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Oz
Konuma dayali  sosyal aglar, son on yilda,
kullanicinin ~ konum  ge¢mislerine  dayanarak

tercihlerini arastirmamiz i¢in bize yeni bir platform
saglayarak onemli dlgiide gelisti. Konuma dayali
sosyal aglarm ¢ogu, kullanicilarin  varliklarin
agiklayabilecekleri,  yorumlayabilecekleri  veya
ipucu birakabilecekleri bir kategori hiyerarsisi
altina yerlestirilen ¢esitli mekanlar saglar. Cografi
bilgili konum énerileri bir¢ok arastirmacinin ilgisini
cekmesine ragmen, arastirma projelerinin ¢ogunda
zamamn kullanicinin tercihleri tizerindeki etkisi goz
ardi  edilmistir.  Bir kullanici,  giiniin ~ farkl
saatlerinde ziyaret etmek igin farkly mekanlari tercih
edebileceginden, belirli bir kategoride ayni miktarda
giris yapan iki kullanici, 0 mekanda bulunma
zamanmina baglh olarak daha az benzer olabilir.
Ayrica, geleneksel is birligine dayali filtreleme
teknikleri, tiim kullanicilarn tercihlerini goz oniinde

bulundururken, yalmzca kategori uzmanlarinin
tercihlerini g6z  o6ninde  bulundurarak, o
kategorideki ~ bir  mekani  dnermek, oneri

performansint daha da artirabilir. Bu amagla,
mekdnlart  onermek icin olgeklenebilir zamana
dayali yeni bir uzman destekli is birligine dayal
filtreleme yaklasimi onerilmistir. Bu yeni yaklasimda
oncelikle, belirli bir kategoride yapilan giris
kayitlarimin ¢esitliligi g6z oniinde bulundurularak
kategorilere gore kullanicilarin uzmanhgi arastirilir
ve her kategori i¢in uzmanlarin en Ust m tanesi
secilir. Daha sonra, her bir kullanici-mekan cifti igin
tercih puani, giiniin zaman araligi ile ilgili olarak
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hesaplanir.  Giris kayit saati  bilgilerini farkl
asamalarda  dikkate  alan ¢ algoritma
gelistirilmistir. Ilk algoritma, énceden tamimlanmus
her bir zaman araligi i¢in kullanicilar arasimdaki
benzerlik degerlerini hesaplar. Ikinci algoritma, bu
belirli bir zaman araliginda kullanici-mekan giris
frekans matrisini dikkate alr. Uglincu algoritma
hem benzerlik degerlerinden hem de zaman
araliginin kullanici-mekan giris  frekansi
matrisinden faydalanir, Son olarak, en Ust-k siradaki
konumlar kullaniciya oneri olarak sunulur. Onerilen
algoritmalar iki blyuk o6lgekli Foursquare veri
kiimesi ile degerlendirilmig ve temel yaklasimlarla
karstlagtirilmigtir.

Anahtar Sozciikler: Isbirligine Dayali Filtreleme,
Konum bazli 6nerici Sistemleri, Sosyal Aglar

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
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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. Giris

Mobil cihazlarin ve kablosuz iletisim aglarinin hizla
gelismesiyle insanlar, bireylerin yasam bilgilerini
tiim diinyayla paylasabildikleri érnegin Foursquare,
Loopt gibi konum bazli sosyal aglarmn (Location
Based Social Networks: LBSN) gelismesine yardim
ederek sosyal aglardaki faaliyetlerine konum bilgisi
ekleyebilmektedirler [1]. Kullanicilar, LBSN'leri
kullanarak mevcudiyetlerini belli bir mekanda giris
(check-in)  yaparak bildirebilmekte, mekanlar
hakkinda yorum ve ipuglart birakabilmektedirler.
Kullanicinin konum gegmisini ve kullanici profilinin
karakterize eden bilesenini analiz  ederek,
kullanicinin  tercihlerine, davraniglarina, sosyal
yapisina ve sosyal roliine dayanarak kapsamli bilgi
edinilebilir. Oregin, ayni italyan restoranini tercih
eden kullanicilar benzer olabilir ve birbirlerinin
hoslandig1 diger mekanlari begenebilirler. Ayrica,
farkli dig mekanlarda giris yapan kullanicilar ayni
kategoriyi tercih ettikleri i¢in benzer olabilirler.

Bundan farkli olarak, spor salonlarinda ayni sayida
giris yaptiran iki kullanicidan, biri giiniin saatlerine
yayarak spor salonuna giris yapmisken, digeri 12:00-
13:00 veya 18:00'dan sonra spor salonunda giris
islemlerine sahipse, benzer olmayabilir, ¢iinki
kullanicilarin farkli sosyal rolleri olabilir. Ornegin,
ilk kullanict bir 6grenci veya emekli olabilirken,
ikincisi galistyor olabilir ve sadece Ogle tatilinde
veya isten sonra egzersiz yapabilir. Sosyal rollerde
bdyle bir farklilagma, kullanicilarin diger tercihlerini
de etkileyebilir.

Artan konum sayisi ilgi alanlarina gére konumlari
kesfetme ve ziyaret etme arzusuyla paralel hale
geldiginden konum bazli 6neri sistemleri (Location
Based Recommendation Systems: LBRS) popiiler bir
arastirma konusu haline gelmistir. Isbirligine dayali
filtrelemeyle ilgili 6nceki aragtirmalar, kullanicilar
arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in kullanicilarin
mekanlardaki giris sikligindan veya kategorilerden
sikligindan yararlanmaktadir. Daha sonra, her
mekanda kullanict  benzerligi ve giris sikligt
kullanilarak oneriler yapilmistir. Bununla birlikte,
yaklasimlardan higbiri, kullanict profilini daha da
karakterize ederek, giris zamani ile ilgili tam
yerinde, isabetli mekan onerilerinde bulunmaz. Isi
saat 09.00'da baslayan ve sabah 10.00'da bir kahve
diikkanini sik sik ziyaret eden bir kullanici, aksam
yemeginden sonra saat 23.00 civarinda kahve
diikkkaninda giris yapan bir kullanicidan farkli
profilde diigiiniilmelidir. Saat 10.30 civarinda kahve
diikkant giris islemleri yapan {iglincii  bir
kullanicinin, ilk kullaniciya ikinci kullanicidan daha
fazla benzer olmasi daha olasidir. Ayrica, geceleri
kahve igmeyi tercih ettigi icin kahve diikkanlarini
ikinci kullaniciya 10.00 civarinda 6nermek yararsiz
olabilir. Geleneksel is birligine dayali filtreleme
yaklagimlar1 tiim kullanicilarin  tercihlerini goz
ontinde bulundurur. Ancak, kategori uzmanlariin
sadece tercihlerini géz 6niinde bulundurarak o belirli
kategorideki ~ bir  mekant  &nermek,  Oneri
performansini daha da artirabilir. Ornegin, bir
kullanict ayni restoranda 100 giris yaparken, ikinci
kullanict cesitli restoranlarda ayni sayida giris
yaptiysa, ikinci kullanicmin gida kategorisindeki
uzmanligl birinciden daha yiiksektir. Dolayistyla,
onerileri etkileyen diger tercihler aymi ise, ikinci
kullanicidan tavsiye almak daha dogru olacaktir.
Ayrica, is birligine dayali filtreleme yaklasimlari,
kullanicinin smirl sayida yeri fiziksel olarak ziyaret
edebilecegi igin seyrek kullanici-konum tercihi
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matrisinden muzdariptir [2]. Ziyaret edilmeyen
mekanlar, kullanicinin kendilerine karsi olumsuz
tercihi oldugu anlamina gelmediginden, ziyaret
edilmeyen mekanlart olumsuz olarak
degerlendirmek yerine bunlara daha diisiik bir giiven
degeri verilmelidir.

Konum oOnerisinde bahsedilen sorunlari ¢dzmeyi
amaclayan bu makalede, belirli bir kullaniciya,
kullanictnin =~ konum  ge¢misi  ve  belirlenen
tercihlerine bagli olarak giiniin zaman araligr ile ilgili
bir dizi mekan Oneren, Slgeklenebilir zaman bazli

uzman destekli is birligine dayali filtreleme
yaklasimi ~ (Time-Based Expert  supported
Collaborative  Filtering: TECF)  6nerilmistir.

Oncelikle, uzmanlik, ¢ok sayida farkli mekani
ziyaret etmeyi gerektiren belirli bir kategorideki
mekan tecriibesine ve kapsamli bilgisine sahip
olmak olarak tanimlanmustir. Bu nedenle, makalede
Onerilen Oneri sistemi, her bir kategorideki
uzmanlari, belirli bir kategorideki farklt mekanlarda
yapilan giris sayisina gbre aday uzmanlari
siralayarak c¢ikarir ve aday uzmanlarin en iist m
tanesini seger. Sec¢ilmis uzmanlar, c¢esitli yerleri
ziyaret ettikleri ve tercihleri daha degerli oldugu i¢in
dogru oOneriler sunabilirler. Daha sonra, her bir
kullanici-mekan ¢ifti igin tercih skoru, gegerli zaman
aralig i¢in hesaplanir ve en st k siralarinda yer alan
mekanlar, tavsiye olarak kullaniciya iade edilir.
Tercih puanlarmi hesaplamay:r hedefleyen 6nerilen
Oneri sistemi {i¢ ana bilesenden olusur: 1) Kullanict
profilini daha ayrintili ifade etmek i¢in giris zamani,
2) farkli kategorilerde kullanicinin girig siklig1 ve 3)
farkli mekanlarda giris yapma siklig1. Giris zamani
bilgisinin  kullanimmna  gére li¢  algoritma
gelistirilmistir. {lk algoritma, dnceden tanimlanms
her bir zaman aralig1 i¢in kullanicilar ve uzmanlar
arasindaki benzerlik degerlerini hesaplar. Bu belirli
araliktaki kullanici-kategorisi girig siklig1 matrisi,
ana kullanici kategorisinde giris siklig1 matrisinden
ziyade benzerlik degerleri elde etmek icin kullanilir.
Ikinci algoritma benzerligi hesaplamak i¢in ana
kullanici-kategorisi giris sikligr matrisini kullanir,
ancak her bir uzmanin bu araliktaki kullanici-mekan
skoruna katkisint hesaplarken, belirli bir zaman
araliginda kullanici-mekan giris sikligr matrisinden
yararlamir. Ugiincii algoritma, o zamanki kullanici-
mekan skorlarini hesaplamak i¢in, o kullanici-mekan
giris sikligindan ve kullanici-mekan giris sikligt
matrislerinden, s6z konusu araliktaki kullanici-
mekan skorlarint hesaplamak igin yararlanir.

Bu makalede, zaman bilgisinin kullanimina goére
gelistirilen ii¢ algoritma ve zaman bileseni olmayan
yontemimiz, yaklagik 10 ay boyunca toplanan iki
Foursquare giris veri kiimesi ile degerlendirilmistir.
Onceden islenmis Tokyo veri kiimesi, 203.575 giris
islemiyle 2291 aktif kullaniciy1 igermektedir ve 35
kategoriye sahiptir. Ikinci veri kiimesi, 1083 aktif
kullanic1, 111.973 giris ve 35 kategoriden olusan
New York girislerinden olugmaktadir.
Algoritmalarin performansi ve sonuglari dogrulugu
birbirleriyle ve temel yaklagimlarla
karsilastirilmistir.

Spesifik olarak, Onerilen yaklasimin mevcut
calismaya katkilari sdyle 6zetlenebilir:

e Onerilen yaklasim, mekan  Onerilerinin
dogrulugunu artiran kullanicilarin genel kategori
giris  sikliklarindan  faydalanan  her bir
kategorideki uzmanlart dnceden hesaplar.

e Onerilen yaklasim, zaman bilgisinin kullanimina
gore 1ic modelden faydalanan uzmanlarin
benzerlik ve mekan giris sikligin1 dikkate alarak,
belirli bir zaman araliginda bir kullanict mekan
¢iftine tercih skorunu verir. Ardindan, bu zaman
araligmm  Onerileri  olarak  kullaniciya
mekanlarin en st k tanesini sunar. Bu yontem
kullanict profilini daha ayrintili karakterize
etmeye olanak saglar.

e Zaman bileseni olmayan yontemimize ek olarak
onerilen ti¢c model, Tokyo ve New York'tan
yapilan giris islemleri dahil olmak iizere
Foursquare'den toplanan iki gergek veri kiimesi
ile degerlendirildi. flki 2291 kullanici, 203.575
giris ve 35 mekan kategorisi, ikincisi ise 1083
kullanici, 111.973 giris ve 35 kategori
igermektedir.

Bu makalenin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir:
ik once ilgili caligmalari ele aliyoruz. Daha sonra,
uzman destekli is birligine dayali filtreleme
yaklagimi sunulmustur. Ardindan Onerilen zaman
bazli uzman destekli is birligine dayali filtreleme
algoritmalarin1  ayrintili  olarak  agiklanmustir.
Deneyler bolimii, bazi tartigmalarla iki biiyiik
6lgekli Foursquare veri setine dayanan kapsamli
deneysel sonuglart saglamaktadir. Son olarak,
gelecek igin planlanan ¢alismalar dzetlenmistir.
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2. ilgili Galismalar

Konum 0Onerisi lizerine Onceki aragtirmalar iki
kategoride 6zetlenebilir: 1) genel konum Onerileri 2)
kisisellestirilmis konum onerileri.

2.1 Genel Konum Onerileri

Kullanicinin ~ konum  ge¢misinden  ¢ikardigi
tercihlerden bagimsiz olarak, genel konum 6nerme
sistemleri, kullanicilara, belirli bir mekansal bolgede
kamuoyuna goére en popiiler mekanlar1 sunar.
Ornegin, agag tabanli bir hiyerarsik cizge, ¢ok sayida
GPS yoriingesinden 1ilging konumlar ve seyahat
dizileri ¢ikartarak kisilerin konum ge¢misini temsil
etmek icin kullanilir [3]. Daha sonra, kullanici-
konum matrisinden elde edilen ¢ikarim modeli,
kullanicinin - deneyimleri, kullanict deneyimi ile
konum ilgisi arasindaki karsilikli pekistirme iligkisi
ile ilgili bir konumun ilgisini ¢ikarmak i¢in &nerilir.
Bagka bir yaklagimda, anlam c¢ogaltan bir ¢izge
iizerindeki rastgele gezintileri kullanarak konumlara
anlam verilir [4]. Kullanict tercihlerini dikkate
almamak, kullanicilara isabetli teklifleri sunmay1
engelleyen tiim kullanicilara ayn1 mekanlari sunma
sonucunu dogurur.

2.2 Kigisellestirilmis Konum

Onerileri
Bireyin  mekan  tercihlerini = gdz  Oniinde
bulundurarak, kisisellestirilmis  konum  Oneri

sistemleri, kullanicilara en isabetli mekan tekliflerini
sunmay1 amaglamaktadir. Kisisellestirilmis Oneriler
saglamak i¢in takip edilen birka¢ yaklagim vardir.
Spesifik olarak, basit 6neri sistemleri bir kullanicinin
tercihlerini manuel olarak ekleyerek bir profil
saglamasm1 ister [5]. Daha sonra, kullanici
tarafindan segilen kategoriler ve mevcut konum
bilgileri, mekanlari 6nermek i¢in kullanilir. Kategori
tercihleri ikili degerlerden ziyade
agirliklandirildigindan, bu yaklasim, segilen her
kategorinin esit olarak gergek yasam tercihlerini
yansitmamasi ile sonuglanmaktadir. Bayes Ag1
kullanim1  yaklagiminda, bireylerin tercihlerini
modelleyen harita tabanli bir Onerici sistem
tanmtilmistir [6]. Daha Once ziyaret edilmemis
mekanlar i¢in bir Onerici sistem kurma sorunu da
sunulmustur [7]. Yazarlar, yonlendirilmemis bir
kullanici-mekan grafigi iizerinde gezintinin kararli
durum olasiliklarini  hesaplamak i¢in yeniden

baslatmali rastgele gezintiler onermektedir. Cizgenin
agirlikli ve yonlendirilmis bir versiyonunu sunarak
bu yaklasgimi daha da genisletirler. Matris
faktorizasyonu performansindan dolayr oldukca
tercih edilen bir yaklagimdir [8, 9, 10]. Kullanicilarin
tercihlerine gore ilgi alanlarinmn ilgingligini tahmin
etmek amaciyla normalize edilmis giris alanindaki
regresyon semasi bazli bir ongdsterge de tanitilmistir
[11]. Konum oOnerisinden farkli olarak, Derin
Etkinlik Katilim Tahmini ¢ergevesinde, belirli
kisilerin bir etkinlige birlikte katilip katilmayacagini
ongdrmeyi amaglayan, sirali, baglamsal, ozel, i
boyutlu modelleme tercihleri onerilmektedir [12].
Sirali tercihler farkli konulara olan ilgiyi temsil
ederken, baglamsal tercihler olayin yeri ve saati gibi
mekansal-zamansal ~ 6zellikleri modellemektedir.
Ozel tercih boyutu, olaylar arasindaki etkileri
belirtmek igin tanimlanir.

Tiirleriyle birlikte isbriligine dayali filtreleme,
kullanici-mekan puanlarini  tahmin etmek igin
cogunlukla kullanilan baska bir yaklasimdir.
Yaklagimim bu kategoriye girdiginden, is birligine
dayali filtreleme tekniklerini kullanan o6nceki
calismalar kisaca incelenecektir. Bir kullanici-
konum matrisi ile kullanicilarin konum ge¢misini
yansitmak, konumun bazi yerlerde mekan ve
digerlerinde  kategori  oldugu durumlarda
onerilmektedir [13, 14, 15]. Her satir-stitun girisi,
belirli bir kullanicinin o kategoriye veya mekana
ziyaret sikligini gosterir. Daha sonra, kullanici-
konum matrisindeki giris vektorlerine dayanarak
kullanicilar arasindaki benzerlikleri hesaplamak i¢in
kosiniis benzerligi kullanilir. Son olarak, kullanici-
mekan skorlari, hedef-mekandaki kullanici-kullanici
benzerligi ve kullanicilarin  giris  sikliklari
kullanilarak tahmin edilir. Bu temel is birligine
dayali filtreleme yaklagimlari, seyrek kullanici-
konum matrisini ele almak ve yeni bir konumdaki
mekanlart tavsiye etmek konusunda yetersiz
kalmaktadir. Kullanici-mekan skorlarini daha iyi
tahmin etmek icin iki asamali bir Oneri sistemi
onerilmistir [2]. Cevrimdisi kisim, her sehir igin
kullanic1  kategorisinde giris sikligt matrisleri
hazirlayarak, en fazla giris sayisina sahip
kullanicilart segerek, agirlikli kategori hiyerarsisine
sahip kullanicilarin tercihlerini modelleyerek sosyal
bilgi o6grenimi ve tercihlerin kesfedilmesinden
sorumludur. Her sehir igin giris matrislerine sahip
olmak, daha once ziyaret edilen sehirlerdeki giris
gecmisinden bir kullaniciya ziyaret edilmemis bir
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sehirdeki mekanlarin tavsiye edilmesini saglar. Daha
sonra, her sehirdeki yerel uzmanlar merkez-otorite
skorlari ile gosterilir ve ¢evrimigi adimda is birligine
dayal1 filtreleme uygulanir.

Ne yazik ki, is birligine dayali filtreleme kullanan
yaklagimlarda mevcut ¢alismalar, kullanici-konum
matrisinin seyrekligini ele almak ve kullanict
profilini daha ayrintili karakterize etmek igin
zayiftr. Kullanict tercihleri bir glinlin zaman
araligma gore sekillenebildiginden, yalnizca genel
giris sikliklarin1  kullanmak, onerilerin kalitesini
smirlar. Bu ¢aligmada onerilen yaklagim, yukarida
belirtilen ¢aligmalarda tartigilan sorunlari ele alan
onemli dzelliklere sahiptir:

1) Giris zamanin1 kullanicinin tercihlerine gore farkl
bir faktor olarak degerlendirerek, zaman bilgisini
farkli  adimlarda  kullanan  {i¢  algoritma
gelistirilmistir. Bu yaklasimla, giris zamaninin
kullanicilar ve mekan tercihleri arasindaki benzerlik
tizerindeki etkisi daha iyi gdzlenmektedir.

2) Daha onceki is birligine dayali filtreleme
yontemleri, her kullaniciyi, kullanici-mekan skor
tahminine dahil etmektedir. O belirli kategorideki bir
mekan1 Onerirken yalnizca kategori uzmanlarinin
tercihlerini g6z Oniinde bulundurmanin, Oneri
performansint  daha da artirabilecegi  iddia
edilmektedir. Dolayisiyla, dnerilen 6neri sistemi ilk
once kategori uzmanlarini ¢ikarmaktadir. Daha
sonra, mekan skorlarini tahmin etmek i¢in bunlarin
benzerlik degerleri ile orantil1 olarak her bir uzmanin
mekan giris sikligini dahil etmektedir.

3) Seyrek matris problemi ile basa ¢ikmak i¢in onlart
olumsuz olarak degerlendirmek yerine, goriilmemis
yerlere daha diisiik giiven skorlar1 verilmektedir.

3. Uzman Destekli isbirligine Dayali
Filtreleme

Zamani kullanici profilinin karakteristik bir bileseni
olarak gormek, Oneri kalitesini iyilestirir, ¢iinkii
kullanicinin  tercihlerine, davraniglarina, sosyal
yapisina ve rollerine dayali kapsamli bilgi, konum
geemisi zamana gore analiz edildiginde elde
edilebilir. Zamanin kullanicinin tercihleri tizerindeki
etkisini degerlendirmek amaciyla, ilk olarak, giris
zamani  bilgisini reddeden Uzman Destekli
Isbirligine Dayali Filtreleme (Expert-supported
Collaborative ~ Filtering, ECF)  algoritmasi

geligtirilmistir. ECF hala uzman se¢imi ve ziyaret
edilmeyen yerlere daha az gliven vermeyi
igermektedir.

Bu boliimde sunulan ECF algoritmasi su bilesenlere
sahiptir:

1) kullanici kategorisini ve kullanici-mekan
matrislerini olusturan ve daha sonda her bir
kategorinin en iist m uzmanlarini segen Girig analizi
Ve uzman segimi, ve

2) kullanici-mekan skorlarini tahmin eden Benzerlik
hesaplama ve mekan skoru tahmini.

3.1 Girig Analizi ve Uzman Seg¢imi

Onerilen yontemde, her kullanicinin konum gegmisi
kategorilere ve mekanlara ayrilir. Girisler her veri
kiimesinde tek bir sehirden toplandigindan,
kullanicilarin konum gegmislerini yansitmak igin
yalmizca bir ana kullanic1 kategorisi matrisi
yeterlidir. Tokyo veri seti kullanildiginda, matris her
satirin bir Foursquare kullanicisini temsil ettigi ve
stitunun bir kategoriyi temsil ettigi 2291 satir ve 35
stitun icerir. New York veri kiimesi kullanildiginda,
aynt yaklagimla 1083 satir ve 35 siitunla matris
olusturulur. Ana kullanici-kategorisi matrisindeki
her deger, belirli bir kullanicinin belirli bir
kategorideki giris sikligini temsil eder. Benzer
sekilde, yalnizca bir ana kullanici-mekan matrisi
tanimlanmustir. Yine matris, her kullanici i¢in bir
satir ve her kategori i¢in bir siitun i¢erir. Matrisin her
girisi, kullanicinin o belirli kategorideki giris yaptig
mekanlart ve giris sikliklarini kaydeden bir listedir.

Matrisler doldurulduktan sonra, her kategori icin
uzman se¢im agamasi baglar. Her bir kategori i¢in
kullanicilart ve bunlara ait giris sayisini, o
kategorinin farkli mekanlarinda saklamak i¢in gegici
bir liste tanimlanir. Daha sonra, giris-in sayilarina
gore liste siralanir. Son adim olarak, en iist-m
uzmanlar siralanan listelerden ¢ikarilir ve kategori-
uzman tablosunda saklanir.
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3.2 Benzerlik Hesaplama ve Mekan
Skoru Tahmini

iki kullanici arasindaki benzerlik, ana kullanici-
kategori matrisinden elde edilen iki kullanicinin giris
vektorleri  arasindaki  kosiniis  benzerligi ile
gosterilmektedir. Her bir kullanici-kullanici ¢ifti igin
benzerlik hesaplamasi yapilir. Elde edilen degerler
benzerlik matrisinde saklanir.

vy = kullanici u,'nun giris vektori
vy = kullanict u,"nun giris vektora

ben(uy, uy)
= kullanict u, ve u, arasindaki benzerlik
Vy. Uy

[vul vy

ben(uy,u,) = (1)
Uzmanlar ve kullanici-mekan skorlar1 ongoriilen
kullanict arasindaki benzerlik, birka¢ deneyden
sonra 0,6'ya ayarlanan benzerlik esik degeri ile
karsilastirilmistir.  Benzerlik  degeri  benzerlik
esiginin altindaysa, kullanici-mekan skor tahminine
uzman dahil edilmez. Daha sonra benzerlik esigini
karsilayan uzmanlarin ziyaret ettigi mekanlar, ana
kullanici-mekan matrisinden toplanir. Bir uzman
tarafindan ziyaret edilmeyen mekanlar i¢in 0 atama,
onyargili Onerilere neden olur, zira uzman mekani
tercih etmemektense tanimiyor olabilir. Bu konuyu
ele almanin basit bir yolu, her ziyaret edilmemis yer
icin [16]’da oOnerilen sekilde daha diisiik giliven
degerleri belirlemektir. Denk. (2) ana kullanici-
mekan matrisinin nasil degistirildigini
gostermektedir.

uy = kullanici, p; = mekan
¢ (uy, pi) = pi'de u,'nun gergek giris sayisi

c_yeni(uy, py) =
{C(uu:pi) +1, egerc(uy,pi) >0

1, degilse )

Daha sonra, her bir uzmanin mekani begenme
yiizdesi, Denk. (3) tarafindan temsil edildigi sekilde
hesaplanir.

begenme (e, pi) =
c_yeni(enm,p;) X 100
en/nin toplam giris sayisi+toplam mekan sayist

©)

Daha sonra, her uzmanin katkis1 kullanici-mekan
skoruna eklenir. Kullanici-mekan skorunu tahmin

eden ana is birligine dayali filtreleme formiilii Denk.
(4)’te verilmistir.

u, = Oneri sahibi
pi = uicin skoru hesaplanan mekan

em = mekamn kategorisinin uzmani

s (uy, pi) = hesaplanan kullanict —
mekan skoru

Yben(emu,) x begeni(emp:)
Yben(emuy)

s(ua,p) = 4)
Her mekan i¢in kullanici-mekan skoru tahmini
tamamlandiginda, mekanlar  skorlarina  gore
siralanir. Son olarak, en iist-k sirasinda mekanlar,
tavsiye olarak kullaniciya iade edilir. ECF igin
algoritma Kod Listesi-1'de verilmistir.

4. Zaman Bazli Uzman Destekli
isbirligine Dayal Filtreleme

ECF'den farkli olarak, girislerin zaman bilgileri,
Zaman Bazli Uzman Destekli Isbirligine Dayal
Filtreleme yaklasiminda (Time-based Expert-
supported Collaborative Filtering, TECF) goz
oniinde bulundurulur. Giiniin 24 saatini birer saatlik
araliklara bolmek, konum ge¢misinin ve seyrekligin
asir1 boliinmesine neden olabileceginden, bes aralik
tanimlanir. Araliklara Foursquare kategorilerini
gruplandirarak ve gruplandirilmis kategorilerin giris
diizenlerini 24 saatlik araliklarla gozlemleyerek
karar verilir. Foursquare kategorilerini birlestirerek
elde edilen bes kategori grubu Cizelge-1'de,
gruplarin giris dagilimlart Sekil-1'de verilmistir.
Tanimlanan zaman araliklari séyledir: a) 06.00 —
10.59,b) 11.00 — 14.59, ¢) 15.00 — 18.59, d) 19.00 —
22.59, e) 23.00 — 05.59.

Performansi en iyi algoritmayi bulmayi hedefleyen,
zaman Dbilgisini farkli adimlarda kullanan g
algoritma gelistirilmistir. ik algoritma, &nceden
tanimlanmus her bir zaman aralig1 i¢in kullanicilar ve
uzmanlar  arasindaki  benzerlik  degerlerini
hesaplayarak bes benzerlik matrisi olusturur. Bu
belirli araliktaki kullanici-kategori matrisi, zamana
bakilmaksizin girisleri tahmin eden ana kullanici-
kategori matrisi yerine benzerlik degerlerini bulmak
i¢in kullanilir. Ikinci algoritma, benzerligi
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Sekil-1: Bes kategori grubunun gézlemlenen giris
modelleri. Temsil ettikleri renkler ve kategoriler
soyledir: 1) Siyah — Gece Hayati Noktalari 2) Kirmizi
— Aristokrat Yemek Duizeni Restoranlari 3) Sari —
Sabah Noktalari 4) Kahverengi — Kahve Saati
Noktalari 5) Yesil — Dogal Manzara Yerleri.

hesaplamak i¢in ana kullanici-kategori matrisinden
faydalanir, ancak her bir uzmanm bu araliktaki
kullanici-mekan skoruna katkisini hesaplarken, bu
belirli zaman araligindaki kullanici-mekan matrisini
kullanir. Ugiincii algoritma, o zamandaki kullanici-
mekan skorlarin1  hesaplamak icin bu belirli
araliktaki hem kullanici-kategori hem de kullanici-
mekan matrislerini kullanir. Bu béliimde TECF
algoritmalari arka arkaya sunulacaktir.

uzman ey, ‘sinin toplam giris sayisi= ToplamE,,
mekan p; ‘in toplam giris sayis: = ToplamP;

1 kullanici_listesindeki her bir u, igin:

2 kategori_listesindeki her bir kategori icin:

3 mekan_listesindeki her bir p; igin:

4 toplam = 0, benzerlik =0

5 her bir kategori e, ‘si igin:

6 Eger ben(en, w,) >= 0,6 ise:

7 c(em, pi) = 0'ise:

8 c_yeni(em, pi) =1

9 Degil ise:

10 C_yeni (emv pi) = C(emv pi) +1

11 begenme = (c_yeni( ey, pi) * 100) /
(ToplamE,,+ ToplamP;)

12 benzerlik = (sim( ey, uy) * begeni) +
benzerlik

13 toplam = ben(e,, u,) + toplam

14 Eger toplam =0 ise:

15 S(uy, pi) = benzerlik / toplam

16 Degil ise:

17 S(uy, pi1) =0

18 oneri_listesi.ek((p;, skor))

Kod Listesi-1: ECF Algoritmasi

Gizelge-1: ilgili Foursquare kategorilerini
birlestirerek elde edilen bes kategori grubu.

Kahve
Saati

Sabah
Noktalari

Aristokrat Yemek

T 1
Noktalart iizeni Restoranlari

Asya Restorant
Kahvalti Ingiliz Restoran1
Noktast Meksika Restorant
Spor Kahve Orta Dogu Restorani
Salonu &  Diikkanlar Tiirk Restorani
Fitness Spor Salonu  Avrupa Restorant
Dogal & Fitness Hint Restorani
Manzara Akdeniz Restorant
Yerleri Deniz Uriinleri Restoran1
Amerika Restorant
\ Gece Hayat1 Noktalari Dogal Manzara Yerleri
Bar PDI(?J“ al Manzaralar
Sarap/Yiyecek Bari 08 .
Gece Hayat1 Noktast Liman & Marina
Dis Mekanlar & Eglence

4.1 TECF Algoritmasi 1

ECF algoritmasmimn giris analizi adimina benzer
sekilde, ana kullanici-kategori ve ana kullanici-
mekan matrisleri ve kategori-mekan tablosu kendi
igerikleriyle olusturulmaktadir. ECF'de tanimlanan
yapilardan farkli olarak, zaman bazli bir kullanici-
kategori listesi tanimlanir. Listedeki her giris, giris
sikliklarini Onceden tanimlanmig zaman
araliklarindan birinde yansitan bir kullanici-kategori
matrisi saklar. Ana kullanici-kategori matrisini
kullanarak uzman se¢imi ECF yaklasiminda oldugu
gibi yapilir.

ECF yaklagimindan farkli olarak, zaman bazl
kullanici-kategori listesi kullanilarak benzerlik
hesaplamasi yapilir. Bir ila bes arasindaki her zaman
aralig1 icin, listedeki ilgili kullanici-kategori matrisi
dikkate alinir. Son olarak, araliklarin her biri igin beg
benzerlik matrisi olusturulur. Denk. (5) her araligin
benzerlik  degerlerinin  nasil  hesaplandigini
gostermektedir.

vy, = zaman araligt j'deki kullanict u,'nun giris vektora

vy, = zaman araligt j'deki kullanict u,'nin giris vektori
ben(uy, uy) = zaman aralig: j'de u, ve u, arasindaki benzerlik

(5)

I
ben(uy, Uy, i) = —————
( W ) [Vwilx vyl
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Algoritma 1'in mekan skor tahmini ECF yaklagimina
benzer. Her aralik farkli oneriler gerektirdiginden,
Kod Listesi-1'de verilen algoritmaya bir dis dongii
eklenir.  Algoritmanin ilk satirindan  sonra,
algoritmanin geri kalanin iceren tek 6zyinelemesi
bir aralig1 temsil eden bir dongii yerlestirilir. Yeni
aralik dongiisiiniin her bir 6zyinelemesinde, bu
araligin benzerlik matrisi dikkate alinir. Benzerlik
esik degeri olarak 0,6 burada da kullanilmaktadir.

4.2 TECF Algoritmasi 2

Ana kullanici-kategori matrisi ve kategori-mekan
tablosu, Algoritma 1 boliimiinde sunulan algoritma
ile aymi sekilde firetilir. Bununla birlikte, TECF
Algoritmas1 1’in aksine kullanici-mekan matrisi
zaman aralig1 olan baska bir boyuta sahiptir. Her bir
matris girisi, her bir kullanicinin, o aralikta giris
yaptig1 mekanlari saklayan bir zaman araligini temsil
eden bes listenin bir listesidir. Kullanici-mekan
matrisinin bigimi Denk. (6)’da verilmistir.

kullanici_mekan_matris[kullanici][kategori][zamanaraligi][mekan] (6)

Ana kullanicr kategorisi matrisi kullanilarak uzman
secimi ECF'deki gibi yapilir. TECF Algoritmast 2,
benzerlik matrisi olusturmak i¢in ECF ile ayni
yontemi izler ve hesaplamalarinda ana kullanici-
kategori matrisini dikkate alir. Zamana gore oneriler
iretilmesi sayesinde, her bir araligi temsil eden
ekstra bir dis dongii, TECF Algoritmasinda oldugu
gibi ECF algoritmasinin ilk satirindan sonra eklenir.
Dongiiniin  her bir 6zyinelemesinde, bu zaman
araligindaki mekanlarin girig sikliklari tahmine dahil
edilir. Benzerlik esigi burada da uygulanmaktadir.

4.3 TECF Algoritmasi 3

Algoritma 3, yukarida agiklanan iki algoritmanin
melez bir versiyonudur. Daha onceki zaman bazli
yaklagimlarda aciklandigi gibi, ana kullanici-
kategori matrisi ve kategori-mekan tablosu bunlarin
icerikleriyle doldurulur. Zaman bazli kullanici-
kategori listesi TECF Algoritmas:t 1'deki gibi
gretilirken  kullanici-mekan ~ matrisi ~ TECF
Algoritmas1 2'deki gibi iiretilir. Benzerlik matrisini
doldururken, zamana gore kullanici-kategori listesi
kullanilir. Belirli bir aralik icin listedeki ilgili
kullanici-kategori matrisi dikkate alinir. Benzerlik
hesaplama islevi, her aralik i¢in bir tane olmak tizere
bes benzerlik matrisinin bir listesini ifade eder. Diger
iki zaman tabanli algoritmalarda oldugu gibi, her
aralik i¢in bir kez yinelenen bir dig dongii kullanilir.

Dongiinlin her yinelemesinde, araligin benzerlik
matrisine ek olarak, o zaman araligindaki mekanlarin
girig sikliklar1 goz oniinde bulundurulur. Benzerlik
esigi hala uygulanmaktadir.

4.4 Zaman Karmasikli Analizi

ECF algoritmas: her iterasyonda farkli bir kullanici
icin kullanici-mekan skoru tahmin etmektedir. Bu
islem yapilirken kullanici-kategori matrisindeki her
bir kullanicinin, farkli kategorilerdeki mekanlara
giris sayilarina ulasilmas: gerekmektedir. Ayrica
uzmanlarin, uzman olduklar1  kategorilerdeki
mekanlara girig sayilart benzerlik hesaplamasi i¢in
kullanilmaktadir. Bu durumda u kullanici sayisi, ¢
kategori sayisi, p mekan sayist ve € uzman sayisi
olmak ECF  algoritmasinin  zaman
karmagikligi O(ucp -e) olarak ifade edilir. Uzman
say1s1 dnceden belirlenen sabit bir deger oldugundan,
karmagiklik  O(ucp)’dir. TECF  algoritmalari
kullanici-mekan skoru tahminini her zaman aralig
icin yapmaktadir. Bu durumda, i zaman araligi
olmak {izere TECF algoritmalarinin  zaman
karmagikligi O(ucp -i)’dir. Zaman aralii sayist
sabit oldugundan bu karmagsiklik da O(ucp) olarak
ifade edilir.

lizere;

5. Deneyler

Bu boélimde, ilk deney ayarlar1 ayrintili olarak
aciklanmig, daha sonra, deneylerin sonuglari
tartisilmaktadir.

5.1 Deney Ayarlari

Bu bdliimde, deney ayarlar1 sunulmus ve veri setleri,
temel yaklagim ve degerlendirme dlgiitleri hakkinda
kapsaml1 bilgi verilmistir.

Veri seti Onerilen algoritmalar, [17, 18]’in yazarlari
tarafindan yaklasik 10 ay boyunca toplanan iki
biiyik 0Olgekli  Foursquare veri kiimesi ile
degerlendirilmistir. Foursquare'in gizlilik politikast
nedeniyle, kisisel giris bilgilerine erisilememektedir.
Ote yandan, baz1 kullanicilar girislerini Twitter'da
erisilebilen kamuya acik bir gonderi olarak
paylasmay1 tercih etmektedir. Bu nedenle, girisler
Twitter Streaming API's1 araciligiyla Foursquare
etiketli tweet'leri tarayarak yakalanir. Toplanan veri
kiimeleri giirtiltiilii ve ani hareket girislerinden
filtrelenir [17, 18]. Ilk olarak, ilk veri kiimesi 2291

TURKIYE BILISIM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERI ve MUHENDISLIGI DERGISI (2020 Cilt:13 - Sayi:1) - 27



kullanict tarafindan yapilan Tokyo’dan gelen
573.303 adet giristen olusurken, ikinci veri kiimesi
1083 kullanici tarafindan gonderilen New York’tan
gelen 227.428 adet giristen olusmaktadir. Veri
kiimeleri, hiyerarsik olarak diizenlenmis ve 900'den
fazla olan gergek Foursquare kategorilerini igerir.
Gergek Foursquare kategorilerinden olusturulan bir
kategori giris siklig1 matrisi cok seyrek olacagindan,
ilgili kategorileri birlestirdik ve gereksiz olanlari
ortadan kaldirarak kategori sayisini 35'e indirdik.
Ayrica, toplam giris sayis1 Tokyo'da 203.575'e, New
York veri kiimesinde ise 111.973'e inmistir.
Kullanilan nihai kategoriler Cizelge-2'de verilmistir.

Gizelge-2: Onerilen yaklagimda kullanilan nihai
kategorilerin listesi.

Sanat & Eglence Akdeniz Restorant

Sinema Salonu Meksika Restorant

Miize Orta Dogu Restorani

Miizik Mekant Deniz Uriinleri Restorani

Sahne Sanatlar1 Mekani Vejetaryen Restorani

Kamu Sanati Gece Hayat1 Noktasi

Yemek Bar

Amerika Restorani Dis Mekan & Dinlenme

Asya Restorani Atletizm & Spor

Kahvalti1 Noktast Spor Salonu & Fitness
Merkezi

Kafe Plaj

Karayipler Restorani Dogal Manzara Yerleri

Kahve Diikkani Liman & Marina

Tath Diikkani Kitiiphane

Hazir Yemek Restorant Ruhani Merkez

Sarap/Yiyecek Bar1 Alisveris Merkezi

Hint Restorani Saraphane

Avrupa Restorani

Temel Isbirligine Dayali Filtreleme Yaklagim
Algoritmalarimizi, giris zamani bilgilerini ve uzman
bilgisini g6z ardi eden temel is birligine dayali
filtreleme algoritmasi ile Kkarsilastirdik. Temel

algoritma (base-line), Oncelikle ana kullanici-
kategori ve ana kullanici-mekan  matrisleri
olusturarak  kullanicilarin ~ konum  ge¢mislerini
mekanlara ve kategorilere ayirir. Daha sonra,
Kosiniis benzerligi ile kullanicilar arasindaki
benzerligi temsil eden kullanici-kullanici benzerligi
matrisini olusturur. Son olarak, kullanici bazli
isbirlik¢i bir filtreleme modeli uygular ve kullanici-
mekan skorlarini tahmin eder. TECF
algoritmalarimizdan farkli olarak, temel yaklagimu,
belirli bir zaman araliginda benzerlik veya kullanici-
mekan giris siklig1 degerlerinden
faydalanmamaktadir. Her bir yaklagim arasindaki
farklar1 daha iyi gostermek icin, algoritmalar:
karsilastiran Cizelge-3 verilmistir.

Degerlendirme Metrigi Degerlendirilmekte olan
algoritmalar, her aday mekan ic¢in bir kullanici-
mekan skoru tahmin etmekte ve en yiiksek puan alan
mekanlarmn en ist-k’sini tavsiye olarak geri
getirmektedir. Tahmin dogrulugunu degerlendirmek
icin, kullanicinin konum geg¢misini iki boliime
ayirmaktayiz: 1) Her kullanici tarafindan olusturulan
konum ge¢misinin %30'unu rastgele bir test grubu
olarak sec¢tik 2) Kullanicilarin konum ge¢misinin
geri kalanini egitim seti olarak kullaniyoruz. Test
setindeki mekanlar temel gergekler olarak kabul
edilir ve dnerilen yerlerle eslestirilir. Onerilen yerler
gercekten ziyaret edildiginde daha yiiksek bir
dogruluk elde edilir. En st k mekana ilgi
duydugumuzdan, oOnerilen mekanlarin kategori
siralamalarini, gercekten ziyaret edilen mekanlarin
kategori siralamalartyla eslestiriyoruz. Daha ozel
olarak, ortalama 6l¢lim kesinligini degerlendirme
metrigimiz olarak inceliyoruz

Cizelge-3: Temel yaklagim, ECF ve TECF algoritmalari arasindaki karsilagtirma.
Giris ..
. Giris + Bazh Giris +
Girig Zaman Bazl
. Mekan Uzman Zaman Bazli Kullanict
Yontem - . Bazli . Kullanici-Mekan
Kategorisi Sec¢imi . Benzerlik -Mekan ..
Benzerlik .. Matrisi
Matrisi
Temel CF v v v
ECF v v v v
TECF Algoritmasi 1 v v v v
TECF Algoritmasi 2 v v v v
TECF Algoritmasi 3 v v v v
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Temel olarak, bir dizi sorguda ortalama kesinliginin
ortalamasint tahmin ediyoruz ve tavsiye edilen
mekan kategorisi siralamasinin
degerlendirilmesinde bu 6l¢liyli  kullaniyoruz.
Tavsiye edilen en iist n kategorilerdeki ve ilgili
kategorilerdeki kesinlige dayanarak, Denk. (7)'de
verilen ortalama kesinligi hesaplayabiliriz.

|R| = ilgili kategorilerin toplam saysi, en list R kategorileri

kes(i) = eniist — i onerilen kategorilerindeki kesinlik
oo (1, dlgiliise
ilgililik(i) = {O, desil ise

" kes(i) x ilgililik (i) )

AP = — 3
R| &i=

Her bir kullanici i¢in her bir dneri kiimesini ayr1 ayrt
sorgular olarak gorerek, ortalama kesinlik Denk.
(8)'de oldugu gibi hesaplanir.

|U| = toplam sorgu sayst,
( bizim durumumuzda toplam kullanict sayist)

AP(Q) =
tek bir Q sorgusu igin ortalama kesinlik
= Lyn .
MAP = (5] Zge o P(@) ®)

5.2 Deneysel Sonuglar

Bu boliimde, Tokyo ve New York veri kiimelerinden
elde edilen deney sonuglart ayrintili olarak
sunulmaktadir.

Tokyo Veri Seti Sonuglar1 Cizelge-4, Tokyo veri
kiimesi kullanilarak 6nerilen uzman sayisina ve iist
kategori sayisina gore degisen farkli algoritmalarin

haritadaki map@N sonuglarim1  gostermektedir.
map@N sonuglari, Sekil-2(a), Sekil-2(b) ve Sekil-
2(c)’de grafik icine yerlestirilmistir. Agikca
goriilityor ki, TECF Algoritma 2, tim N ve uzman
sayimlar1 degerleri kapsaminda gelistirilen temel ve
diger algoritmalardan daha iyi performans gosterir.
Bu durum aralik basma bir kullanici-mekan giris
siklig1 matrisi kullanmanin giiciinii gosterir. TECF
Algoritmasi 3, ¢cogu durumda yine zaman bilgisinden
faydalanmanm olumlu etkisini gostererek temel
degerleri asarken, TECF Algoritmast 1 bazi
durumlarda temelin biraz gerisinde kalmaktadir.
Uzman se¢imi i¢eren ve zamani goz ardi eden ECF
algoritmamiz diger tiim algoritmalarm gerisinde
kalmaktadir. Genel olarak, deneysel sonuclar
Algoritma 2 ve Algoritma 3'te sunulan zaman bazl
yaklagimlarin Onerilerin etkinligini arttirdigini ve
diger is birligine dayali filtreleme tekniklerine
kiyasla ¢ok rekabet¢i oldugunu gostermektedir.

TECF Algoritmasi 1’de, kategori giris bilgisi ve
TECF Algoritmas: 2'de, mekan giris bilgisi bes
zaman araligina boliinmiistiir. Algoritma 3'te, hem
kategori giris hem de mekan giris bilgisi zaman
araliklarmma  boliinmiistiir.  Bu  durumda, veri
kiimesini birgok matrise bolmek, TECF Algoritmasi
2 ile karsilastirildiginda seyreklikle sonuglanir.
Algoritma 3'te elde edilen matrisler, kullanicilarin
zamana gore gercek tercihlerini yakalamada daha az
temsil edici ve daha az etkili olur. Bu nedenle, bazi
durumlarda Algoritma 3'lin biraz daha diisiik 6l¢iilen
map@N’i veriler en fazla boliimlendigi i¢in
degerlidir.

Cizelge-4: Tokyo veri setini kullanarak temel yaklagsim, ECF ve TECF algoritmalari arasindaki deneysel
sonug karsilastirmasi.
MAP@3 MAP@5 MAP@10

U

2maf sayist 50 100|500 |50 100 [500 |50 100 | 500
Yontem
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
Algoritmasi 1
TECF, 0,46 0,46 0,47 0,71 0,63 0,65 0,83 0,74 | 0,72
Algoritmasi 2
TECF, 0,40 0,44 0,46 0,56 0,59 0,56 0,80 0,70 | 0,63
Algoritmasi 3
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Sekil-2: Tokyo veri seti kullanilarak elde edilen,
siraslyla 50, 100, 500 uzman sayimlari ile temel,
ECF, TECF algoritmalarinin map@N skorlari

Temel is birligine dayali filtreleme algoritmasi
TECF Algoritmast 2 - 3 ile karsilastirildiginda,
zaman bazli algoritmalar 6nemli 6l¢iide iyilestirilmis
sonuglar verir. Temel yaklagim, kullanicilarin bir
giiniin farkli zaman araliklarinda farkli tercihleri

olabilecegini varsaymadan, genel olarak
kullanicilarin  tercihlerini  modellemektedir. Bir
kullanict kahve diikkanlarinda genel olarak en fazla
sayida girise ve geceleri kahve diikkanlarindan daha
fazla sayida barlarda giris yaptiginda, temel
algoritma hala kahve diikkan1 mekanlarini gece igin
arttirir. Bununla birlikte, zaman araliklara boliindiigii
icin, TECF algoritmalar1 genel girislerle ilgilenmez
ve kullanicinin besinci aralikta barlarda en fazla giris
yaptigini dikkate alir. Bu nedenle, kullanicinin
zaman araliklarina gore degisen tercihleri daha iyi
yakalanir.

Onerilerimizde zamanin etkinligini daha ileri
diizeyde kesfetmek i¢in, 1 ve 2 numarali algoritmalar
detayli bir sekilde karsilagtirilmalidir. Algoritma 2,
zaman aralig1 basina bir kullanici-mekan giris sikligi
matrisi kullanir ve Algoritma 1, aralik basina
benzerlik degerlerini hesaplamak i¢in aralik basina
bir kullanici-kategori  giris matrisi  kullanir.
Algoritma 2, N arttikga Algoritma 1’1 in map@N
sonuclarinda gegmektedir. Bu, kullanici basina
aralik i¢i giris sikligi matrisinin aralik basina
benzerlik degerlerini hesaplamaktan daha fazla 6neri
dogrulugunu artirdigini ortaya koymaktadir. Her
aralik  icin  kullanici-mekan  giris  matrisi
kullanildiginda, sadece bu araliktaki tiim kullanicilar
tarafindan giris yapilan mekanlar, mekan set
biytikligiinii azaltarak ve bu aralikta ziyaret edilen
mekani 6nerme olasiligini artirarak, kullanici-mekan
skoru tahminine dahil edilir. Bununla birlikte, aralik
basina benzerlik degerlerinin hesaplanmasi, mekan
setinin boyutu hala ayni oldugundan, bu kadar
gelismis bir etkiye sahip degildir.

map@3 bir degerlendirme metrigi  olarak
kullanildiginda, uzman sayisi arttikca ortalama
ortalama kesinligi artmustir. Bununla birlikte,
map@5 ve map@10 kullamildiginda, aksi durumlar
gozlenmistir.

New York Veri Seti Sonuglari Cizelge-5, New York
veri seti kullanilarak 6nerilen uzman sayisina ve {ist
kategori sayisina gore degisen farkli algoritmalarin
map@N sonuglarmi  gostermektedir.  TECF
Algoritmast 2 ve Algoritmasi 3, temel is birligine
dayali filtreleme algoritmasint gegse de, genel
olarak, TECF algoritmalarinin ortalama kesinlik
degerleri azalir. Ayrica, uzman seg¢imini igeren ve
giris zamanint goz ardi eden ECF algoritmamiz,
diger tiim algoritmalarin gerisinde kalmaktadir.
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1083 aktif kullanic1 ve 111.973 giris igeren New
York veri kiimesi goz oniine alindiginda, bu makul
bir sonu¢ olarak kabul edilebilir. Bu veri kiimesi
Tokyo veri setinden daha kiiciik oldugundan ve
veriler bol oldugunda algoritmalarimiz daha iyi
performans gosterdiginden, bu model daha diisiik
hassasiyetli degerler elde eder.

6. Sonug

Bu makalede, mevcut sistemlerden bazi ana
yonlerden farklilagan zaman bazli uzman destekli is
birligine dayali filtreleme yaklasimi sunulmustur:

Zaman, diger yer tercihlerini etkileyebilecek
kullanicilarin tercihlerini, davraniglarini ve sosyal
yapilarini anlamak i¢in kullanilmistir.

Bu belirli bir zaman araliginda bir kullanici-mekan
cifti icin tercih skoru, TECF algoritmalarindan
faydalanan uzmanlarin zaman bilgisi kullanimlarina
gore benzerlik ve mekan giris siklig1 dikkate alinarak
¢ikarilmaktadir. Ardindan, mekanlarin en Gst k tanesi
kullanictya bu zaman araliginin Onerileri olarak
sunulur.

Kategori uzmanlarinin tercihleri, Oneri
performansini daha da arttirmayi amaglamaktadir.
Konum ge¢misi o6nceden hesaplanir ve her bir
kategorideki uzmanlar, kullanicilarin genel kategori
giris sikliklarindan gosterilir.

Ziyaret edilmemis konumlar i¢in dnyargili dnerileri
engellemek amaciyla, diisiik giiven degerleri, onlari
olumsuz olarak degerlendirmek yerine ziyaret
edilmeyen degerlere tayin edilir.

Temel algoritma, ECF ve TECF algoritmalari,
Foursquare'den toplanan iki gercek diinya veri seti
ile degerlendirilmektedir. Tokyo veri kiimesi 2291
kullanict, 203.575 girig, New York veri kiimesi 1083
kullanicr ve 111.973 giris igermektedir. Her iki veri
kiimesinde de 35 kategori vardir. Tokyo veri
kiimesini kullanarak yapilan deneyin sonuglari,
Algoritma 2 ve Algoritma 3'te sunulan zaman bazli
yaklagimlarin ~ Oneri  kalitesini  6nemli dlciide
artirdigint ve diger is birligine dayali filtreleme
tekniklerine kiyasla ¢ok rekabet¢i oldugunu
gostermektedir. Bu arada, TECF Algoritmas1 3,
verinin seyrek matrislere bdliinmesi nedeniyle
Algoritma 2'min biraz gerisinde kalmaktadir.
Algoritmalarimizin performanslari, her aralikta az

miktarda veri bulundugundan New York veri kiimesi
kullanildiginda diismektedir. Gelecekteki ¢aligmalar
icin, kullanict profilini daha iyi temsil etmek igin
giris  verilerin  alman  kullanicilarin ~ cografi
bilgilerinden yararlanmay1 planliyoruz. Ayrica,
oOnerici sistemimizin etkinligini daha da artirmak i¢in
mekanlarin  cografi  bilgilerini  dahil etmeyi
diisiiniiyoruz.
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