pripadé
muze doporucit korekci ceny vzhledem k predchozim piipadim.

Diplomova prace se zabyva problematikou doporucovacich systémi a jejich
nasazeni v prostfedi prodeje realit. Cini tak po strance teoretické i praktické.
Cilem prace je dostateéné seznamit ¢tenéafe s problematikou doporucovacich sys-
tému, s jejich klady i zapory. Tyto védomosti se pretavi do stavby frameworku pro
doporucovaci systémy nad existujicim realitnim informac¢nim systémem RePort,
ktery vznikl diive na Matematicko-fyzikalni fakulté v ramci predmétu Softwaro-
vy projekt. Nad vystavénym frameworkem se na zékladé analyzy dat konkrétni
realitni kancelare implementuje vzorovy, funkéni doporucovaci systém.

Prvni kapitola price seznami ¢tenére s principy doporucovacich systémii. Cha-
rakteristika je znazornéna na konkrétni internetové sluzbé, ktera je v dostatecném
povédomi uzivatelu sité a eventualni zaclenéni v prostiedi realit. Druhéa kapitola
seznamuje s realitnim informac¢nim systémem RePort, jeho stavem po ukonceni
obhajeni v ramci predmétu Softwarovy projekt a nutnych tpravach. Na projekt
se nahlizi nejen z hlediska architektury, ale rovnéz i z hlediska ¢isté funkéniho.
Debatuje se zaclenéni doporucovaciho systému do pravé predstaveného RePortu.
Zaroven se ¢tenafl dozvida o konkurenc¢nich systémech i mimo oblast realit. Tte-
t1 kapitola seznamuje s metodikami doporucovacich systémii, s jejich zakladnim
rozdélenim, vyhodami i nevyhodami. Nasledujici, ¢tvrta, kapitola zuzitkovava na-
byté znalosti k vystavéni frameworku pro doporucovaci systémy nad informac¢nim
systémem RePort. Zabyvéa se architekturou, ale i konkrétnimi aspekty implemen-
tace. Zminuje se i o implementaci konkrétnich doporucovacich algoritmi, defino-
vani proménnych ¢i sdileni komponent mezi sebou. Pata kapitola implementuje
v ramci RePort recommender framework vzorovy algoritmus nad redlnymi daty
realitni kancelare. Ctenar si osvojuje postup od zadani pozadavki a omezeni,
pres analyzu dat, vybéru algoritmu az po navrh komponent a konkrétni imple-

Nemovitosti se fadi zpravidla dle nékterého z parametrii nemovitosti (velikost, cena), pii-
padné data vlozeni



mentaci, véetné optimalizaci. Pfedposledni kapitola pfedstavuje obecné metodiky
hodnoceni algoritmi doporucovacich systémii a aplikuje je na vzorovy algoritmus.
Seznami ¢tenafe s vysledky vyhodnoceni. Posledni kapitola sumarizuje dil¢i Gspé-
chy i netspéchy celé prace a navrhuje zlepseni.



1. Doporucovaci systémy a jejich
uplatnéni na trhu s realitami

Kapitola predstavi problém doporucovacich systémt na realném piikladu, pou-
kaze na vyhody i nevyhody nasazeni doporucovacich systému v praxi, zejména té
realitni.

1.1 Doporucovaci systémy

Pfemira prezentovanych informaci ¢asto vede k zahlceni uzivatele a snizeni uziva-
telského komfortu. Pii vyhledavani uréité polozky i pfi pomérné presném omezeni
podminek muze nastat situace, kdy je uzivatel konfrontovan s velkou mnozinou
dat, kterou musi sdm analyzovat. Tradi¢ni metody vyhledavani fadi vysledky hle-
dani dle exaktniho vzorce, jenz je pro vSechny navstévniky stejny. Je pak pouze
dilem nahody ¢i trpélivosti dotyéného, zda nalezne uspokojujici polozku nebo
nikoliv.

Myslenka doporucovacich systémii vychézi z principu subjektivniho doporuce-
ni pratel. Pokud se rozhodneme pro zakoupeni napt. mobilniho telefonu, muzeme
analyzovat mnoho atributu pristroje jako velikost, cena, pamét, rychlost proce-
soru, opera¢ni systém, atd. Ale az osobni zkusenost dokaze identifikovat subjek-
tivni atributy produktu, jako jsou odevza systému, obtiZznost psani na klavesnici,
realnad vydrz baterie a jiné. Podobné i doporucovaci systémy sbiraji data o pred-
chozim chovani uzivatelid a na zakladé analyzy jejich podobnosti s navstévnikem,
dohromady s jeho preferencemi a nastavenymi omezenimi, doporuc¢i produkty.
Vysledkem tohoto procesu jsou individualné ohodnocené polozky, které se pro
kazdého navstévnika dynamicky méni dle mnozsti posbiranych dat od vSech uzi-
vatell systému.

Pro realnou ilustraci mizeme vyuzit oddéleni hudby AmazonuE], jehoz sni-
mek obrazovky je na obréazku [I.I} Zaméfime se na nékolik oblasti v prostfednim
sloupci, kombinujicich univerazalni i peronalizované doporuceni:

Explore the Music Store, Top New Releases, Bestsellers In Music.
Rozcestniky s obecné nejprodavanéjsimi kategoriemi, jako jsou bestsellery,
novinky, ptipadné vyprodejové tituly za zvyhodnénou cenu. Tato oblast ne-
obsahuje zadna personalizovand doporuceni. Vybér je identicky pro vSechny
navstévniky, tézi z pouhé statistiky prodejnosti a zadnym zptisobem nere-
flektuje vkus zékaznika.

More Items to Consider. Autor prace si v pfedchozim tydnu pred pofizenim
snimku obrazovky objednal album od The Cinematic Orchestra - Late Ni-
ght Tales na vinylové desce. Béhem nakupu si prohlizel i album od stejné
formace Man With a Movie Camera, coz mu Amazon pripomnél v sekci
, You viewed. V ¢asti ,,Customers who viewed this also viewed“ je naplno
vyuzito doporucovacich systému, ktery jednak nabidne album Ma Fleur,
rovnéz od The Cinematic Orchestra, tak i album Late Night Tales - At the
Mowies, které patii do stejné kompila¢ni série, jako zakoupené album.

http://www.amazon.co.uk
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Related to Items You’ve Viewed. Tato sekce neni uz na snimku obrazovky
viditelna, nicméné nabizi mnohem pirekvapivéjsi vysledky nez ,,More Items
to Consider“. Je zaloZena na doporuceni posluchacii se stejnym vkusem,

které kombinuje s analyzou metadat jednotlivych alb.

Jak jiz bylo zminéno, doporucovaci systémy pomahaji redukovat uzivateli po-
¢et kroki nutnych k nalezeni pozadovanych vysledki. Diky sbéru dat od ostatnich
navstévnikl muze nastat situace - a ta je velmi zadouci - kdy je prekvapivé na-
bidnuta polozka, kterou uzivatel necekal, tedy polozka neodpovidajici ptivodnim
omezenim vyhledavani, ale vyhovujici uzivatelovu vkusu.

Herlocker et al. [I] popisuje kromé ziejmych funkei doporucovacich systémd,
tedy filtrovani nevhodnych a setfizeni vhodnych polozek, i jiné zptisoby uziti.
Nékteré systémy, napt. v odvétvi advokacie, vyzaduji nalezeni vSech vyhovujicich
polozek. Prehlédnuti libovolné z nich je velmi nezéddouci. Navstévniky ale miize
zajimat i doporuceni sledu nékolika polozek. Konkrétni priklad mizeme hledat
u internetovych radii.

Funkénost doporucovacich systému vyzaduje sbér informaci o interakci s uzi-
vatelem. Tato interakce mtze byt aktivni (uzivatel vytvari obsah) ¢i pasivni (uzi-
vatel konzumuje obsah). Vice se o této problematice rozepisuje kapitola Do-
porucovaci systémy, umoznujici aktivni interakci, se setkivaji s navstévniky, kteti
je cilené navstévuji za ucelem vyjadieni svého nézoru, pripadné se snazi pomo-
ci s rozhodovanim a tsudkem ostatnich navstévniki. Je nutno podotknout, ze
ovliviiovani tisudku mize byt i cilené negativni.

Pristup ke shromazdénym informacim o uzivateli byva zpravidla neverejny.
Vyjimkou je nap¥. hudebni portal last.fmP] ktery sbira diky pluginu instalované-
mu do hudebniho piehravace statistiky poslechu skladeb. Kazdy aktivni uzivatel
zde vlastni vefejny profil, kde jsou zobrazeny seznamy oblibenych skladeb, in-
terpreti, pratel a vzajemna hudebni kompatibilita. Téchto dat je vyuzito pro
sestaveni personalizovaného radia, doporuceni novych skladeb a inzerci hudeb-
nich udalostf]

Implementace doporucovacich systému neni vyhodna pouze pro navstévniky.
Vyse uvedeny last.fm diky propojenosti s iTunes, 7digital a Amazonem dostava
provize z prodeji hudebnich skladeb.

Zverejnénim informaci se proslavila i Netfliz Prize [19]. Mezi lety 2006 az 2009
probihala soutéz o nejlepsi algoritmus doporucovaciho systému nad poskytnutymi
daty spole¢nosti Netfliaf}] ktera poskytuje video-on-demandP]sluzby. Za prekonéani
algoritmu Cinematch této spolecnosti o 10% a poskytnuti zdrojového kodu byla
udélena vyhra $1 000 000. I pfes splnéni téchto podminek nebyl nakonec vyherni
algoritmus implementovan kvuli pfilisné slozitosti a naro¢nosti [20]. Nicméné uz
samotné vypsani soutéze strhlo obrovskou pozornost na problematiku doporuco-
vacich systému a rozsitilo vseobecné povédomi o ni.

YV vevs

Zhttp://www.last.fm

3Rozsah funkci je v kazdém statu omezen rozdilnymi licenénimi podminkami, proto nékteré
funkce nemusi byt k dispozici.

‘http://www.netflix.com

5Sluzba nabizejici zhlédnuti video dle vlastniho vybéru bez predem stanoveného Gasového
harmonogramu vysilani.

6Click-through rate. Mira prokliku, tedy pomér mezi poétem proklikii a poétem zobrazeni.
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di pripadovéa studie spolecnosti Hulu[] [22], rovnéz poskytovatele on-demand videt,
razantni rozdily mezi CTR zpiisobuji doporuceni zalozené na odlisnych vzorcich
chovani. Zdroj potvrzuje obecnou tezi, ze nejvyssi ispésnost maji polozky piibuz-
né nejvyse explicitné ohodnocenym a nedavno shlédnutym. Lambrecht 3] ve své
praci dokonce porovnavé i ispésnost znovuinzerovani diive navstivenych polozek
oproti obecné, nepersonalizované inzerci. Pokud neméa uzivatel vyhranény profil

VY vrve

pracovat s prilis historickymi daty, kdy uzivatelé po Case ztraceji zajem.

1.2 Nasazeni doporucovacich systémi v realitnim
prostredi

Trh s realitami je v Ceské republice plné rozvinuty. S nastupem ekonomické krize
v roce 2008 doslo k utlumu v obchodovani s realitami. Konkrétné od roku 2009
objem obchodu v oblasti nemovitosti setrvale klesa a v dobé psani prace tento
trend pokracoval. Studie MindBridge Consulting a.s.|35] hovori o roce 2013 jako
o roce, kdy byl pokles trhu zastaven a statistika CSU zaméstnanych osob a ak-
tivnich ekonomickych subjekti v tomto odvétvi ji dava za pravdu (viz priloha
[B). Stavajici subjekty jsou nuceny zvySovat svou efektivitu, nabizet kvalitngjsi
sluzby, intenzivné pracovat na propagaci spolec¢nosti ¢i se jakymkoliv zptisobem
odlisovat od konkurence a tim byt 1épe zapamatovatelnym pro zékaznika. Jednou
z moznosti, jak zvysit zdkaznicky komfort, je zavedeni doporucovaciho systému
k webové prezentaci nabidky nemovitosti.
Webové prezentace realit mizeme délit do dvou zakladnich kategorif:

Agregatory. Slouzi jako sdruzené katalogy nékolika realitnich kancelaii, kde se
dle raznych kritérii (Gerstvost nabidky, typ placené sluzby, abecedni pota-
di...) michaji v8echny nemovitosti dohromady a prezentuji zajemci. Nejvét-
$im zastupcem kategorie agregitorti na Geském trhu je server Sreality.cz [
s fadové statisici unikatnimi navstévami za mésic]] Existuji i alternativ-
ni agregatory, propojujici zajemce piimo s majitelem, kde se nepocita se
sluzbami realitnich kancelati Bezrealitky.cz [V

Prezentace realitnich kancelari. Vystavni skiini realitni spolec¢nosti na In-
ternetu je jeji webova prezentace. Kromé prezentace nabidky nemovitosti,
ktera neni narozdil od agregétori omezena obsahem na pevné definova-
nou mnozinu atributi, jde pfedevsim o pfedstaveni spolec¢nosti. Zajemce
ma Sanci dozvédét se podrobnosti o zpisobu obchodovani dané kancelare.
Spolecnosti si také buduji svou znacku publikacemi odbornych ¢lankt nebo
zpravami poodkryvajici zivot realitni kancelare.

Na obrézcich [1.2] a[[.3] vidime, Ze graficky ani ¢lenénim nemusi byt mezi agre-
gatorem realit a prezentaci konkrétni realitni kancelare prilis velky rozdil. Na

"http://www.hulu.com

Shttp://www.sreality.cz

9Server Sreality.cz navstivilo v kvétnu 2013 zhruba 590 tisic unikatnich navitévniku.
Ohttp: //www.bezrealitky.cz
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Pamatky Usedlosti

Atraktivni nabidka nemovitosti

Muze se hodit
« Hypotéky « Tipy a triky
= Katastr = Cena nemovitosti
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Cena: 4 150 000 K& Cena: 3 490 000 K& Cena: 1 249 000 K&

1 [Lvyhledat |

Obrazek 1.2: Uvodni stranka agregatoru Sreality. cz.
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» ZADAT NEMOVITOST ‘ | ZASLAT NABIDKU DLE SVYCH POZADAVKU ‘ @

Obrazek 1.3: Uvodni stranka realitni prezentace kancelare RE/MAX.
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¢eském trhu se nejedna o vyjimku, spiSe o pravidlo. Drtiva vétsina kancelaii za-
¢ina vyhledavani realit specifikaci typu nemovitosti, poté se piejde ke specifika-
ci lokality a dalsich parametri nemovitosti. Pokud budeme zkoumat prezentace
zahrani¢nich realitnich kancelafi ¢i agregatorii, setkdme se i s alternativnimi po-
jetimi, ktera v soucasné dobé v Cechéch chybi ¢i jsou marginalné zastoupeny.
Jedné se predevsim o geoloka¢ni vyhledavani - at uz primé vyhledavani v mapé,
piipadné dle obcanského vybaveni (MHD, skoly, zdravotnicka zafizeni...).

Tato jista lokalni unifikace vSech webt usnadiiuje prvotni orientaci nové pii-
choziho navstévnika. Je potreba si uvédomit, ze prodejci se snazi zasahnout co
nejsirsi mozné publikum, proto se zdjemctim nesmi klast do cesty prekazky. Pokud
se budeme zajimat o profil zdjemce, mizeme ocekavat muze ¢i zenu starsi 18ti
let se zajmem o koupi ¢ prondjem nemovitosti. Nelze o¢ekavat zddné specialni
znalosti a dovednosti.

Zastavme se na chvili u prostiedi, ve kterém by planovany doporucovaci sys-
tém mohl bézet. Lze predpokladat, Ze realitni kancelare v pripadé nasazeni budou
chtit co nejméné ménit své zabéhlé zvyklosti ¢i infrastrukturu. Pri prizkumu tr-
hu béhem pripravy RePortu (dale pfedstaven v kapitole [2]) se zjistilo, Ze realitni
kancelare v Ceské republice maji nasazeno zhruba deset ruznych informacnich
systému. Kromé udrzovani databéze nemovitosti jejich tlohy presahuji do oblasti
CRM'], planovani ¢asu, evidence majetku a tcetnictvi. Souc¢asti vybavy byva vét-
ST mnozstvi exportnich moduli na rizné agregacni servery a minimalné jeden pro
ucely vlastni webové prezentace spolec¢nosti. Odtud mizeme cerpat data o mak-
lérich a nabidkach nemovitosti pro tcely doporucovaciho systému. Zaméstnanci
realitnich kancelafi vétsinou nemaji zadné hlubsi technické znalosti. Chod dopo-
rucovaciho systému by mél byt z hlediska realitni kancelafe co nejméné zatézujici,
at uz finan¢né ¢i kladenim naroku na maklére i zakazniky.

Nemovitosti maji pfedem jasné definovanou doménu atributii - napft. cena,
rozloha, lokalita, atd. Tato doména je pomérné ustélena diky nutnosti inzerovat
nabidky nemovitosti na agregatorech. Nékteré atributy jsou navic hierarchicky
fazené nebo maji mezi sebou logické vazby.

Na rozdil od elektronickych obchodi, nabizejicich drobné zbozi, které si na-
vstévnik rovnou objedné, je koupé ¢i pronajem nemovitosti pomérné zdlouhavou
procedurou. Pokud pomineme fakt, Ze zajemce nékolikrat navstivi nabizeny ob-
jekt, probiha licitace ceny. Do samotného procesu mimo zajemce, prodavajiciho
a prostiednika (realitni kancelare) vstupuji i dalsi instituce. Méla by probéhnout
diikladnéa, nezavislé inspekce technického stavu objektu a oSetfeni pravni stranky
prodeje. Neziidka se koupé financuje hypoteénim tvérem, tedy probihé ocenéni
nemovitosti, zjistovani bonity zZadatele, pojisténi nemovitosti i zadatele, pri kte-
rém se dokonce zkoumé i zdravotni stav zajemce, nez se pristoupi k samotnému
podepsani smluv.

Diky tomu, Ze je na trhu velké konkurence, je zména poc¢tu nabidek a poptavek
pozvolné. V prubéhu roku navic dochézi k utlumu prodeji v obdobi letnich mési-
cu a kolem Vanoc. Kardinalita nabidek nemovitosti je v fadech mésici pomérné
stabilni. To samé bohuZzel nemizeme fict o po¢tu zadjemci konkrétni realitni kan-
celare, kdy do hry vstupuje mnoho faktori. Ale i tak se da z velikosti trhu a poc¢tu
nabizenych nemovitosti zhruba odhadnout ptiblizny horni odhad z&jemct. Pokud
se budeme stéle omezovat na Ceskou republiku, lze oc¢ekavat desitky az deseti ti-

1 Customer relationship management - software pro fizeni vztahii se zédkazniky.
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sice nemovitosti v nabidce na jednu realitni kancelaf a navstévnost maximéalné
deseti tisice zajemct za den. Na ¢eském trhu operuje kolem 3000 realitnich kan-
celari, z toho zhruba 1500 v Prasz_Z]. Median poc¢tu nabidek je zhruba 100 na
realitni kancelar v Praze, 70 u mimoprazskych. Je tfeba uvazovat fakt, ze drti-
va vétSina spole¢nosti obchoduje s malym poctem nabidek - pouze 14 realitnich
spolecnosti na ¢eském trhu nabizi vice nez 1000 nemovitosti.

Veskeré obchody v realitach se ¢asem presunou z elektronického svéta do re-
alného a jsou zakonceny aspon jednim osobnim setkdnim béhem podpisu smluv.
Tento fakt velmi ztézuje, ba vylucuje automatické parovani dokoncenych obchodu
s daty ziskanymi pfi prvotnim kontaktu se zdjemcem skrz webovou prezentaci,
jelikoz uzivatel neni typicky jednozna¢né identifikovan ptihldSenim. Tato cenna
data se zpracovavaji napft. u jiz zminéného Amazonu.

Elektronické obchody si zpravidla mohou dovolit optimalizovat vysledky dopo-
ruceni na zisk z prodaného zbozi. Jejich dodévky jsou omezeny pouze kapacitami
vyrobct ¢i distributori. Situace u realitnich kanceléfi je komplikovanéjsi. Nabidka
nemovitosti neni teoreticky neomezené, spole¢nosti musi o kazdou bojovat. Na-
bidky pochézeji z nékolika zdroji - pfimé nabidka, doporuceni znamych, inzerce,
atd. Jednou z nejefektivnéjsich metod je periodické kontaktovani starych zakaz-
niki, kteff mohou nabizet nemovitosti k prodeji ¢ pronajmu. Uspésnost zafazeni
nabidky do inzerce ovSem zavisi na predchozi spokojenosti zakaznika s realitni
kancelari. Nejen z tohoto diivodu se proto snazi spolec¢nosti prodat veskeré nabi-
zené nemovitosti, zejména pak ty s vyhradnim zastoupenim.

12 Analyza inzerenti www.sreality.cz v b¥eznu 2013
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2. RePort

V této kapitole se predstavi informaé¢ni systém RePort, pozadi jeho vzniku jako
skolniho predmétu Softwarovy projekt. Ctenar je seznamen s pouzitymi techno-
logiemi, jejich vybérem a architekturou systému. Déle se dozvi o vyvoji systému
po obhéjeni softwarového projektu a provedenych zménach - jak z hlediska archi-
tektury, tak i z hlediska pouzitych technologii. Nakonec se provede debata nad
moznostmi doplnéni RePortu o doporucovaci systém, predstavi se existujici prace
a z nich ziskana inspirace pro zamyslené rozsiteni.

2.1 Predstavni RePortu

,RePort (Realitni Portal) je informacni systém, ur¢eny pro realitni firmy a rea-
litni makléte. Slouzi k centralnimu zadavani realitnich poptavek, nabidek, sprave
klient a pobocek, importu a exportu téchto dat, k planovani tkoli a komunika-
ci mezi makléfi“, jak je uvedeno v dokumentaci k projektu [§]. Tento informacni
systém byl obhajen roku 2012 v ramci predmétu NPRG023 Softwarovy projekt na
Matematicko-fyzikalni fakulté ve slozeni Fesitelit Juan Rodrigo Baquero Forero,

Jakub Huska a Radek Strnad.

Jan Novak

Mastaveniuéiy  Odhlasit se E __')

RE

Souhrnny piehled Aktuaini informace Stahnout XML export

Nabidky 4+ B Nabidky Ukoly

Poptavky (4] D Druh nemovitosti | Lokalita Cena 27_ledna 2012V 14:30
4
OdpovEédét na poptaviu
s Kontakty [ +] 1339 byt Vilimovska 133 Pronajem: 21 900 K&/ mésic [
3+1 Praha &
Prohlidky
Spolegnost 1338 byt Olbrachtova 16 Pronajem: 11 999 K&/ mésic
241 Praha 4
1337 byt Hogerova 15612 Pronajem: 7 990 KE/ mésic -
EIS Praha & v
Poptavky Zpravy
id Typ Cena Adresa

66 Prodef. TRE-5KE Prafa 1
Pronajem: 2 KE -5 K&

85 Prodej: 1 KE-5 KE Praha1
Prondjem: 1 KE-5 KE

64 Prodej. 1KE-20KE Praha 10 =
Pronajem: 1 KE- 20 K&

B2 Prodej: 1KE- 40 KE Praha1
Prondjem: 1 KE-40 K&

60 Prodej. 4 KE-55 K& Bohafika
Pronajem: 5 KE - 55 K&

= Prodej: 2 K- 33 K& Jilové u Prahy

Prondjem 3KE-33KE

D

Obrézek 2.1: Ukazka maklérského rozhrani v Adobe Flexu. Stav RePortu v dobé
obhajeni softwarového projektu.

RePort svou funkénosti umoznuje spravu nékolika realitnich kanceléfi, jejich
pobocek, uzivatelu, zasilani zprav uzivateltim, spravu nabidek nemovitosti (véet-
né obsazenosti nemovitosti, planovani prohlidek), poptéavek nemovitosti a jejich
vzajemného parovani. Data do RePortu lze importovat a lze je i exportovat.
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2.2 Architektura aplikace

RePort je postaven jako vicevrstva, modularni aplikace, vyuzivajici nekolik roz-
dilnych technologii. Cely informac¢ni systém bézi na Java Servlet serveru Apache
Tomcat (testovano ve verzi 6.0.29), ale s tspéchem jej lze provozovat i jinde.
Béhem vyvoje byl naptiklad pouzivan server Jetty.

PrezentaCni vrstva
Adobe Flex 4
Remoting PrezentaCni vrstva
Blaze DS 4 JasperReports

Aplikacni vrstva
Spring 3.0

Objektove relacni mapovani Datova vrstva
Hibernate 3.6 JDBC

Datové Ulozisté
PostgreSQL 8.4

Obrézek 2.2: Vicevrstva architektura RePortu v dobé obhajeni softwarového pro-
jektu.

2.2.1 Datové tulozisté a datova vrstva

Datové ulozisté je postaveno na databazi PostgreSQL. Testovana byla verze 8.4,
nicméne vzhledem k dodrzovani SQL standardi by nemél byt problém s nasaze-
nim pozdéjsich verzi databézového stroje. Objektové-rela¢ni mapovani a trans-
akce zajistuje Hibernate, nicméné k databézi se v nékterych pripadech pfistupuje
i pfimo pomoci JDBC. Vyvoj RePortu puvodné odstartoval pouze s JDBC, kde
se mapovani vysledki na POJ OH provadi manualné. Postupem c¢asu se zjistilo, ze
by vyvoj urychlila automatizace tohoto procesu, proto se preslo k Hibernatu.

2.2.2 Aplikac¢ni vrstva

Aplika¢éni vrstva hojné vyuziva Spring frameworku. Jednim z nejzékladnéjsich
aspekti tohoto frameworku je IoQﬂ, coz nuti programatory vyvijet jednotlivé
funkéni prvky jako oddélené moduly. Pro spravu uzivatelskych uc¢ti a omezeni
viditelnosti dat byla implementovana podpora Spring Security.

!Plain old Java object. Oznadeni oby&ejného, nekomplikovaného Java objektu - entity.

2Inversion of Control - navrhovy vzor objektové orientovaného programovéni, ktery rozbiji
zévislosti instanci jednotlivych t¥id pfi vyvoji. Programuje se oproti interface a objektovy graf
t¥id se vytvaii az za béhu.
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Obrazek 2.3: Zjednoduseny nahled na strukturu aplikaéni vrstvy.

RePort vyuziva v aplika¢ni vrstvé Entity, DAO a Service navrhovy vzor, kte-
ry je rovnéz typickym rysem Spring frameworku. Je vhodné, aby si jej ¢tenar
osvojil, protoze mu usnadni pozdé&jsi pochopeni. Zakladni stavebni jednotkou je
entita - napf. nemovitost, uzivatel ¢i lokalita. Kazda entita ma své ORM ma-
povéani na tabulku v SRBD. Mezi jednotlivymi entitami jsou podobné vztahy,
jaké zname z datbézového svéta - 1:1, 1:n, m:n. Vrstva DAO odstifiuje operace
s SRBD od ostatntho kédu. Definici interface se stanovi operace nad entitami.
Konkrétni implementace potom urci, zda se jedna o dotazy v HQL ¢i SQL. Vrst-
va sluzeb (v ustalené terminologii jako Service) pro kazdou logicky oddélitelnou
jednotku stanovi atomické operace, které jsou slozeny prevazné z volani DAO
vrstvy. Kombinuje pii tom DAO zdroje a jiz existujici sluzby. Namisto vytvareni
novych instanci sluzeb drzi Spring framework v paméti pravé jednu instanci, kte-
rou vytvoril pii startu (pokud neni explicitné nakonfigurovano jinak) a néasledné
ji zpristupnil anotaci @Autowired.

Aplika¢ni vrstva se dale stara o rozsah a druh transakci. Na jednotlivé sluzby
by se mélo nahlizet jako na funkéni moduly, které v drtivé vétsine pripadd maji
svij protéjsek v uzivatelském rozhrani.

Pro predstavu o rozsahu ptivodni verze RePortu si nyni uvedeme seznam vsech
implementovanych sluzeb:
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AddressService - Stara se o spravovani mistopisnych informaci.

AuthorityTemplateService - Uzivatelé v RePortu maji pridélena prava, kte-
rd maji pomérné jemnou granularitu. Aby se pfi pfidani nového uzivatele
nemuselo vybirat mnoho uzivatelskych prav znovu a znovu, jsou v systému
vytvoreny Sablony (napf. maklér, spravee, atd.), o které se tato sluzba staré.

CompanyService - Stara se o spravovani realitnich spole¢nosti v RePortu.

DemandService, DemandCustomAttributeService - Staraji se o spravu
poptavek po nemovitostech.

ExportPdfService - Transformuje data poptavek a nabidek nemovitosti na
PDF dokumenty pro distribuci emailem ¢i tisk.

ExportXmlService - Provadi export veskerych dat v databazi ve forméatu XML.

FileRepositoryService - Spoletné se spravou dat je potieba uchovavat i foto-
grafie a obecné jakékoliv soubory. FileRepositoryService poskytuje pro-
stfedky pro ukladéni a predavani jakychkoliv soubort, spole¢né s imple-
mentaci primitivniho verzovaciho systému.

FlatOccupancyService - Sluzba se stard o manipulaci s daty, tykajicimi se
obsazenosti byti k pronajmu.

ImportService - Stard se o import dat do RePortu. V puvodni verzi je imple-
mentovan prevodnik z XML datového formatu RealStudia 2008 spolec¢nosti
BlueWave s.r.o.

MessageService - Zastituje funkce potebné k zasilani jednoduchych zprav mezi
uzivateli systému.

NoteService - Spravuje kratké textové poznamky, které lze prilepit k nemovi-
tosti ¢i uzivateli.

OfferService, OfferCustomAttributeService - Zajistuje spravu nabidek ne-
movitosti.

OfferDocumentService - S pomoci FileRepositoryService umoziuje piipo-
jovat k nemovitostem dokumenty, jako napt listiny apod.

OfferGalleryService - Obstarava pritazeni fotografii k nabidce nemovitosti a je-
jich poradi.

OfferInspectionService - Spravuje prohlidky nemovitosti a vystupy z nich.
OfficeService - Spravuje pobocky realitnich kancelari a pfifazeni uzivatela.

TaskService - Ke kontaktiim, nabidkdm i poptavkam nemovitosti lze pridruzit
tikoly, o jejichz manipulace se stara tato sluzba.

UserService - Spravuje kontakty realitnich kancelaii i uzivatele systému.

WorkgroupService - Spravuje pracovni skupiny realitnich kancelaii a pritazeni
uzivateld.
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2.2.3 Prezentacni vrstva a remoting

Prezentac¢ni vrstva je napsana v Adobe Flex a skriptovacim jazice ActionScript,
ktery po prekladu bézi v Flash Player runtimu vnorfeném v klasické webové stran-
ce. Pro pristup potfebujeme libovolny webovy prohlize¢ s pluginem Flash Player.
Remoting mezi aplika¢ni a prezentacni vrstvou zajistuje v proprietalnim binarnim
formatu BlazeDS, ktery transparentné zpiistupnuje interface vSech sluzeb imple-
mentovanych v aplika¢ni vrstvé a provadi konverze datovych typu mezi Javou
a ActionScriptem. BlazeDS tak nabizi programatorovi témér identicky komfort,
jaky by mél pti psani prezentacni vrstvy v Jave, kde by mohl primo volat metody
vSech sluzeb.

Samotné sestaveni uzivatelského rozhrani kopiruje objektové komponentovy
navrh jazyka Flex. Vysvétlovani jeho principu by presahlo rozsah této prace. Pro
predstavu o funk¢énosti neni nutné zabihat do podrobnosti. V pripadé zéjmu,
necht se ¢tenar odkaze na dokumentaci tohoto programovactho jazyka.

Data ulozena v informa¢nim systému miizeme nejen prohlizet na obrazovce,
ale i exportovat ve formatu XML do souboru ¢i exportovat do formatu PDF jako
tiskovou sestavu pomoci JasperReports.

2.3 Vyvoj po obhajeni softwarovéhu projektu

Jednim z dulezitych pozadavki pii vyvoji RePortu bylo komfortni ovladani in-
formac¢niho systému podobné desktopové aplikaci, a presto béh v prohlizec¢i bez
instalace, znamé jako RIAﬂ V dobé navrhu prvni verze aplikace (podzim 2010),
tedy v dobé, kdy byla aktuélni verze Internet Exploreru 8 s netiplnou podporou
HTML 5, svadély boj o nadvladu nésledujici RIA technologie: Adobe Flex, Micro-
soft Silverlight, Java FX a HTML 5. Rozhodnuti vyuzit Adobe Flex se jiz béhem
feSeni softwarového projektu ukazalo jako zna¢né kontroverzni. Po ukonceni pod-
pory Flash Playeru (nezbytny runtime Adobe Flexu) na nékterych platforméch
(Android, 10S) samotnym Adobe, nasledovaného darovanim celého projektu Ado-
be Flex opensource komunité, bylo jasné, ze budoucnost tohoto feSeni je znacné
nejista. Podobny osud postihl i Microsoft Silverlight, ktery rovnéz i diky rapidni-
mu nastupu mobilnich zafizeni skoncil v propadlisti déjin.

Uspésnym obhéjenim softwarového projektu a dokoncenim prvni verze Re-
Portu byla ukon¢ena spoluprace ¢lentu fesitelského tymu. Jelikoz i na toto dilo se
vztahuji autorska préva, bylo nutno zajistit licenci pro dalsi nakladani s kodem.
Jeden z TeSiteli bohuzel neudélil sviij souhlas, proto musel byt jeho prispévek
do spolecného dila, na zakladé analyzy repozitare verzovaciho systému, odstra-
nén. Kvili predejiti pozdéjsim sporim byl vytfazen i kod, ktery nebyl napsan
pfimo zminénym autorem, nicméné tzce na ném zavisel (napt. kod odvijejici se
od predchozich revizi).

V pripadé aplika¢ni a datové vrstvy je kod slusné logicky rozdéleny, proto
mohly byt odstranény celé moduly ¢ metody. Jelikoz se zminény fesitel primo
nepodilel na klicovych ¢astech nabidek a poptévek, zistaly zachovany. Novy néavrh
odstranil i nékteré nedostatky ptuvodni verze. Kromé zmén v samotném koédu pro-
béhla i aktualizace pouzitych knihoven na novéjsi verze. Za zminku stoji zejména
samotny Spring framework (3.0 — 3.1) a Hibernate (3.6 — 4.1).

3Rich Internet Application
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Obréazek 2.4: Pridruzeni RePortu k stavajicimu informac¢nimu systému realitni
kancelére.

V kapitole jsme zjistili, ze realitni kancelare od informac¢niho systému vy-
zaduji daleko vice funkci, nez jim RePort dokaze v rozsahu feSeni softwarového
projektu nabidnout. Abychom uvazovali o realném nasazeni RePortu, jako za-
kladu pro doporucovaci systém, museli bychom jej zaradit jako meziclanek mezi
stavajici informa¢ni systém a webovou prezentaci spolecnosti (viz obréazek .
Proto se k této skute¢nosti béhem provadéni zésadnich zmén v architektufe pii-
hliZelo. Naopak nebylo nutné nadale udrzovat kompletné celé uzivatelské rozhrani
ve Flexu, jelikoz nebude pouzivano. Pojdmeé si tedy nyni podrobnéji predstavit
zmény, kterymi RePort od koneéného stavu pii obhajeni softwarového projektu
prosel.

2.3.1 Datové 1tulozisté a datova vrstva

Nasazeni PostgreSQL v puvodni verzi RePortu se osvédéilo. Databazovy stroj
byl aktualizovan na novéjsi verzi 9.2. Diky konzervativnimu pristupu komunity
k vyvoji tohoto produktu nedoslo pii upgradu k zadnym komplikacim.

Diive bylo mozné k datim pristupovat ponékud schizofrenné, skrz tradic-
ni JDBC ¢i Hibernate. Pro zjednoduseni konfigurace, zvyseni pfehlednosti kddu
a redukci chyb bylo minoritné zastoupené JDBC ve FileRepositoryService
prepsano za pouziti Hibernate. Ten byl s malymi tpravami konfigurace i ¢asti
stavajictho kodu povysSen na novéjsi verzi 4.1. Pokud by pfeci jen v budoucnos-
ti vyvstala nutnost dotazovat se piimo v jazyce SQL, implementuje Hibernate
metodu Session.createSQLQuery.
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Obréazek 2.5: Pozménéné vicevrstva architektura RePortu pred zahajenim praci
na doporucovacim systému.

2.3.2 Aplikac¢ni vrstva

Z hlediska architektury aplika¢ni vrstvy se neudaly zadné podstatné zmény, odpo-
chybéjici licenci na uziti kodu byly kompletné odstranény sluzby (véetné navéaza-
ného kodu - DAOQ, entity, atd.) na zasilani zprav mezi uzivateli MessageService,
PDF export ExportPdfService, XML export ExportXMLService, vytvareni po-
znamek NoteService, spravy obsazenosti bytt FlatOccupancyService a eviden-
ce prohlidek nemovitosti 0OfferInspectionService. Vzhledem k zdméru préace
nebylo nutné tyto sluzby znovu implementovat, proto byly odstranény bez na-
hrady. Odstranila se rovnéz zavislost na JasperReports, ktera pozbyla potieby.

Naopak sluzba mistopisného zatiidéni AddressService byla odstranéna a na-
hrazena LocationService. Puvodni navrh jednozna¢né definoval strukturu mis-
topisného zatiidéni NUTS dle doporuc¢eni EU. V testovacim provozu se ukazalo,
ze tato klasifikace nema ve svété realit dostatecnou granularitu. Celou véc ztézo-
val fakt, ze se ve svété vyskytuji lokalni klasifika¢ni anomalie. Napriklad Praha
mé pomérné sofistikované c¢lenéni na spravni obvody, méstské ¢asti a katastral-
ni tzemi, jejichz nézvoslovi jsou vSeobecné zazita. Z pohledu ¢lenéni NUTS se
jedna pouze o mésto s ndzvem Praha. Novy navrh LocationService pro kazdy
stat definuje vlastni hierarchickou strukturu tzemné spravnich celki, schopnou se
vyporadat i s lokdlnimi zvyklostmi. Tato hierarchie ma neomezenou granularitu
a napft. v Ceské republice je zadefinovana az po katastralni tizemi.

Zamér zaradit RePort jako jakousi datovou proxy mezi stavajici informacni
systém realitni kancelafe a webovou prezentaci, znazornénu na obrazku [2.4], vedl
k potiebé prepracovani importnich a exportnich sluzeb. Obhéjené verze RePortu
méla implementovanou importni sluzbu pro informaé¢ni systém Real Studio 2008
spolecnosti Blue Wave, s.r.o. Ta je v soucasné dobé odstranéna a nahrazena od-
liSnou implementaci pro Real Studio 2010 stejné spolecnosti. Zmény probé&hly
i v samotné ImportService. Prvni navrh RePortu povazoval import za jaky-
si prestupni bod, kdy realitni kancelar prelije sva data a nadale bude pouzivat
pouze RePort. Nové RePort udrzuje interni ¢islovani i ¢islovani ciztho informac-
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niho systému tak, aby data ziistala koherentni. Pamatuje i na rozdilné verze dat
a kolize. Zlepsila se i modularita importnich modulta a ptibyl spravce spousténi
importnich tloh.

XML export dat, jak bylo uvedeno vyse, byl odstranén. Nahradou se mu
stalo Web services rozhrani, kdy RePort pomoci SOAP zprav komunikuje s pro-
tistranou (déle popsano v kapitole . Autor povazoval za prinosné, vzhledem
k planovanému nasazeni, doplnit RePort o zcela nové sluzby, orientujici se na ob-
sah webové prezentace realitni spolec¢nosti. Jmenovité se jedna o ArticleService
a ArticleContentService, pridavajici podporu pro vytvareni vicejazycnych ¢lan-
ki a NewsletterSubscriptionService spravujici databéazi kontakti odebiraji-
cich newslettery.

2.3.3 Prezentac¢ni vrstva
Maklérské rozhrani

Prezentacni vrstva, urcena pro vykreslovani Ul pro realitni makléte, byla napsana
v Adobe Flex. Byla to jedna z technologii, se kterou Fesitelé softwarového projektu
neméli predchozi zkusenosti. Kvili nedostatecné modularité kodu i divodim uve-
denym vyse se autor prace rozhodl platformu Flexu opustit a maklérské rozhrani
zcela piepsat. Odstranén byl i navazany Blaze DS, starajici se o remoting AMF[]
zprav. Tentokrat bylo rozhodovani o vybéru RIA technologie jednoduché. Dii-
véjsi obavy z adopce HTML 5 ustoupily diky jednozna¢nému vyvoji situace do
pozadi a naopak penetrace ostatné jmenovanych technologii s pfichodem novych
platforem poklesla.

Kod HTML 5 je generovan kombinaci komponenty Spring frameworku - Spring
MVC a Apache Tiles. Spring MVC' rozsifuje stavajici architekturu o model -
view - controller navrhovy vzor. TTidy controlleri jsou nové umistény v baliku
cz.cuni.mff.report.web.controller a rozdéleny dle funkei na logické celky.

ArticleController - Stara se o spravu vicejazy¢énych ¢lankt.

DashboardController - Odbavuje pozadavky na souhrnné informace (napt. po
prihlaseni).

FileRepositoryController - Zpracovava pozadavky na zobrazeni souboru (ty-
picky obrazky).

OfferController - Shlukuje vSechny pozadavky na spréavu nabidek nemovitosti.
TriggerController - Obsluhuje pozadavky na spusténi importu.
UploadFileController - Umoziuje nahrévat soubory do RePortu.

Kazdé volani controlleru odbavuje pravé jeden pozadavek prohlizece. Zacne
rozklicovinim URL, ze kterého vypreparuje predané GET ¢ POST parametry.
Pomoci principu loC popsaného vysSe jsou controllery propojeny se sluzbami.

4komunikaéni protokol mezi Springem a Adobe Flex
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Obréazek 2.6: Zjednoduseny nahled na strukturu MVC prezenta¢ni vrstvy.

Sluzby v ndvrhovém vzoru MVC supluji model a provadi se skrz né veskére data-
bazové dotazy. Vysledné stranky predané prohlizec¢i jsou sestaveny ve view kom-
ponenté diky Apache Tiles z dil¢ich JSP souborii. Vzhledu makléiského rozhra-
ni bylo dosazeno zakoupenim Sablony Stilearn nad CSS a JavaScript framewor-
kem Twitter Bootstrap. Vybér byl uskuteénén na zakladé predchozich pozitivnich
zkuSenosti autora, jednoduse dosazitelnou konzistenci ovladacich prvka, sdile-
nou s dalsimi webovymi aplikacemi, a také diky vlastnostem a rozsifitelnosti
frameworku. Za vSechny muzeme jmenovat tzv. ,responsive design®, nabizejici
programatorovi pii zachovani dohodnutych CSS konvenci napsat aplikaci, ktera
se sama bude prizpisobovat zobrazovacimu zafizeni. Podporovany jsou pii udr-
zeni dobré pouzitelnosti rizna rozliSeni u klasickych desktopovych prohlizect,
mobilnich telefonti a tableti. Bohuzel z divodu pracnosti ptivodniho projektu,
ktery byl vypsan pro ¢tyti feSitele, se pro potreby diplomové prace nepodarilo
implementovat plny rozsah klientského rozhrani. Jak bylo vysvétleno vyse, pro
ucely implementace doporucovaciho systému toto ale nicemu nebrani.
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Obrazek 2.7: Ukazka nové implementace makléfského rozhrani v HTML 5.

Web

Zamy
tralni
tému,

services

slené nasazeni doporucovaciho systému, kde RePort mél fungovat jako cen-
bod, shromazdujici veskera data, i zajistovat funkce doporucovaciho sys-
vedlo k potfebé online vymény dat mezi webovou prezentaci a RePortem.

Jako komunikac¢ni protokol byl vybran SOAP, implementovany modulem Spring
frameworku Spring WS, ktery pokryva vSechny zéakladni potieby typické webové
prezentace realitni kancelédfe. Implementaci rozhrani pro volani webovych slu-

zeb a

zadefinovanim sady sluzeb poskytujicich nasledujici data byla odbouréna

nutnost databazového stroje na strané webové prezentace:

Seznam ¢lanki a mnozina jejich jazykovych verzi
Detail ¢lanku véetné texti v riznych jazykovych mutacich
Seznam nemovitosti véetné moznosti filtrovani

Poskytnuti seznamu X nemovitosti (vztahujicich se ke konkrétni nemovi-
tosti, dle doporuceni, ndhodnych)

Detailni vypis konkrétni nemovitosti
Zadani poptavky nemovitosti
Prihlaseni a odhlaseni emailové adresy do newsletteru

Ziskani zakladnich statististickych tidaji o nemovitostech pro potieby vy-
hledavacich formulaft (rozsah ceny, plochy, ...)

Podpora pro autocomplete lokalit

Sluzby pro sbér dat o chovani uZivatele (dale popsané v kapitole
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Kazdé realitni kancelari je pridélen unikatni kli¢, kterym se identifikuje béhem
vykonani SOAP pozadavku a ktery zamezuje piistupu k datim ostatnich realit-
nich kancelari ¢i ndhodnému uzivateli. I v pripadé kompromitace tohoto klice by
se uto¢nik dostal maximalné k dattim, jez jsou urc¢ené pro publikaci na Internetu,
neobsahuji citlivé informace a jsou pouze pro ¢teni. RePort jiz od prvni verze
implementuje vlastni datové tlozisté s primitivnim verzovacim systémem a pii-
stupem pres HTTP. V soucasnosti se pouziva pouze pro fotografie nemovitosti,
nicméné v budoucnu nic nebrani ukladat i dokumenty ¢i jiné soubory.

Novéa architektura RePortu architekturou klient - server rapidné zkracuje do-
bu vyvoje webové prezentace a snizuje naroky na tlozny prostor a hostitelsky
systém webové prezentace. Na drouhou stranu je tfeba poukazat i na nedostatky
zvoleného TeSenti:

Single point of failure. RePort se piizvolené architekture stane kritickym mis-
tem, které dokaze vyfadit z provozu vSechny napojené webové prezentace.
Uvedenim do provozu dalsi instance RePortu s funkéni online replikaci da-
tabaze a oznamenim IP adres téchto instanci webovym prezentacim by se
dalo vypadkim predejit.

Zpozdéni a overhead SOAP protokolu. Pii komunikaci se vzdélenym poci-
tacem dochéazi k ndsobné vétsimu zpozdéni, nez jaké nastava pii vyuziti da-
tabaze instalované lokalné. Rovnéz je treba brat v potaz neefektivitu SOAP
protokolu, ktery mé& mnohem vyssi overhead nez binarni protokol ovlada-
¢e databéaze. Vybérem poskytovatele hostingu s dostate¢nou $itkou pésma,
piipadné snahou o co nejblizsi pripojeni k RePort serveru, se da problém
minimalizovat. Béhem pilotniho nasazeni se v praxi ovérilo, Ze tyto obavy
jsou liché a rozdil rychlosti odezvy stranek oproti béznému standardu je
neznatelny. Je tomu tak i diky nadvrhu protokolu webovych sluzeb, kde si
kazda ze zobrazenych stranek vyzada typicky jedno, v nékterych pripadech
dvé SOAP volani.

2.4 RePort a doporucovaci systém

Zatim jsme si predstavili RePort a jeho schopnosti spravy nemovitosti. Mame
polozeny zaklad, ktery budeme déle rozvijet rozsifenim o doporucovaci systém.
Schroder [27] ve své préaci upozriuje na nutnost spravné identifikace cile doporu-
¢ovacich systému. I presto, ze tento krok se miize na prvni pohled zdat ziejmy,
¢asto dochézi pouze ke konstatovani: ,,Chci, aby muj doporucovaci systém nabizel
uzivateli nejoptimalnéjsi vysledky.” Brzy zjistime, jak je toto tvrzeni velmi vagni.
Musime se rozhodnout, na zakladé jakého klice bude probihat ono urcéeni nejop-
timéalnéjsich doporuceni. Zda se jedné cisté o doporucovaci systém navazany na
obecny informaéni systém (napf. archiv diskusi), kde nabidnuté polozky nemaji
dalsi dopad na poskytovatele, ¢i se bavime o obchodnim systému, kde nabidnuté
polozky maji vliv na trzby a tedy se nam jedné o porovnavani ekonomickych
faktoru.

Jak se presvédéime dale v kapitole [3, neexistuje univerzalni recept na vy-
tvoreni doporucovaciho systému, fungujiciho na libovolnych datech a ve vSech
doménach. Diverzita existuje i mezi obchodnimi strategiemi realitnich kancelaii.
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Diky tomu, Ze jedna instance RePortu nemusi obsluhovat pouze jednu kancelar,
ale hned nékolik, bude potieba k této diverzité prihlizet a umoznit kazdé z re-
alitnich spolecnosti si vybrat vhodny doporucovaci systém a jeho parametry. Je
potieba si uvédomit kontext nasazeni RePortu, kdy na rozdil od riznych agrega-
tord nabidek nemovitosti, které si mohou diktovat podminky, tedy i parametry
doporucovaciho systému, je RePort zdrojem veskerych dat pro webovou prezen-
taci konkrétni spolec¢nosti a mél by ji vyjit maximélné vstiic.

Kromé polozeni infrastruktury pro konfigurovatelné doporucovaci systémy
v rdmci RePortu bude jednim z cilti prace i implementace vzorového algoritmu.
Autor prace vyvoj RePortu i obsah diplomové prace konzultoval s jednatelem spo-
le¢nosti RealEzpert s.r.o., ktery svolil k pilotnimu nasazeni informac¢niho systému
RePort v ramci piipravy nové webové prezentace spolecnosti v moédu tzv. datové
proxy (viz obrazek . Vzorovy algoritmus by mél byt vyvijen s ohledem na
potieby, velikost a navstévnost realitni kancelare. Jednou z podminek pilotniho
nasazeni byl pozadavek na miniméalni naro¢nost uzivatelské interakce. Vysledky
vzorového algoritmu by mély byt analyzovany a nad vysledky se provede diskuse.

2.5 Existujici prace

Pouziti doporucovacich systému v oblasti realit neni nova myslenka. Zajisté exis-
tuje mnoho implementaci, které jsou ovsem proprietalni a mnoho se o nich nepise.
Presto lze najit nékolik svétlych vyjimek. V rameci interakce se zdkazniky a budo-
vani znacky, nékteré spole¢nosti prezentuji kusé informace o principech fungovani
svych doporucovacich systémaii.

2.5.1 Trulia Suggests

V bieznu 2013 spolec¢nost Trulia, operujici ve Spojenych statech americkych s 31
milionem unikatnich navstévniki za mési(ﬂ uvedla na trh beta verzi sluzby Trulia

5Data uvefejnéna v oznameni o spusténi sluzby

Buy Remt Advice Mortgage Llocallnfo  Find an Agent Submit Listings (] Mobile

Ytrulig  wew ok a rid,k.mm‘g 4

BETA

Homes for radek.strnad

Sugpested for you Followed © Liked 5 Hidden o Recently viewed

b

$338,000 1 bad ¢ 9 ba /500 5gTt $280,000 1 bad ¢4 ba $248,000 1 bad ¢ % ba ¢ 600 gt
£35E FTh 5L SI9E F7Ih 5 324 £ 500 5

e ok, NY 10073 e ok, NY 10073 Mok, NY 10022

Upper East Side Upper East Side Midiurmn Last

W Lke X Hide ey desalis s & Lke [N Hige e desalls e o Lke [N Hige ey desalis e

Obrazek 2.8: Trulia Suggests
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Suggests[29] (http://www.trulia.com/suggestions, ukazka fungovani na ob-
razku . Trulia Suggests na poc¢atku procesu nabidne Sirokou nabidku nemovi-
tosti od nejlevnéjsich po nejdrazsi v preferované lokalité navstévnikem (tu musi
zadat pred zapocetim procesu). Nésledné je uzivatel vyzvan k ohodnoceni dalsich
aspon péti nemovitosti, ze kterych se vytvari personalizovany seznam. Ten lze da-
le uptesiovat tlacitky like a hide. Sluzba vyzaduje vytvoreni uzivatelského profilu
¢i propojeni s Facebookem. Z oznameni o spusténi sluzby lze vycist, ze doporuce-
ni se vyvozuji z hodnoceni uzivateli, tedy Ze se jedné o systém kolaborativniho
filtrovani, ¢i hybridni doporucovaci systém (viz kapitola (3)).

Trulia Suggests je ukdzkovym piikladem doporucovaciho systému pro realitni
kancelare. Z pozorovani vyplyva, Ze tento agregator na data vSech realitnich kan-
celari pouziva pravé jeden algoritmus. K aktivaci doporucovaciho systému musi
navstévnik navstivit specialni sekci webové prezentace. Tim naroky na uzivatele
nekonci. Stale musi ohodnotit prvnich 5 nemovitosti, aby se doporucovaci systém
aktivoval.

2.5.2 Yuan et al.

Zatimco v Ceské republice se pfi vybéru nemovitosti hledi zejména na cenu,
parametry nemovitosti, pfipadné vyhledévace pii fazeni zohlednuji délku setrvani
na trhu, jinde, napt. ve Spojenych stéatech americkych, se zajemci rozhoduji velmi
citelné i dle obcanské vybavenosti, jelikoz vyrazné ovliviuje odvadéné dané.
Yuan et al. [5] prezentuje doprucovaci systém zaloZeny na kombinaci case-
based reasoninﬂ a souvisejici informacni ontologieﬂ Pomoci rozpoznavéani klico-
vych slov je pro kazdou z nemovitosti vytvoren zédznam v ontologii (zjednodusenou
hierarchii t¥id vidime na obrazku . Podobné jako nemovitosti jsou i parametry

6Case-based reasoning nabizi doporuceni dle nau¢enych vztahii. Napt.: Pokud mlady bezdét-
ny par preferuje lokalitu v centru meésta. Rodiny s malymi détmi vyzaduji v rozumné blizkosti
gkolu ¢i skolku. Algoritmus odvozovéani nechape logické souvztahnosti mezi atributy a na data
pohlizi jako na obecné proménné.

"Datova struktura modelujici logické vztahy mezi informacemi ze stejné domény. Vyuziva k
tomu koncept tfid, atributi, instanci, vztahi, axiomi a pravidel.
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Obrazek 2.9: Yuan et al. - zjednoduSena hierarchie ontologie

25


http://www.trulia.com/suggestions

vyhledavani nemovitosti reflektovany do identické hierarchie. Algoritmem case-
based reasoningu jsou vyhodnoceny doporuceni a nabidnuty uzivateli. Bohuzel
podrobnosti o fungovani algoritmu nejsou v praci uvedeny. Nedostatecné se je-
vi i vyhodnoceni FeSeni, které je omezeno pouze na dotaznik o péti otazkach,
zaméfeny prevazné na uzivatelské rozhrani a jednoduchost jeho pouzivani.

2.5.3 Spotify

Spotify je sluzba distribujici posluchaci rozsahly hudebni katalog za fixni finan¢ni
obnos, piipadné zdarma, ale s vkladanymi reklamami mezi jednotlivymi skladba-
mi. Spotify je samo o sobé socialni siti (existuje koncept pratel, komentéit, je zde
tlacitko ,like*), rovnéz se propojuje i s ostatnimi sitémi (Facebook, last.fm, aj.)
a odtud sbird data. Kromé zfejmé analyzy poslouchané hudby - ,If you like A,
we recommend B, Spotify doporudi i dle poslechu ostatnich uzivatelu s dirazem
na interprety vyskytujici se v okruhu pratel. Dale se Tidi absolutnimi zebricky
poslechovosti, tedy nabizi aktudlni hity, ale doporuci i lokalné vyznamné inter-
prety. Pokud bysme v doporucenich autora na obrazku listovali nize, brzy
narazime napfiklad na doporuceni Jaromira Nohavicy ¢i Karla Plihala.

8a0n Spotify Premium
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Hopkins are also listening to might like.
General Fuzz.
Viktar Bezdik fsteed o

ﬁ b Bt All - Sideshom ..

Obrazek 2.10: Spotify

2.5.4 Apache Mahout

Apache Mahout|25] je knihovna algoritmi strojového uceni s dirazem na skélo-
vatelnost. Mezi funkéni arzenal patii Sirokd paleta algoritmt pro doporucovaci
systémy - algoritmy kolaborativniho filtrovani (viz kapitola , faktorizace ma-
tic i pomocné operace pro zjistovani vzdalenosti, transformace, profezavani dat,
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shlukovani atd. V pripadé nasazeni Apache Mahout je potieba dodrzovat kon-
vence kodu (algoritmus MapReduce) a zadefinovat Hadoop vypo¢tovy cluster. Na
druhou stranu programétor neza¢ini na zelené louce a mnoho operaci (zejména
cenné kalovani) miize kompletné prevzit. Existuji prace, které se snazi o abstrakei
a zjednoduseni této knihovny, napt. Unresyst|30] Petra Cvengroge.

Apache Mahout byl nasazen v mnoha komer¢nich i akademickych aplikacich.
Za vSechny jmenujme napt. Amazon, Foursquare, LinkedIn a Twitter.

2.5.5 Porovnani

Predstavili jsme si nékteré existujici pristupy k potencionélnimu feseni doporuco-
vaciho systému nejen v oblasti realit. Prozkoumali jsme konkrétni feSeni agrega-
toru realit Trulia Suggest, kde navstévnik ohodnocuje nemovitosti binarnim libi
/ nelibi. Nevyhodou feSeni je nutnost doporucovaci systém explicitné zapnout
a ohodnotit minimélni pocet nemovitosti. Vzorova aplikace doporucovaciho sys-
tému nad RePortem by se az na zminéné vytky mohla chovat velice podobné
a aktivace by mohla probéhnout az nad urc¢ity pocet doporucenych nemovitosti.
Splnil by se tim jeden ze zdkladnich pozadavk navrhovaného doporucovaciho
algoritmu, tedy nenaro¢nost uzivatelské interakce.

U Yuan et. al. jsme nahlédli k alternativnimu piistupu za pomoci ontolo-
gii. I pfes fakt, ze v praci nejsou uvedeny konkrétni vysledky, je pfinosna svym
netradicnim pojetim a potencionalni inspiraci pro ostatni préce.

V ptipadé Spotify vidime na doporucenich konkrétni vysvétleni, pro¢ nam
byl dany interpret doporucen. Na této sluzbé je zajimavé rozmanitost pouzitych
doporucovacich algoritmi, pokryvajici veskeré kategorie uvedené v kapitole [3]

Nakonec jsme si predstavili sadu algoritmt Apache Mahout, ktera by doké-
zala pokryt pozadavky na doporucovaci systém nad RePortem v piipadé nut-
nosti gkalovani. Jelikoz pocet uzivateltt doporucujiciho systému dokédzeme fadove
odhadnout, budou existovat realitni kancelare, pro které pozadavky na vypocet-
ni prostiedky nepresdhnou vykon jednoho stroje, tedy nebude potieba skalovat.
Autor vyuzije tento pripad pro podrobnéjsi seznameni s implementaci doporuco-
vacich algoritmi, kdy nebude pouze prejimat jiz implementované sady. Tim se
seznami s tskalimi ndvrhu a implementace algoritmu doporucovaciho systému.
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3. Metodiky doporucovacich
systémau

V této kapitole si predstavime zakladni principy fungovani algoritmt doporuco-
vacich systémi, jejich konvence a znaceni. Zjistime, jakym zptsobem ovliviuje
chovéani uzivateli vstupni data. Dale si rozdélime jednotlivé algoritmy do skupin,
nastinime si jejich priklady a zhodnotime jejich vyhody a nevyhody.

3.1 Interakce uzivateli

Doporucujici systémy by nemohly existovat bez interakce s uzivateli. Sbér infor-
maci o navstévnikovi pomahé utvaret detailni profil jeho preferenci, proto stoji
za predstaveni nékolik nejobvyklejsich zdroji. Jako implicitni interakce povazu-
jeme data o chovani navstévniku v rdmci doporucovaciho systému, ktera nejsou
spojena s védomou hodnotici akci. Typicky se jednd o data sesbirana z pohy-
bu navstévnika doporucovacim systémem. Toto chovani se snazime kvantifikovat
a prifadit mu hodnotu na néjaké skile. Jako explicitni oznacujeme vyjadreni
nézoru uzivatele, které je az na vyjimky uz z principu kvantifikované.

Néekteré z metod interakei jsou zavislé na pouzité prezentacni technologii,
proto budeme pro zjednoduseni uvazovat prostiedi dynamickych HTML.

3.1.1 Implicitni

Navstiveni polozky. Nejprimitivnéjsi implicitni interakei je samotné navstiveni
polozky napft. pii listovani seznamem. Vyjadiuje jistou miru zajmu o poloz-
ku.

Akce provedena s polozkou. Pokud umoziuje systém provadét s polozkami
nékteré specifické akce jako nakup, vlozeni do kosiku nebo pridani mezi
oblibené, lze témto akcim priradit urc¢ité pozitivni ohodnoceni.

Cas straveny prohlizenim. Moderni prohlize¢e umoziji sledovat dobu stra-
venou prohlizenim polozky. Dokazi i rozpoznat, pokud se uzivatel prepnul do
jiného okna ¢i zalozky a stranku nechal otevienou. Analyzou doby stravené
pri aktivnim prohliZzeni polozky lze omezené urcit miru zajmu navstévnika.

Heat mapy. Diky mimovolnému jednani uzivatelii, ktefi pfi ¢teni obsahu pre-
souvaji mys na misto, jez aktualné ¢tou, muzeme identifikovat atributy po-
lozek, zajimajici navétsvniky. Na obrazku vidime nasazeni heat map
v akci — konkrétné pozice klepnuti mysi na strance. V soucasné dobé se
tato metoda pouziva k analyze pohybu navstévnikt na strance. V oblasti
doporucovacich systému je neprobadana, nicméné autor prace si mysli, ze
by se technika dala vyuzit i v této doméné.
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Obrazek 3.1: Ukazka heat mapy.

3.1.2 Explicitni

Libi / nelibi. Nejjednodussim explicitnim ohodnocenim polozky uzivatelem je
volba, zda se polozka libi ¢i nelibi. Obé krajni hodnoty mohou byt znéazor-
nény grafickymi prvky.

Ohodnoceni. Zadefinovanim stupnice, napr. zcela souhlasim, spise souhlasim,
neutrdlni, spise nesouhlasim, nesouhlasim, pripadné nabidnutim responsiv-
nich grafickych prvku (pét hvézdicek, emotikony), zjemnime vyrazivo z ¢isté
binarniho libi / nelibi na rizné urovné libosti ¢i nelibosti polozky.

Komentar. Napsanim komentare mtze uzivatel vyjadrit svou spokojenost ¢i ne-
spokojenost s produktem. Textem lze vyjadfit mnohem jemné&jsi nuance nez
jen obvyklé ohodnoceni. Nasledna analyza psaného textu a kvantifikace je-
ho vyznamu je pomérné slozita. Zkouméanim sentimentu psaného textu se
zabyva mnoho vyzkumai.

3.2 Rozdéleni doporucovacich systémii

Diky rozmanitosti nasazeni doporucovacich systému, vstupnich dat i mite ovliv-
novani vysledki, nelze jednoduse navrhnout pausalni algoritmus. Predtim, nez
prikro¢ime k samotnému navrhu doporucovaciho systému pro obchodovani s rea-
litami, si predstavime nejcastéji uzivané metodiky, véetné néastint typicky uziva-
nych algoritmi. Analyzujeme jejich pozitiva i negativa. Doporucujici systémy se
déli do tti hlavnich rodin dle ptistupu:

Systémy zaloZené na analyze obsahu. Obsah kazdé polozky je analyzovan
pomoci nékolika predem urcenych tiid vlastnosti (atributi). Doporucujici
systém zkouma vztah uzivatele k témto atributiim a na zékladé ziskanych
informaci vyhodnoti doporuceni.

Kolaborativni filtrovani. Analyzou matice vztaht wZivatel x polozka nabizi
doporuceni odvijejici se od ohodnoceni u¢inénych diive jinymi uzivateli.

Hybridni systémy. Vyuziva kombinace obou predeslych pristupii k odstranéni
nezadoucich vlastnosti nékterého z nich.
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3.2.1 Problémy doporucovacich systémaii

Doporucujici systémy se jiz od navrhu potykaji s mnoho omezenimi, vyplyvajicimi
z prostiedi, ve kterych se nachazeji ([I], [7]).

Ridkost dat. Doporucujici systémy operuji s obrovskymi mnozstvimi dat. Jed-
notlivy uzivatel ale navstivi pouze velmi omezenou mnozinu dat a jesté
mensi ohodnoti. Matice ohodnoceni uZivatel x polozka je proto velmi ridka.
Ridkost dat miZe nastat i v piipadé nedostatecné transformace texti na
vektorovou reprezentaci u analyzy obsahu dat (dale predstavena v kapitole

57).

Studeny start. S ridkosti dat souvisi i problém tzv. studeného startu, coz je
oznaceni pro stav, kdy je do doporucovaciho systému zavedena nova po-
lozka ¢i novy uzivatel. Jelikoz o nich neni sesbirdn dostatek dat, polozky
¢asto nejsou doporucovany a uzivatelé neobdrzi rozumné vysledky. Pokud
si vzpomenete na predstaveny doporucovaci systéem Trulia Suggests2.5.1]
ten zacal fungovat az po ohodnoceni minimalntho po¢tu nemovitosti. Jed-
nalo se pravé o zmirnéni problému studeného startu.

Bezpec¢nost uzivatelti a ochrana dat. Data poskytnuta uzivatelem v ramci
procesu ohodnoceni mohou byt povazovana jako citliva. V pripadé propo-
jeni s uzivatelskym tuctem se stanou i neanonymnimi a lze je pritadit ke
konkrétni osobé. Pfipadné zvefejnéni informaci muze byt zneuzito social-
nim inZzenyringem. V Evropské unii je doporuc¢eno omezeni sbéru citlivych
informaci o uzivateli nafizenim 2009/136/EC Evropského parlamentu [11],
které ku prikladu ve Velké Britanii veslo v platnost zakonem 2011 No. 1208
o elektronickych komunikacich [I12]. Do doby dokonceni této prace nebyl
v Ceské republice prijat zadny zakon reflektujici zminénou smérnici.

Kvtli zalobé na ochranu osobnich dat nepokracovala v roce 2009 prestizni
soutéz Netfliz Prize |21] i pfes to, Ze publikovana data neuvadéla konkrét-

néjsi udaje o uzivatelich a ti byli identifikovani pouze pod identifika¢nim
¢islem.

Skalovatelnost. U rozsahlych systémil je téméf jisté, 7e objem dat presahne
rozumné hodnoty. Stejné tak se i O(n) online ohodnoceni novych polozek
dostane za inosnou mez. V tom piipadé je nutné provést kroky k navréaceni
do prijatelnych hodnot. Typickym reSenim byva predzpracovani dat.

Sedé ovce, Gerné ovce. Jako Sedé ovce jsou oznacovany osoby se znafné ne-
konzistentnim nazorem. Cern;’qni ovcemi pak nazyvame osoby, které cilené
uto¢i na vlastnosti doporucovacich systému a cilené se snazi znevyhodnit
nékteré z polozek. Oba piipady zna¢né snizuji kvalitu doporuceni a celkovou
vérohodnost systému.

3.3 Znaceni

Uvazujme doporucovaci systémy, kde plati nasledujici zvyklosti:
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e Mnozina uZivateli je oznacena jako U. Uzivatelem je napf. navstévnik webo-
vé prezentace nebo zadjemce o koupi nemovitosti.

e Mnozina hodnocenyjch poloZek je oznacena jako I. Jako hodnocenou polozku
oznac¢ujeme napi. konkrétni nabidku realit.

e Libovolny uzivatel v € U miize ohodnotit kazdou polozku ¢ € I maximalné
jednou hodnotou z mnoziny ohodnoceni s € S (napt. S = {1,2,3,4,5}).

e MnoZinu vsech ohodnoceni polozek uzivatelem potom oznacime jako R C
{rwi: U x I x S}.

e Od jiz definovanych mnozin si zadefinujeme i odvozené mnoziny pro lepsi
identifikaci. Jako U; oznac¢ime mnozinu uzivateli, ktefi ohodnotili polozku i.
Obdobnym zptsobem zadefinujeme I, jako mnozinu polozek ohodnocenych
uzivatelem wu.

e Kvili nutnosti castého pouzivani priniku mnozin budeme misto I, N I,
tedy misto priniku mnozin polozek ohodnocenych uzivateli u a v, pouzi-
vat znaceni [,,. Stejnym stylem budeme vyuzivat i znaceni U;; pro prinik
mnozin uzivatelii hodnoticich polozky 7 a j.

3.4 Systémy zalozené na analyze obsahu

Doporucujici systémy zalozené na analyze obsahu (CBRSED zkoumaji vztahy mezi
uzivateli a polozkami [4]. Uzivateli se automaticky vytvari profil zajmu na zékla-
dé interakce s doporuCovacim systémem. Analyzou charakteristik polozky jsou
vytvoreny mnoziny atributi, které kvantifikuji obsah a jsou dale vyuzity k sa-
motnému vypoctu. Pro uzivatele se hledaji takové polozky, které maji podobné
obsahové rysy. Doporucujici systémy zalozené na analyze obsahu mohou byt na-
sazené v Siroké skale aplikaci - za obecny pojem polozky lze substituovat zbozi,
webové stranky, instituce, emaily, novinové ¢lanky, atd.

Doporucujici systémy zalozené na analyze obsahu vykonavaji zpravidla tii
zékladni operace nad ziskanymi daty.

Analyza obsahu. V zavislosti na zdrojovych datech a jejich struktufe se pro-
pracuje s daty ziskanymi z databézovych tabulek, jedna se o vybér sloupci
reprezentujicich porovnévatelné atributy polozek, pripadné o jejich normali-
zaci. V pripadé textového vstupu je tfeba provést nékterou z metod analyzy
a extrakce informaci z textu, jako je lematizace, stemming a nasledna vek-
torova reprezentace textu.

Uc¢eni profilu. Analyzovana a predzpracovani data jsou vstupem pro uceni se
profili a filtrovani polozek. K syntéze dat se pouziva néktera z metod stro-
jového uceni - typicky generalizace (vice viz. kapitola 2 v [6]). Spole¢né
s kvantifikovanymi interakcemi uzivatele na jednorozmérné stupnici je se-
staven vektor uzivatelského profilu.

1V anglické literatui'e jako Content-Based Recommender Systems
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Obrazek 3.2: Systém zalozeny na analyze obsahu

Filtrovani polozek. 7 utvoreného uzivatelského profilu se porovnanim s iden-
ticky analyzovanymi polozkami vytvoii seznam doporuceni. Vysledek ohod-
noceni mize byt binarni, ¢i vysledek ohodnoceni relevance vypoctené z ko-
sinové miry dvou vektori reprezentujici uzivatelsky profil a polozku.

3.4.1 Keyword-based Vector Space Model

A¢ se v mnoha implementacich doporucovacich systému zalozenych na analyze
obsahu vyuziva sofistikovanych postupt pro pfedpfipravu dat, nebyva samotny
vypocet vysledku doporuceni prilis komplikovany. Principielné jde o reprezentaci
v8ech polozek i € I (v nékterych literaturach se vyskytuje oznaceni reprezentace
dokumenti) doporucovaciho systému pomoci n-dimenzionalnich vektori.

I = {iy,ig,...,in} se ozna¢i mnozina viech polozek (nékdy také mnozina vSech
dokumenti ¢i korpus). T = {t1, ts, ..., t,, } se ozna¢i mnozina vSech slov ve slovniku.
V pripadé, ze se kazda polozka sestava z nékolika predem urcenych typt, véetné
vSech hodnot, které mohou nabyvat, je mozné urcit fixni mnozinu slov ve slovniku.
Zajimav¢jsi situace se fesi v pfipadé delsich, souvislych texti. Pokud by se text
nijak neupravil, pouze by probéhla tokenizace jednotlivych slov, dimenze slovniku
T by nepatficné narostla, ¢imz by utrpéla pouzitelnost doporucovaci metody.
V takovém piipadé prichazi na fadu operace, ¢asto pouzivané pii sémantickém
zpracovani textu, kterd vede k redukci dimenze.

Odstranéni stop slov. Stop slovo je velmi ¢asto pouzivané slovo, které nenese
dostatecnou sémantickou dulezitost, proto muze byt odstranéno. Jde o pred-
lozky, pomocna slovesa, prislovce aj. Ackoliv neexistuje univerzalni seznam
stop slov fungujicich ve v8ech prostiedich, nékteré databazové stroje [13]
maji implementovany seznam pro usnadnéni operaci s textem.

Stemming. Diky rozmanitosti jazyka se slova objevuji v textu v ruznych tva-
rech, majici podobny sémanticky vyznam. Ofezanim slova az na kofen (an-
glicky stem) se sice ztrati néktéré informace (napf¥. ryba — ryb, rybar —
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ryb), nicméné jde o velmi efektivni reduktivni metodu. Podobné jako u od-
stranéni stop slov, ani stemming nema univerzalni algoritmus, ale rovnou
nekolik [I4], [15].

Vyuziti thesaura a encyklopedickych znalosti. V redukci dimenzi vektoro-
vého prostoru se da pokracovat aplikaci nékteré z pokrocilych technik iden-
tifikujici synonyma (napt. WordNet) ¢ totozné encyklopedické kategorie
(napt. vyuziti Wikipedie).

Po redukci definici a redukei kli¢ovych slov nastéva vektorizace polozek. Kaz-
da polozka doporucovaciho systému je urcena n-dimenziondlnim vektorem ¢; =
{w;, waj, w34, ..., wn; }, kde wy; je vahova prislusnost polozky i; ke slovu t.

3.4.2 TF-IDF

Jedna z nejbéznéjsich metod na vypocet vahové prislusnosti slova t; k polozce
i; a urceni piibuznych vektortu je TF-IDF (term frequency - inverse document
frequency, popsana napt. v [16]).

IDF
TF
. ey AN 1]
TF — IDF(tg,i;) = TF(t,i;) x log— (3.1)
ng

Jak uz z nazvu vyplyva, vypocet je rozdélen na dvé ¢asti - na vypocet vysky-
tu atributu (T'F - term frequency) a na naslednou normalizaci (IDF' - inverse
document frequency), kde |I| je celkovy pocet polozek (kardinalita) a ny je po-
¢et polozek, kde se slovo t;, vyskytlo aspon jednou. K urceni frekvence Cetnosti
slova t;, a polozky i; TF existuje mnoho piistupii od primitivnich booleanovych
frekvenci, az po napf. vazené frekvence, které urcuje nésledujici rovnice. Funkce
f(k,7) v této rovnici ur¢uje pocet vyskytu slova ¢, v polozce i;.

0.5 x flc,j

TF(tg,i;) = 0.5
( k?Z]) + mafoZJ

(3.2)

Pokud je potieba, nasledujici rovnici normalizujeme vahové hodnoty do inter-
valu (0, 1).

TF — IDF(ty,i
Wiy = Uit (3.3)

VI TF — IDF(1.,i,)?

3.4.3 Vypocet vzdalenosti vektort

Ackoliv pro vypocet vzdélenosti vektoru z n-dimenzionalniho prostoru existuje
nékolik metod, nejcastéji pouzivanou je kosinova mira:

sim(d;, d;) = i ki W (3.4)

vV Dok wl%i Y Dok wl%j
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3.4.4 Vyhody a nevyhody

Analyza obsahu diky svému navrhu stanovi nékteré zajimavé vlastnosti. Dopo-
ruceni nezavisi na predchozich doporucenich jinych uzivatelt, proto se mnozina
doporucenych objektt odviji ¢isté od vkusu konkrétniho uzivatele. Je mnohem
jednodussi odhadnout chovani algoritmu. Ten muze nabidnout i polozky, které
jsou nové pridané do systému za predpokladu, Ze jsou zanalyzovany. Algoritmus
proto netrpi z hlediska polozek problémem tzv. studeného startu.

Pr1i zavedeni nového uzivatele do doporucovaciho systému se ale problém stu-
deného startu projevi. Nedostatek informaci o uzivateli a chybé&jici identifikace
klicovych atributi pro konkrétniho uzivatele vede k nepresnym, ¢i primo chyb-
nym doporucenim.

Béhem popisu algoritmu jsme si definovali slovnik 7". Mnozina slov {t1, ta, ..., t, },
at uz urcena pevné predem, ¢i generovana automaticky za béhu, je vzdy konec¢né.
Dozvédéli jsme se o nutnosti zachovani rozumné malé dimenze slovniku. Ome-
zeny pocet slov zpravidla nedokaze kvantifikovat veskeré nuance obsahu. Pravé
chybéjici slovo mize byt rozhodujici pro spravné doporuceni.

Posledni problém doporucovacich systémii zalozenych na analyze obsahu se
tyké oddélenosti a nezavislosti v8ech uzivatelskych profili. Vezméme v tivahu ob-
chod s hudebnimi nosic¢i. Pokud si autor oblibi a pozitivné ohodnoti vSechny desky
od jednoho interpreta, doporucovaci systém mu bude obtizné hledat alternativy
mimo zanr zminéného umélce. Presto mizeme predpokladat, ze hudebni vkus
uzivatele neni takto omezeny a rad si poslechne i néco jiného.

3.5 Kolaborativni filtrovani

Metodika kolaborativniho filtrovani (CFED vyuziva znalosti pfedchozich preferenci
skupiny uzivatelu, jez pretvari v doporuceni dosud neznamych polozek [7]. Fun-
damentalni myslenkou kolaborativniho filtrovani je predpoklad, ze pokud uzivatel
A sdili s uzivatelem B vysoky pocet shodnych ohodnoceni, 1ze se domnivat, ze
s vysokou pravdépodobnosti uzivatel A ohodnoti polozku z stejné jako uzivatel
B, ikdyz se tak jesté nestalo.

Néazorny piiklad ohodnoceni nékolika filmt nalezneme v matici uZivatel x po-
loZka, reprezentované tabulkou . UvaZzujeme binarni stupnici ohodnoceni - libi /
nelibi pro ¢tyfi uzivatele a ¢tyii filmy. Ukolem je zjistit, zda se bude film The Iron
Lady libit Daniele. Analyzou shod ohodnoceni spole¢né shlédnutych a ohodnoce-
nych filmu zjistime, Ze vkus Daniely se s Anezkou zcela neshoduje, s Bedrichem
se shoduje v poloviné piipadi a s Cyrilem ve vSech spolec¢né shlédnutych filmech
- v tomto pripadé pouze v jednom. Intuitivné je ,nejbliz§im* sousedem Daniely
Cyril, tedy film The Iron Lady se bude Daniele pravdépodobné libit.

S nalezenim ohodnoceni polozky tzce souvisi i dalsi problémy - nalezeni nej-
vhodnéjsi polozky pro uzivatele, ¢i nalezeni N nejvhodnéjsich polozek. Problema-
tika kolaborativniho filtrovani je oproti analyze obsahu komplexnéjsi, existuje vice
néhledu na feSeni, z nichz si nékteré predstavime. Jedna se zejména o memory-
based a model-based algoritmy.

2V anglické literatufe jako Collaborative Filtering
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Obrazek 3.3: Systém zalozeny na kolaborativnim filtrovani

H Skyfall ‘ Lincoln ‘ Django Unchained ‘ The Iron Lady

Anezka v v X
Bedrich v v X X
Cyril v X v
Daniela X X ?

Tabulka 3.1: Matice ohodnoceni filmu uzivateli

3.5.1 Memory-based CF

Algoritmy memory-based CF (v nékteré literatute také jako neighborhood-based
CF') jsou velice efektivni a pomérné jednoduché na implementaci. Pro vypocet
vyuzivaji pfimo celou mnozinu dat, ¢i jeji reprezentativni vzorek. Cilem algoritmu
je identifikovat nejblizsiho souseda ¢i mnozinu sousedi a z jejich uskutecénénych
ohodnoceni vytesit tlohu kolaborativniho filtrovani - predpovédét ohodnoceni po-
loZky 7y;, nebo doporucit aktivnimu uzivateli polozky k prozkoumaéani. Vyteseni
problému lze provést dvéma odliSnymi piistupy.

User-based recommendation

Miizeme na néj nahlizet z hlediska uzivatele, tedy snazime se nalézt k£ nejblizsich
uzivatelt (k:—NNED k aktivnimu uzivateli u, ktefi uz polozku i ohodnotili (mnozinu
ozna¢ime N;(u)). Miru totoznosti dvou uzivatelt u # v oznacime jako vahu wy,.
K urceni vahy se da pouzit napf. jiz predstavena kosinova mira (rovnice [3.4.3),
Pearsonova korelace, pfipadné jind mira. Samotny vypocet predpovédi ohodno-
ceni polozky 7,; se poc¢itd bud jako jednoduchy vaZzeny prumér z provedenych

3y anglické literatufe jako k-nearest-neighbors
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ohodnoceni a vah uzivatelu

ZUGM(U) Wap Tvi
ZUGM(U) | Wy |’

(3.5)

Tui =

piipadné se bere v potaz tvaha, Ze i pfi fixni stupnici ohodnoceni boduje kazdy
uzivatel odlisSnym zptusobem. Napiiklad néktery z uzivatelt nejvyssim ohodnoce-
nim oznad¢i pouze vyjimecné polozky, zatimco jiny ozna¢i nejvyssim ohodnocenim
klidné i vétsinu nabidnutych polozek. Doporu¢enym postupem, popsanym v [17],
je opét vybér nékteré z normaliza¢ni funkce h, prevod ohodnoceni h(r,;) do nor-
malizované stupnice a pievod vazeného pruméru inverzni funkei zpét do puvodni
stupnice:

ZUEM(u) wuvh<rvi)

Zve/\/’i(u) ’ Wy |

P = h3( ) (3.6)

Item-based recommendation

Duélnim pristupem k feSeni problematiky memory-based CF' je nalezeni k nej-
blizsich polozek namisto uzivateli. Podbné jako u wuser-based piistupu i zde si
zadefinujeme N, (i) jako mnozinu poloZzek, ohodnocenych uZivatelem u, nejvice
podobnych polozce i. Miru totoznosti dvou polozek i a j (vdhu) pak zna¢ime jako
w;j. Vzorec pro vypocet predpovédi ohodnoceni by nemél ¢tenafe nicim piekvapit.

ZjeNu(i) WijTug

Zje/\/'u(i) | wij |
Pro uplnost uvedeme i normalizovanou verzi.
(w wu'uh Twi

Z’UEM(U) | wUU |

Vidime, Ze optimalizace vypoctu je provadéna zejména vybérem zpisobu vy-
poctu vah w a predpiipravou dat (filtrovani, normalizace). Algoritmy memory-
based CF maji pouze jednu proménnou a to je k, tedy pocet sousednich uziva-
teld ¢i polozek. Rozhodovani mezi user-based a item-based metodikou by meéla
probéhnout na zékladé poméru mezi uzivateli a polozkami. V piipadé, ze po-
et aktivnich uzivateli prevysuje nasobné pocet polozek (jako napf. jiz zminény
Amazon), je vhodné hledat podobné polozky, namisto uzivateli [31]. V opaéném
piipadé (pfevaha polozek nad uzivateli) se doporucuje hledat podobné uzivatele.
Existuji i experimentalni metody, kdy se oba pfistupy kombinuji [I8] a zvysuji
tim robustnost algoritmu.

3.5.2 Model-based CF

Model-based CF algoritmy se vyznacuji podobnymi rysy jako metodiky pouzi-
vané pii dolovani informaci. Systém se nau¢i model na testovacich datech roz-
poznavat slozité vzorce chovani. Aplikuje kategorizaci na realnych ¢i testovacich
datech. Obdobné jako u memory-based CF i model-based CF maji mnoho riz-
nych algoritmi, které lze do této rodiny fadit. At uz se jedna o modely zaloZené
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na Bayesovskych sitich, neuronovych sitich, SVM E], rozhodovacich stromech, na-
hodné prochézce, Markovovych fetézcich, pfipadné jinych pravdépodobnostnich
metodach, ¢i, v posledni dobé oblibené, faktorizace matic. Jelikoz hloubkové pred-
staveni vSech dulezitych metod jde nad ramec diplomové prace, je na ¢tenari, aby
si v tomto odvétvi prohloubil své znalosti. Pfesto si pro nazornost predstavime
jeden z modelt zaloZzeny na bayesové teorému podminéné pravdépodobnosti.

Jednoduchy Bayestiv model

Jeden z primitivnéjsich modela CF je jednoduchy Bayestv model [23], vychézejici
z Bayesovy podminéné pravdépodobnosti. Pravé pro svou rychlost a nenaro¢nost
(ucici faze roste linearné s poctem testovacich piipadi) je ¢asto ideélni v piipadé,
kdy se da predpokladat (odtud také také dalsi oznaceni "naivni"), Ze ohodnoceni
polozek jsou na sobé nezavislé (proménné F'). Ackoliv se jedna o pomérné silny
predpoklad a v praxi ziidkakdy garantovany, mnohdy se zanedbava a pritom
podava dobré vysledky. Pak plati nasledujici rovnosti:

p(S | Fi,..., ) =p(S)p(Fy | C)...p(Fy | S) = HF!S (3.9)

Klasifikace neznamé polozky se provede vypoctem podminéné pravdépodob-
nosti a lze ji aplikovat jak na user-based (za F; dosadime u; = sg), tak i na
item-based (za F; dosadime i; = s;) filtrovani. Diky tomu, ze matice uZivatel X
poloZka neméa ohodnocené vSechny kombinace, probihé vypocet soucinu pravdé-
podobnosti pies ohodnocené (index o):

s = arg max p(s; Hp = So|$;) (3.10)

s;€8 o

K vypoctu dil¢ich pravdépodobnosti se doporucuje Laplacetiv odhad:

Ackoliv se pravé predstaveny algoritmus muze fadit mezi memory-based CF,

tedy cely vypocet lze udrzet v paméti, k slozitéjsim variantam Bayesovych modeli
takto pristupovat nelze. Jedna se o pravé model-based CF.

p(Xi=z | Y =y) =

(3.11)

3.5.3 Vyhody a nevyhody

Predstavené algoritmy kolaborativniho filtrovani jsou z principu fungovani do-
ménoveé nezavislé. Nehledi na kategorizaci polozek ani uzivatelt, tedy umoznuji
michat rizna data, a presto by systém mél podavat korektni vysledky. Odpada
analyza béhem pridani polozky do systému, kterd v nékterych pripadech mitze
byt komplikované (existuji atributy, které se velmi obtizné kvantifikuji). Absence
rozboru a nezavislost na atributech polozek pii rozhodovani vede k obecné piiz-

nivéjsim, nékdy i pro uzivatele prekvapivym vysledkiim, v porovnani se systémy
zaloZzenymi na analyze obsahu. Tedy uzivateli mohou byt nabidnuty polozky, které

4Support Vector Machine
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sice svym obsahem neodpovidaji o¢ekavani, nicméné jsou pro uzivatele hodnotné.
Na druhou stranu jakékoliv chybéjici informace o poloZce tésné po zavedeni zne-
moznuji jeji doporuceni. Problém studeného startu se u metod kolaborativniho
filtrovani tyka nejen novych uzivateld, ale i novych polozek.

3.6 Hybridni systémy

Kazdéa ze dvou hlavnich metodik doporucovacich systémii, tedy systémy zalozené
Nasazeni systému zalozeném na analyze obsahu znamena pro uzivatele zna¢nou
predvidatelnost, ktera miize byt na skodu, kolaborativni filtrovani zase trpi stude-
nymi starty. Pod skupinu hybridnich systému fadime kombinace riznych piistu-
pi, které zmiriuji omezeni vybranych metodik ¢i vylepsuji vysledky doporuceni.
Daji se kombinovat nejen systémy zalozené na anlyze obsahu a kolaborativniho
filtrovani, ale obecné i libovolné dalsi metodiky. P¥ikladem hybridniho systému
je content-boosted collaborative filtering [32] - metodika, ktera vychazi z kolabo-
rativniho filtrovdani. Ta, jak vime, trpi problémem studeného startu, tedy ridkosti
matice doporuceni. Misto klasické matice doporuceni algoritmus vyuziva pseu-
domatici, ve které jsou nékteré hodnoty doplnény na zakladé zpracovani obsahu
a matice zhusténa.

3.6.1 Vyhody a nevyhody

Hybridni doporucovaci systémy pii spravném navrhu odstranuji nedostatky vy-
chozich kategorii doporucovacich systémii. V problematickych situacich dorucuji
lepsi vysledky. Problémy s touto metodikou rostou spolu s komplikovanosti al-
goritmu. Pokud se bavime o jiz zminénych content-boosted collaborative filtering
nebo o kaskddovijch hybridnich systémechf), setkame se s problémem identifikace
bodu, kdy se prechazi od jednoho algoritmu k druhému.

3.7 Doporucujici systémy zohlednujici kontext

Vysledky doporucovacich systému se nemusi nutné odvijet pouze od sledovani
a vyhodnocovani chovani uzivatele. V nékterych pripadech je vhodné znat kon-
text uzivatele[33]. Uvazme systém nabizejici vstupenky na kulturni akce. Pokud
budeme znat lokalitu navstévnika (napi. dle IP adresy nebo GPS modulu v mobil-
nim telefonu), muzeme zamétit vysledky na predstaveni v blizkém okoli, pripadné
radius se zvySujicim se ¢asovym odstupem rozsifovat. S nastupem socialnich siti
a zvefejnovani osobnich informaci se 1ze k profilim uzivateli dostat snadnéji, nez
drive. Nabizeji totiz API pro provazani uzivatelskych uc¢tiu a pristupu k osob-
nim tdajum. Zékladni idaje o uzivateli - vék, pohlavi, najdou uplatnéni nejen
u kulturnich akci. Kontext se nemusi nutné vztahovat vzhledem k uzivateli. Dopo-
rucujici systémy cestovnich kancelaii by mély zohlediovat sezony roku. V pripadé
hudebniho a filmového primyslu je vhodné sledovat vyroc¢ni ceny, programy fes-
tivald, amrti umélci atd.

5Doporucujici systém, kde je za sebou zfetézeno nékolik doporuéovacich systému. Vysledkem
je doporuceni prvniho tspé&sného algoritmu v fadé.
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4. RePort recommender framework

Kapitola predstavi navrh a zakladni technicka reSeni frameworku doporucovacich
systému v ramci RePortu. Ctenaf se seznami s pozadavky na tento framework
a omezenimi vyplyvajicimi z nasazenim nad existujicim informac¢nim systémem
RePort . Nasledné je predstavena architektura frameworku, logika jednotlivych
komponent frameworku, vzajemna komunikace mezi komponentami i externimi
prezentacemi realitnich kancelairi. Déle je rozvedeno tlozisté dat skladovanych
pro potieby algoritmu.

4.1 Rozsireni RePortu o doporucovaci systémy

RePort je navrzen jako informacni systém pro vice nez jednu realitni kancelar.
Kazda spole¢nost s sebou pfinasi rizny zptsob obchodovani a jiné pozadavky
na informacni systém. V kapitole jsme zjistili, Ze ruzné realitni kancelaie
mohou mit odlisné potieby, co se tyce doporucovacich systémi. Nasim cilem bude
postavit dostate¢né robustni zékladnu pro stavbu na miru Sitych doporucovacich
systému. Framework Report RF (Report Recommender Framework), ktery si nyni
predstavime a ktery je funkénim rozsitenim Reportu o platformu pro implementaci
doporucovacich systému s nasledujicimi pozadavky:

Vyuziti existujici architektury RePortu. RePort RF by mél co nejvice vy-
uzit stavajici architektury RePortu. Aplikace je navrzena pomérné slusné
modularné a v nastoleném trendu by méla pokracovat.

Neuniformnost algoritmi. Kazda z realitnich kancelari bude mit v ramci Re-
Portu moznost volby odlisného algoritmu.

Logické oddéleni jednotlivych algoritmi. Doporucujici systémy jednotlivych
realitnich kancelafi by se nemély vzajemné ovliviovat, proto je nezbytné je
logicky oddélit. Jako idealni TeSeni se jevi prifazeni dedikovaného dopo-
rucovaciho systém kazdé realitni kancelari, ktery bude presné odpovidat
zadanym pozadavkim.

Automaticky sbér dat. V kapitole|3.1|jsou uvedeny zptisoby interakce uzivate-
le s doporucovacim systémem. Abychom uleh¢ili implementaci konkrétniho
doporucovaciho algoritmu, je vhodné hned od zacatku sbirat maximélni
mnozstvi informaci o uzivatelskych interakcich.

Standardni rozhrani algoritmii. D4 se predpokladat, Ze realitni kancelare bu-
dou experimentovat s jednotlivymi implementacemi doporucovacich algorit-
mi. Pro snadnou vymeénu by mély vSechny algoritmy implementovat jed-
notné rozhrani.

Napojeni algoritmt na udalosti. Jednim z ¢astych problému doporucovacich
systémi je problém studeného startu (viz kapitola. Algoritmy se s ni-
mi vyrovnavaji rozdilnymi zpusoby, nap¥. doplnénim matice doporuceni (ka-
pitola . Pro tyto tucely by mél nové navrzeny RePort RF v pripadé
predem danych udélosti (pfidani nového uzivatele / polozky) automaticky
notifikovat doporucovaci algoritmus.
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4.2 Zaclenéni RePort Recommender Frameworku
do RePortu

Design RePort RF byl do jisté miry ovlivnén pouzitym Spring frameworkem. Do-
porucenymi praktikami pii vytvareni aplikace v tomto prostiedi je zapouzdiovat
jednotlivé funkéni logické celky do tzv. sluzeb (services) a jejich propojeni pomo-
ci Inversion of Control. Kazd4 sluzba je navic automaticky implementovana jako
navrhovy vzor singleton, pokud neni explicitné nakonfigurovéano jinak. To ved-
lo k myslence rozdélit doporucovaci systém na nékolik nezavislych komponent,
reprezentovanych jako jednotlivé sluzby, vzdy se starajici o jeden logicky okruh.
Pripomenme si, ze doporucovaci systém je primarné urcen pro klientské prezenta-
ce nemovitosti, které s RePortem komunikuji pfes Web Services (viz architektura
informac¢niho systému na obrazku .
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Obréazek 4.1: Zjednoduseny diagram zaclenéni RePort Recommender Framewor-

ku.

Diagram zobrazuje zjednodusené zaclenéni RePort RF' do stavajictho kon-
ceptu RePortu. RePort RF je soubor sluzeb a pridruzenych DAQO, implemento-
vanych pomoci IoC obdobym zptisobem tak, jak je znazornéno u obrazku Je
rozdéleno na tii logické okruhy, které budou pfedstaveny podrobnéji v nésledu-
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jicich odstavcich. Jedné se o hlavni logiku frameworku, implementaci algoritmi
a o sdilené komponenty.

4.3 Hlavni logika frameworku

Vyména dat RePortu s webovymi prezentacemi realitnich kancelaii probihéa pres
Web Services. Nastaveni profilu realitnich kancelari RePortu je doplnéno o konfi-
guraci doporucovaciho systému. Web services endpoint komunikuje s hlavni sluz-
bou doporucovaciho systému - RecommenderService E| Jeji interface je totozny
s rozsahem metod, poskytovanym jednotlivymi implementacemi algoritmu. Sluz-
ba funguje jako transparentni vyhybka ke vSem implementovanym algoritmum
(viz obrazek . Data prichézejici z Web Services endpointu jsou obohacena
o identifikac¢ni informace uzivatele i zdrojové realitni kancelare, a to staci k spo-
lehlivému roztiidéni. Navrh hlavni logiky RePort RF' elegantné resi pozadavky

vytycené v kapitole [£.1]
l Z&jemci ‘ 1 i ‘
(uzivatelé RePort RF)

L L - Makléri vSech realitnich
Prezentace realitni Prezentace realitni | .. ..... Prezentace realitnt A SR AT
e e S kancelari vyuzivajicich
kancelare 1 kancelare 2 kancelare N ]
. RePort
4‘ 4‘ ...... ? ......... f .....
v v v v
- , Prezenta¢ni vrstva
Prezentacni vrstva - Spring WS Spring MYC, Ties
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Obrazek 4.2: Diagram toku dat mezi uzivateli a RePort RF.

Wegkeré zdrojové kody tykajici se RePort RF se nachazeji v balicich obsahujici nazev
,recommender®. Tedy Java beans se nachézeji v cz.cuni.mff.report.bean.recommender,
sluzby v cz.cuni.mff.report.service.recommender, atd.
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4.3.1 Identifikace doporucovacich systémi a asociace algo-
ritmu

RePort RF muze implementovat neomezené mnozstvi doporucovacich algoritmii.
Implementace, ladéni a sprava algoritmi je planovana striktné v rezii provozova-
tele RePort , proto se v praci nepocita se zavedenim skriptovaciho (meta) jazyka
pro implementaci samotného algoritmu, jehoz kod by se zavadél za béhu aplika-
ce. Implementace je provedena v nativnim programovacim jazyku RePortu, tedy
v Jave.

Kazdy algoritmus ma pfifazeno unikatni ¢islo, jehoz mapovani na konkrétni
tridu je provedeno ve vyctovém typu AlgorithmType. Jednotlivé algoritmy jsou
implementovany jako separatni sluzba v baliku recommender.algorithm. Pri-
razeni algoritmu k realitni kancelafi je identifikovano ve sloupci recommender_
algorithm_type v tabulce companies. Ta reprezentuje vSechny realitni spolec-
nosti v systému. Diky kardinalité 1:n lze jeden algoritmus aplikovat pro vice kan-
celari. V praxi by to mohlo vypadat tak, Ze bude implementovana odladéné sada
algoritmi pro ruzné typy spolecnosti (malé, velké, obchodujici pouze v Praze,
cele CR ¢ zahranici...) a RePort nejen Ze srazi dobu vyvoje webové prezentace,
ale i rovnou poskytne funkéni doporucovaci systém.

companies users

£ INTEGER — £ 1 INTEGER
name CHARACTER VARYING(128} import_id CHARACTER VARYING(255)

location_Id INTEGER type INTEGER
vat_number GHARAGTER VARYING(16) lagin CHARACTER VARYING([125)
vat_number2 CHARACTER VARYING(16) password CHARACTER VARYING(128)
web_presentation CHARAGTER VARYING(256) salt CHARAGTER VARYING(128)
emall_contact CHARAGTER VARYING(256) nama_prafix CHARACTER VARYING(32)
account SMALLINT name CHARACTER VARYING(128)
token CHARACTER VARYING(40) middie_name  GHARAGTER VARYING(125)
insered_by INTEGER - surname CHARAGTER VARYING(128)
Inserted_on TIMESTAMP(6) WITH TIME ZONE name_suftix CHARACTER VARYING(16}

changed_by INTEGER f— lacation_Kd INTEGER
changed_on TIMESTAMP (6) WITH TIME ZONE company_name CHARACTER VARYING(I6)
admin_account id INTEGER — postian CHARACTER VARYING(100}
recommender_algoninm_iype INTEGER email CHARACTER VARYING(100}
vat_numbar CHARAGTER VARYING(24)
vat_numberz  CHARACTER VARYING(24}

Inserted by INTEGER

Inserted_on  TIMESTAMP(6) WITH TIME ZONE
changed by  INTEGER
changed_on  TIMESTAMP (6) WITH TIME ZONE
phata_ii INTEGER

Obrazek 4.3: Tabulka companies

4.4 Implementace algoritmi

7, predchoziho textu zname veskeré pozadavky na implementaci algoritmu do-
porucovaciho systému v ramci RePort RF . Jedné se o vhodné pojmenovanou
sluzbu umisténou do baliku recommender.algorithm, jejiz metody implementu-
ji interface RecommenderService. Kromé sprazenych udalosti, dale rozvedenych
v [4.4.7] se jedna o kli¢ové metody doporucovani nemovitosti, konkrétné:

Serazeni nemovitosti dle doporucovaciho algoritmu. Metoda sortOffers-
(List<0ffer> offers, RecommenderVisitor visitor) setiidi pro navstév-
nika visitor seznam nemovitosti offers, predany parametrem, pomoci
algoritmu prislusnému realitni spolecnosti.
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Top-N piibuznych nemovitosti. Pokud se uzivatel zajimé o konkrétni nemo-
vitost, zpravidla by rad dostal informace o podobnych nabidkach realitni
spolecnosti. K domu slouzi metoda findTopNRelatedOffers(Offer of-
fer, RecommenderVisitor visitor, int n), kterd k dané nemovitosti
a uzivateli doporucovaciho systému navrati n pribuznych nabidek.

Ohodnoceni konkrétni nemovitosti. RePort RF' dokaze ohodnotit nemovi-
tost hodnotou typu Double dvéma riznymi zptsoby. Jednim je ohodnoceni
z hlediska konkrétniho uzivatele doporucovaciho systému, kdy metoda es-
timateOfferRating(Offer offer, RecommenderVisitor visitor) vra-
cf doporuceni vzhledem k vytvorenému uzivatelskému profilu. Druhou moz-
nosti je metoda estimateOfferRating(0ffer offer), kdy se globalné ana-
lyzuje celkova oblibenost nemovitosti. Funkénost druhé varianty a jeji vyu-
ziti osvétli kapitola [5.5.4]

V kapitole [3| se popisovaly razné metodiky doporucovacich systému. Zjistili
jsme, ze zejména v oblasti hybridnich doporucovacich systému se ¢asti algoritmu
recykluji z jinych oblasti. Pfipadné se kaskddové spojuji do funkénich celki, kdy
samotny hybridni{ algoritmus je jakousi skladankou existujicich dilkia. RePort RF
i Spring framework je navrzen tak, aby co nejvice sdilel komponenty, které mohou
fungovat jako jednotlivé funkéni celky. Vice se tomuto tématu vénuje kapitola [4.5

4.4.1 SprazZené udalosti

U systému zaloZenych na analyze obsahu (kapitola jsme zjistili, Ze je potieba
analyzovat obsah vSech polozek v doporucovacim systému. V naSem pripadé se
jedna o nabizené nemovitosti. Ty zustavaji témér po celou dobu setrvani v da-
tabézi statické. Méni se pouze na pokyn maklére, napt. v pripadé tpravy ceny.
7 duvodu usporeni vypocetniho vykonu a zrychleni odezvy systému by se méla
data zpracovat v momenté vlozeni do databaze ¢i jeji zmény. Na sluzbu starajici
se o spravu nabidek (MinisiteService) jsou v piipadé ulozeni (zmény) ¢i vyma-
zéani nemovitosti spfazeny metody void offerPersistedHook (Offer offer)
a void offerRemovedHook (Offer offer). Chovani sprazenych funkci bysme
mohli prirovnat k databazovym triggertm.

Podobny trigger muzeme vyzadovat i u navstévnika. V kapitole jsme
narazili na problém novych uzivateli a absenci dat. Zavoldnim metody void
visitorPersistedHook (RecommenderVisitor visitor) pii zméné dat o né-
vstévnikovi miizeme docilit predvyplnéni matice doporuceni, pripadné opét pro-
vést predzpracovani dat. Podobné funguje i metoda pro odstranéni navstévnika
(napf. po vyprseni ¢asového limitu) visitorRemovedHook.

4.5 Sdilené komponenty

Ruzné algoritmy kolaborativniho filtrovani vychazi z nékolika méla zékladnich
pristupu. Zjistili jsme, Ze napft. algoritmy kolaborativniho filtrovani si potiebu-
ji ukladat matici ohodnoceni uzivateli. Algoritmy zaloZzené na analyze obsahu
vyzaduji komponentu pro rozbor obsahu polozek, aj. Pfi vhodném, dostatecné
volném designu, mizeme navrhnout jednoticelové komponenty, jejichz funkciona-
litu lze sdilet ve vice implementacich algoritmii. Algoritmy mohou sdilet libovolny
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pocet pomocnych komponent k provedeni vypoctu ¢ obdrzeni dodatecnych dat.
V RePort RF je kazda komponenta reprezentovana jednou sluzbou v baliku ser-
vice.recommender.component. Pamatujme, Ze diky singletonovym navrhovym
vzorum se v pameéti drzi pravé jedna instance kazdé sluzby. Je na misté zdaraz-
nit, ze kazda komponenta musi explicitné reSit oddéleni dat kazdé z realitnich
kancelari, aby nedoslo k vzajemnému ovliviiovani. I z toho divodu mezi zakladni
vybavu RePort RF patii nasledujici komponenta.

4.5.1 Komponenta runtime dat

P1i navrhu doporucovaciho algoritmu se diive ¢i pozdéji fesitel setka s problémem
odstinéni dat jednotlivych realitnich kancelafi. Jelikoz jsou algoritmy implemen-
tovany jako singleton service, neni mozné pro kazdou z kancelaii vytvorit zvlast-
ni instanci bez rekonfigurace Spring frameworku. Regenim mize byt pouzivani
komponenty RecommenderRuntimeDataService, které se starda o docasné ulozeni
a nacteni béhovych dat do paméti. V principu jsou dvé vnofené mapy, z nichz
ta vnéjsi ma za kli¢ identifikdtor realitni kancelare, vnitini kli¢ mize byt volen
obecné, napt. fetézcova hodnota. RecommenderRuntimeDataService je funguje
jako jednoduchy wrapper kolem datové struktury Map<Company, Map<String,
Objecty, do které si muze programator po dobu béhu programu pomoci getteru
a setteru ulozit libovolné datové struktury. Pii pouzivani je tieba dbat zvysené
opatrnosti na pretypovani objekti, jelikoz programator pristupuje k obecnému
objektu a nefunguji kontroly prekladace.

4.6 Sbér dat

Analyzou algoritmiu v kapitole [3| byly definovany pozadavky na sbér informaci od
uzivatele doporucovaciho systému. Duraz by mél byt kladen na zaznamenani ma-
xima implicitnich informaci o chovani navstévnika, zejména IP adresy, casu trave-
ného prohlizenim jednotlivych nemovitosti, parametra hledani atd. Jednotlivym
webovym prezentacim realitnich kancelaii by déle mélo byt umoznéno predavat
a zpracovavat libovolné parametry doporucovaciho systému. Korektni funkénost
sbéru uzivatelskych interakci bohuzel neni zajisténa implicitné. Je proto nut-
né dodrzovat urcité konvence komunika¢niho protoklu (viz , zejména je tfeba
klast zvySeny diraz na identifikaci uzivatele, kdy by mohlo dochazet k vytvareni
duplicit.

4.6.1 Identifikace uzivatele

RePort RF pro identifikaci uzivatelt vyuziva kombinaci IP adresy a session 1D
generované webovym serverem. Doporucuje se tuto session ID pfi prvni na-
vstéve ulozit na strané uzivatele do cookies a pfedat ji zpét pii pozdé&jsim na-
vratu zpét. Webovy server vétsinou udrzuje otevienou session pouze po do-
bu nékolika minut od ukoncéeni posledni komunikace. Nedodrzovani postupu by
vedlo k nartstu poctu uzivateli a ridkosti hodnotici matice. Je dilezité mit
na pameéti, ze na spravnou funkénost doporucovaciho systému nema vliv pou-
ze odladéni algoritmu, ale i dodrzovani doporuceni pii navrhu prezentace rea-
litni kancelare. Vyse uvedné hodnoty, tedy IP adresy, session ID a c¢asové ra-
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zitko zédznamu se ukladaji do tabulky recommender_visitors, kterd je mapo-
vana na Java bean RecommenderVisitor. O manipulaci se zdznamy se staréd
RecommenderVisitorService a RecommenderVisitorDAO.

recommender_visitors companies
P INTEGER > £ INTEGER
session_id  CHARACTER VARYING(84) name CHARACTER VARYING(128)
ip_address CHARACTER VARYING(15) location_id INTEGER
inserted_on  TIMESTAMP(6] WITH TIME ZONE val_number CHARACTER VARYING (16)
company_id INTEGER vat_number2 CHARACTER VARYING (16)
web_presentation CHARACTER VARYING (256)
email_contact CHARACTER VARYING(256)
account SMALLINT
token CHARACTER VARYING(40)
inserted_by INTEGER
recommender_not_recordable_ip_addresses inserted_on TIMESTAMP(6) WITH TIME ZONE
6} id INTEGER changed_by INTEGER
company_id INTEGER EE— changed_on TIMESTAMP(8) WITH TIME ZONE
ip_address CHARACTER VARYING(50) admin_account_id INTEGER
recommender_algorithm_type  INTEGER

Obrazek 4.4: Tabulky recommender visitors, recommender not recordable -
ip_addresses

Jelikoz se makléri chovaji diametralné odlisné od uzivatele, na kterého realit-
ni kancelate cili, je potfeba je vyloucit ze shéru dat. Mnoho realitnich kancelari
mé pevnou IP adresu z duvodu bezpec¢nosti omezeni prihlaSeni do informad¢niho
systému mimo kancelar. Rozsah IP adres byl pouzit i jako dostatecna identifi-
kace uzivatelu prichézejicich z realitnich kancelaii a data z téchto zdroji nejsou
zaznamenavana. K tomuto tcelu slouzi tabulka recommender_not_recordable_
ip_addresses s referenci company_id na tabulku spolecnosti a ip_address IP
adresou.

4.6.2 Kontext vyhledavani

RePort RF pocitd s moznosti nasazeni doporucovacich systému zohlednujicich
kontext uzivatele (viz. kapitola [3.7). Pokud budeme uvazovat kontexty v ramci
realitni kanceléfe, 1ze uvazovat jako jeden z nich vyplnéni vyhledavaciho formula-
re. Uzivatel se miize rozhodovat mezi nékolika typy nemovitosti - napf. prondjem
bytu ¢i koupé bytu na hypotéku (pomérné ¢asty piipad). Pak by bylo vhodné,
aby programator pisici algoritmus doporucovaciho systém mél pfistup k dattim
definujicim specificky kontext vyhledévani. RePort RF uklada pro kazdé usku-
tecnéné filtrovani nabidky nemovitosti vyplnéné hodnoty vyhledévaciho formuléfe
do tabulky recommender_searches (mapovana na RecommenderSearch Java be-
an). Nékteré parametry vyhledavani, prevazné vyctové typy a celo¢iselné hodnoty,
maji kardinalitu 1:N. Konkrétné se jedna o

e RecommenderSearchEstateSubtype - kategorické zatfizeni nemovitosti (pod-
druhy), napf.: chata, rodinny dam

e RecommenderSearchBuildingMaterial - konstrukéni materidl budov

e RecommenderSearchFlatDisposition - dispozi¢ni zatfizeni bytu, napf.:
garsonka, 2-+kk

45



RecommenderSearchFurnishingType - dostupné vybaveni bytu, napt.: ne-
zalizeny, Castecné zafizeny

e RecommenderSearchParkingType - moznosti parkovani u objektu

RecommenderSearchPropertyCondition - technicky stav nemovitosti

RecommenderSearchAdministrativeUnit - lokalita nemovitosti. RePort ucho-
vava databazi mistopisnych jednotek ve stromové struktute. V ptipadé Ces-

ké republiky je granularita nastavena na troven katastralnich iizemi, nicmé-

né pro kazdou zemi lze zadefinovat vlastni ¢lenéni. Filtrovani dle adminis-
trativni jednotky (zde ulozeno jako reference na jednotku v mistopisném
¢iselniku) pak probiha nad daty nachézejicimi se v sjednoceni podstroma.

Je tfeba brat v potaz, ze mira zaplnéni vyse uvedenych parametri zavisi na
poskytnutych detailech vyhledavani uzivatelem.

recommender_search_parking_types

& IMTEQER recommender_search_location_administrative_units
search _ld INTEGER —
paming_type INTEGER £ INTEGER
4 e —{  search_id INTEGER
recommenger.searc agministrative_uni_ikd INTEGER
recommender_search_property_conditions BEaC INTEGER < ’7
= visitar_id INTEGER —
6’ I INFEGER insenad_on TIMESTAMP(6) WITH TIME ZONE
Searchld RECEn business type INTEGER N — . .
propeny_condition INTEGER esate_ype  INTEGER location_administrative_units
location GHARAGTER VARYING Fu INTEGER
recommender_search_estate_subtypes pia_toom PUMERIGY,2) Ereia e
prica_ia NUMERIG(10,2) location_structure_level Id INTEGER
£ Lo aea_flom  NUMERIG(10,2) code CHARACTER VARYING(50)
Anarch o INTEGER ——) area_to NUMERIG(10,2) label CHARAGTER VARYING(70)
estate_sublype INTEGER PRl NTEGER
foar_ta INTEGER " .
Ealcany. \NTEGER recommender_search_flat_dispositions
temace INTEGER £ INTEGER
recommender_search_building_materials gas INTEGER L search_id INTEGER
53' id INTEGER electricity INTEGER flat_disposimion INTEGER
search_id INTEGER — water INTEGER
Dukiing_matanal INTEGER sawarage INTEGER .
ghone INTEGER recommender_visitors
intemet INTEGER el ] INTEGER
caw INTEGER sesslon ld  CHARACTER VARYING(64)
recommender_search_furnishing_types parking INTEGER Ip_address  CHARACTER VARYING(15)
P INTEGER insented_on  TIMESTAMP(6) WITH TIME ZONE
search_id INTEGER ——— Company i (NTECER.
fumishing_type INTEGER

Obrazek 4.5: Tabulka recommender searches a pfidruzené

RePort RF jde dokonce ve sledovani kontextu odvijejicich se od vyhledévani
dale. Zaznamenava veskery pohyb navstévnika, vztahujici se ke konkrétni konfigu-
raci vyhledavaciho filtru. Programator doporuc¢ovaciho algoritmu mé k dispozici
i casovou posloupnost zhlédnutych nemovitosti. Tabulka recommender_search_-
ratings (viz obrazek mapuje zavislosti mezi provedenymi vyhleddvanimi
(nastavenym kontextem) a konkrétnim navstévnikem prezentace.

4.6.3 Definovatelné proménné

Aby mél programator doporucovaciho systému k dispozici potfebnou volnost v na-
vrhu algoritmu, nabizi mu RePort RF tlozisté nékolika datovych typi, ze kte-
rych si muze pro své potieby zadefinovat libovolny pocet proménnych. RePort
RF disponuje v zékladu tfemi datovymi typy - boolean, integer, string, ale diky
navrhu systému proménnych neni problém IS rozsitit o dalsi datové typy. Defi-
nice proménnych se opét vztahuje ke konkrétni realitni kanceléfi, ne k algoritmu
doporucovaciho systému. Diky tomu mohou rtzné algoritmy sdilet data.
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recommender_searches
£ INTEGER
- wisitor_id INTEGER
recommender_search_ratings inseried_on  TIMESTAMP(5) WITH TIME ZOME
£ INTEGER business_type INTEGER
search_id INTEGER estale_ype  INTEGER
user_property rating id  INTEGER locatian GHARAGTER VARYING

price_from NUMERIG(10,2)

price_ig NUMERIG{10,2)

area_from MNUMERIG(10,2)

area_io MNUMERIG(10,2)
fioor_trom INTEGER
fioar_to INTEGER
recommender_user_property_ratings baicony INTEGER
P TECER tenace INTEGER
property Id  INTEGER gas MIEeED
visitor_id INTEGER slecuidly MIEeED
nserted_on  TIMESTAMP (5} WITH TIME ZOME il INTEaEn
company_ld INTEGER sewerage INTEGER
phone INTEGER
intemat INTEGER
cawv INTEGER
parng INTEGER

Obrazek 4.6: Tabulka recommender search ratings a pridruzené

recommender_parameter_values_string
£ INTEGER
user_propery_rating_Id INTEGER
paramater._id INTEGER —I recommender_user_property_ratings
vale TEXT
> £ 1 INTEGER
property_|d  INTEGER
recommender_parameter_values_integer visitor_id INTEGER
inserted_on  TIMESTAMP(S) WITH TIME ZONE
£ INTEGER S e S )
com;
user _property_rating_ld INTEGER pone
parameter_Id INTEGER —— -
aue NIEHER [ recommender_parameters
> £ Id INTEGER
recommender_parameter_values_boolean type INTEGER
P HEER name CHARACTER VARY ING(64)
duplicate_action INTEGER
e ar-propany_radna o BREaen algorithm_varable INTEGER
parameter_|d INTEGER it e
valug BOOLEAN

Obrazek 4.7: Tabulky definovanych proménnych doporucovaciho systému

Kli¢ovou tabulkou v definici proménnych je recommender_parameters, kteréd
se mapuje na POJO RatingParameter. Kazd4 proménna ma pfirfazeno unikat-
ni jméno (name) v ramci realitni kancelafe (reference company_id). Toto jméno
slouzi k prifazeni dat predanych pres Web Services.

Sloupec type urcuje datovy typ proménné pomoci mapovani vyctového typu
textttRatingParameterType na integer. Diky tomu nebude v budoucnu problém
doplnit dalsi datové typy. Pripadné se da uvazovat o konverzich datovych typi do
existujicich - datum a ¢as se konverzi na unix timestamp da ulozit do datového
typu integer, slozitéjsi struktury lze ulozit do datového typu string ve forméatu
JSON ¢i XML.

Béhem sbéru dat muize nastat situace, kdy uzivatel jednu nemovitost ohodnoti
vicekrat. Sloupec duplicate_action stanovi akci, které v takovéto situaci nasta-
ne. Definovana je vy¢tovym typem RatingParameterDuplicateAction a nabyva
hodnot add - se¢ist hodnotu (pro boolean bitovy OR, text se fetézi) ¢i replace
- za hodnotu proménné se dosadi posledni piichozi hodnota.

Sloupec algorithm_variable ukldda mapovani na konkrétni proménnou al-
goritmu, vybranou z vyctového typu UserItemRatingType. MiZe nabyvat hod-
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noty NULL, kdy se jedné o volnou proménnou, ktera se déle nezpracovava. V opac-
ném piipadé pfitfazujeme definici proménné z hlediska RePort RF sémantickou
hodnotu.

Data proménnych RePort RF se uklddaji do tabulek s prefixem recommen-
der_parameter_values_ a priponou konkrétniho datového typu. Jak si ukdzeme
v kapitole [0 implementované datové typy bohaté staci pro potieby vzorového
algoritmu doporucovaciho systému. V pripadé rozsifeni rozsahu se doporucuje
¢tenali prostudovat balik service.recommender.rating, kde nalezne veskeré
sluzby starajici se o definici a ukladéani proménnych.

4.6.4 Implicitni a explicitni interakce

RePort RF automaticky uklada nékteré implicitni interakce. V kapitole [4.6.2]
jsme zjistili, Ze se jedna o nastaveni vyhledavaciho formuléfe nemovitosti a déle
o zobrazeni konkrétnich nemovitosti. Tyto interakce 1ze vydedukovat z pozadavki
provedenych webovou prezentaci realitni kancelare a neni nutné provadét expli-
citni volani pro sdéleni skutecnosti. Jak jsme se dozvédéli v kapitole mély
by nés zajimat i akce provedené pii prohlizeni konkrétni nemovitosti ¢i ¢as stra-
veny prohlizenim nabidky. Pro tyto implicitni interakce uz nutné potiebujeme
soucinnost ze strany prezentace realitni kanceléfe. Stejnym zpusobem je tieba
pristupovat i k explicitnim interakcim. Za pomoci volani funkce SubmitRecom-
menderParameter Web Services rozhrani predame RePort RF hodnoty promén-
nych zadefinovanych v kapitole [4.6.3|

Priklad explicitni interakce - ohodnoceni nemovitosti

Typickou explicitni interakci je tzv. palec nahoru ¢i dold, tedy jednorazové vyja-
dreni pozitivniho ¢i negativniho ohodnoceni nemovitosti. Pro tento tcel si zadefi-
nujeme instanci tfidy RatingParameter s parametry datovy typ type nastaveny
jako boolean, jméno name boolean rating, akce pri duplicitnim zadani dupli-
cateAction REPLACE, prifadime sémantické hodnoté algoritmu userItemRa-
tingType vyctovou hodnotu PROPERTY RATING BOOLEAN (pokud jiZ ve
vy¢tovém typu UserItemRatingType neexistuje) a na konec pfifadime proménné
company referenci na instanci existujici realitni kancelafe, u které chceme inter-
akci zaznamenévat. Instanci tiidy RatingParameter ulozime (alternativné pouze
pridame fadek do tabulky recommender_parameters) a od této chvile RePort
RF uklada hodnoty interakci uzivateli predanych skrz volani Web Service funk-
ce GetRecommenderParameterValue. V piipadé navratu k hodnoceni Ize uzivateli
zobrazit predchozi hodnotu ohodnoceni pomoci Web Service funkce GetRecom-
menderParameterValue.

Priklad implicitni interakce - délka prohliZeni detailu nemovitosti

Meéfeni ¢asu na webové prezentaci prohlizenim konkrétni nabidky nemovitosti
je jednou z typickych implicitnich interakci. Z hlediska navrhu doporucovaciho
algoritmu nam ¢as straveny ¢tenim informaci o nemovitosti dava cennou informaci
o mife zajmu navstévnika. RePort RF' bohuzel nem4 jinou moznost nez spoléhat
na shér dat a dodrzovani konvenci programatorem realitni prezentace.
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Moderni prohlizec¢e umoznuji za pomoci JavaScriptu sledovat dobu stravenou
pii prohlizeni webové stranky. Na pozadi prohlizeni nabidky bézi pocitadlo, které
se zastavi pri akci udélosti window.onblur, pokud okno ¢i zalozka prohlizece
ztrati focus. Pi navréaceni focusu (udélost window.onfocus) se pocitadlo opét
rozbéhne a zacne pri¢itat ¢as. Je nékolik variant, jak se vypotradat s odeslanim
konecného souc¢tu. Bud prohlize¢ reaguje na udalost window.onbeforeunload,
ktera nastane tésné pred uzavienim zéalozky ¢i celého prohlizec¢e. AJAX volani
provede s finalni hodnotou, pfipadné prubézné ukladé mezivysledky do cookies
& HTML5 Web Storage a vysledky odesila v ur¢itych ¢asovych intervalech ¢i pii
otevieni nové stranky.

Postup definice proménné je obdobny jako v piipadé prikladu explicitni inter-
akce. Pro tplnost se jedna o nasledujici parametry - datovy typ type nastaveny
jako integer (poc¢et sekund), jméno name boolean rating, akce pii duplicitnim
zadéani duplicateAction ADD (doby opakovanych navstév se s¢itaji), sémantic-
ka hodnota algoritmu userItemRatingType PROPERTY DISPLAY TIME (je
soucasti UserItemRatingType).
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5. Nasazeni v praxi

Kapitola se zaméfuje na redlné nasazeni informacntho systému RePort v rezi-
mu datové proxy pro konkrétni realitni kancelar. VSechny nové funkce RePortu,
véetné frameworku pro doporucovaci algoritmy RePort RF, jsou nasazeny pfi
vyvoji nové vznikajici webové prezentace spole¢nosti. Na nékolika néasledujicich
strankach je popsén vznik vzorového doporucovaciho algoritmu. Vyvoj zacina
analyzou pozadavki, definici rozsahu uzivatelskych interakci, shérem dat a jejich
analyzou. Nabyté védomosti jsou pretaveny v konkrétni implementaci doporu-
¢ovacitho systému. V zévéru kapitoly jsou zevrubné popsany komponenty nové
vzniklého systému.

5.1 Predstaveni prezentace

Do této chvile prace rozebirala dvé oblasti - doporucovacimi systémy v obec-
né roviné a informacni systém RePort, ptipadné rozsiteni RePort RF. Jelikoz se
shromazdil dostatek poznatkii ohledné doporucovacich systémii, prichazi chvile,
kdy se nad vybudovanymi zaklady vytvori vzorovy algoritmus. RePort RF' k to-
muto cili vyzaduje napojeni na prezentaci realitni kanceléfe, kterd zatim nebyla
zminéna.

Ve spolupraci se spole¢nosti RealEzpert s.r.o. byla v roce 2013 vyvinuta no-
va webova prezentace nad systémem RePort. Tato prezentace slouzi k pilotnimu
nasazeni informac¢ntho systému RePort, véetné RePort RF. Spole¢nost RealFx-

¢, +420 226 804 184
A

Rea|rEXpert Vase spolehliva realitni kancelar

«Your Best Real Estate Agent Na kaZdou nemovitost najdeme spraveého kupos

n MABIDKA NEMOVITOSTI  HYPOTEKY — ZADAT PORTAVEL  NASE SLUZFY- DALSI INFORMACE- O MAS-  KARIERA  KONTAKT

Prodej byt Domy
u@ 4L, B4k 41, G4k, i :& o dory, Devostavby =
Frondjem bytd RekreaZni chjekty :
= 35 000 KE, do 10 000 KE, |\ Chalugy, Chaty Canac _
B 0155007, o OO KE, w
T nae 20000 K i Hlediat nemovitosti
KomerEnl prostory Pozamky
- Kanceldfe, Dbchodnl prostery, Skadevac '.,‘ Stavebri pozermek - byden,
: prastary, Vjrabn' prosioey, Hoted, Pension, Stavabey pazamek - komerd, m: —
Restausace, Qs = Zuhraca, Louke, Les,
Zemédélskd plida Hiedat dle ID

Mabidnéte nam svou
nemovitost

MNabidka prace
Hleddme nové kolegy

Cheete se i Vy stit soutisti timu spolefnast
RealExpert? Nabizime voiné pracovnl pozice.

aktudlnich trinich padminek.

Zadat nabidky }

p

Wice informaci }

Obrazek 5.1: Vytez domovské stranky vzorové prezentace spolecnosti RealExpert
S.I.0.
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pert s.r.o. operovala v roce 2013 v jeden okamzik v priméru se zhruba 400 - 500
aktivnimi nemovitostmi, o které se staralo 20 - 25 makléiti. Svou velikosti se na
¢eském trhu radi mezi stfedné velké realitni kancelare. Jako rada spole¢nosti i ta-
to ziskava vétsinu svych zakaznikil z online a tisténé inzerce. Pfevazna cast online
zajemcu pochazi z tzv. agregdatori nemovitosti, které nabizi sirokou nabidku in-
zerati. Oproti specializované prezentaci realitni kancelére postradaji podrobné;jsi
informace o zptsobu obchodovani dané spole¢nosti. Nejnavstévovanéjsi agregator
s nemovitostmi v CR - Sreality zabranuje odchodu navstévnika na jiny server tim,
ze neposkytuje u inzeratu nemovitosti jiné informace nez emailovy a telefonicky
kontakt na maklére. Takové chovani prispiva k znac¢nému rozdilu v navstévnosti
webové prezentace realitnich kancelaii a agregétorﬁﬂ Je zadouci pripomenout, Ze
navstévniku je omezené mnozstvi a pocet realitnich kancelaif je po saturaci trhu
na sestupu.

Prezentace spolecnosti RealExpert s.r.o. je technicky feSena velmi obdobné,
jako je tomu u rozhrani pro makléte RePortu. Aplikace je psand v Javé, vyuziva
Spring framework, zejména je tfeba upozrnit na Spring MVC pro logické déleni
prezentace na model, view, controller a modul Spring WS komunikaci ptes Web
Services s rozhranim RePort RF. Diky tomu, Ze jsou vSechna data predavina
pomoci Web Services, neobsahuje prezentace zadné datové tloziste.

5.2 Pozadavky na algoritmus

Definujme si nyni pozadavky nové implementovaného algoritmu - RePort Re-
commender Algorithm (dale jen RePort RA). Jiz diive, v kapitole se urcily
nékteré zakladni vlastnosti algoritmu:

Vybér algoritmu. Kapitola |3| zevrubné analyzovala zakladni kategorie dopo-
rucovacich systému. Z referen¢nich materiadla vyplyva, ze vhodnym kan-
didatem bude metodika kolaborativniho filtrovani. Jelikoz dokazeme sho-
ra odhadnout pocet nemovitosti (< 1000 nemovitosti) a mizeme zanedbat
skalovani nad ramec jednoho primérného stroje, vhodnym omezenim poctu
uzivateli dokdzeme udrzet data potfebné k béhu algoritmu v paméti.

Mala naroc¢nost na explicitni interakce. V kapitole[l.2|je popsdno demogra-
fické slozeni navstévniki a jsou zminény divody, pro¢ by uzivatel mél na-
razet na co nejméné explicitnich interakci. Algoritmus by mél v krajnim
piipadé fungovat bez nutnosti explicitni uzivatelské interakce.

Implementace kompletniho algoritmu. Autor by se z vlastni zvédavosti rad
vyvaroval pouziti knihoven s predpripravenymi algoritmy.

Rozumna naroc¢nost. Algoritmus by mél fungovat s rozumnou odezvou pro
predpokladané nasazeni. Neni nutné klast diraz na skalovani, protoze histo-
ricky vyvoj navstévnosti nepredpoklada dramaticky nartst v navstévnosti.
Pro tucely skalovani by se vyuzil napt. Apache Mahout .

! Analyzou dat na www.toplist.cz byl zjistén rozdil v navstévnosti jednoho az dvou Fa-
di mezi agregatory a prezentacemi realitnich kancelafi v neprospéch prezentaci konkrétnich
realitnich kancelafi
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Iterativni pristup. Jelikoz neméa autor prace predchozi zkuSenosti s ndvrhem
doporucovacich systémii, rozhodl se postupovat inkrementélné. Tedy vycha-
zet z algoritmu difve popsaném v kapitole [3, implementovat jej, analyzovat
a navrhovat zlepSeni. Cilem bude algoritmus vhodny pro ostré nasazeni.
Soucasti problematiky proto budou i zastaveni u zajimavych technickych
detailii, které by ¢tenafi nemély uniknout. Predpokladé se zejména lazeni
vykonu algoritmu.

7 vyse uvedenych pozadavki se jako vhodnym kandidatem, ze kterych by
mél RePort RA vychazet, jevi memory-based collaborative filtering, konkrétné va-
rianta item-based recommendation. Z analyzy vime, Ze tato varianta je v pfipadé
prevahy poctu uzivatelti nad polozkami vhodnéjsi. Vysledky doporuceni by mély
v zavislosti na posbiranych datech poskytovat slusné, misty i prekvapivé vysledky.
Memory-based varianta je jednodu$si na implementaci a snadnéji vyhovi studij-
nim ucelim. Metodika podava pri relativni jednoduchosti velmi slusné vysledky.
Bohuzel jiz ptfed samotnou implementaci je tfeba se pfipravit na pfipadné kom-
plikace, z predchozich kapitol pak vyplyva zejména nasledujici:

Problém studeného startu. Jelikoz je planované vychazet z metodiky kolabo-
rativniho filtrovani, algoritmus bude trpét nedostatkem dat pro poskytnuti
ohodnoceni u nové pridané nemovitosti ¢i nové prichoziho navstévnika.

Prostorova omezeni dat. Postupem ¢asu budou data doporucovaciho systé-
mu narustat. Algoritmus musi pocitat s variantou odstranéni nepotiebnych
dat tak, aby nedoslo k pfeplnéni paméti matici doporucovaciho systému,
pripadné jinymi daty.

Vykonnost algoritmu v zatézi. S rostoucim objemem zpracovanych dat se da
predpokladat, ze poklesne vykonnost algoritmu a naopak naroste odezva.

5.3 Sbér dat

Vzorova prezentace je nakonfiguroviana tak, aby sbirala a predavala RePort RF
nékolik informaci o navstévnikovi. Algoritmus bude zaviset jak na implicitnich,
tak i na explicitnich interakcich. Vzhledem k pozadavku na nevtiravost bude
vzorovéa prezentace fungovat pouze z implicitnich interakci. Eventuelni explicit-
ni interakce (ktera je v tomto pripadé pouze jedna - ohodnoceni na skéile 1 az
5 hvézdicek) doporuceni pouze zpfesni. V ramci RePort RF jsou zadefinovany
nasledujici proménné:

TimeSpentOnProperty - uklada celkovy cas straveny navstévnikém u kon-
krétni karty detailu nemovitosti. Odpovidd hodnoté PROPERTY_DISPLAY_-
TIME(O) vyctového typu UserItemRatingType, je celociselného typu a pri
duplicitnim vyskytu se hodnota sc¢itd. Pri sbéru dat se na strané prohli-
zeCe vyuziva JavaScript volani window.on-focus, window.onblur, win-
dow.onbeforeunload a window.onmousemove k vypoctu straveného casu
u aktivni zélozky ¢i okna prohlizece. V ukazkové prezentaci existuje v ta-
bulce recommender_parameters zéznam s ID 2.
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TimesPropertyOpened - uklada pocet zobrazeni konkrétni karty detailu ne-
movitosti navstévnikem. Odpovida hodnoté PROPERTY_DETAIL_VIEWED_TI-
MES(1) vyc¢tového typu UserItemRatingType, je celo¢iselného typu a pri
duplicitnim vyskytu se hodnota sc¢ita. V ukazkové prezentaci existuje v ta-
bulce recommender_parameters zaznam s ID 3.

Ratinglto5 - ukladé explicitni ohodnoceni uzivatelem na skale 1 - 5 hvézdicek
(umisténo pod struénym prehledem, jak je vidét na obrazku [5.2). Jedna
se o jedinou explicitni interakci uZzivatele (pozadavek malé naro¢nosti na
explicitni interakce z kapitoly . Odpovid4 hodnoté PROPERTY_RATING_-
ONE_TO_FIVE(2) vyc¢tového typu UserItemRatingType, je celo¢iselného ty-
pu a pri duplicitnim vyskytu se hodnota nahradi. V ukazkové prezentaci
existuje v tabulce recommender_parameters zaznam s ID 4.

QuestionSubmitted - navstévnik prezentace se miize skrz formular zeptat na
podrobnosti o nemovitosti. Tato akce vyjadiuje urcitou miru zajmu o na-
bidku a jedna se o implicitni interakci. V ramci RePort RF odpovidé hod-
noté PROPERTY_QUESTION_SENT(3) vyctového typu UserItemRatingType,
je typu boolean a pfi duplicitnim vyskytu se hodnota nahradi. V ukazkové
prezentaci existuje v tabulce recommender_parameters zaznam s ID 5.

CallRequested - podobné jako v pfedchozim bodé, kde muze navstévnik u za-
slat makléri dotaz, lze pozadat o zpétny telefonicky kontakt. Opét se jedna
o implictni interakci vyjadiujici miru zajmu o nemovitost. V ramci RePort
RF odpovida hodnoté PROPERTY_CALL_REQUEST_SENT(4) vyc¢tového typu
UserItemRatingType, je celoc¢iselného typu a pfi duplicitnim vyskytu se
hodnota nahradi. V ukizkové prezentaci existuje v tabulce recommender_-
parameters zaznam s ID 6.

TimesShownInSearchResults - pocet zobrazeni nemovitosti ve vysledcich vy-
hledéavani. V rdmci RePort RF odpovidd hodnoté PROPERTY_SHOWN_IN_-
SEARCH_RESULTS_TIMES(5) vyc¢tového typu UserItemRatingType, je celo-
¢iselného typu a pfi duplicitnim vyskytu se pficte jednicka. V ukazkové
prezentaci je definovan v tabulce recommender_parameters pod ID 7.

Kromé pravé nadefinovanych parametri se u ukazkové implementace sbiraji
o navstévnicich i nésledujici implicitni interakce:

o [P adresa navstévnika
o Identifikdtor session

e Nastaveni vyhledavaciho formuléfe, z jehoz vysledki se uzivatel dostal na
stranku detailu nemovitosti (pokud je k dispozici)

e Identifikdtor nemovitosti, ze které se uzivatel dostal na stranku detailu ne-
movitosti pomoci odkazii na doporu¢ené nemovitosti (pokud je k dispozici)
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Obrazek 5.2: Detail nemovitosti u vzorové prezentace.

5.4 Analyza dat

Autor pred implementaci RePort RA nechal bézet informacni system v ostrém
provozu v moédu sbéru dat po dobu Sesti tydni. Implicitni a explicitni interakce
zadefinované v kapitole [5.3] poskytly dostatek dat na to, aby mél konkrétni po-
védomi o hodnotach jednotlivych proménnych algoritmu a také odstranil nékteré
chyby, které pti vyvoji vznikly. Jelikoz RePort béhem psani prace obsluhoval pou-
ze jednu realitni kancelaf, budou nyni prezentované SQL piikazy zjednodusené
o podminky, které omezuji viditelnost dat na konkrétni nemovitost.

5.4.1 Platnost nabidky

V pribéhu prodeje ¢i pronajmu nemovitosti dochazi ke zméné stavu, kdy ne-
movitost muze byt zarezervovana, realizovana ¢i zruSena. Analyzou uloZenych
nemovitosti dostaneme zevrubnou predstavu o poc¢tu dni, kdy setrva nemovitost
aktivni v nabidce. Je tfeba mit na paméti, ze datovy model nepocita s variantami,
kdy se nemovitosti po néjaké dobé vraceji znovu do nabidky. Data byla ziskana
nasledujicim dotazem:

SELECT changed on::date — inserted on::date AS days,
COUNT (%) AS count FROM offers

WHERE contract_status IN (2, 3, 4)

GROUP BY days ORDER BY days;
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Obrézek 5.3: Délka platnosti nabidky nemovitosti.

Diky aditivnimu grafu procentualniho ukonceni zakazek (obrazek 1ze sle-
dovat, Ze 80% vSech zakézek je ukon¢eno do 150 dni od publikace. Z této hodnoty
lze odvodit horni odhad pro ukladani dat pro uzivatele. V kapitole se zminuje
obava z nabobtnéni dat. Tomu se d& predejit profezavanim matice doporuceni,
které algoritmus bude provadét. Z nasbiranych dat vime, ze uzivatel, ktery ohod-
notil naposledy pfed 150ti dny, bude mit % dat vztahujicich se k nemovitostem
odstranénym z nabidky.

5.4.2 Celkovy cas straveny prohliZzenim nemovitosti

Cas straveny prohlizenim nabidky nemovitosti je zakladni implicitni interakeci.
K detailu nemovitosti se da v piipadé vzorové prezentace dostat ze tii riznych
mist:

e 7 uvodni stranky, kde se zobrazi nemovitosti fixné doporucené realitni kan-
celari. Pozor, tato doporuceni nemaji nic spolecného s doporucovacim sys-
témem. V pripadé, Ze realitni kancelaf nevybere doporucené nemovitosti,
jsou doplnény nédhodné.

e 7 vysledkt vyhledévaciho formuléare, které se daji rfadit dle stari nabidky,
ceny ¢i dle doporucovaciho algoritmu.
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Obréazek 5.4: Cas straveny prohlizenfm nemovitosti.
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e Ze spodni ¢asti detailu nemovitosti, kde jsou uvedeny doporucené nemovi-
tosti.

Ve vSech tfech pfipadech je nutné aktivita uzivatele. Pak uz zalezi pouze na
zajmu navstévnika, jak dlouho stravi ¢as prohlizenim nabidky. Pokud ofeZzeme
poslednich 5% néavstévniku, ktefi napt. nechali otevieny prohlize¢ omylem napf.
po nékolik dni (i takova data se nasbirala), ziskAme opét pomérné pravidelnou
kiivku (obrazek . Je tfeba zdtraznit, Ze tato interakce neni dostupné od
kazdého uzivatele. Implementace u vzorové prezentace je totozna s implementaci
popsané v kapitole Odlisnosti reprezentace JavaScriptu a nastaveni riznych
prohlizec¢ii zptisobuji nejednotnost v dostupnosti dat této interakce. Pro uplnost
uvedeme SQL dotaz, ze kterého se data ziskala:

SELECT value, count (*)

FROM recommender parameter values integer
WHERE parameter id = 2

GROUP BY value ORDER BY value;

5.4.3 Pocet navstévniki explicitné hodnoticich nemovitosti

Jedinou explicitni interakci, kterou vzorova prezentace dovoluje, je ohodnoceni na
a pét hvézd nejvyssi ohodnoceni. Realitni kancelar, se kterou se vyvoj konzultoval,
pozadovala co nejmensi pocet explicitnich interakei. Pfi vyhodnocovani piijatych
hodnot se zjistilo, Ze naroky na minimalni zatizeni navstévniki byly opravnéné.
Nasledujici SQL dotaz zjisti procentuélni podil ohodnocenych nemovitosti oproti
celkovému poctu zobrazenych detailti nemovitosti.

SELECT
(SELECT COUNT (%) FROM recommender parameter values_integer
WHERE parameter id = 4 AND value IS NOT NULL) x 100

(SELECT COUNT(*) FROM recommender parameter values integer
WHERE parameter id = 3)

Pouze nepatrny zlomek zajemci si najde ¢as a ohodnoti nékterou z nemo-
vitosti. Konkrétné se jedna o pouhych 0.1% zhlédnutych nemovitosti. Vzhledem
k tomu, Zze se béhem obdobi shéru dat neposbiral signifikantni vzorek, nelze ana-
lyzovat rozdéleni jednotlivych ohodnoceni od jedné do péti hvézd. Proto se bude
predpoklddat normalni rozdéleni hodnot.

5.4.4 Pocdet navstiveni totoZzné nemovitosti

Pokud analyzujeme pocet opakujicich se navstév konkrétnich nemovitosti, zjis-
time, ze v 93.08 % pripadi se navstéva nikdy neopakuje, ve 6.02 % piipadi se
navstévnik vrati jednou, 0.47 % dvakrat, 0.18 % t¥ikrat. Zbyvajicich 0.25 % pii-
padu pfipada na 4 a vice navraty na totoznou nemovitost.
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SELECT value , COUNT(%) AS count
FROM recommender parameter values integer
WHERE parameter id = 3 GROUP BY value ORDER BY value;

5.4.5 Pocet odeslanych dotazili, pocet pozadavkl na zavo-
lani

Nésledujici dotaz, podobné jako u poc¢tu navstévniki explicitné hodnoticith nemo-

vitost, urc¢i procentualni vyuziti funkce zaslani dotazu makléri, pokud se v prvnim

vnofeném SELECTu nastavi parameter_id = 5. Pro urceni procentuéalniho vy-
uziti pozadavku na telefonicky kontakt zajemci se nastavi parameter_id = 6.

SELECT
(SELECT COUNT(*) FROM recommender parameter values boolean
WHERE parameter id = 5 AND value = TRUE) x 100

(SELECT COUNT(*) FROM recommender parameter values integer
WHERE parameter id = 3)

7 vysledkt dotazi vyplyva. ze v obou pfipadech vyuzili navstévnici uvedené
funkce v méné nez 0.02% piipadech.

5.4.6 Pocet zobraznych nemovitosti na jednoho navstévni-
ka

Kvili vytvoreni smysluplného uzivatelského profilu potfebuji doporucovaci sys-
témy zpravidla minimalni pocet polozek, které uzivatel ohodnotil. V pripadé Re-
Port RF se jedna o navstévnu minimalniho po¢tu nemovitosti.

SELECT ¢ AS pocet nemovitosti,
COUNT(*) AS pocet_ navstevniku
FROM (
SELECT visitor id AS v, count(x) AS ¢
FROM recommender user property ratings GROUP BY visitor id
) AS rupr GROUP BY c¢ ORDER BY c;

Z kardinality tabulky recommender_visitors, jez uchovava zaznamy o vSech
navstévnicich, lze odvodit pocet navstévniki, ktefi nezobrazili ani jednu nemovi-
tost, ¢i hodnotu vyuzit pro vypocet procentualniho vyjadreni. Graf na obrazku[5.5
zobrazuje procentualni vyjadieni po¢tu uzivatelu (osa y) na poc¢tu zhlédnutych
nemovitosti (osa x).

7 grafu vyplyva nelichotivy trend, kde drtiva vétSina navstévniki zobrazi
pouze omezeny pocet nemovitosti. K vytvoreni minimalniho profilu uzivatele je
potfeba urcity pocet interakci, tedy i zobrazenych nemovitosti, od kterych se
interakce odviji. Pokud by se doporucovaci systém inspiroval minimélnim poctem
polozek u Trulia Suggests (kapitola[2.5.1)), pro 5 a vice zhlédnutych nemovitost
pripada v tvahu pouhych 7,23% navstévnika.

o7




100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
200/0

10% \

0%

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Obrézek 5.5: Pocet zhlédnutych nemovitosti jednim uzivatelem.

Dalsim zajimavym zjisténim je nékolikandsobny nértist poctu navstévniki
u poctu zobrazenych nemovitosti 10 a 50 oproti sousednim hodnotam. Vzhledem
k tomu, Ze pfi prochézeni seznamem nemovitosti (vyhledavani) je pocet polozek
v seznamu nastaven na 10, lze pTic¢ist tento vyskyt webovym crawlerim. Nacteni
dalsi desitky nemovitosti je tfeba provést AJAXové volani, které nepodporuji
vsichni roboti. Lokalni extrém na hodnoté 50 autor pri¢ita jako omezeni hloubky
prochézeni nékterého z robotu.

5.5 Navrh doporucovaciho algoritmu

7, predchozi kapitoly jasné vyplyva, ze diky mizivému zastoupeni explicitnich
interakci, bude nutné béhem navrhu RePort RA vychazet pievazné z implicitnich
interakci uzivatelu.

Autor se rozhodl vychazet z memory-based, item-based recommenderu diky
doporucenim v kapitole [3.5.1] Vzorova prezentace ma nékolikandsobné vice ak-
tivnich uzivateli nez polozek. Rozhodnuti dale vyplyvéa z dobrych uzivatelskych
zkuSenosti s doporucovacim systémem Amazonu, ktery mé rovnéz zaklad v item-
based CF.

Algoritmus musi déle pocitat s variantou nedostatecného uzivatelského profi-
lu, tedy tzv. studeného startu. BohuZel analyza dat v kapitole [5.4.0] ukazuje, ze
se tento problém tyka pies 93% navstévniki. K setfizeni nemovitosti a doporude-
ni podobnych nemovitosti se vyuzije kvantifikovanych atributi polozek (vyctové
a Ciselné typy). Z hlediska algoritmu nepujde ¢isté o kolaborativniho filtrovani,
ale o tzv. content-boosted hybridni algoritmus. Konkrétni vzorce vypocti jsou
uvedeny u jednotlivych komponent algoritmu.

5.5.1 Komponenty algoritmu

Vénujme se na chvili diagramu komponentt na obrézku 5.6, Pro zjednoduseni je
v sekci RePort RF znéazornén pravé popisovany algoritmus (odbavovaci sluzba
vSech doporucovacich algoritmi RecommenderService a hlavni sluzba algoritmu
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CFRecommenderAlgorithmService jsou vyobrazeny vertikalné) a jeho komponen-
ty (znazornény horizontalné). Jednotlivé komponenty odpovidaji pfesné sluzbam
zdrojového kodu.

fai] - - =

=2 " 8 FPararmeterbvaluat onServics RePort
@ 2 Recommender
% o E Fa: g FropertyRatingService Framewaork
[ &
@ :];1
L = - 'S . - " o
SimM™z 5 RatingParameterServics
(|5
g C le T o,
o = FeocormmenootiatixService
o g

& * RecommeandarDalaRunlimaService

F 3

L AR RN
f]; Iu} & =

= o o o
Q@ = W o B
el = ) = =
E 5 e oo
S ) & 5
© = Ol

Aplikacni vrstva

Obrézek 5.6: Diagram komponent vzorového algoritmu.

Hlavni sluzba algoritmu CFRecommenderAlgorithmService komunikuje s dve-
ma standardnimi sluzbami CompanyService a 0fferService, ze které ziskava
informace o nabizenych nemovitostech a realitnich spole¢nostech. Pozadavky na
provedeni metod doporucovaciho algoritmu jsou preposlany z RecommenderSer-
vice, kterd se chova jako smérovaé (viz . Vzorovy algoritmus vyuziva pét
separatnich komponent, z nichz byla komponenta RecommenderDataRuntimeSer-
vice popséana diive v kapitole [4.5.1] RatingParameterService je navic soucasti
zakladni vybavy RePort RF' a obstarava databazové operace definovatelnych pro-

ménnych algoritmu (viz kapitoly [4.6.3)).

ParameterEvaluationService

Sluzba normalizuje hodnoty proménnych jednotlivych interakci do uzavieného
intervalu < 0;1 > dle nésledujicich pravidel:

e Atributim typu boolean, tedy CallRequested a QuestionSubmitted,
bude hodnota true prevedena na 1 a false na 0.
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e Atribut Ratinglto5 bude pfeveden nasledujicimi hodnotami - null - 0, 1
-02,2-04,3-06,4-08,5-1.

e U prevodu atribut TimeSpentOnProperty do intervalu < 0;1 > se vy-
chazelo z prubéhu kiivky grafu Zjistime, ze se graf napadné podoba
grafu logaritmické funkce. Pro hodnotu 0 definujeme i projekci do intervalu
< 0;1 > jako 0. Pro hodnty >= 500 definujeme skore jako 1. Pro ostatni
hodnoty, tedy pro interval (0;500), definujeme skore rovnici, které ptiblizné
kopiruje kiivku grafu 5.4}

_log(xz +1)

= W = l0g500(l’ + 1) (51)

e Zbyvajici atribut TimesPropertyOpened je opét odhadnut z kiivky ana-
lyzovanych dat a pocita se rovnici

(5.2)

e Pokud neni hodnota libovolné interakce k dispozici, normalizuje se na 0.

PropertyRatingService

Veskeré implicitni i explicitni interakce zadefinované pro danou nemovitost, refe-
rence na navstévnika, nemovitost, realitni spole¢nost i seznam jsou zapouzdieny
v objektu UserPropertyRating. Komponenta PropertyRatingService obsta-
rava obvyklé manipula¢ni metody nad zminénym objektem, zejména inicializaci
dle nakonfigurovanych proménnych, nastaveni hodnot proménnych (manipulace
za pomoci sluzby RatingParameterService), ukladani do databéaze a jiné meto-
dy pro vyhledédni ohodnoceni nemovitosti.

RecommenderMatrixService

Pravé predstavené komponenty poskytnou veskeré prostiedky nezbytné pro vy-
tvoreni matice doporuceni. Jakmile je k dispozici matice doporuceni, mizeme
provést samotny vypocet doporuceni. Z hlediska komponenty doporucovaci ma-
tice se bude zkoumat teoretické sestrojeni matice a nésledné i technické detaily
v ramci RePort RF.

RePort RA ke kazdé nemovitosti sbird hodnoty hned nékolika proménnych,
definovanych v kapitole 5.3] tedy pro kazdou polozku a uzivatele vytvoii vektor
hodnot, nicméné algoritmy predstavené v kapitole |3| predpokladaji skalarni hod-
notu. Komponenta ParameterEvaluationService normalizuje hodnoty promén-
nych do intervalu < 0;1 >. Vhodné vybranou projekci vektoru do skalaru ziskdme
potiebné ohodnoceni uzivatel x polozka. V pripadé RePort RA se jedné o prira-
zeni vah nasledujicim zptisobem: CallRequested (35%), QuestionSubmitted
(30%), Rating1to5 (20%), TimeSpentOnProperty (10%), TimesProperty-
Opened (5%) do intervalu < 0;1 >. Zde navrhované vahy jsou pouze zkusebni,
vybrané dle autorova tsudku. V kapitole [6.3.1] se navrhne a porovna nékolik va-
riant, ze které se do realného provozu nasadi ta nejlepsi.
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Pro uplnost si pfipomeneme vzorec pro vypocet predpovédi ohodnoceni uzi-
vatele u a polozky 1.
_ > FEN () WijTuj
Tui = (5.3)
2 jen iy | wis |

7, predpokladaného objemu dat je jasné, Ze pro optimalni vykon algoritmu
nelze provadét vypocty na trovni databéze. Pocet pristupti na disk a cas jimi
straveny dava hodnoty daleko za hranici systému s okamzitou odezvou. Proto je
tfeba matici uchovavat v paméti a vypocty provadét zde. Zaroven je nutné vyvi-
nout mechanismus pro paralelni ukladani dat do databaze tak, aby reflektovala
stav v paméti a v pripadé padu systému nedoslo ke ztraté dat. Bude potieba
zajistit i mechanismus sestaveni matice v paméti z dat v databézi pri startu
systému.

Pro kazdou spole¢nost v RePortu, s algoritmem vyuzivajicim matici doporu-
¢eni, je k dispozici instance tridy VisitorOfferIdMatrix. VSechny matice jsou
ulozeny v proménné Map<Company, VisitorOfferIdMatrix> matrices single-
tonové instance komponentové sluzby RecommenderMatrixService. V RePort
RF slouzi tfida UserPropertyRating jako implementacni abstrakce ohodnoce-
ni nemovitosti. Zapouzdiuje hodnoty proménnych (odstavec , reference na
realitni spole¢nost, hodnocenou nemovitost a identifikaci navstévnika. Déale tiida
obsahuje vychozi nastaveni vyhledavaciho filtru a ¢asovou znacku. Sluzba Recom-
menderMatrixService z ulozenych hodnot instanci UserPropertyRating v data-
bézi sestavi v paméti datovy model matice, ktery dale aktualizuje a uziva k prove-
deni vypocétu doporuceni. Kazda matice je v paméti reprezentovana nasledujicim
zpusobem:

e List<List<Integer» matrixElements - Seznam seznami ID uloZeného
objektu UserPropertyRating do databaze. Jelikoz matice neobsahuje ab-
solutné

e Map<Integer, Integer> visitorMapping - Mapuje ID uzivatelti doporu-
¢ovaciho systému na soufadnice fadku matice doporuceni.

e Map<Integer, Integer> offerMapping - Mapuje ID nemovitosti na sou-
fadnice sloupce matice doporuceni.

Komponenta RecommenderMatrixService dale obsahuje veskeré zdkladni me-
tody pro nacitani a ukladani dat, kde transparenté provadi operace s databazi
a zaroven s matici. Programator algoritmu se proto nemusi starat o dvoji ukla-
dani.

Zcela prvni implementace této komponenty pocitala s nac¢itanim dplnych za-
znamu t¥i odkazovanych tabulek misto pouze referenc¢nich ID, nicméné start sys-
tému, kdy se matice sestavuje do paméti, probihal na testovacim strojiE] zhruba
dvacet minut, tedy nepfijatelné dlouho. Zdrojem dat byla kopie ziskana z zivého
systému realitni kancelare. Zjistilo se, Ze napt. vrstva Hibernate mé pfi nacitani
velkého poc¢tu malych zaznami vysokou rezii. Po tpravé nacitani pouze referenc-
nich ID systém v plném nasazeni startuje desitky sekund, coz je prijatelné.

Béhem analyzy dat v predchozi sekci této kapitoli jsme vytkli pozadavek na
automatické prorezavani matice doporuceni. Sluzba RecommenderMatrixService

2Testovano na Intel Core i5-750, SMB cache, 2.66 GHz, 4 GB RAM, SSD disk.
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Obrézek 5.7: Diagram nejdulezitéjsich datovych struktur matice doporuceni a je-
jich napojeni na databéazi.

na pozadi periodicky odstranuje ohodnoceni starsi 150 dni, ktera se jiz nepovazuji
za relevantni. PTi plném béhu systému a po zapoceti prorezavani se dimenze
matice zastavily na zhruba 50000 x 600. Na obrazku [5.9] vidime vygenerovanou
heatmapu matice doporuceni. Ta je dle predpokladu tak fidka, Zze zmény v Cervené
barvé ptjdou pravdépodobné vidét v digitélni verzi pouze prace po priblizeni.

5.5.2 Doporuceni nemovitosti

V kapitole [£.4] byly zadefinovany dvé klicové metody, které by mél mit implemen-
tované kazdy doporucovaci systému v rdmci RePort RE' . Jedn4 se o sefazeni
nemovitosti dle doporucovaciho algoritmu a nalezeni N nejvhodné&jsich ne-
movitosti. Prvné uvedena operace se vola pfi vyhledavani nemovitosti (WS me-
toda getOfferList). Druha je soucasti navratovych dat zobrazeni detailu nemo-
vitosti (WS metoda getOffer), kdy se k navracené polozce pripoji i nejvhodnéjsi
nemovitosti pro daného navstévnika.

Funk¢nost algoritmu si nazorné ukédzeme na nalezeni N nejblizsich piibuznych
nemovitosti. Navratova hodnota detailu nabidky nemovitosti Get0fferResponse
obsahuje mimo detailni popis nemovitosti i seznam doporucenych nemovitosti.
Tento seznam se naplni v pripadé, ze je k dispozici doporucovaci algoritmus a do-
statecny pocet ohodnoceni k funkénosti algoritmu. Vzorovy algoritmus CFRecom-
menderAlgorithmService vychézi primarné z kolaborativniho filtrovani.

Nejprve se pii volani metody 0fferService.findRecommendedOffers dele-
guje volani na hlavni sluzbu RePort RF - na RecommenderService.findTopN-
RelatedOffers. Ta dle konfigurace zjisti, ktera konkrétni implementace algo-
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Obrazek 5.8: Heatmapa realné matice doporuceni.

ritmu je prifazena k dané realitni kancelafi a postoupi pozadavek déle. V pii-
padé vzorové implementace se zavold metoda CFRecommenderAlgorithmServi-
ce.findTopNRelatedOffers.

Nésleduje porovnani po¢tu ohodnocenych nemovitosti uzivatele s konstantou
MINIMUM_RATINGS_TO_USE_CF. Pokud nemé uzivatel dostatek zdznamu v matici
ohodnoceni, tedy jedné se o problém studeného startu, neni vhodné nabizet dopo-
ruceni pomoci kolaborativniho filtrovani. Namisto néj se doporu¢ené nemovitosti
vyberou analyzou parametri nemovitosti. K alternativni metodé doporuceni se
algoritmus pfepne i v piipadé vypnuti doporucovaciho systému jako takového.
Pak se doporuceni tidi nasledujicimi pravidly:

e Typ zakdzky (prodej / prondjem), kategorie i subkategorie nemovitosti| musi
souhlasit.

v oo vy oo

e 7Ziska se seznam X nejbliZsich a levnéjsich nemovitosti.

e Ziska se seznam X nejbliZsich a draZsich nemovitosti.

3Porovnéavaji se mezi sebou vzdy napi. pouze byty 2-+kk
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e Vznikly seznam se ndhodné promiché a vybere se prvnich X nemovitosti
vV seznamu.

Uvedené alternativni metoda ma na realnych datech prekvapivé dobré vysledky.
Vzorova realitni kancelaf mé pro kazdou subkategorii nemovitosti fadove desit-
ky polozek. Ve vysledcich doporuceni se diky GPS soufadnicim ¢ ¢&iselnikiim
katastralnich tzemi (pokud nejsou presné souradnice k dispozici) vyberou bliz-
ké a cenou odpovidajici nemovitosti a ¢asto jsou navstévnikovi nabidnuty velice
uspokojivé vysledky.

V pripadé, ze navstévnik splni veskeré omezujici kritéria popsané v predcho-
zich odstavcich, vzorovy algoritmus CFRecommenderAlgorithmService doporudi
nemovitosti na zakladé algoritmu kolaborativniho filtrovani3.5| a nezéavisle na ak-
tualné prohlizené nemovitosti (i kdyz ta ma do budoucnosti na vysledky dopo-
ruceni také vliv, jelikoZ je novym ohodnocenim). Ze sestavené matice doporuceni
se vypocita doporuceni N nejblizsich nemovitosti od nemovitosti ¢ pro uzivatele
u v nékolika krocich.

e 7 matice doporuceni se vyzdvihnou vSechna ohodnoceni nemovitosti uziva-
telem (RecommenderMatrixService.getRatingsByVisitor), které oznaci-

me RC{r, :U x I xS}

e Pripravi se seznam vSech aktivnich nemovitosti nabizenych realitni kance-
141 I, z néhoz se bude pro kazdou nemovitost pocitat mira doporuceni.
Povsimnéte si faktu, Zze v tomto pfipadé doporuceni se ziskavaji vysledky
z celé nabidky nemovitosti, oproti konkrétni kategorii nemovitosti ve vyse
uvedené alternativni metodé.

e Pro kazdou nemovitost ze seznamu I se spocita ohodnoceni doporuceni dle
vzorce

Zje/\fu(i) WijTug
Zjej\/'u(i) | wij |
[2] a [24] uvadsji, ze vahy u kolaborativnich algoritmii by se nemély urcovat
analyzou atributt prvki, nybrz vypoc¢tem. Nabizi se napt. kosinova mira
predstavena v kapitole V literatute ([24]) se ¢asto zmifnuje i Pearsono-
va korelace corr;;, kterd je pouZita v piedstaveném algoritmu pro vypocet
vahy w;; mezi dvéma nemovitostmi.

(5.4)

Ty =

> wevy (rui = Ti)(ruj —T5)

V ety (rai = T2 S, (rug =75

(5.5)

wij = CO?"?“Z‘J' =

e Vysledny seznam se setiidi sestupné dle hodnoty 7,; a prvnich N nemovitosti
se navrati jako vysledek doporuceni.

Serazeni nemovitosti dle doporucovacicho algoritmu z velké vétsiny kopi-
ruje algoritmus nalezeni N nejblizSich nemovitosti. Zatimco béhem nalezeni
N nejblizsich nemovitosti pro daného uzivatele se hledalo ohodnoceni r,; v ram-
ci nabidky celé realitni kancelare I, pii fazeni nemovitosti se r,; pocita pouze
nad mnozinou fazenych nemovitosti I;. Razeni nemovitosti se v RePort RF vy-
uziva pri vyhledavani nemovitosti. Seznam byvé zpravidla filtrovany, proto plati
1] > |1,
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5.5.3 Optimalizace vypoc¢tu, pomocné datové struktury

V pripadé, ze budeme uvazovat zcela naivni algoritmus bez optimalizaci, dota-
zujici se na vSechna ohodnoceni databaze, ktery vypocita doporuceni dle vzorcta
a na datech sesbiranych vzorovou implementaci, obdrzime vysledek za
zhruba 15 sekund. Tento ¢as byl zméfen na vyvojarském pocitaci, ktery slouzi
jako referen¢ni sestava. Nékolik nasledujicich odstavet se bude zabyvat redukci
vypocetniho ¢asu na hodnotu piijatelnou u interaktivnich webovych prezentaci,
tedy pod jednu sekundu.

Logickym feSenim problému by mohlo byt pfesunuti vsech dat do operaéni
paméti, jelikoz drtiva ¢ast potrebného k doporuceni se stravi nacitanim hodnot
z databaze. V pribéhu vyvoje vzorového algoritmu se ale velice rychle narazi-
lo na omezeni vypocetnich prostiedki. Radové stovky nemovitosti a statitisice
az miliénylz_f] ohodnoceni ndvstévnik X memowitost, kdy se navic v téchto fadech
provadély nékolikrat kartézské souciny, by mélo za diisledek nabobtnani datovych
struktur za hranice udrzitelnosti. Pfipomenme, Ze ohodnoceni v nasem ptipadé je
vektor nékolika definovanych implicitnich i explicitnich proménnych (viz kapitola
, a ne skalarni hodnota. Vektor je navic v paméti reprezentovian jako ob-
jekt. Pokud uvazime, ze RePort RF navic béhem vyvoje hostil pouze data jediné
realitni kancelare, je zfejmé, Ze v planovaném nasazeni by nenasytnost algoritmu
byla neudrzitelna.

Po omezeni velikosti datovych struktur, z velké ¢asti pomoci redukce nacteni
celych objekttu (vektorii ohodnoceni) do operaéni paméti na pouhé kli¢e zaznami,
¢i omezenim rozsahu automaticky nacitanych dat v Hibernate (fetch), se dosta-
vila mirné zlepSeni v fadech sekund, ktera méla za nasledek posunuti celkového
¢asu doporuceni do oblasti kolem 10 sekund. Autor dospél pii analyze vzorcu
a 5.5 k nazoru, Ze existuji dvé cesty, jak ¢as vypoctu srazit do inosnych me-
zi - provést ¢astecny vypocet doporuceni a materializovat ohodnoceni. Posledni
provedenou tpravou, kterd meéla za nasledek zlepSeni doporuceni bylo vylouceni
robotii.

Casteény vypocet doporuceni Zaméime se nyni na vzorec vypoétu dopo-
ruceni [5.4] Pocita se z ohodnoceni ndvstévnik x nemovitost r,; a z vah dvou
libovolnych nemovitosti nemovitost x nemoviost w;;. Matici doporuceni ndvstév-
nik X nemouitost, jak jiz vime, nemizeme diky velkym dimenzim drzet v paméti,
ale matici vah nemovitosti za ur¢itych podminek uz ano. Navic je tato matice
symetrickd dle diagonély, tedy w;; = wj;, proto stac¢i drzet v paméti hodnoty
napi. nad diagonélou. Na obrazku vidime symetrickou heatmapu matice vah
dvou nemovitosti ziskanou z realnych dat.

K operacemi s OfferSimilarityMatrix, coZ je reprezentace matice Offer
x Offer, ktera ukladd vahu dvou nemovitosti dle vzorce Pearsenovy korelace
b.5l Pii startu aplikace se matice sestavi dle ohodnoceni uloZenych v databazi
s omezenim maximalniho stari. V prubéhu c¢asu jsou pridavany a odebirany ne-
movitosti dle jejich stavu. Pribyvaji i nova ohodnoceni nemovitosti, které se musi
promitnout do vypoctu vah. Pro tyto tcely se vytvari a shlukuji davky nemovi-
tosti velikosti CFOfferSimilarityMatrixService.SIMILARITY_CALCULATION_-

4V tomto pifpadé uvazujeme teoreticky narust navitévnosti, ktery miize nastat.
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Obréazek 5.9: Heatmapa redlné matice podobnosti nemovitosti.

BATCH_SIZEEL které jsou uznaceny jako dirty a ty jsou v pravidelnych intervalech
prepocitavany. Algoritmus nema vzdy k dispozici zcela aktuélni hodnoty w;;, po-
kud je fronta davek zaplnéna, nicméné pii desetitisicich ohodnoceni se jedné pouze
o mirnou odchylku od aktualniho stavu. Tuto dan vyvazuje rapidni zkraceni casu
pod 1 sekundu.

Materializace ohodnoceni V kapitole je popsano, jak je reprezentovano
atomické ohodnoceni nemovitosti v databazi. K zjisténi vSech hodnot zadefino-
vanych proménnych je tfeba spojeni N + 1 tabulek, kde N je pocet proménnych
ohodnoceni. Jelikoz s kazdym dal$im spojenim dochazi k nartistani ¢asu dotazu,
jako vhodnou optimalizaci se jevi materializace hodnoty ohodnoceni dle Parame-
terEvaluationService tedy projekce proménnych do < 0,1 >. Tato hod-
nota je uloZzena v tabulce recommender_user_property_rating_cf_evaluati-
ons a pii zméné je vidy automaticky aktualizovana. Materializaci ohodnoceni
doplnila i optimalizace kritickych dotazi databaze, které obchézi rezii Hiberna-
te a jsou psany v ¢istém SQL. Dotaz SELECT bézi pouze nad jednou tabulkou

SExperimenty se ustélila jako vhodna praxe hodnota 200 nemovitosti, kdy dévka neb&zi
prilis dlouho a zaroven nemé velkou rezii
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a sdm o sobé trva radové desitky milisekund. V celém vypoctu se jedné o je-

Y v

Optimalizaci pomohla rovnéz revize databazovych index.

Vylouceni robotii Béhem optimalizaci vypocti, zkoumani matic ohodnocent,
zejména pak heatmap, se objevily zna¢né anomalie v ohodnocenich. Pro nékteré
uzivatele byly ohodnoceny témér vSechny nemovitosti, zpravidla velice obdobnou
hodnotou. Kratké nahlédnuti do logu serveru potvrdilo tezi, Ze chovani zpiisobuji
rizni roboti.

Aby se do budoucna nesnizovala kvalita doporuceni, byla pro tyto tcely vytvo-
fena sluzba NotRecordableUserAgentService, kterd z tabulky recommender_-
not_recordable_user_agents nacita regularni vyrazy a zkousi je aplikovat na
fetézec user agent prohlizece. Pokud uspéje, pro dany prohlize¢ se doporucovaci
algoritmus vypiné, podobné jak se tomu dé&je pro vybrané IP adresy (viz .

5.5.4 Vyuziti ohodnoceni pro zjisSténi oblibenosti nové ne-
movitosti

RePort je navrzeny jako komplexni informacni systém, ktery obsahuje i mensi
makléiské rozhrani, kde se da kromé editace ¢lankt pro webové prezentace spra-
vovat i nabidky nemovitosti realitni kancelare. Do soucasné chvile se provedena
ohodnoceni nemovitosti v informac¢nim systému RePort vyuzivala pouze zpét-
né pro ucely navstévniki. Nasbirand data umozni nahlédnout makléri, do jaké
miry je dand nemovitost zadana, pripadné jaky ma potencial. Autor se domni-
va, ze by mély byt nemovitosti totozného typu, stejné lokality a podobné cenové
hladiny hodnoceny identicky. Bohuzel tuto tezi nemé jak otestovat, jelikoz mak-
lérské rozhrani neni na rozdil od ostatnich komponent RePortu v ostrém nasazeni.
Maklérské rozhrani neobsahuje ani zadné zaznamenévani odpovédi na ohodnoce-
ni, proto nebude souc¢asti vyhodnoceni v kapitole |§| Ctenar by mél funkci brat
jako autorovu ideu, jak s daty netradi¢né nakladat.

Predpokladana oblibenost nabidky:

4

Obréazek 5.10: Grafické zobrazeni predpokladané oblibenosti nemovitosti.

Vhodnym vizudlnim prvkem, ktery jednoduSe znézornuje potencial nemovi-
tosti, je widget z Twitter Bootstrap - kruhova stupnice od 0 do 10 na obrazku
b.10 K ziskani dat RePort RF vola metodu estimateOfferRating(0ffer of-
fer) doporucovaciho systému prislusného dané realitni kancelari. Aby se vypocet
provedl, je nutné, aby byla nemovitost aspon jednou tspésné ulozena v databazi.
Vypocet potencialu probihéa dle néasledujicich kroku:

e Algoritmus vyhledd nemovitosti, které jsou svymi parametry podobné no-
vé nemovitosti. Stejny postup se pouziva v doporucovacim algoritmu pired
prepnutim na kolaborativni filtrovani [5.5.2
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e Algoritmus dohleda vektory vSech ohodnoceni pro seznam podobnych ne-
movitosti.

e Provede se projekce vektori do R, vypocita se aritmeticky pramér a vysle-
dek se promitne do intervalu < 0,10 >

Doporuceni predpoklddané oblibenosti nabidky neni dostupné v nékolika pii-
padech:

e Doporucujici algoritmus neni inicializovany (napf¥. probiha vypocet matice
podobnosti nemovitosti).

e K nové nemovitosti neexistuje v nabidce kancelafe podobné nemovitost.

e Doporucujici systém neposbiral dostatek ohodnoceni podobnych nemovi-
tosti.

Pak se makléfi zobrazi chybova hlaska tak, jak je vyobrazena na obrazku [5.11]

Nebylo mozné odhadnout oblibenost nabidky.

Obrazek 5.11: Nedostupnéa data oblibenosti nemovitosti.
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6. Vyhodnoceni vysledkt
doporucovaciho systémii

Zatim jsme zjistili, Ze neexistuje univerzalni doporucovaci systém, ktery by ide-
alné fungoval na libovolnych datech a ve vSech doménach, proto existuje nékolik
doporucovacich metodik. Pokud mame hotovy a implementovany doporucovaci
systém, je pred néas kladen problém s urcenim tuspésnosti takovéhoto systému.
Nésledujici kapitola se vénuje problematice vyhodnoceni vysledki doporucova-
cich systému, vhodnému vybéru metrik a jejich aplikaci na vytvoreny RePort
RA. Algoritmus se bude posuzovat z kvalitativniho i vykonnostntho hlediska.
Soucasti problematiky vyhodnoceni je i ladéni dil¢ich parametra algoritmu. Jak
zahy zjistime, zmény nastaveni mohou mit zésadni nasledky.

6.1 Metodiky vyhodnoceni

Existuje nékolik zékladnich metodik vyhodnoceni vysledkii doporucovacich systé-
mu, lisicich se dle pristupu a zdroje hodnoticich datovych mnozin. Vybér metodik
vychézi ze splnéni ¢i nesplnéni nékolika klicovych atributii [I], napt. zda lze pro-
vadeét offline analyzu, ¢i je potfeba pristupovat k zivym dattim. Piipadné zda
métrime metriky na syntetickych datech ¢i datech vyprodukovanych navstévniky.
Pouzité metodiky se mohou lisit dle aktualniho scénare. Je vhodné testovat vy-
konnost (¢asovou narocnost) algoritmu na syntetizovanych datech, nicméné pro
urceni kvality doporuceni se doporucuje vyuzit data posbirana od uzivateli do-
porucovaciho systému.

6.1.1 Offline vs. online analyza

Vyhodnoceni algoritmii se provadi na mnoziné dat, ktera se ziska bud pifimo z 7Zi-
vého doporucovaciho systému (online), nebo se staticky sestavi pfimo pro ucely
vyhodnoceni (offline). Jednodussi variantou z obou pristuptu je offfine analyza.
Nad pfedem priravenou mnozinou dat mizeme spoustét rizné varianty algoritmii
a vhodnou metrikou porovnéavat jejich vysledky. Pokud kromé samotnych ohod-
noceni mame i prislusné ¢asové znacky, mizeme piehravat uc¢eni doporucovaciho
systému a sledovat jeho zmény. Offline analyza je velmi efektivni metodou, nicmeé-
né jeji zasadni nevyhodou je omezenost datové mnoziny a s tim spojené problémy.
Nelze ku prikladu porovnéavat vysledky doporuceni s rozhodnutim uzivatele, po-
kud nenf souc¢éasti datové mnoziny.

Ptedchozi problém odbourava online analyza, ktera vyuziva dat sbiranych
na zivém systému. Principialné funguje tak, Ze ¢ast uzivateli je pferazena sys-
témem na alternativni doporucovaci algoritmus. Vysledky obou algoritmu pak
porovnavame. Zvysena naroc¢nost implementace dava provozovateli do rukou vys-
sf flexibilitu v podobé moznosti vybéru profila uzivateli u testovaného algoritmu.
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6.1.2 Syntetickid vs. organickad data

Pokud se budeme zabyvat offline analyzou dat, mame na vybér ze dvou zdrojt, jak
data ziskat - bud si muzeme data vygenerovat, tedy pouZijeme syntetickd data,
¢ zaznamenéme realné chovani navstévniki, tedy organickd data. Obé skupiny
maji své opodstatnéni a vyuziti, vychazejici z nedokonalosti a nekonzistentnosti
organickych mnozin. Tim, jak se névstévnici chovaji nevyzpytatelné, je obtizné
simulovat mezni chovani algoritmu za urcitych podminek. Opa¢né mohou nastat
problémy, pokud se algoritmus odladi pouze pro synteticka data urcitych vlast-
nosti, a pak se spusti nad mnozinou organickych dat.

6.2 Metriky vyhodnoceni

Obecné se uznavaji ¢tyfi zakladni kategorie metrik [27], [I], které si nyni kratce
predstavime i s nékterymi zastupci.

Metriky presnosti predikce. Urcuji presnost predikce mezi navrzenou hodno-
tou doporucovacim systémem (proménné p;) a ohodnocenim uzivatele (pro-
ménnd r;). Metriky piesnosti se zpravidla vyuZzivaji u nebinarnich ohodno-
ceni, kde pocet zkoumanych ohodnoceni je N. Typickym zastupci jsou:

stfedni hodnota chyby (MAE)

N
MAE = % (6.1)
rozptyl chyby (MSE)
N )2
MSE = Eiﬂ(};\; ri) (6.2)

stfedni kvadraticka odchylka (RMSE)

RMSE = \/ S pi = i) (6.3)

N

Metriky presnosti klasifikace. Klasifikacni metriky se zaméruji na urceni re-
levantnosti vybéru polozek. Tyto nerozlisuji odstupniovani vhodnosti dopo-
ruceni, pouze striktné binarné rozlisuji ¢tyti stavy: relevantni a predikovano
(tp), relevantni a nepredikovino (f,), irelevantni a predikovino (f,), ire-
levantni a nepredikovdno (t,). Stavy t, a t, jsou zadouci, naopak stavim
fp a fn se snazime vyhnout. Ze sou¢tu naméienych stavi jsou odvozeny
zakladni metriky, které se vyuzivaji i v oblasti dobyvani informaci.

precision - mira pozitivni pfesnosti se méii jako pomér korektné doporu-
¢enych polozek oproti sou¢tu vsech doporucenych polozek.
tp
ty + fp

precision = (6.4)
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recall - mira pravdépodobnosti, Ze relevantni polozka je doporucena
tp
tp+ fn

(6.5)

recall =

V obou uvedenych piipadech se snazime o maximalizaci hodnot. Existuje
i metrika nazvana Fi-skore, ktera se poc¢ita jako harmonicky priumér obou
uvedenych.
F = 1 2 I 2 ~prcfcz-'sion -recall (6.6)
precision + recall
precision  recall

Metriky presnosti ranku. Metriky presnosti ranku se zamétuji na korektnost
potfadi doporucenych polozek vzhledem k preferencim uzivatele. Jde o sta-
tistické méteni korelace ranku. Metriky se mohou zamérit na porovnavani
celého seznamu doporucenych polozek ¢i pouze jeho ¢éasti. Z tohoto pohledu
se daji nastavit kritéria pro dilezité pozice v seznamu a zkoumat je. Nékteré
algoritmy nevytvari kompletni seznam polozek, protoze v danou chvili neni
ani potfeba. Prezentacni vrstva doporucovaciho systému mé v drtivé vétsiné
piipadt implementovanu nékterou z forem strankovani. Prikladem metriky
porovnavajici dva setfizené seznamy muze byt Kendalliv 7 koeficient [28].

Ostatni metriky. Metriky této kategorie nespadaji do zadné z predchozich a mé-
I jiné parametry doporucovacich systémi. Sem spadaji metriky urcujici
rychlost algoritmu, skalovatelnost, aj.

6.3 Vyhodnoceni vzorového algoritmu

Vzorovy algoritmus predstaveny v kapitole [5| budeme nyni analyzovat ze dvou
hlavnich hledisek. Jednak se bude hodnotit jak dobfe ¢i Spatné algoritmus do-
porucuje. K tomu se vyuzije nékolik metrik predstavenych vyse. Dale se bude
zkoumat vykonnost implementace co se ¢asové narocnosti tyce.

6.3.1 Uspé&snost doporudéeni

Pro acely testovani tspésnosti doporuceni byla zvolena offline metoda vzorku dat
ostrého provozu systému. Zkoumé se presnost predikce dle metrik z kapitoly [6.2]
Vzorek dat byl rozdélen do testovaci a ucici mnoziny.

Uc¢ici mnozina. Slouzi k ,nauceni” doporucovaciho systému, jak se chovaji vy-
brani navstévnici pii hodnoceni polozek. Z dat u¢ici mnoziny se sestavi
matice doporuceni, potfebna k vypoctu doporucovacicho skore.

Testovaci mnozina. Obsahuje hodnoceni nemovitosti navstévniku, ktefi nejsou
zahrnuti v ucici mnoziné. Slouzi k porovnani presnosti doporucovaciho al-
goritmu. Oddéleni testovaci mnoziny z hlediska RePortu je feSeno velice
jednoduse. Objekt UserPropertyRating byl rozsifen o atribut isTesting,
ktery znaci prislusnost testovaci mnoziné. Doporucujici systém takto ozna-
¢ené ohodnoceni ignoruje.
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Vybér testovaci mnoziny

Pokud se technické feSeni rozdéleni mnozin dat na testovaci a ucici jevi jako
snadné, samotny vybér dat uz tak jednozna¢ny neni. Vybér ndhodnych dat z rid-
ké matice ohodnoceni neni vhodnym feSenim, jelikoz algoritmus neméa v mnoha
piipadech dostatek dat pro vypocet. Proto vybér dat probiha systematicky v né-
kolika krocich. Kod pro separaci dat bézi ve smyc¢ce v metodé CFRecommenderE-
valuationService.findTestingData.

1. Z matice podobnosti mezi nabidkami (0fferSimilarityMatrix) se vybe-
re prvini nemovitost, ktera jiz neni soucésti testovaci mnoziny, neni zara-
zena do mnoziny ignorovanych nemovitosti a ma definovanou podobnost
s aspoin N nabidkami, kde N je konstanta CFRecommenderAlgorithmSer-
vice. DFFERS_TO_USE_SIMILARITYH V pripadé, ze takovato nabidka uz ne-
existuje, algoritmus kondi.

2. Z matice VisitorOfferldMatriz (obsahujici reference ID hodnoceni nabidek
navstévniky) se vybere navstévnik, ktery spliuje kritéria:

(a) Navstévnik ohodnotil celkem asponi CFRecommenderAlgorithmServi-
ce.MINIMUM_RATINGS_TO_USE_CF nabidek.

(b) Néavstévnik ohodnotil nabidku z kroku 1.

(¢) Navstévnik ohodnotil aspon CFRecommenderAlgorithmService.OFFERS_-
TO_USE_SIMILARITY nabidek s definovanou podobnosti oproti nabidce
z kroku 1.

Pokud se takovy navstévnik nenajde, ptida se nabidka z kroku 1 do seznamu
ignorovanych nemovitosti a pokracuje se krokem 1.

3. Do testovaci mnoziny se prida UserPropertyRating pro nemovitost a na-
vstévnika z kroku 1 a 2. Abychom dosahli vétsi variability nabidek v tes-
tovaci mnoziné, omezila se kardinalita ohodnoceni UserPropertyRating
tykajici se stejné nabidky na 10. Programova smycka skonc¢i po oznaceni
nejpozdéji maxTestDataSizeE] objekti UserPropertyRating jako testova-
cich.

Vyhodnoceni jednotlivych variant

Po rozdéleni dat na ucici a testovaci mnozinu nadchéazi vyhodnoceni tspésnosti
doporucovaciho algoritmu. Pro kazdé hodnoceni nemovitosti UserPropertyRa-
ting z testovaci mnoziny ziskdme névstévnika u a nemovitost ¢ s hodnocenim
r. Pomoci doporucovaciho algoritmu nad uc¢ici mnozinou vypocitame predikci
hodnoceni nemovitosti ¢ navstévnikem u. Takto ziskané odhady porovname se
skuteénym ohodnocenim nemovitosti ¢ navstévnikem u z testovaci mnoziny a vy-
poc¢itame primérnou odchylku, rozptyl odchylek a kvadraticky primér odchylek.
Vyhodnoceni probihalo postupné pro rizné nastaveni projekce vah explicit-
nich a implicitnich interakei (viz kapitola . Pro osvézeni si je pripomeneme:

'Béhem testovani byla konstanta CFRecommenderAlgorithmService.OFFERS_TO_USE_-
SIMILARITY nastavena na 5
2Nastavi se v metodé CFRecommenderEvaluationServiceImpl.findTestingData.
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TimeSpentOnProperty (int) - ¢as straveny navstévnikem na strance s detai-
lem nemovitosti.

TimesPropertyOpened (int) - pocet zobrazeni stranky s detailem nemovitos-
ti.

Ratinglto5 (int) - hodnoceni 1 - 5 hvézdicek.

QuestionSubmitted (boolean) - true pokud navstévnik polozil dotaz ohledné
nemovitosti.

CallRequested (boolean) - true pokud si navstévnik vyzadal telefonat od
maklére.

TimesShownInSearchResults (int) - pocet zobrazeni konkrétni nemovitosti
ve vysledcich vyhledavani.

Posledné jmenovany parametr je vyuzit v piipadé, Zze navstévnik neohodno-
til dostatecny pocet nemovitosti. V projekci objektuUserPropertyRating do R
se primo nepouziva, avSak v kombinaci s parameterem TimeSpentOnProperty
vytvari tzv. penalizaci nemovitosti, kterd snizuje doporuceni v piipadé, ze se
nemovitost zobrazila ve vysledcich vyhledavani, ale nebyla pro uzivatele dosta-
tecné atraktivni, aby na ni kliknul. Nasleduje meta koéd vypoctu penalizace. Pro-
ménna openedValue je rovna poctu zobrazeni detailu nemovitosti. Proménna
shownInResultsValue je rovna poctu vyskytu ve vysledcich.

double score = 0;
if (openedValue > 0 && shownInResultsValue > 0) {
double ratio = shownInResultsValue / openedValue;
if (ratio > 1) {
double numerator = Math.log(ratio);
double denominator = Math.log (logarithmBase) ;
score = numerator / denominator;
telse {

return new Double(0);

}

telse if (openedValue =— 0 && shownInResultsValue > 0) {

double numerator = Math.log (shownInResultsValue);
double denominator = Math.log (logarithmBase) ;
score = numerator / denominator;

telse if (openedValue > 0 && shownInResultsValue — 0) {

return new Double (0);

telse {
return new Double(0);

if (score > 1) {
score = 1;
}

return score;
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Vyhodnoceni vysledki probihalo krokové v nékolika konfiguracich. Testuje se
nejprve vychozi konfigurace tak, jak byla navrhnuta v kapitole Nasleduje 8
evaluaci, ve kterych se vzdy mirné zménily vahy projekce (viz tabulka , a tim
i presnost doporuceni:

1.
2.

Ignoruje vSechny parametry mimo TimeSpentOnProperty.

Rovnomérné rozdéluje vahy mezi TimeSpentOnProperty a TimesProperty-
Opened.

Bere do tvahy parametry TimeSpentOnProperty a TimesPropertyOpened,
velkou vahu dava také vyzdani telefonatu od maklére (CallRequested).

Konfigurace je identicky ohodnocené jako predchozi v predchozim piipadé,
az na vyjimku v podobé explicitniho ohodnoceni 1 - 5 hvézdickami (para-
metr Ratinglto5). Pokud je ohodnoceni k dispozici, pouZije se pouze tento
parametr a ostatni se ignoruji.

. Vychozi navrh z kapitoly urcené dle , prirozené dilezitosti“. V potaz

se berou vSechny dostupné parametry kromé penalizace.
Identicka konfigurace jako predchozi s pridanou penalizaci.

Rozdéleni vah je dané mirné pozménéné smérem vice k implicitnim interak-
cim. V pripadé€ ohodnoceni 1 - 5 hvézdickami se ostatni ohodnoceni prekryiji.

. Konfigurace vsech dostupnych parametria bez prekryvani s mirné odlisnymi

vahami smérem k ¢asu stravenemu prohliZenim nemovitosti a po¢tu otevie-
ni.

| | 1 [ 2 [ 38 [ 4 |
TimeSpentOnProperty || 100 % | 50 % | 30 % | 30 %
TimesPropertyOpened | 0% | 50 % | 20 % | 20 %
Ratingltob 0% | 0% | 0% | 100 %
QuestionSubmitted 0% 0% 0% 0%
CallRequested 0% | 0% | 50% | 50 %
Penalizace 0% 0% 0% 0%
| | 5 [ 6 [ 7 [ 8 |

TimeSpentOnProperty || 10 % | 10 % | 20 % | 20 %
TimesPropertyOpened | 5 % 5% | 15% | 20%

Rating1tod 20% | 20% | 100 % | 15 %
QuestionSubmitted 30% | 30% | 30 % | 20 %
CallRequested 3% | 35% | 35% | 25%
Penalizace 0% |-20% | -20% | -20%

Tabulka 6.1: Vahy testovacich konfiguraci

Testovani jednotlivych konfiguraci probihalo offline na identickych testovacich
datech. Protoze zména vah vzdy zméni projekci vektoru parametri UserProper-
tyRating do < 0;1 >, je nutné prepocitat vSechny parcidlni data, jako napft.

74



matici podobnosti nemovitosti OfferSimilarityMatrix. Konkrétné se provedou
nasledujici kroky:

1. Uréi se testovaci a u¢ici mnozina (viz vyse).
2. V koédu se upravi nastaveni vah parametri.

3. Vyprézdni se tabulky recommender_user_property_rating_cf_evaluati-
ons, recommender_similarity_matrix_dirty_offers, recommender_si-
milarity_matrix_elements, recommender_similarity_matrix_actions,
recommender_similarity_matrices.

4. Spusténim JUnit testu CFRecommenderEvaluationServiceTest.testCom-
puteStatisticalData() se spusti vyhodnoceni dle postupu popsaného vy-
Se.

| Konfigurace | MAE | MSE | RMSE | NMAE |

1

0,107355092

0,071482244

0,267361635

0,107355092

0,124311435

0,059698999

0,244333786

0,124311435

0,061111194

0,015461884

0,124345826

0,122222388

0,061191530

0,015481547

0,124424863

0,122383061

0,018158360

0,001437672

0,037916644

0,121055736

0,013065305

0,000990405

0,031470712

0,087102030

0,035947383

0,006110991

0,078172830

0,102706808

OO T = W DN

0,042380191

0,007630904

0,087355048

0,105950476

0,3

025

02

015

01

0,05

Tabulka 6.2: Vysledky vyhodnoceni

—&~ Stiedni hodnota chyby (MAE)

—4— Rozptyl chyby (MSE)

Stfedni kvadratickd odchylka (RMSE)

—i— Normalizovana stfedni hodnota chyby (NMAE)

Obrézek 6.1: Vizualizace vysledku z tabulky

Vysledky vyhodnoceni jednotlivych konfiguraci vah jsou uvedeny v tabulce
[6.2] Testy probihaly na identickych datech, aby byly porovnatelné. Celkové davaji
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konfigurace 6 a 7 pomérné slusné vysledky, pokud si uvédomime, ze mozné hodno-
ty ohodnocenti jsou z intervalu < 0; 1 >. Bylo by vhodné pfipomenout poznatky ze
sbéru dat (kapitola , kde se zjistilo, ze v prevazné vétsiné pripadi ma algorit-
mus k dispozici pouze proménné TimesSpentOnProperty, TimesPropertyOpened
a odvozenou Penalizaci, tedy interval < 0;1 > se nevyuzije cely. Proto se zavedla
hodnota NMAE, ktera normalizuje stfedni hodnotu chyby vzhledem k velikosti
projekce vektoru ohodnoceni. Tedy v piipadé konfigurace 1 a 2 se hodnota ni-
jak neméni, protoze hodnoty TimeSpentOnProperty a TimesPropertyOpened je
typicky k dispozici a pokryvaji 100% konfigurace. V piipadé konfigurace 3 a 4
pokryvaji hodnoty TimeSpentOnProperty a TimesPropertyOpened pouze 50%,
tedy normalizované hodnota je v jejich pripadé NMAE =2« MAE.

Z hodnot v tabulce[6.2]a z grafu[6.1] vidime, Ze po normalizaci se stfedni hodno-
ta chyby méni pouze minimélné. Nejlepsi nastaveni vah bylo zvoleno u konfigurace
6. Po vyhodnoceni se ptislusnym zpiisobem pienastavily vahy v kodu algoritmu.

Pokud normalizujeme i hodnoty MSE a RMSE dospéjeme k zévéru, ze zvoleny
algoritmus se na stupnici < 0;1 > pomérné slusné trefuje do vkusu navstévni-
kii. Potvrdil se predpoklad z kapitoly [3.5], kde se predpokladaly dobré vysledky
doporuceni algoritmu pfi relativné jednoduchém vypocetnim aparétu.

7 vysledkt vyhodnoceni se da vycist, ze pTi zavislosti ¢isté na implicitnich in-
terakcich TimeSpentOnProperty a TimesPropertyOpened se setkavame s horsimi
vysledky nez v pripadé zapojeni explicitnich interakci. Znatelné zlepSeni pozoru-
jeme v pfipadé negativniho ohodnoceni.

BohuZel je nutné znovu konstatovat, ze pres 93% navstévniki nema dostatecné
naplnény uzivatelsky profil a trpi problémem studeného startu. Dalsim problé-
mem jsou podkladova data pro doporucovaci algoritmus. V nasem zkoumaéani jsme
zjistili, Ze celkovy pocet explicitnich interakci neda ani 1% z celkového poctu. Mu-
sime se ptat, do jaké miry je doba stravené prohlizenim nemovitosti signifikantni
z hlediska uzivatelského hodnoceni. Pfipadné zda neni vhodné explicitni interakce
vinucovat podobné jako Trulia Suggests.

6.3.2 Casova naroc¢nost implementace

V kapitole byla rozumnéa odezva stanovena jako jeden ze zakladnich atributi
algoritmu. Pozdéji bylo toto ¢islo upresnéno jako vypocet ukonceny za méné nez
jednu sekundu. Béhem optimalizaci byl algoritmus testovan pouze jedno-
vldknové. V ostrém nasazeni je ale nutné simultanné odbavit nékolik uzivateli
naréz. Dle Google Analytics, sledujiciho navstévnost webu spolecnosti RealExpert
s.1.0., byva ve §picce v jednu chvili do 10 navstévniki. Neznamena to sice 10 si-
multannich piistupi v jeden moment, spi§ s odstupem nékolika sekund, nicméné
¢islo dava dobrou predstavu o vytizenosti. Pro ticely doporucovaciho systému pod
zatézi provedeme méreni. Algoritmus doporuceni mé dvé vétve, jednu pro Cerstvé
uzivatele bez dostatku ohodnoceni a druhou pro dostatecné naplnéné uzivatelské
profily. Provedeme méieni odezvy obou vétvi algoritmu a jako horni odhad béhu
algoritmu pro dany pocet simultalnich pristupt vybereme vzdy ten horsi pripad
ze dvou vétvi.
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Obrazek 6.2: Naméreny ¢as pro jednotlivé testovaci béhy analyzy atributt nemo-
vitosti

pocet vlaken ‘ prameérny cas (s)

1 0,2699
2 0,2070
3 0,2133
1 0,2389
5 0,3179
10 0,6349
20 1,1536
30 1,1691

Tabulka 6.3: Primérné ¢asy namérené u doporuceni dle analyzy atribut nemo-
vitosti

Ohodnoceni na zakladé analyzy atributid nemovitosti

Analyza atributi je jednodussi pro vypocet, jelikoZ se neprovadi sestavovani ma-
tice v paméti, ale dotazuje se pfimo databaze. Provedeme zatézovy test postupné
ol,2 3,4, 5,10, 20 a 30 vldknech, kde se budeme nad reilnymi daty dotazo-
vat na 100 doporuceni. Délky jednotlivych ¢ast pro konkrétni pocet vlaken je
zanesen v grafu na obrazku [6.2] a priameéry béhi jsou zaznamenéany v tabulce [6.3]
Z namérenych dat je patrné, ze pokud nepiekroc¢ime pocet jader procesoruEL cas
potfebny k vypoctu je témér identicky. Z vysledki vycteme, Ze algoritmus v této
vétvi dokaze ve Spicce s prehledem odbavit 10 vldken naraz.

Ohodnoceni na zakladé kolaborativniho filtrovani

Pro zachovani kontinuity budeme mérit stejnym zptisobem i druhou vétev algo-
ritmu. Jelikoz se realna data potykaji s nedostatkem tplnych profili, u kterych
dojde k prepnuti k ohodnoceni na zékladé kolaborativniho filtrovani, testovaci
procedura vzdy vygeneruje seznam uzivateli s nadhodnym ohodnocenim 20 az 50

3Procesor Intel Core i5-750 testovaciho stroje ma 4 fyzicka jadra

7



== Reguest fime (1 threads)
—— Request time (2 threads)
Reguest time (3 threads)
== Request fime (4 threads)
=+ Request time (5 threads)
Reguest time (10 thrads)
—+— Regquest time (20 theads)
Reguest time (30 treads)
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Obrazek 6.3: Naméreny cas pro jednotlivé testovaci béhy kolaborativniho filtro-
vani

pocet vlaken ‘ prameérny cas (s)

1 0.7788
2 0.5660
3 0.4709
4 0.5528
) 0.6346
10 1.3668
20 3.0205
30 4.4323

Tabulka 6.4: Prumérné ¢asy namérené u doporuceni dle kolaborativniho filtrovani

nemovitostmi. Zbytek testovaci procedury probiha identickym zptsobem jako vy-
Se, tedy opét se vytvori pro konkrétni pocet vldken fronty akci, které se pribézné
plni dle ukonéenﬁ. Primérné casy béhu pro 1, 2, 3, 4, 5, 10, 20 a 30 vlaken jsou
opét k dispozici v tabulce . éasy jednotlivych béhi jsou pak vyneseny v grafu
0.0l

Porovnanim hodnot obou tabulek zjistime, Ze doporuceni na zakladé kola-
borativniho filtrovani je ndsobné ¢asové naro¢néjsi, oproti doporuceni na zakladé
atributt nemovitosti. V pripadé kolaborativniho filtrovani odezva pii 10 simultan-
nich pozadavcich vyroste mirné nad vytyc¢enou iinosnou mez 1s. Limitnim poc¢tem
pro navraceni vysledku pod 1s je 7 vlaken. Teoretickym vykonnostnim ma-
ximem algoritmu na testovacim stroji je 25 200 doporuceni za hodinu, za
predpokladu naplnéni uzivatelského profilu pro kazdého dotazovaného uzivatele.
V pripadé nedodrzeni podminky jsou casy odezvy kratsi, proto se vykonnost-
ni maximum posune vyse. Jelikoz se ale na pozadi periodicky provadi castecné

4Konkrétné se jedna o Evecutors.newFived ThreadPool()
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materializace matice ohodnoceni, realny vykon algoritmu je naopak stlacen dolii.
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7. 7.aver

Uvodem préace se vyty¢ilo nékolik dil¢ich cili, z nichZ nékteré byly na sobé zavislé.
Aby se mohlo zacit pracovat na kdédu pro diplomovou praci, bylo potieba odstra-
nit nékteré ¢asti informacniho systému. Jednalo se jak o vybér novych technolo-
gii nejen pro makléiskou ¢ast RePortu (Spring MVC, Twitter Bootstrap, Spring
WS), tak i o navrh novych funkénich moduli (modul lokality nemovitosti, import-
ni modul dat, ...). Jelikoz mél autor se v8emi pouzitymi technologiemi piedchozi
zkuSenosti, rovnéz také s pouzitymi navrhovymi vzory, dostala implementace jeho
ocekavanim. Spoleéné s webovou prezentaci vzorové realitni kanceléfe se imple-
mentace stala solidnim zékladnim kamenem pro RePort Recommender Framework
a neni ji prilis co vytknout.

Stavbé frameworku pro doporucovaci algoritmy RePort RF predchazela du-
kladna analyza metodik doporucovacich systémii, z nichz se podafilo vybrat
vSechny esencialni pozadavky. Framework je dostatecné logicky oddéleny od ostat-
niho koédu. Stejné tak jsou stanovena jednoznac¢na pravidla pro implementaci
novych doporucovacich algoritmi, kteréd pfi dodrzovani povedou k piehlednosti
kodu. Jako efektivni se jevi programovani algoritmu oproti jednotnému interface,
jehoz metody vychazeji pravé ze zminéné analyzy. Jedna se prevazné o atomické
dotazy na doporuceni nemovitosti ¢i tzv. logické triggery, které se spoustéji v pii-
padé zmény stavu databaze (zména v nemovitostech, navstévnicich...). Autor se
snazil udrzet interface co nejjednodussi, aby se vyhnul nucenym implementacim
nepotiebnych metod.

Po zkuSenosti s ladénim doporucovaciho algoritmu nad RePort RF, zejména
pak s vyhodnocenim vysledkii konfiguraci vah jednotlivych uzivatelskych inter-
akci, je vhodné do budoucna ucinit, pripadné zvazit nasledujici rozsiteni:

Vétsi konfigurovatelnost doporucovacich algoritmit. RePort RF umoziu-
je kazdé realitni kancelari priradit nejvyse jeden doporucovaci algoritmus,
ktery je pevné nakonfigurovany. Bylo by vhodné zavést kromé vybéru al-
goritmu i nastaveni jeho parametri. Vyzvou by bylo vymysleni vhodného
konfigura¢niho formatu, ktery by byl dostate¢né volny, vyfesit validaci chyb,
pridat navazané akce v pripadé zmény konfigurace, které jsme v akci vidéli

v kapitole apod.

AB testovani. Ve fazi testovani nového algoritmu je uziteéné mit moznost sou-
bézného béhu dvou algoritmi zaroven. Majoritni ¢ast navstévniki je zpra-
covana stavajicim algoritmem a pouze zlomek provozu prezentace ziska do-
poruceni pomoci nové implementace, kterd se vyhodnoti.

Propojeni se socialnimi sitémi. Socialni sité jako Facebook [9], Google+ [10],
aj. umoznuji v omezné mire pristupovat tifetim strandm k jejich databa-
zi uctu. Toto propojeni by znamenalo prifazeni demografickych dat k jiz
ziskané mnoziné. Bylo by zajimavé sledovat zavislosti véku a pohlavi na
preferencich nemovitosti. Propojeni by vyzadovalo zavedeni navstévnickych
uzivatelskych ucti.

Parovani uskute¢nénych obchodi. V pripadé uzavieni obchodu by bylo vhod-
né sparovat vyhledavani zajemce o nemovitosti, pokud to umozni dostatec-
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ny sbér dat a jednozna¢na identifikace névstévnika pfihlaSenim, a zvysit
ocenéni doporuceni. Je tieba ale brat v potaz skutecnost, Ze od alokace ne-
movitosti a samotnym obchodem mitize ubéhnout i nékolik mésict, a proto
fada doporuceni uz nemusi platit. Opét by bylo nutné zavést navstévnické
uzivatelské ucty.

Posledni ¢ést, kterou se diplomova prace zabyvala, se vénovala implementaci
vzorového doporucovaciho algoritmu v ramci RePort RF. Autor zvolil memory-
based variantu kolaborativniho filtrovdni. Vyporadal se se studenymi starty uzi-
vateli, kdy algoritmus doplnil o doporuc¢ovani na zakladé analyzy polozek. Al-
goritmus prosel nékolika optimalizacemi, zejména z hlediska rychlosti. V pred-
pokladané zatézi se podarilo v osmi simultdnnich vlaknech dostat pod hranici
1 sekundy. Tuto hodnotu povazuje autor za hrani¢ni a v piipadé navyseni pro-
vozu by doporucoval nahrazeni algoritmu model-based variantou kolaborativniho
filtrovdnd. Dalsi variantou miize byt nahrazeni existujicimi knihovnami doporuco-
vacich algoritmi, které nabizeji mnohem 8ir$i moznosti experimentovani. Rovnéz
lze predpokladat vétsi dospélost a optimalizovanost kodu. V neposledni fadé nut-
no podotknout, ze nékteré dostupné knihovny doporucovacich algoritmi (napf.
Apache Mahout) explicitné Fesi skalovani. Bézi v prostiedi Apache Hadoop [26],
ktery se transparentné stard o distribuované vypocty v pripadé, Zze pozadavky na
vypocetni vykon presahnou prostfedky hostitelského pocitace.

Pokud budeme zkoumat pfesnost doporuceni, potvrdilo se, Ze navrzeny algo-
ritmus v nejlepsi konfiguraci navraci vysledky s priamérnou chybou zhruba 8,7%
od predpokladaného ohodnoceni, coz je slusny vysledek a potvrdil teze z kapitoly
Bl Vypocet vychézel z nékolika implicitnich a explicitnich uzivatelskych interakei.
Na vysledcich vyhodnoceni se potvrdilo, Ze explicitni interakce jsou pro dopo-
ruceni dilezitéjsi nez implicitni. Bohuzel pocet vykonanych explicitnich interakeci
nedosahl ani 1% podilu. Algoritmus tak v drtivé vét§iné piipadi pocita doporuce-
ni pouze z ¢asu straveného prohlizenim nemovitosti, po¢tu zobrazeni nemovitosti
a obsahu vysledkt hledani.

Néavstévnici vzorové prezentace si béhem své navstévy zobrazi maly pocet
nemovitosti, proto je jich vétsina ve fazi studeného startu. V té chvili nemé dopo-
rucovaci algoritmus dostatek dat pro vytvoreni smysluplnych doporuceni. Autor
navrhuje mozna zlepSeni pravé v této pocatecéni fazi. Mimo jiné se daji aplikovat
i napady uvedené diive u RePort RF

Implicitni specifikace lokality IP. Lze predpokladat, Ze navstévnici v pripa-
dé nespecifikace lokality budou vyhledavat nemovitosti v nejblizsi lokalité.
Existuji sluzby{'] specializujici se na lokaci uzivatele dle IP adresy.

Analyza textovych popisu nemovitosti. Stavajici algoritmus provadi analy-
zu obsahu nemovitosti pouze na zékladé vyd¢islitelnych hodnot (cena, lo-
kalita, kategorie, atd.). Bylo by zajimave provést analyzu textu inzeratu,
vytvorit ontologii a doporucovat na zakladé hodnoceni objektti v ontologii.

Ctenafe behem poslednich nékolika odstavcii musela napadnout otazka, zda se
potvrdila teze z ivodu prace - zda ma aplikace doporucovaciho systému v oblasti

'Sluzba MaxMind Geo IP http://www.maxmind.com/en/city_accuracy udava lokalizaci
uzivatele dle IP do 40 km s pFesnosti 82%.
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realit smysl. Na tuto otazku autor nemé jednozna¢nou odpovéd. V pripadé men-
Sich realitnich kancel&fi je objem nabizenych nemovitosti dostateéné maly na to,
aby nepotfeboval doporucovaci systém. Pfi listovani vysledky hledéni je navstév-
nik konfrontovan typicky s 1 - 3 stranami vysledku. V pripadé, Ze je prezentace
schopna tspésné posbirat vice uzivatelskych interakei, doporucovaci systémy maji
smysl i u malych objemu nemovitosti a pouze zvysuji uzivatelsky komfort. Autor
by naopak doporucovaci systémy nasadil v piipadé provozovani agregatoru nemo-
vitosti, kdy se méni chovani navstévniku a ti jsou schopni prozkoumat i desitky
riznych nabidek. Matice ohodnoceni je v jejich pripadé hustsi.

82



Seznam pouzité literatury

1]

2]

3]

4]

(6]

7]

18]

191

[10]

[11]

[12]

[13]

HERLOCKER, et al. Fvaluating Collaborative Filtering Recommender Sys-

tems. ACM Transactions on Information Systems, Vol. 22, No. 1, Leden
2004. ISSN: 1046-8188 EISSN: 1558-2868

Ricci, ROKACH, SHAPIRA, KANTOR, Recommender Systems Handbook.
Springer New York Dordrecht Heidelberg London 2011. ISBN: 978-0-387-
85819-7 e-ISBN: 978-0-387-85820-3

LAMBRECHT, TUCKER, When Does Retargeting Work? Information Specifi-
city in Online Advertising Dostupné online nahttp://ssrn.com/abstract=
1795105, navstiveno 31. bfezna 2013

PAzzANI, BILLSUS, Content-based recommendation systems, The Adaptive
Web: Methods and Strategies of Web Personalization. Series: Lecture Notes
in Computer Science, Vol. 4321, Springer, Prosinec 2007. ISBN: 978-3-540-
72079-9

YUAN, LEE, Kim, Kim, Toward a  wuser-oriented  recom-

mendation  system  for  realestate websites. http://dblp.uni-
trier.de/rec/bibtex/journals/is/YuanLKK13

MITCHELL, Machine Learning, McGraw-Hill, 1. vydani, Biezen 1997. ISBN:
978-0-070-42807-2

Su, KHOSHGOFTAAR, A Survey of Collaborative Filtering Techniques,
Advances in Artificial Intelligence, Vol. 2009, Article ID 421425. doi:
10.1155/2009/421425

BAQUERO, HUSKA, STRNAD, Report - Dokumentace Softwarového Projektu.
MFF UK Praha, 2012.

Facebook for Websites, dokumentace. Dostupné online na https://
developers.facebook.com/docs/guides/web/, navstiveno 24. biezna 2013

Google Accounts Authentication and Authorization, dokumentace, Dostup-
né online na https://developers.google.com/accounts/, navstiveno 24.
brezna 2013

Directive  2009/136/EC Of The European Parliament And Of The
Council Dostupné online na http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/
LexUriServ.do?uri=0J:L:2009:337:0011:0036:En:PDF| , navstiveno 14.
dubna 2013

The Privacy and Electronic Communications (EC Directive) (Amendment)
Regulations 2011 Dostupné online na http://www.legislation.gov.uk/
uksi/2011/1208/madel, navstiveno 14. dubna 2013

MySQL 5.7 Manual - Full-Text Stopwords Dostupné online na http://
dev.mysql.com/doc/refman/5.7/en/fulltext-stopwords. html, navsti-
veno 13. kvétna 2013

83


http://ssrn.com/abstract=1795105
http://ssrn.com/abstract=1795105
https://developers.facebook.com/docs/guides/web/
https://developers.facebook.com/docs/guides/web/
https://developers.google.com/accounts/
http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=OJ:L:2009:337:0011:0036:En:PDF
http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=OJ:L:2009:337:0011:0036:En:PDF
http://www.legislation.gov.uk/uksi/2011/1208/made
http://www.legislation.gov.uk/uksi/2011/1208/made
http://dev.mysql.com/doc/refman/5.7/en/fulltext-stopwords.html
http://dev.mysql.com/doc/refman/5.7/en/fulltext-stopwords.html

[14]

[15]

[16]

[17]

[26]

27]

LoVINS, Development of a stemming algorithm, Mechanical Translation and
Computational Linguistics, vol.11, nos.1 and 2, Kvéten, ¢erven 1968.

PAICE, Another stemmer, SIGIR Forum vol.24, podzim 1990.
http://dblp.uni-trier.de/rec/bibtex/journals/sigir /Paice90

SALTON, Automatic Text Processing, Addison-Wesley Publishing Company,
1989. ISBN: 0-201-12227-8

BREESE, HACKERMAN, KADLE, Empirical Analysis of Predictive Algo-
rithms for Collaborative Filtering, Morgan Kaufmann Publishers, kvéten
1998, Dostupné online na http://research.microsoft.com/pubs/69656/
tr-98-12.pdf, navstiveno 27. kvétna 2013

WANG, VRIES, REINDERS, Unifying User-based and Item-based Collaborati-
ve Filtering Approaches by Similarity Fusion, SIGIR '06 Proceedings of the
29th annual international ACM, ACM New York, 2006. ISBN: 1-59593-369-7

THE NETFLIX PRIZE RULES , Dostupné online na http://www.
netflixprize.com/rules, navstiveno 15. dubna 2013

NETFLIX RECOMMENDATIONS: BEYOND THE 5 STARS (PART
1), Dostupné online na http://techblog.netflix.com/2012/04/

netflix-recommendations-beyond-5-stars.html, navstiveno 15. dubna
2013

NETFLIX PRIZE UPDATE, Dostupné online na http://blog.netflix.com/

2010/03/this-is-neil-hunt-chief-product-officer.html, navstiveno
15. dubna 2013

LiANG XIANG, Hulu Tech Blog: Hulu’s Recommendation System,
Dostupné online na http://tech.hulu.com/blog/2011/09/19/
recommendation-system/|, navStiveno 7. dubna 2013

MIYAHARA, PAZZANI, Improvement of Collaborative Filtering with the Sitm-
ple Bayesian Classifier, PRICAT'00 Proceedings of the 6th Pacific Rim in-
ternational conference on Artificial intelligence, Springer-Verlag Berlin, Hei-
delberg, 2000. ISBN: 3-540-67925-1

SARWAR, KARYPIS, KONSTAN, RIEDL, ltem-based Collaborative Filtering

Recommendation Algorithms, Proceedings of the 10th international confe-
rence on World Wide Web, ACM New York, 2001.

APACHE MAHOUT, webova prezentace knihovny, Dostupné online na http:
//mahout .apache.org/| navstiveno 13. srpna 2013

APACHE HADOOP, webovéa prezentace béhového prostiedi. Dostupné online
na http://hadoop.apache.org/, navstiveno 13. srpna 2013

SCHRODER, THIELE, LEHNER, Setting Goals and Choosing Metrics for Re-

commender System Fvaluations, 5th ACM Conference on Recommender Sys-
tems, Chicago, 2011

84


http://research.microsoft.com/pubs/69656/tr-98-12.pdf
http://research.microsoft.com/pubs/69656/tr-98-12.pdf
http://www.netflixprize.com/rules
http://www.netflixprize.com/rules
http://techblog.netflix.com/2012/04/netflix-recommendations-beyond-5-stars.html
http://techblog.netflix.com/2012/04/netflix-recommendations-beyond-5-stars.html
http://blog.netflix.com/2010/03/this-is-neil-hunt-chief-product-officer.html
http://blog.netflix.com/2010/03/this-is-neil-hunt-chief-product-officer.html
http://tech.hulu.com/blog/2011/09/19/recommendation-system/
http://tech.hulu.com/blog/2011/09/19/recommendation-system/
http://mahout.apache.org/
http://mahout.apache.org/
http://hadoop.apache.org/

28]

[29]

33

[34]

[35]

KENDALL, A New Measure of Rank Correlation, Biometrika, Vol. 30, No.
1/2, Biometrika Trust, ¢erven 1938. ISSN: 00063444

TRULIA CORPORATE BLOG - INTRODUCING TRULIA SUGGESTS, A NEW
WAy 1O DISCOVER HOMES PICKED JUST FOR YoU, blog spoec¢nos-
ti Trulia, dostupné online na http://corp.truliablog.com/2013/03/06/
introducing-trulia-suggests/, navstiveno 12. f{jna 2013

CVENGROS, Univerzdlni doporucovaci systém, Diplomové prace, Univerzita
Karlova v Praze, Matematicko-fyzikalni fakulta, 2011

PAPAGELIS, PLEXOUSAKIS Qualitative analysis of user-based and item-based

prediction algorithms for recommendation agents, Engineering Applications
of Artificial Intelligence 18, 2005

MELVILLE, MOONEY, NAGARAJAN Content-Boosted Collaborative Filtering,
Proceedings of the SIGIR-2001 Workshop on Recommender Systems, New
Orleans, LA, September 2001

ADpoMAVICIUS, TUZHILIN Context-Aware Recommender Systems, Al Maga-
zine, vol. 32, no. 3, 2011. ISSN 0738-4602

SARWAR, KARYPIS, KONSTAN, RIEDL Application of Dimensionality Re-
duction in Recommender System - A Case Study, ACM WebKDD Workshop,
University of Minnesota, 2000

MINDBRIDGE CONSULTING A.S. Vyvoj realitniho trhu - pokles se
zastavil, studie residen¢niho realitntho trhu. Publikovano 11. bfrezna
2014, dostupné online na http://www.mindbridge.cz/cs/aktuality/
vyvoj-realitniho-trhu-pokles-se-zastavil/, navstiveno 15. Cervence
2014

CESKY STATISTICKY URAD Klasifikace ekonomickjch cinnosti CZ-
NACE, dostupné online na http://www.czso.cz/csu/klasifik.nsf/i/
klasifikace_ekonomickych_cinnosti_(cz_nace), navstiveno 15. Cerven-
ce 2014

CESKY STATISTICKY URAD Pocet 0sob v hlavnim zaméstndni v sekcich a VY-
brangch oddilech Klasifikace ekonomickyjch cinnosti CZ-NACE, Verejna da-
tabdze CSU, dostupné online pro jednotlivé roky, navstiveno 15. ¢ervence
2014

2009 http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam. jsp?voa=
tabulka&cislotab=BULLEO1901R09&vo=null

2010 http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam. jsp?voa=
tabulka&cislotab=BULLEO1901R10&vo=null

2011 http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam. jsp?voa=
tabulka&cislotab=BULLEO1901R11&vo=null

2012 http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam. jsp?voa=
tabulka&cislotab=BULLEO1901R12&vo=null

85


http://corp.truliablog.com/2013/03/06/introducing-trulia-suggests/
http://corp.truliablog.com/2013/03/06/introducing-trulia-suggests/
http://www.mindbridge.cz/cs/aktuality/vyvoj-realitniho-trhu-pokles-se-zastavil/
http://www.mindbridge.cz/cs/aktuality/vyvoj-realitniho-trhu-pokles-se-zastavil/
http://www.czso.cz/csu/klasifik.nsf/i/klasifikace_ekonomickych_cinnosti_(cz_nace)
http://www.czso.cz/csu/klasifik.nsf/i/klasifikace_ekonomickych_cinnosti_(cz_nace)
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R09&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R09&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R10&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R10&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R11&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R11&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R12&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R12&vo=null

2013 http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam. jsp?voa=
tabulka&cislotab=BULLEO1901R13&vo=null

[38] CESKY STATISTICKY URAD Ekonomické subjekty podle odvétvi (NA-
CE) a kraji, Vefejnd databéaze CSU, dostupné online pro jed-
notlivé roky na http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam. jsp?&cislotab=
ORGOO20UP_KR&voa=tabulkal navstiveno 15. ¢ervence 2014

86


http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R13&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?voa=tabulka&cislotab=BULLE01901R13&vo=null
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?&cislotab=ORG0020UP_KR&voa=tabulka
http://vdb.czso.cz/vdbvo/tabparam.jsp?&cislotab=ORG0020UP_KR&voa=tabulka

Seznam pouzitych zkratek

AJAX - Asynchronous JavaScript and XML. Asynchronni pfenos XML doku-

menti v prohlize¢i vyvolany JavaScriptem.

CBRS - Content-based recommender system. Doporucujici systém zalozeny na
analyze obsahu.

CRM - Customer relationship management. Software pro fizeni vztahi se za-
kazniky.

CF - Collaborative filtering. Kolaborativni filtrovani.

CTR - Click-through rate. Mira prokliku. Pomér zobrazenych odkazu a kliknuti
na né uzivatelem.

DAO - Data access object. Objekt poskytujici interface pro operace s datovym
ulozistém.

HQL - Hibernate Query Language. Dotazovaci jazyk nad frameworkem pro per-
sistenci dat Hibernate.

IoC - Inversion of Control. Navrhovy vzor objektové orientovaného programova-
ni, ktery rozbiji zavislosti jednotlivych t¥id, programuje se oproti interface
a objektovy graf tiid se vytvari az za béhu.

JDBC - Java Database Connectivity. Java API pro pripojeni k databazi, neza-
vislé na konkrétnim databazovém stroji

JSON - JavaScript Object Notation. Jednoduchy a velice obecny zptisob zapisu
datovych struktur do ¢lovékem c¢itelného retézce.

ORM - Objektové rela¢ni mapovani. Technika pro konverzi dat mezi rela¢ni
a objektovou reprezentaci.

POJO - Plain old Java object. Oznaceni oby¢ejného, nekomplikovaného Java
objektu - entity.

RPC - Click-through rate. Mira prokliku, tedy pomér mezi poc¢tem prokliki
a poctem zobrazeni.

SQL - Structured Query Languge. Dotazovaci jazyk nad relacnimi databdzemi.
SRBD - Systém Fizeni baze dat.

SOAP - Simple Object Access Protocol. Protokol pro vyménu strukturovanych
informaci ve formatu XML.

XML - Extensible Markup Language. Obecny znackovaci jazyk pro vyménu
strukturovanych dat. Dokument ve formatu XML je pro ¢lovéka citelny.

WS - Web service. Komunika¢ni protokol mezi systémy pomoci HTTP.

WSDL - Web Services Description Language. Jazyk pro specifikaci interface
(volani a navratovych hodnot) ve forméatu XML.
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A. Prehled interface web services

Web services poskytuji mnozinu metod, které dokazi obstarat drtivou vétsinu
funkci pramérné prezentace realitni kancelare. Pro vyvoj byla pouzita metoda
shora doli, tedy nejprve je zadefinovano schéma (soubor WebContent/WEB-INF/
config/WebServiceContract.xsd), ze kterého se néastrojem xjc generuji Java
beans a ktery je transformovan na WSDL dokument. Spring WS framework se sta-
r4 o kompletni marshalling / unmarshalling zprav. Komunikaci obsluhuje sluzba
EndpointService, kde vhodnymi anotacemi ur¢ime metody plnici SOAP zpravy
daty.

Nyni si zevrubné predstavime jednotlivé metody, aby mél ¢tenaf predstavu,
¢eho se da nasazenim RePortu dosahnout. Pro podrobnou definici datovych ty-
pu a volani pouzijte jako referenci vySe zminény soubor WebContent/WEB-INF/
config/WebServiceContract.xsd.

GetArticleList (token) - navraci seznam dostupnych ¢lankii pro realitni kan-
celar identifikovanou jednoznac¢nym tokenem.

GetArticle (token, articleType, articleKey) - navraci konkrétni ¢lanek dle
vy¢tového typu (articleType) a klice. Soucasti navratové hodnoty jsou i me-
tadata a veskeré dostupné jazykové mutace.

GetAllActiveOfferList (token) - navraci seznam titulki aktivnich nemovitos-
ti a strankovani pro danou realitni kancelar. Navratova hodnota obsahuje
pouze zakladni informace.

GetOfferList (token, parametry...) - k zadanym parametrim vyhledavani
(cena, rozloha, lokalita, dispozice, atd.) vyhleda pfislusné nemovitosti. V pii-
padé aktivovaného doporucujicitho systému a implicitni volby fazeni uziva-
telem probiha

GetRandomOfferList (token, numberOffers) - navrati numberOffers po-
cet aktivnich nemovitosti.

GetRecommendedOfferList (token, numberOffers) - navrati numberOffers
nemovitosti, vybranych z oznac¢enych nemovitosti realitni kanceléaii jako do-
porucené.

SignInToNewsletter (token, userEmail) - prida emailovou adresu navstév-
nika do seznamu pro odebirani novinek.

SignOutOfNewsletter (token, subscriptionld) - odstrani uzivatele se zada-
nym ID ze seznamu pro odebirani novinek.

GetRecommenderParameterValue (sessionld, ratingld, parameter) - pro
daného uzivatele navrati hodnotu diive zadaného parametru (pokud se tak
stalo).

SubmitRecommenderParameter (token ,.., parameter™) - ulozi hodnoty
preddefinovanych parametri zadané uzivatelem.
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GetOffer (token, offerld, trackingParameters...) - obdrzi nabidku nemo-
vitosti dle ID, véetné podrobnosti, prekladi, fotografii, apod. Soucésti vo-
lani muze byt i reference na predchozi ID vyhledavani, které vratilo nabidku
nemovitosti. Tato cesta je ulozena.

GetSearchFormBoundaries (token, businessType, estateType) - navra-
cf mezni hodnoty ceny a rozlohy pro ucely zobrazeni vyhledavacich formu-
lara.

GetSearchFormLocation (token, ...) - navraci seznam lokalit, shodujicich se
s Fetézcem v parametru volani.

GetDistrictsForRegion (token, region, country) - pro zadany region a ze-
mi navraci izemni jednotky (napf. pro Prahu rozdéleni na Prahu 1 - Prahu
10).

GetEstateStatistics (token) - navraci sumarizacni statistiky o nabidkach re-
alitni kancelare (pocet maklért, pocet jednotlivych nemovitosti, aktualni
hodnota obchodovanych nemovitosti).

TestLogin (token) - testuje validitu pfihlasovaciho tokenu.

GetBrokerEmail (token, offerId) - navrati emailovou adresu makléfe prislus-
ného zadané nabidce.
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B. Statistika osob / subjekti
¢innosti v oblasti nemovitosti

Cesky statisticky ufad zavedl klasifikaci ekonomickych ¢innosti CZ-NACE (¢isel-
nik k dispozici v [36]), kde jsou ., Cinnosti v oblasti nemovitost definovany pod
kodem c¢iselniku L nasledujicim zptisobem: ,, Tato sekce zahrnuje ¢innosti prona-
jimateld, agenti nebo makléra v jedné nebo v nékolika nasledujicich ¢innostech:
prodej nebo ndkup nemovitosti, pronajem nemovitosti, poskytovani ostatnich slu-
zeb v souvislosti s nemovitostmi, napt. ocenovani nemovitosti nebo vykonavani
¢innosti agenti podminénych smluv o nemovitostech. Cinnosti v této sekci mohou
byt provadény s vlastnim nebo pronajatym majetkem a mohou byt vykonévany
za uplatu nebo na smluvnim zakladé. Sekce zahrnuje také stavebni prace spojené
s udrzbou vlastnich nebo pronajatych objektii. Do této sekce patii také ¢innosti
spraveud majetku.

7, verejné databéaze Ceského statistického tradu se daji zkompilovat data o
vyvoji zaméstnanych osob ¢i poctu ekonomicky aktivnich subjekti, které popisuji
vyvoj trhu.

| Obdobi || Celkem | MuZi | Zeny |
Q1 /2009 385 [ 198 [ 18,6
Q2 /2009 || 406 | 195 | 21,1
Q3 /2009 | 422 | 20,7 | 214
Q4 /2009 | 413 | 192 | 22,2
Q1 /2010 | 395 | 183 | 21,2
Q2 /2010 | 389 | 169 | 22,0
Q3 /2010 || 399 | 201 | 198
Q4 /2010 | 419 | 20,7 | 21,2
Q1 /2011 | 393 | 208 | 185
Q2 /2011 | 420 | 226 | 194
Q3 /2011 | 436 | 236 | 20,0
Q4 /2011 | 435 | 210 | 225
Q1 /2012 | 422 | 208 | 214
Q2 /2012 | 44,7 | 229 | 218
Q3 /2012 | 464 | 242 | 222
Q4 /2012 | 493 | 246 | 24,7
Q1 /2013 | 513 | 268 | 24,5
Q2 /2013 | 472 | 244 | 228
Q3 /2013 | 498 | 260 | 238

Tabulka B.1: Pocet osob v hlavnim zaméstnan{ v oblasti nemovitost{ v ¢ase (hod-
noty uvedeny v tisicich), zdroj CSU [37]
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’ Obdobi H Registrované subjekty \ Aktivni subjekty ‘

2009 137 865 52 309
2010 146 313 68 422
2011 152 349 70 089
2012 154 621 78 901
2013 152 131 78 373

Tabulka B.2: Pocet ekonomickych subjekty subjektii v oblasti nemovitosti v case,
zdroj CSU [38]
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C. Obsah prilozeného CD

Soucasti diplomové préce je i pfilozené CD, na kterém se nalézaji nasledujici data:

e Zdrojové kody informacniho systému RePort, framework pro vyvoj dopo-
rucujicich systému Report RE a vzorovy doporucujici algoritmus popsany
v této praci.

e Vygenerovani dokumentace zdrojového kédu JavaDoc.
e Elektronicka verze préace ve formatu PDF.

e Navod k instalaci a spusténi systému RePort.
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