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Anahtar Sözcükler:

Abstract
Location based social networks have evolved 
significantly during the last decade providing us a 
new platform to investigate user’s preferences based 
on their location histories. Most of the location 
based social networks provide a variety of venues 
placed under a hierarchy of categories where users 
are able to declare their presence, comment or leave 
tips. Though, location recommendations with 
geographical information have been a subject of 
interest to many researchers, the effect of time on 
user’s preferences has been omitted in most of the 
research projects. As a user may prefer different 
venues to visit during different hours of a day, two 
users having the same number of check-ins at a 
particular category may be less similar depending 
on the time of their presence. Moreover, while Gönderme ve kabul tarihi: 31.10.2019 - 19.12.2019 
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traditional collaborative filtering techniques 
consider preferences of all users, considering only 
preferences of category experts while recommending 
a venue of that particular category can further 
improve the recommendation performance. To this 
end, a novel scalable time-based expert-supported 
collaborative filtering approach to recommend 
venues is proposed. In this new approach, first, 
expertise of users is investigated with respect to 
categories by considering the variety of check-ins 
made at that particular category and top-m of the 
experts are selected for each category. Later, 
preference score for each user-venue pair is 
calculated regarding the time interval of the day. 
Three algorithms are developed that consider check-
in time information at different stages. First 
algorithm calculates similarity values between users 
for each predefined time interval. Second algorithm 
considers user-venue check-in frequency matrix at 
that particular time interval. Third algorithm utilizes 
both from the similarity values and user-venue 
check-in frequency matrix of the time interval. 
Finally, the top-k ranked locations are provided to 
the user as recommendations. Proposed algorithms 
are evaluated with two large-scale Foursquare 
datasets and compared with baseline approaches.

Keywords: Collaborative filtering, Location based 
recommendation systems, Social Networks

1. 

,

Loopt gibi  (Location 
Based Social Networks: LBSN)
ederek 
ekleyebilmektedirler [1]. SN'leri 
kullanarak mevcudiyetlerini belli bir mekanda 
(check-in) yaparak bildirebilmekte, mekanlar 

yorum dirler.

karakterize eden ni analiz ederek,

edinilebilir.

.
farkl
kategoriyi tercih ettikleri için benzer olabilirler.

dan, biri günün saatlerine 
yayarak ken 00-
13:00 veya 18:00'dan sonra spor salonunda 

.
veya emekli olabilirken,

ikincisi ve sadece 

de etkileyebilir. 

konum Location 
Based Recommendation Systems: LBRS) popüler bir 

.

mekanlardaki veya kategorilerden 
. Daha sonra, her 

. Bununla birlikte, 

karakterize ederek, tam 
yerinde, isabetli mekan önerilerinde bulunmaz.

nda yapan bir k
profilde .

fazla daha .

olabilir. G

önünde bulundurur.
sadece tercihlerini göz önünde bulundurarak o belirli 

öneri

yaparken, ikinci 

uz .

fiziksel olarak ziyaret 
-konum tercihi 
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matrisinden muzdariptir [2]. Ziyaret edilmeyen 

ziyaret 
olumsuz olarak 

bunlara 

Konum önerisinde bahsedilen
amaçlayan bu makalede

bir dizi mekan öneren, ölçeklenebilir zaman 
birli filtreleme 

Time-Based Expert supported 
Collaborative Filtering: TECF .
Öncelikle
ziyaret etmeyi gerektiren belirli bir kategorideki 

olmak . Bu nedenle, makalede 
önerilen öneri sistemi, her bir kategorideki 

ayarak ve aday en üst m
tanesini seçer.

. Daha sonra, her bir 
-mekan çifti için tercih skoru, geçerli zaman 

a k
.

: 1) 

.

.
zmanlar 

. Bu belirli 
-kategorisi 

matrisinden 
ziyade .

hesaplamak için ana 
-kategorisi 

-mekan 
skoruna

-mekan matrisinden 
. Üçüncü algoritm -

mekan -mekan
-mekan 

-
mekan hesaplamak için .

Bu makalede, zaman bilgisinin kullan

kümesi, 203.575 
edir ve 35 

kategoriye sahiptir. kümesi, 1083 aktif 

New York 

r. 

: 

mekan önerilerinin 

. 

benzerlik ve mekan dikkate alarak,

çiftine tercih skorunu

k tanesini sunar. Bu yöntem 
karakterize 

etmeye olanak . 

önerilen üç model, Tokyo ve New York'tan 
k üzere 

Foursquare'den toplanan iki gerçek veri kümesi
.

ve 35 mekan kategorisi, ikincisi ise 1083 
ve 35 kategori 

içermektedir. 

r:
. Daha sonra, 

. önerilen zaman

.

. Son olarak, 
gelecek için planlanan r . 
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2. 
Konum önerisi üzerine önceki lar iki 
kategoride özetlenebilir: 1) genel konum önerileri 2) 

. 

2.1 Genel Konum Önerileri

lgede 
.

çizge
GPS yörüngesinden ilginç konumlar ve seyahat 

[3]. -
konum

konum
ile ilgili bir konumun ilgisini k için önerilir.

anlam  bir çizge
üzerindeki rastgele gezintileri kullanarak konumlara 
anlam verilir [4]. 

isabetli
sunma 

. 

2.2 
Önerileri

Bireyin mekan tercihlerini göz önünde 

.
.

Spesifik 
tercihlerini manuel olarak ekleyerek bir profil 

[5].

. Kategori 
tercihleri ik

.
, bireylerin tercihlerini 

önerici sistem 
 [6].

mekanlar için bir önerici sistem kurma sorunu da 
[7].

- gezintinin

gezintiler önermektedir. Çizgenin

. Matris 

tercih [8, 9, 10].

regresyon bir öngösterge
[11]. Konum
E

boyutlu modelleme tercihleri önerilmektedir [12].

ed
mekansal-zamansal özellikleri modellemektedir.

. 

- min etmek için 

. -

y konumun mekan ve 

önerilmektedir [13, 14, 15]. -

. -
konum matrisindeki vektörlerine dayanarak 

. -
- -

ilir.
-

konum matrisini ele almak ve yeni bir konumdaki 

kal . -
sistemi 

 [2].

sosyal 

sorumludur. matrislerine sahip 
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n tavsiye edilmesini . Daha 
-otorite 

. 

mevcut lar -konum

profilini daha karakterize etmek için 
.

. Bu 

önemli özelliklere sahiptir: 

1) 

an üç algoritma 
.

üzerindeki etkisi daha iyi gözlenmektedir. 

2) 
-mekan skor

tahminine dahil etmektedir. O belirli kategorideki bir 

tercihlerini göz önünde bulundur , öneri

edilmektedir. 
önce kate Daha 

mekan dahil etmektedir.  

3) 
olumsuz olarak de

. 

3.   
    Filtreleme

olarak görmek

edilebilir.

ddeden Uzman Destekli 
Filtreleme (Expert-supported 

Collaborative Filtering, ECF)

ECF hala uzman seçimi ve ziyaret 
edilmeyen yerlere daha az güven vermeyi 
içermektedir. 

Bu bölümde sunulan 
sahiptir: 

1) -mekan 

kategorinin en üst m analizi 
ve uzman seçimi, ve  

2) - Benzerlik 
hesaplama ve mekan skoru tahmini. 

Analizi ve Uzman Seçimi

. her veri 
kümesinde

yeterlidir.

sütun içerir. New York veri kümesi

. -kategorisi matrisindeki 
her 
kategorideki Benzer 

-mekan matrisi 
.

. Matrisin her 
o belirli kategorideki 

ve 

Matrisler doldurulduktan sonra, her kategori için 
. Her bir kategori için 

. Daha sonra, -
. en üst-m 

u -
. 
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3.2 Benzerlik Hesaplama ve Mekan
Skoru Tahmini

-

kosinüs
gösterilmektedir. -

.
.   =     ö ü =     ö ü( , )=       ( , ) =   .  | | | |                  (1)

-

sonra 0,
.

-mekan skor tahminine 
uzman dahil edilmez.

mekanlar, ana 
- . Bir uzman 

mekanlar için 0 atama, 
, zira uzman 

tercih etmeme yor olabilir. Bu konuyu 

için [16]’da 
. -

göstermektedir.  =  , =   ( , ) =  de nun gerçek    _ ( , ) = ( , ) + 1,       ( ,  ) > 01,                                                        (2)

( , )  = _ ( , ) ×        (3)

-mekan 
skoruna eklenir. -mekan skorunu tahmin 

.  =  ö    =   ç       =     ( , ) =                         
(  , ) =  ( , )  ( , )( , )             (4)

-mekan skoru tahmini 

. Son olarak, en üst-k
. ECF için 

algoritma Kod Listesi- . 

4. Z
    

zaman bilgileri, 

Time-based Expert-
supported Collaborative Filtering, TECF) göz 
önünde bulundurulur. Günün 24 saatini birer saatlik

klara

.

karar verilir.
kategori grubu Çizelge-1'de, 

-1 .
: a) 06.00 – 

10.59, b) 11.00 – 14.59, c) 15.00 – 18.59, d) 19.00 – 
22.59, e) 23.00 – 05.59.

, 

hesaplayarak . Bu 
-kategori matrisi, zamana 

tahmin eden -
ni bulmak 

.
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hesaplamak için -kategori matrisinden 

-
-mekan matrisini 

. Üçüncü algoritma, o zamandaki -
mekan hesaplamak için bu belirli 

- -
Bu bölümde TECF 

. 

uzman  ‘sinin toplam s = ToplamE
mekan  ‘in toplam s = ToplamP
1 _listesindeki her bir u için: 
2 kategori_listesindeki her bir kategori için: 
3       mekan_listesindeki her bir p için: 
4          toplam = 0, benzerlik = 0
5      her bir kategori ‘si için: 
6          ben( , ) >= 0,6 ise: 
7             c( , ) = 0 ise: 
8                c_yeni( , ) = 1
9          : 
10       c_yeni ( , ) =  c( , ) + 1
11       = (c_yeni( , ) * 100) / 

(ToplamE + ToplamP ) 
12       benzerlik = (sim( , ) * ) + 

benzerlik
13       toplam = ben( , ) + toplam
14       toplam != 0 ise:
15              s( , ) = benzerlik / toplam
16      : 
17              s( , ) = 0
18      öneri_listesi.ek(( , skor))

Kod Listesi-1: ECF Algoritm

Çizelge-1
. 

Sabah Kahve 
Saati Aristokrat Yemek 

Düzeni 

Spor 
Salonu & 
Fitness

Manzara 
Yerleri

Kahve 

Spor Salonu 
& Fitness

Deniz 

Bar Plaj

Liman & Marina

4.1 TECF Algoritma  1 

- -
mekan matrisleri ve kategori-mekan tablosu kendi 

.
-

. Li

-kategori 
matrisi saklar. -kategori matrisini 

. 

-

ilgili -kategori matrisi 

benzerlik matrisi .

göstermektedir. ,  =         ö ü,   =        ö ü   ( , ) =           ( , , ) =  ,   ,| , |  | , |                         (5) 

-1: 
modelleri. Temsil ettikleri renkler ve kategoriler 

– 
– – 

– Kahve Saati 
–
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Algoritma 1'in mekan 
benzer.
Kod Listesi-1
eklenir.

tek özyinelemesi 
bir temsil eden bir . Yeni 

. Benzerlik 
olarak 0,6 burada da . 

4.2 TECF Algoritma  2 
-kategori matrisi ve kategori-mekan 

tablosu, Algoritma 1 bölümünde sunulan algoritma 
. Bununla birlikte, TECF 

-mekan matrisi 
Her bir 

-mekan 

_mekan_matris[ ][kategori][zamana ][mekan] (6)

uzman 
.

-
. Zamana göre öneriler 

.
Döngünün her bir özyinelemesinde, bu zaman 

burada da .

4.3 TECF Algoritma  3 

melez bir versiyonudur.
-

kategori matrisi ve kategori-
içerikleriyle doldurulur. -
kategori listesi TECF Algoritma 1'deki gibi 

-mekan matrisi TECF 
Algoritma 2'deki gibi üretilir. Benzerlik matrisini 

-kategori listesi 
.
- . Benzerlik 

fade eder.
her 

.

. 

4.4 Zaman Analizi

-mekan skoru tahmin etmektedir. Bu 
-kategori matrisindeki her 

gorilerdeki 

u c
p e

zaman 
O(ucp  e) olarak ifade edilir. Uzman 

sa
O(ucp)

-
i

zaman 
O(ucp  i)

O(ucp) olarak 
ifade edilir. 

5. Deneyler

, d
. 

5.1
Bu bölümde, deney ayarl

.

Veri seti

büyük ölçekli Foursquare veri kümesi ile 

emektedir.
Twitter'da 

tmektedir. Bu nedenle, 

. Toplanan veri 
kümeleri gürültülü ve ani hareket 
filtrelenir [17, 18]. kümesi 2291 
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573.303 adet kümesi

gelen 227.428 adet Veri 
kümeleri
fazla olan gerçek Foursquare kategorilerini içerir.
Gerçek 
kategori 

indirdik. 

York veri kümesinde ise 111.973'e .
Çizelge- . 

Çizelge-2: 
kategorilerin listesi.

Sanat & E Akdeniz Rest
Sinema Salonu Meksika Rest
Müze Rest

Deniz Ürünleri Rest
Vejetaryen Rest

Yemek Bar
Amerika Rest & Dinlenme
Asya Rest Atletizm & Spor

Spor Salonu & Fitness 
Merkezi

Kafe Plaj
Karayipler Rest

Liman & Marina
Kütüphane

Rest Ruhani Merkez

Hint Rest
Avrupa Rest

bilgisini
. Temel

algoritma (base-line) -
-mekan matrisleri 

Daha sonra, 

-

-
mekan tahmin eder. TECF 

-
mekan 

.

Çizelge-3 . 

-
mekan skoru tahmin etmekte ve en yüksek puan alan 

en üst-k’sini tavsiye olarak geri 
getirmektedir.

: 1) 

olarak seçtik 2) 
. Test 

setindeki mekanlar temel gerçekler olarak kabul 
. Önerilen yerler 

. En üst k mekana ilgi 

. Daha özel
olarak, ortalama ölçüm 

Çizelge-3: Temel 

Yöntem Mekan 
Kategorisi

Uzman 
Seçimi Benzerlik Benzerlik -Mekan 

Matrisi

-Mekan 
Matrisi

Temel CF
ECF
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Temel olarak, bir dizi sorguda ortalama 

ölçüyü
Tavsiye edilen en üst n kategorilerdeki ve ilgili 
kategorilerdeki dayanarak, Denk. (7)'de 

| | =     ,  ü   ( ) =   ü  ö   ( ) =  ,  ,  =   | | ( )  ( )                (7)

Her bir her bir öneri kümesini
sorgular olarak görerek, ortalama kesinlik Denk.
(8)| | =    ,             (     ) ( ) =     ç    =   | | ( )          (8) 

5.2 Deneysel Sonuçlar
Bu bölümde, Tokyo ve New York veri kümelerinden

. 

Tokyo Çizelge-4, Tokyo veri 
kümesi

map@N -2(a), -2(b) ve -
2(c) .
görülüyor ki, TECF Algoritma 2, tüm N ve uzman

emel ve 
. 

Bu durum -mekan 
. TECF 

faydalanman rek temel 

durumlarda temelin .
Uzman seçimi içeren ve zaman ECF 

gerisinde 
. Genel olarak, deneysel sonuçlar 

birli filtreleme tekniklerine 
. 

bilgisi ve 

. Algoritma 3'te, hem 
kategori hem de mekan bilgisi zaman 

. Bu durumda, veri 
kümesini

.

zamana göre gerçek tercihlerini yakalamada daha az 
temsil edici ve daha az etkili olur.
durumlarda Algoritma 3'ün 
map@N’i 

. 

Çizelge-4:
.

MAP@3 MAP@5 MAP@10

50 100 500 50 100 500 50 100 500
Yöntem
Temel CF 0,39 0,56 0,70
ECF 0,32 0,34 0,40 0,42 0,45 0,46 0,45 0,48 0,48
TECF 

0,39 0,38 0,48 0,55 0,40 0,56 0,58 0,55 0,60

TECF 
0,46 0,46 0,47 0,71 0,63 0,65 0,83 0,74 0,72

TECF 0,40 0,44 0,46 0,56 0,59 0,56 0,80 0,70 0,63
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-2 (a) map@10

ekil-2 (b) map@5

ekil-2 (c) map@3

-2: 

Temel 
-

zaman
sonuçlar verir.

olabilec
. Bir 

ve geceleri 
yap , temel 

algoritma hala kahve gece için
r. 

ilgilenmez 

.

. 

Algoritma 2, 
-mekan 

-kategori .
Algoritma 2, Algoritma 1’i in map@N

g

Her 
-mekan matrisi 

yap set
rak

-mekan
skoru tahminine dahil edilir.

setinin
. 

map@3 

ortalama art . Bununla birlikte,
map@5 ve map@10 

. 

New York Çizelge-5, New York 

map@N . TECF 
birli

kesinlik 
.

. 
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1083 akti içeren New 
York veri kümesi
bir sonuç olarak kabul edilebilir. Bu veri kümesi

. 

6. Sonuç

:

.

-mekan 

göre benzerlik ve mekan 
k tanesi

sunulur. 

Konum geç

. 

yerine ziyaret 
.

Foursquare'den toplanan iki gerçek dünya veri seti 
. Tokyo veri kümesi 2291 

New York veri kümesi 1083 
ve 111.973 içermektedir. Her iki veri 

kümesinde . Tokyo veri 
kümesini

 b

göstermektedir.
verinin seyrek matrislere bölünmesi nedeniyle 
Algoritma 2'nin biraz gerisinde kal .

az 

kümesi
mektedir.

öneri
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