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Makine Ogrenmesi ile Kentsel Kiralik Bisiklet Verilerinde
Anomali Tespiti: Konya Ili Ornegi

Detection of Anomalies in Urban Bike-Sharing Systems via Unsupervised
Machine Learning: Konya Case Study

Ozet

Bu ¢alismada, sehir i¢i ulasim ve bisiklet paylasim sistemlerinde
kalite kontrol ve giivenlik amacl veri dogrulama stireclerine katk
saglayabilecek bir yaklagim sunulmaktadir. Bu amacla, Konya kiralik
bisiklet verisi  kullamilarak  denetimsiz  makine  6grenmesi
yontemleriyle anomali tespiti gerceklestirilmistir. Analiz siirecinde
iki yaygin algoritma olan yerel aykiri deger faktorii ve izolasyon
ormant yontemleri kullaminugstir. Veri setinde gézlem sayist 1069
olup, anomalilerin tahmini orant %3 olarak belirlenmistir. Yerel
aykirt deger faktérii ve izolasyon ormant yontemleri ile 33 er anomali
tespit edilmis, bunlardan 20 tanesi her iki model tarafindan ortak
olarak belirlenmistir. Parametre duyarlilik analizleri sonucunda, her
iki modelin de belirlenen anomali sayisinda farkli parametre degerleri
altinda anlamly  bir degisiklik gOstermedigi  gozlemlenmistir.
Bulgular, kullanilan yontemlerin veri seti iizerinde tutarli sonuglar
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verdigini ve Ozellikle konum verisi iceren ulagim kayitlarinda fiziksel
olarak miimkiin olmayan degerlerin hizli bicimde tespit edilebildigini
ortaya koymaktadir. Tespit edilen anomalilerin % 55’i hatali GPS
kayitlarmdan  kaynaklandi§, geri kalan kismimn ise kullanic
davrams farkliliklar: veya istatistiksel olarak nadir g6riilen durumlar
oldugu sonucuna ulagilmigtir.
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Abstract

This study presents an approach that can contribute to data
validation processes for quality control and security in urban
transportation and bicycle sharing systems. For this purpose,
anomaly detection was performed using unsupervised machine
learning methods using Konya rental bicycle data. Two common
algorithms, the local outlier factor and isolation forest methods, were used in the analysis process. The number of
observations in the data set was 1069, and the anomaly estimate was determined to be 3%. The local outlier factor and
isolation forest methods detected 33 anomalies, 20 of which were identified in common by both models. Parameter
sensitivity analyses revealed that neither model exhibited a significant change in the number of anomalies identified under
different parameter values. The findings demonstrate that the methods used yield consistent results across the data set
and that they can quickly detect physically impossible values, especially in transportation records containing location
data. It has been concluded that 55% of the detected anomalies originated from erroneous GPS records, while the
remaining anomalies were attributed to differences in user behavior or statistically rare occurrences
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Giris

Kent ic¢i ulasim sistemlerinin stirduirtilebilirlik, gevresel etki ve kullanici saglig1 acgisindan
yeniden sekillendigi giintimiizde, bisiklet paylasim sistemleri giderek daha yaygmn bir kullanim
alani bulmaktadir. Bu sistemler sayesinde kullanicilar kisa mesafeli ulasim ihtiyaclarmi cevreci ve
ekonomik bir sekilde karsilayabilmekte, belediyeler ise kent trafigini rahatlatma ve karbon salimin
azaltma hedeflerine katk: saglayabilmektedir. Tiirkiye'de bu alanda 6ncti uygulamalardan biri olan
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Konya Akilli Bisiklet Sistemi (KABIS), kullanicilar ile kamu otoriteleri arasinda énemli bir veri akist
olusturarak kent i¢i ulasim analizlerinde kullanilabilecek zengin bir veri kaynagi sunmaktadur.

Buytik veri yapisina sahip bu tiir sistemlerden elde edilen islem kayitlari, kiralama stiresi,
bisikletle yapilan mesafe, baslangic ve bitis konumu gibi bircok degiskeni icermekte ve analiz
edilmesi durumunda 6nemli sonuglar sunmaktadir. Ancak bu veriler cesitli nedenlerle hatali, eksik
veya olagan dis1 gozlemler de igerebilmektedir. Ornegin, kiiresel konumlama sistemi (Global
Positioning System-GPS) hatalari, kullanic1 kaynakli yanlis kullanimlar ya da teknik arizalar veri
setinde anlamli olmayan degerlerin olusmasina neden olabilmektedir. Bu durum ise verilerde
anomali problemini ortaya ¢ikarir. Bu tiir anomaliler, hem hizmet kalitesinin takibi hem de sistem
glivenliginin saglanmasi agisindan tespit edilmesi gereken kritik unsurlardir.

Anomaliler, veri madenciligi ve makine dgrenmesi literatiiriinde, bir veri kiimesinde normal
kabul edilen ortinttilerin disinda kalan ve ¢ogunluktan belirgin sekilde farkli 6zellikler sergileyen
gozlemler olarak tanimlanmaktadir (Chandola vd., 2009). Bununla birlikte anomaliler bazi
yazarlarca normalden biiytk o6lctide degisiklik gosteren degerler olarak bazi yazarlarca da veri
setinin kalan kismindan onemli olctide farklilik gosteren veriler olarak tanimlanmaktadir
(Aggarwal, 2017: 1, Mehrotra, 2017: 4). Anomaliler, kimi zaman gercek bir olagan dis1 olay1
yansitirken, kimi zaman da 6l¢tim hatalari, sensor bozukluklar1 ya da kayit sistemlerindeki teknik
aksakliklardan kaynaklanmaktadir.

Anomali tespitinin ©nemi, farkli disiplinlerdeki uygulama alanlariyla daha da
belirginlesmektedir. Finansal piyasalarda olagandisi islem hareketlerinin saptanmasi, saglik
verilerinde beklenmeyen 6lciim degerlerinin belirlenmesi, siber giivenlikte saldir1 girisimlerinin
erken teshisi ve akilli ulasim sistemlerinde GPS verilerindeki uyumsuzluklarin ayiklanmasi, bu
yontemlerin kullanildig baslica alanlardir (Chandola vd., 2009).

Anomali tespiti yalnizca veri isleme siirecinin bir asamas1 degil ayni zamanda sistemlerin
guvenilirligini, verimliligini ve stirdiiriilebilirligini artirmaya yonelik stratejik bir adim olarak
goriilmektedir. Bu nedenle gitintimiizde, denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalar1 farkli veri
yapilarinda yaygin olarak uygulanmakta ve literatiirde giderek daha fazla nem kazanmaktadur.
Literatiirde farkli denetimsiz algoritmalarin karsilastirildig: calismalar bulunmaktadir.

Falcao vd. (2019), bes farkli veri seti tizerinde 12 denetimsiz anomali tespit algoritmasim
karsilastirarak kapsamli bir deneysel analiz yapmustir. Sonuglar, izolasyon ormani (Isolation Forest
- IF) ve tek smif destek vektor makineleri (One-Class Support Vector Machine- OCSVM) gibi
siiflandirma tabanli yontemlerin yiiksek dogruluk sagladigini, yerel aykir1 deger faktorii (Local
Outlier Factor - LOF) ve baglantililik tabanli aykir1 deger faktorii (Connectivity-Based Outlier Factor
- COF) gibi yogunluk tabanli yontemlerin ise parametre ayarlarina duyarli olmakla birlikte farkh
veri tiirlerinde etkili olabildigini gostermistir. Nowak-Brzeziniska ve Horyna (2020) ise LOF, COF ve
K-ortalamalar (K-Means) algoritmalarimni bilgi tabanlarinda aykir: kural tespiti icin karsilastirmis ve
COF algoritmasinin bazi durumlarda daha tutarl sonuglar tirettigini gostermistir. Bu bulgu, farkl
veri setlerinde farkli algoritmalarin 6ne ¢ikabilecegini, dolayisiyla yontem se¢iminin baglama gore
uyarlanmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Petrariu vd. (2022), LOF un da aralarinda bulundugu denetimsiz algoritmalar1 karsilastirmais,
LOF un yerel anomalilerde daha basarili oldugunu histogram tabanli aykirilik skoru (Histogram-
Based Outlier Score - HBOS)'nun ise hiz agisindan 6ne ¢iktigini belirtmistir. Yazarlar, tek bir
algoritmanin ttim veri tiirleri i¢in en uygun ¢6ztimii sunmadigimni, bu nedenle farkli yontemlerin
birlikte degerlendirilmesinin 6nemli oldugunu vurgulamistir. Benzer bigimde, Adesh vd. (2024),
LOF algoritmasimi biiyiik veri platformu olan bir sistem tizerinde uygulamis ve “Improved LOF”
adin1 verdikleri gelistirilmis bir versiyon 6nermistir. Calismada, LOFun 6zellikle hiperparametre
secimlerine karsi hassasiyet tasidigr ve farkli veri ¢ogaltmalarinda performans degisiklikleri
gosterebildigi tespit edilmistir.

Bu calismalarin ttimii, anomali tespitinde tek bir yonteme baglh kalmanin yetersiz olabilecegini,
algoritmalarin veri yapisina gore farkli avantajlar sundugunu ve 6zellikle LOF gibi yerel yogunluk
tabanli yontemlerin ve IF gibi agac¢ tabanli bir modelin farkhi veri tiirlerinde etkili oldugunu
gostermektedir. Ozellikle denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yaklasimlari, veri
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etiketlerinin bulunmadigl durumlarda otomatik olarak olagan disi gozlemleri tespit edebilme
kapasitesine sahiptir. Bu baglamda, LOF ve IF algoritmalari, yiiksek dogrulukla anomali
belirleyebilen iki gticlii denetimsiz 6grenme teknigi olarak ¢ne ¢ikmaktadar.

Bu calismada, Konya kiralik bisiklet sistemine ait 2022-2023 yilina iliskin gercek kullanici
verileri tizerinde, LOF ve IF algoritmalar: kullanilarak anomali tespiti gerceklestirilmistir. Modeller
yalnizca kiralama stiresi ve bisikletle yapilan mesafe bilgileri tizerinden egitilmis olup, etiketli veri
ihtiyac1 olmadan dogrudan ham veriye uygulanmistir. Calismanin amaci, verideki olagan dist
kiralama kayitlarinin belirlenmesi ve bu kayitlarin sistemsel ya da kullanic1 kaynakli olas:
nedenlerinin yorumlanmasidir. Ayrica, iki farkli denetimsiz modelin ¢iktilar1 karsilastirilarak
anomali tespitindeki orttismeler ve farkliliklar degerlendirilmistir.

1. Metodoloji

Bu calismada, denetimsiz anomali tespiti yontemlerinden LOF ve IF algoritmalar
uygulanmistir. Her iki yontem de veri tizerinde herhangi bir 6n tanimli smif etiketi gerektirmeden
calisabilmekte ve olagan dis1 gozlemleri istatistiksel veya yapisal farkliliklarina dayanarak tespit
etmektedir. Bu kisimda ¢alismada kullanilan LOF ve IF yontemleri agiklanmustir.

1.1. LOF yontemi

LOF yontemi, her bir gozlemin bulundugu gevredeki diger gozlemlerle olan yerel yogunlugunu
karsilastirarak anomali skoru tiretir. Komsu drneklerin yogunlugu ile kendi yogunlugu arasindaki
fark ne kadar fazlaysa, ilgili gozlemin anomali olma ihtimali o kadar ytiksektir. Esitlik (1)'de
modelin temel formiilii yer almaktadir.

lrd(x;)
ijeNk(xi)m W
|Ni ()
Burada, x;:i'inci gozlem, x;:j’inci gozlem, k : komsu sayisi, Ni(x;): x;nin k en yakmn
komsularmin olusturdugu kiimeyi, [Ny (x;)|: bu kiimenin icerdigi eleman say1s1, Ird(x;): x;'nin yerel

yogunluk oranin, Ird(x;): x;'nin yerel yogunluk oranini, i:iii’i :
gostermektedir (Breunig vd., 2000). Burada yer alan yerel yogunluk Ird(x;) ise esitlik (2) yardimiyla

hesaplanmaktadir.

LOF(x;) =

komsu x;'nin komsu x; ye oranini
] L

ijENk(xi) reach — dist(x;, x;)

rd(x) = NGl

(2)

Esitlik (2)’de yer alan reach — dist(x;,x;) ifadesi x; gozlemi ile x; gozlemi arasmndaki
erisilebilirlik uzakligin1 gostermekte olup esitlik (3) ile hesaplanur.

reach — dist(x;, x;) = max{dist(x;), d(x;, x;)} )

Esitlik (3)'te yer alan d(x;x;) ifadesi ise x; ve x; gozlemleri arasindaki gercek uzaklig:
gostermektedir.

LOF algoritmasinin temel ¢alisma mantig sekil 1'de agikga gosterilmektedir.
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LOF (k-komsguluk, d_min/d_max, r_min/r_max) LOF (k=3)

LOF(O) = (Komgu kd ort.) / Ird(0)
s 5 1 LOF(O) = 1,320/ 0.258 = 5,12
o + 0, komgulanna gore daha seyrek bolgede: Aykan egiim

MinPts = 3

ghebilictih yodunlugu (ird)
= =]
@

erel erlg

y40) romyularin
ortalama brd's

Sekil 1. LOF Yonteminin Gorseli

Sol taraftaki sekilde, k = 3 (MinPts = 3) icin segilen LOF skoru hesaplanacak O gozleminin en
yakin komsularid_min, d_max ve bu komsulara olan mesafe smirlar1 r_min,r_max ile
gosterilmektedir. Burada O gozlemine ait konumun komsularina kiyasla daha seyrek bir bolgede
bulundugu dikkat cekmektedir. Sag taraftaki cubuk grafikte ise O gozleminin yerel erisilebilirlik
yogunlugu (Ird) ile komsularinin ortalama Ird degeri karsilastirilmistir. O gozlemi icin LOF skoru
Esitlik (4)’deki gibi hesaplanir.
LOF(0) = Komsulrdort 1.320

~ Ird(0)  0.258

Buna gore, O gozlemi i¢in LOF skoru 5.12 olarak elde edilir. LOF skorunun 1’e yakin olmasi
normal gozlemleri, 1'den biiytik degerler ise artan sekilde anomali olasiligini gostermektedir.
Burada bu deger 1’den belirgin sekilde buiyiik oldugundan, O noktasmnin komsularma gore daha
seyrek bolgede yer aldig1 ve aykir1 egilim sergiledigini gostermektedir. Bu analiz, LOF yonteminin
yalnizca mutlak mesafelere degil, yerel yogunluk farklarina odaklanarak anomalileri tespit
edebildigini acikca gostermektedir.

1.2. IF yontemi

IF yontemi, gozlemleri rastgele secilen oznitelikler {izerinden bolerek izole etmeye calisir.
Normal gozlemler, ¢cok sayida bolmeye ihtiya¢ duyar ancak anormal gozlemler ise kisa stirede izole
edilebilir. Model, bu izolasyon derinligi tizerinden anomali skoru tiretir. Esitlik (5)'te modelin
anomali skorunun elde edilmesini gosteren temel denklem yer almaktadir.

—E(h(x)
S(x) =2 <m Q)

Burada n toplam veri noktalar1 sayist olmak {izere, x;:i'inci gozlem, S(x;): x; gozlemi icin
anomali skorunu, h(x;): x; gozleminin bir izolasyon agacindaki yol uzunlugunu, E(h(x;)): tim
agaclardaki beklenen ortalama yol uzunlugunu ya da ortalama boliinme sayisini, c¢(n): n 6rnek
sayisina bagli normallestirme katsayisini gostermektedir. IF yonteminde, normalize edilmis S(x;)
skorlarinin belirlenmis bir esik degeri ile kiyaslanmasiyla bir gozlemin anomali olup olmadigmna
karar verilir (Liu vd., 2008). Sekil 2'de, modelin iki boyutlu veri {izerinde anomali tespit stireci
gorsellestirilmektedir.

~ 5.12 4)
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x> 140

d o

Sekil 2. IF Yonteminin Gorseli

Sol tarafta, veri noktalarinin x ve y eksenlerinde dagilimu ile karar sinirlar1 gosterilmektedir.
Yesil noktalar normal gozlemleri, kirmizi nokta ise model tarafindan anomali olarak etiketlenen
gozlemi temsil etmektedir. Sag tarafta ise karar agacinin yapisi yer almakta, her digtimde belirli bir
esik degerine gore (6rnegin x>140, y>65) veri ayrilmakta ve en sonunda yaprak dugtimlerde
simiflandirma yapilmaktadir. Anomali olarak belirlenen kirmizi yaprak, ilgili gozlemin karar
agacindaki yolculugunu ve modelin onu digerlerinden ayirma mantigini agik¢a gostermektedir.
Anomali gozlemin en hizli sekilde ayrilarak izole edilmesi modeli oldukca etkin ve giicli
kilmaktadir. Bu gorsellestirme, IF modeline temel teskil eden karar agac1 algoritmasinin ayristirma
mantigini sezgisel olarak anlamak agisindan oldukga faydalidir.

Uygulamada kullanilan yontemlerin sadece teknik isleyisleri degil, aym1 zamanda gtiglii ve
siirli yonlerinin de degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu calismada kullanilan LOF ve IF
yontemlerinin gticlii ve sinurl yonleri de goz ontinde bulundurulmustur. LOF yontemi, verideki
yerel yogunluk farkliliklarimi dikkate alarak ozellikle kiictik kiimelerdeki aykiriliklar: basarili bir
sekilde ortaya cikarabilmektedir. Bununla birlikte, parametre duyarlilifi nedeniyle bazi veri
setlerinde istikrarsiz sonugclar tiretebilmesi dezavantaj olarak degerlendirilmektedir. IF yontemi ise,
yiiksek boyutlu ve biiytik 6lgekli veri setlerinde hizli ve verimli sonuclar tiretmesi, ayrica parametre
ayarlarma karsi gorece daha az hassas olmasi yonleriyle 6ne ¢ikmaktadir. Ancak rastgele agag
yapilarinin kullanilmasi, 6zellikle kiictik 6rneklemlerde sonuglarin tutarlilig1 agisindan sinirliliklar
yaratabilmektedir. Dolayistyla her iki yontem, giiclti yonleri sayesinde kentsel bisiklet verilerinde
anomalilerin tespitinde tamamlayic nitelikte katkilar sunmaktadar.

2. Uygulama

Bu calismada analiz edilen veri kiimesi, Konya Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan 2022-2023
yillar1 arasinda sunulan kiralik bisiklet hizmetine iliskin islem kayitlarmi icermektedir. Veriler
Konya Biiytiiksehir Belediyesi Agik Veri Portali’'ndan alinmistir (Konya Biiytiksehir Belediyesi, 2025).
Veri setinde her bir gozlem, bir bisikletin kiralandig: bir seans1 temsil etmektedir. Kayitlar arasinda
bisiklet kimligi, kiralama baslangi¢ ve bitis tarih/saat bilgileri, kullanim stiresi (Duration), 6denen
ticret (Fare), baslangig ve bitis noktalariin cografi koordinatlari ile tahmini gidilen mesafe (Distance
Traveled) gibi degiskenler yer almaktadir.

Veri 6n isleme asamasinda, siire degiskeni saniye cinsine gevrilmis (Duration_seconds), ayrica
hatali ya da eksik degerler temizlenmistir. Mesafe bilgisi “Distance Traveled (m)” stitunu tizerinden
dogrudan kullanilmistir. Kullanim stiresi ve kat edilen mesafe anomali tespiti agisindan anlamli
gortldugunden, analiz stirecinde temel 6znitelikler olarak degerlendirilmistir. Veri setinden bes
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gozlemin ornek olarak gosterildigi tablo 1'de 6n islemeye tabi tutulmus ve analizde kullanilacak
veri setine iligkin bilgiler yer almaktadir.

Tablo 1. Veri Setine iliskin Bilgiler

Bisiklet | Kiralama Kiralama Siire Mesafe
kimlik baslangi¢ zamani bitis zamam (sn) (metre)
numarasi
1071 2023-12-13 10:01:00 2023-12-13 10:12:00 649 1671
1850 2023-12-13 09:42:00 2023-12-13 09:48:00 384 937
1387 2023-12-13 08:10:00 2023-12-13 08:17:00 470 878
1613 2023-12-13 07:26:00 2023-12-13 07:32:00 383 1174
1666 2023-12-13 07:20:00 2023-12-13 07:29:00 567 2145

Veri kiimesinde ticret bilgisi, baslangic ve bitis istasyonlar: gibi diger degiskenler analiz disinda
birakilmis, modeller yalnizca stire ve mesafe degerleri tizerinden egitilmistir. Bu se¢im, denetimsiz
ogrenme algoritmalarinin yapisina uygun olarak gozlemlerin yalnizca sayisal ozellikleriyle
ogrenilmesine dayanmaktadir.

Makine 8grenme algoritmalar: tahminde kullanilan parametrelere oldukc¢a duyarhdir. Dogru
parametreler ile daha dogru ve isabetli sonuclar elde edilmektedir. Bu kapsamda modellerin 6nemli
goriilen parametrelere karsi tepkisini incelemek amaciyla gerekli parametre ayarlamasi analizi
yapilmistir. Her iki model i¢in kullanilacak en énemli parametrelerden biri veri setindeki anomali
oranidir. Denetimsiz 6grenmede etiketli veri olmadigindan bu oran kullanici tarafindan
belirlenmektedir. Bu veri seti igin anomali oran1 %3 olarak belirlenmistir. Anomaliler tanimi geregi
nadir rastlanan gozlemlerdir. Literatiirde farkh veri tiirlerinde oldugu gibi, finansal ve ulastirma
verileri gibi zaman serilerinde ve islem kayitlarinda da anomaliler oldukca diistik siklikla ortaya
¢itkmaktadir (Chandola vd., 2009). Cok ytiksek bir oran secilmesi durumunda normal gozlemlerin
yanlislikla anomali olarak etiketlenmesi riski artarken, ¢cok diistik oran secimi gercek anomalilerin
gozden kagmasina yol agabilmektedir. %3 seviyesi, hem hatali pozitif hem de hatali negatif risklerini
makul diizeyde tutan dengeleyici bir oran olarak tercih edilmistir.

LOF modeli anomali skorlari tiretirken anomali oran1 disinda kullandig1 en 6nemli parametre
komsu sayisidir (n_neighbors) (Alghushairy vd., 2021). Bu nedenle en uygun saymin belirlenmesi
gerekmektedir. Sekil 3, LOF modelinde komsu sayis1 parametresinin, tespit edilen anomali sayisina
etkisini gostermektedir. Analizde, farkli komsu sayilarinda (5 ile 50 arasinda) anomali say1sinin 33’te
sabit kaldig1 gortilmektedir. Bu durum, kullanilan veri setinde LOF modelinin komsu sayist
degisiminden etkilenmedigini ve modelin istikrarli bir sekilde ayni gozlemleri anomali olarak
tanimladigini ortaya koymaktadir. Parametreye karsi bu tiir bir duyarsizlik, modelin belirli veri
yapilarinda parametre optimizasyonuna diisiik bagimlilikla calisabildigini gostermesi agisindan
onemlidir.
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LOF modeli komsu sayisina gore anomali sayist (anomali orani=0.03)
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Sekil 3. OF Modeli Komsu Sayis1 ve Tespit Edilen Anomali Sayis1

Bu calismada LOF modeli 20 komsu (n_neighbors=20) {izerinden ¢alistirilmis ve %3 oraninda
anomali tespiti yapilmasi hedeflenmistir (contamination=0.03). Komsu sayist ve anomali oraninin
yani sira modelin diger parametreleri ise her bir yaprak diigtimiinde en fazla ka¢ gozlemin olacagimni
belirleyen yaprak dugiimii 30 (leaf size= 30), noktalar arasindaki mesafe 6l¢timii i¢in minkowski
(metric= minkowski) olarak belirlenmistir.

IF modelinde ise tahmin skorlarin etkileyen en 6nemli parametre agag sayisidir (n_estimators).
Sekil 4, IF modelinde kullanilan agag sayisinin tespit edilen anomali sayisina etkisini gostermektedir.
Anomali oranmin sabit olarak %3 tutuldugu bu calismada, agac sayis1t 100’den 1000’e kadar
artirldiginda tespit edilen anomali sayisinin 33 olarak sabit kaldig1 gortilmektedir. Bu durum,
modelin belirli bir anomali ytizdesinde agac sayisindan bagimsiz olarak istikrarli sonuglar tirettigini
ve parametre degisiminin anomali sayisini etkilemedigini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, agag
sayisinin artirilmast bu senaryoda modelin tespit giictinii degistirmemekte, yalmizca hesaplama

stiresini etkileyebilmektedir.
IF modeli agag sayisina gore anomali sayisi (anomali orani=0.03)
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Anomali sayisi
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r T T T
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Sekil 4. IF Modeli Komsu Sayisi ve Tespit Edilen Anomali Sayis1
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Bu calismada IF modeli de yine %3 anomali orani ve 100 agag sayist ile galistirilmistir. Modelin
diger parametreleri de bootstrap=False, max features=1.0, max_samples=auto olarak belirlenmistir.
Bu ayarlar, modelin drnekleme stirecinde tiim 6zelliklerin kullanilmasini ve drneklerin otomatik
olarak segilmesini saglamaktadir

Her iki model i¢in Python programlama dili ve scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak analizler
yapilmis ve elde edilen model tahmin sonuglar1 bulgular kisminda paylasiimistir.

3. Bulgular

Model tahmin sonuglar1 tablo 2'de paylasimistir. Analizde toplam 1069 gozlem
degerlendirilmis ve anomali oram1 parametre degeri %3 olarak belirlenmistir. Bu orana gore
beklenen anomali sayis1 yaklasik 32"dir.

Tablo 2. Analizde Kullanilan Veriler ve Model Tahmin Sonuglar:

Olgiit Deger
Analizde kullanilan toplam gozlem 1069
Belirlenen anomali ytizdesi 0.03
Beklenen anomali sayist 32
LOF modeli tarafindan tespit edilen anomali sayis1 33

IF modeli tarafindan tespit edilen anomali say1s1 33
Her iki modelce tespit edilen ortak anomali say1s1 20
Sadece LOF modelince tespit edilen anomali say1s1 13
Sadece IF modelince tespit edilen anomali sayis1 13

Elde edilen sonuglara gére hem LOF hem de IF modelleri ayr1 ayr1 33 anomali tespit etmistir.
Calismada kullanilan her iki model i¢in varsayilan anomali orani %3 olarak belirlenmistir. Bu oran,
1069 gozlem iceren temizlenmis veri kiimesi tizerinde yaklasik 32 anomali gézlem 6ngormektedir.
Gergeklesen sonuclar, bu varsayimla biiyiik oranda orttismektedir.

Bu anomalilerden 20 tanesi her iki model tarafindan ortak olarak belirlenmis olup, bu deger
modellerin tespit ettigi anomalilerde belirli bir 6lgiide 6rtiisme oldugunu gostermektedir. Ote
yandan, LOF ve IF modelleri tarafindan ayri ayri tespit edilen farkli 13 anomali gozlem
bulunmaktadir. Bu durum, her iki modelin istatistiksel 6grenme yaklasimindaki farkliliklarin, baz
gozlemlerin yalnizca bir model tarafindan anomali olarak degerlendirilmesine yol agtigim
gostermektedir. LOF, gozlemleri komsuluk yogunluklarina gore degerlendirerek yerel farkliliklara
odaklanmaktadir. Bu nedenle bazi gozlemler yalmizca LOF modeli tarafindan aykir1 olarak
isaretlenmistir. Buna karsilik IF modeli ise 6rnekleri rastgele agac bolmeleriyle izole etme mantigina
dayandigindan, daha ¢ok kolay izole edilebilen degerleri anomali gozlemler olarak tespit etmistir.

Genel olarak, iki modelin de beklenen 32 anomali gozlem sayisina oldukca yakin sonuglar
tiretmesi, anomali ytizdesinin uygun secildigini ve tespitlerin veri setinin genel yapisiyla uyumlu
oldugunu ortaya koymaktadir. Ortak anomalilerin sayisinin yiiksek olmasi, modellerin birlikte
kullaniminin gtivenilir sonuglar saglayabilecegini diuistindiirmektedir. Buna karsilik, yalnizca bir
modelin tespit ettigi anomaliler, farkli algoritmik yaklasimlarin gtiglii yonlerinin tamamlayici
sekilde kullanilmasinin énemine isaret etmektedir.

Bu sonug, LOF ve IF algoritmalarinin hem anomali yiizdesi parametresine duyarl sekilde
calistigini hem de veri setindeki olagan dis1 oriinttileri yiiksek oranda benzer sekilde tanimladigin
gostermektedir. Modellerin ortiismeyen 13’er anomali gozlemleri ise, her bir algoritmanin farkl
anomali tanimina sahip olmasindan kaynaklanmakta olup analiz igin tamamlayici niteliktedir.
Ornegin, LOF ve IF modelleri tarafindan ayni anda anomali olarak isaretlenen 20 gézlemden 10
tanesi tablo 3’te sunulmustur. Model ¢iktilar1 incelendiginde, hem LOF hem de IF algoritmalarmin
bircok ortak anomali gozlemi tespit ettigi goriilmiistiir. Ozellikle baz1 gozlemler, imkansiz seviyede
yiiksek mesafe ya da ¢ok uzun stireli kiralama gibi yapisal bozukluklar icermekte ve her iki yontem
tarafindan da acik sekilde anomali olarak tespit edilmistir.
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Tablo 3. Her Iki Yontem Tarafindan Tespit Edilen Anomaliler

Bisiklet

kimlik Stire(sn) Mesafe (metre) LOF |IF Muhtemel sebep

numarast
1452 1003 14563512 v v | imkansiz mesafe (muhtemel GPS/kay1t hatasi)
1459 1209 14566115 v v |imkansiz mesafe (muhtemel GPS/kayit hatas1)
1071 17134 2880 v v | istatistiksel anomali (LOF & IF)
1602 26197 5653 v v | istatistiksel anomali (LOF & IF)
1427 547 14561747 v v |imkansiz mesafe (muhtemel GPS/kayit hatas1)
1511 1046 20544 v v | istatistiksel anomali (LOF & IF)
1076 1053 14560382 v v |imkansiz mesafe (muhtemel GPS/kayit hatas1)
1375 15491 16004 v v | istatistiksel anomali (LOF & IF)
1458 24376 774 v v ¢ok uzun siire / diisiik mesafe
1557 1344 14558539 v v |imkansiz mesafe (muhtemel GPS/kayit hatas1)

Tablo 3 incelendiginde kayitlarin %50’den fazlasi, “imkansiz mesafe (muhtemel GPS /kayit
hatas1)” kategorisinde toplanmuistir. Ornegin, 1452, 1459, 1427, 1076 ve 1557 numarali bisikletler, kisa
stirelerde olagantistti uzun mesafeler kaydetmis olup bu durum veri toplama stirecinde GPS hatas1
veya kayit bozukluguna isaret etmektedir.

Diger bir grup, istatistiksel anomali (LOF & IF) olarak smiflandirilmistir. Tablo 3'te bu
kategoride yer alan 1071, 1602, 1511, 1375 numarali bisikletler veri dagiliminin istatistiksel
yapisindan belirgin sekilde sapma gostermektedir (Ayrinti icin bkz. ek tablo 4). Bu tiir anomalilerin,
kullanic1 davranislarindaki olagandis: oriintiilerden (6rnegin uzun stireli kullanimda diistik mesafe
gibi) veya kiictik sistemsel tutarsizliklardan kaynaklanabilecegi dustintilmektedir.

Son olarak, 1458 numaral1 bisiklet i¢in “cok uzun stire / diisiik mesafe” anomalisi gozlenmistir.
24376 saniye (yaklasik 6.8 saat) kullanim siiresine ragmen yalnizca 774 metre yol alinmasi, bisikletin
uzun sitire hareketsiz kaldigin1 veya kullanim amacina uygun olmayan bir sekilde isletildigini
gostermektedir. Bu bulgular, hem sensor/ veri kaynag hatalarii hem de kullanic1 davranislarindan
kaynakli olagandisi durumlar1 ortaya koymaktadir. Dolayisiyla sehir igi bisiklet kullanim
verilerinde anomali tespitinin, hem teknik hem de operasyonel acidan kritik ¢nem tasidigini
gostermektedir. Bu gozlemler arasinda ¢ok kisa stirede ytiksek mesafe kat eden, ya da ¢cok uzun stire
kiralanmasina ragmen neredeyse hi¢ hareket etmeyen bisikletler gibi dikkat ceken baska ornekler
de vardir.
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LOF ve IF modelleri tarafindan tespit edilen normal ve anomali gozlemler
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Sekil 5. LOF ve IF Modelleri Tarafindan Tespit Edilen Normal ve Anomali G6zlemler

Her iki model tahmin sonuglar1 ve normal gozlemlerin yer aldig sekil 5 incelendiginde, IF
algoritmasmin daha belirgin anomalileri yakalama konusunda etkin oldugu, LOF modelinin ise
daha yerel oriintiileri algilamada basarili oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, hem LOF hem
de IF modeli tarafindan ortaklasa anomali olarak isaretlenen gozlemlerin kiimelenmenin disinda
yer aldig1 ve stire-mesafe iliskisi acisindan belirgin sapmalar sergiledigi gortilmektedir. Sadece LOF
tarafindan belirlenen anomaliler daha ¢ok kisa stireli ancak goreli olarak yiiksek mesafeli gozlemleri
isaret ederken, sadece IF modelinin tespit ettigi anomaliler ise 6zellikle uzun stireli kullanimlarda
ortaya cikan tutarsizliklardir. Bu durum, iki yontemin farkli duyarliliklara sahip oldugunu ve
anomalilerin dogasmna iliskin tamamlayici bilgiler sundugunu gostermektedir. Dolayisiyla, iki
modelin birlikte kullanimi hem yapisal hem de istatistiksel anomalilerin daha giivenilir sekilde
belirlenmesini saglamaktadir.
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Ortak anomalilerin nedenlere gore dagihimi

(ok uzun sure | duglk mesate istatistiksed anomali [LOF & )

imkansiz mesate (muhtemal GPS/Aayit hatas)

Grafik 1. Ortak Anomalilerin Nedenlere Gore Dagilimi

Grafik 1’de LOF ve IF modelleri tarafindan ortak olarak tespit edilen anomalilerin nedenlere
gore dagilimi incelendiginde ii¢ temel kategori ortaya cikmustir. En yiiksek paya sahip olan
“imkansiz mesafe (muhtemel konum bilgisi/kayit hatas1)” grubu, tiim anomalilerin %55"ini
olusturmaktadir. Bu bulgu, sistemde yer alan baz1 kayitlarmn olagan dis1 yiiksek mesafe degerleri
icerdigini gostermekte olup, biiytik olasilikla GPS sinyal hatalari, veri giris hatalar1 veya sistemsel
kayit sorunlarindan kaynaklanmaktadir.

fkinci sirada yer alan “istatistiksel anomali (LOF & IF)” kategorisi, anomalilerin %40 mi
olusturmaktadir. Bu grup, fiziksel olarak tutarsizlik gostermeyen, ancak her iki modelin de normal
kullanim driintiilerinden belirgin sekilde sapma olarak degerlendirdigi gozlemlerden olusmaktadir.
Bu durumun, kullanici davranislarindaki alisiimadik oOrtintiilerden, nadir goriilen kullamim
bicimlerinden veya veri setindeki dogal degisimlerden kaynaklandig: diistintilmektedir. Dolayisiyla
bu istatistiksel anomaliler, hem veri kalitesi sorunlarinin hem de kullanic1 davranis gesitliliginin bir
yansimasi olarak degerlendirilmektedir.

En diistik orana sahip olan “¢ok uzun siire / diisitk mesafe” kategorisi ise toplam anomalilerin
%5ini kapsamaktadir. Bu tiir anomaliler, genellikle bisikletin kiralanmasina ragmen kullanilmadan
uzun siire elde tutulmasi veya park halinde birakilmasi ile iliskilendirilmektedir. Bu durum, sistem
kaynaklarinin etkin kullanimini olumsuz yonde etkileyebilecek operasyonel bir sorun olarak
degerlendirilebilir.

Genel olarak degerlendirildiginde, tespit edilen anomalilerin 6nemli bir kisminin veri kaynag:
veya sensor hatalarindan kaynaklandigy, geri kalan kisminin ise kullanici davranis farkliliklar: veya
istatistiksel olarak nadir goriilen durumlar oldugu anlasilmaktadir. Bu bulgular, veri toplama ve
kayit siireclerinin dogrulugunun artirilmasi, GPS sistemlerinin iyilestirilmesi ve uzun siireli bos
kullanim vakalarinin onlenmesine yonelik operasyonel diizenlemelerin 6nemini ortaya
koymaktadir.

Sonug ve Degerlendirme

Bu calismada, Konya ilinde 2022-2023 yillar1 arasinda gerceklestirilen kiralik bisiklet
kullanimma ait veriler {tizerinde anomali tespiti gerceklestirilmistir. Denetimsiz 6grenme
yontemlerinden LOF ve IF algoritmalari, yalnizca siire ve mesafe bilgilerine dayanarak olagan dis1
kiralama 6rneklerini belirlemistir.
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Elde edilen bulgular, baz1 gozlemlerde hatali GPS verileri nedeniyle ortaya c¢ikan imkansiz
mesafelerin, bazi durumlarda ise ¢ok uzun siireli kullanima ragmen neredeyse hic hareket
edilmemis olmasmin anomali kullanim oriintiileri arasinda yer aldigini gostermistir. LOF ve IF
modelleri ¢ogu durumda benzer gozlemleri anomali olarak etiketlemistir. Ancak bazi ¢rneklerde
tarkli kararlar vererek modellerin birbirini tamamlayici nitelikte oldugunu ortaya koymustur. Tespit
edilen anomalilerin biiytik kisminin hatali GPS kayitlar1 veya kullanic1 davranis farkliliklarindan
kaynaklanmasi, bakim siireglerinin planlanarak operasyonel verimliligin artirllmasinda ve veri
kalitesinin iyilestirilmesinde dikkate alinmasi gereken kritik unsurlar olarak one ¢ikmaktadir.
Sonuglar ayrica belediyelerin ve sistem isletmecilerinin daha gitivenilir hizmet sunabilmeleri igin
hem teknik altyap1 hem de kullanic1 odakli 6nlemleri gticlendirmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
Gelecek calismalarda farkli sehirlerden elde edilecek benzer bisiklet paylasim verilerinin
karsilastirmali analizleri, yontemlerin genellenebilirligini test etme firsat1 sunacaktir. Boylece, hem
sehir ici ulasim politikalar1 hem de akilli ulasim sistemlerinin stirdiiriilebilirligi agisindan daha
biittinctil bir bakis acis1 gelistirilebilir.
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Extended Abstract

Aim and Scope

The aim of this study is to detect anomalies in urban bicycle sharing data using unsupervised
machine learning algorithms. The scope of the research focuses on the bike-sharing system in the
city of Konya, Tiirkiye, which provides a relevant and practical case for analyzing urban mobility
data. Anomalies in such datasets may arise due to GPS or recording errors, unusual user behaviors,
or statistically rare patterns. Detecting these anomalies is important both for improving the
reliability of transportation systems and for ensuring the efficient use of resources in urban mobility
planning. This study contributes to the literature by applying two well-known unsupervised
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anomaly detection algorithms, Local Outlier Factor (LOF) and Isolation Forest (IF), and by
evaluating their performance on real-world bike-sharing data.

Methods

The dataset used in this study consists of 1069 observations from the Konya bike-sharing system.
Preprocessing was performed to ensure data consistency, and the main features analyzed were
rental duration (in seconds) and distance traveled (in meters). Since the dataset does not include
anomaly labels, unsupervised learning methods were employed. Both LOF and IF algorithms were
implemented with a contamination parameter of 0.03 (3%), representing the assumed anomaly ratio
in the dataset. LOF detects anomalies based on local density comparisons with neighboring
observations, while IF isolates anomalies through random partitioning using decision trees. The
results from both models were compared in terms of the number of anomalies detected, overlapping
results, and unique anomalies identified by each model. In addition, parameter sensitivity analyses
were conducted to evaluate the robustness of the models under different settings.

Findings

The analysis revealed that both LOF and IF detected 33 anomalies each, with 20 anomalies
identified in common. The expected anomaly count based on the contamination parameter was
approximately 32, confirming that both models provided results consistent with the assumption.
The anomalies detected were classified into categories such as impossible distances (likely GPS or
recording errors), very long duration with low distance and statistical anomalies. The majority of
anomalies were related to impossible distances, indicating that technical recording errors are a
significant issue in the dataset. The parameter sensitivity analysis showed that varying the number
of neighbors in LOF and the number of trees in IF did not lead to significant changes in anomaly
detection outcomes. This suggests that both models are relatively stable for this dataset.

Conclusion

This study demonstrates that unsupervised anomaly detection methods such as LOF and IF can
effectively identify anomalies in urban bike-sharing data. The results indicate that using multiple
algorithms in combination provides more reliable insights, as models agree on a core set of
anomalies but also highlight unique patterns individually. The findings align with previous studies
in the literature that emphasize the complementary strengths of different algorithms in anomaly
detection tasks. Moreover, the dominance of GPS-related anomalies highlights the importance of
improving data collection and recording mechanisms in urban mobility systems. In conclusion, this
study contributes to both the methodological literature on anomaly detection and the practical
domain of urban transportation management, offering implications for enhancing the quality,
safety, and reliability of bike-sharing services.

Ek
Tablo 4 LOF ve IF modelleri tarafindan ortak olarak tespit edilen 20 anomali gozlemleri ve
sebeplerini icermektedir.

Tablo 4. LOF ve IF Modelleri Tarafindan Ortak Olarak Tespit Edilen Tiim Anomaliler ve

Sebepleri
Bisiklet Kiralama Kiralama Siire Mesafe
kimlik baslangi¢ bitis Mubhtemel sebep LOF IF
(sn) (metre)
numarast zamani zamani Skoru Skoru
2023-12-12 | 2023-12-12 imkansiz mesafe (muhtemel
1452 21:00:00 21:17:00 1005 ] 14563512 GPS/kay1t hatast) 1322.951 0.148
2023-12-11 | 2023-12-11 imkansiz mesafe (muhtemel 1323.057 0.148
1459 08:08:00 08:28:00 1209 | 14566115 GPS/kayit hatasi)
2023-12-09 | 2023-12-09 istatistiksel anomali (LOF & 1.654 0.048
1071 12:34:00 17:20:00 17134 | 2880 IF)
2023-12-08 | 2023-12-08 istatistiksel anomali (LOF & 3.245 0.103
1602 12:08:00 19:25:00 26197 | 5633 IF)
2023-12-07 | 2023-12-07 imkansiz mesafe (muhtemel 1322.879 0.159
1427 19:07:00 19:17:00 >47 14561747 GPS/kayit hatasi)
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1511 %(8)2533—1020—06 ig:Zl30—:1020—06 1046 | 20544 ;t)atistiksel anomali (LOF & 5.016 0.025
1076 %8%4[’)7-1020-05 58:2035—:1020-05 1053 14560382 151131;;7112; lrtn}elezf:; )(muhtemel 1322.823 0.148
1375 522237-1020-05 %2135-:1()%-05 15491 | 16004 isl;t)atistiksel anomali (LOF & 2.564 0.12

1458 igZ(;’)Z-IOZO-OS %2339-:1()2()-05 24376 | 774 Ig;)é;:fzeun siire / diisiik 3.058 0.095
1557 %2:2530-:1020-04 ig:Zl32—:1020—04 1344 14558539 151131;;7112; lrtn}elezf:; )(muhtemel 1322.747 0.15

1584 igé37-:1020-04 %2:2133-:10%-05 74162 | 1125 isl,:t)atistiksel anomali (LOF & 13.223 0.124
1644 igi?g:lOZO-Oﬁl 3222136—:10%-04 3469 14570517 211)1;&1/15;; 11’:1}?:?::1 )(muhtemel 1323.237 0.17

1712 %(3):2135-:1020-04 igé37—:1020—04 1339 14563069 151131;;7112; lrtn}elezf:; )(muhtemel 1322.933 0.148
1789 %2:2537-:1020-03 §2é39—:1()20-03 133 14558535 ié%ﬁ}f;;?ﬁ;i:l)(muhtemel 1322.747 0.162
T | BEE MR || e | mlemenneie el | T | 07
1286 5(1)%437_10%_03 igiSAL—:l()ZO-OB 5035 14560416 érllalg}rfg, Irtn}el:Z?af; )(muhtemel 1322.824 0.165
1406 5(1):2532—:10%—02 522239—1020—02 5839 17024 ;t)atistiksel anomali (LOF & 3.181 0.038
1970 §(2)2531—1020—02 igi)33—21020-02 11505 | 23257 isl,:t)atistiksel anomali (LOF & 3.95 0.105
1415 i(z)%f4—1020—02 igi)33—21020-02 11917 | 21253 isl,:t)atistiksel anomali (LOF & 3.225 0.111
1486 %(832231—10%—01 igifiz—:loZO—Ol 1288 14564864 érlljksz}rlls;; Irtn}?:?:; )(muhtemel 1323.006 0.148
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