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In this study, the prediction of bike rental counts on a seasonal basis has been carried out. The Gradient
Boosting Machine (GBM) method has been employed for the prediction process. Moreover, the performance
of the GBM model was optimized with the bat algorithm (BA). As given in Table A, the performance of this
proposed model has been compared with different methods such as Decision Tree (DT), K-Nearest
Neighbors (KNN), and Multi-Layer Perceptron (MLP). Furthermore, the features that have the greatest and
least impact on the prediction of bike rental counts have also been identified.

Table A. The performance results of machine learning models for each season and yearly

Winter Spring Summer Autumn Yearly

MAE R? MAE R? MAE R? MAE R? MAE R?
DT 2.1430 0.6265 2.8274 0.7795 2.7862 0.7610 2.4846 0.7838 3.0833  0.8409
KNN 2.8853 0.2827 4.2114 0.6093 4.6861 0.4704 3.5214 0.5879 4.5455 0.6799
MLP 2.1692 0.6065 3.9248 0.6914 34496 0.7325 3.1552 0.7182 4.5736 0.7128
GBM 1.2439 0.8532 1.9476 0.8673 2.2337 0.8399 1.9390 0.8467 1.9881 0.9168
BA-GBM  1.2611 0.8555 1.9586 0.8826 2.1748 0.8497 1.7152 0.8672 1.8665 0.9264

Purpose:

The aim of this study is to identify the method that accurately predicts seasonal bike rental counts in the best
possible way. Additionally, the study aims to determine which feature has the highest and lowest impact on
the prediction results.

Theory and Methods:

Four different methods such as GBM, DT, KNN, and MLP have been used for the prediction of bike rental
counts. KNN is a machine learning algorithm used for classification and regression tasks. It has a simple and
intuitive structure, and it bases its predictions on the majority (classification) or the average (regression) of
the nearest data points in the feature space. DT is one of the supervised learning algorithms. This algorithm
is based on a binary tree data structure and is used to solve both regression and classification problems as
well. MLP is a type of artificial neural network widely used in machine learning applications. It has a total
of three layers: the input layer, the hidden layer(s), and the output layer. Finally, GBM is a popular machine
learning algorithm used for tasks such as classification and regression. In boosting algorithms, the
fundamental approach is to iteratively combine several simple models (weak learners) to create a strong
learner with improved predictive accuracy. Moreover, the performance of the GBM were optimized with the
BA which is an optimization algorithm for using regression tasks. Finally, four different metrics, namely
MAE (Mean Absolute Error), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and R? (R-
squared), have been used to evaluate the performance of the models.

Results:

The performance of the proposed BA-GBM model has been compared with different methods such as DT,
KNN, MLP, and unoptimized GBM. Among these models, the best performance has been achieved by BA-
GBM with the value of 0.9264 R%. Moreover, the features that have the greatest impact on bike rental counts
are the time of day and temperature, while the features with the least impact are snowfall and year.

Conclusion:

The accurate prediction of urban bike demand has become a necessity for effective resource allocation for
shared bicycles. This prediction process has been conducted using the GBM algorithm which is optimized
with the BA. To demonstrate the effectiveness of the model, the performance of the proposed model has
been compared with different methods such as DT, KNN, MLP, and unoptimized GBM. Additionally, the
features that have the least and the most impact on predicting bike rental counts have been identified. In
future studies, the proposed model can be further optimized using other optimization techniques and
compared the performances.
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Kentsel bisiklet talebinin etkili kaynak tahsisi igin, paylasimli bisiklet kiralama sayilarinin gercekei bir
sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu tahmin islemi, Yarasa Algoritmasi (YA) ile optimize edilen
Gradyan Artirmali Makinesi (GBM) yontemi kullamlarak gerceklestirilmistir. Onerilen modelin etkinligini
gostermek amaciyla, modelin performansi Karar Agaci (DT), K-En Yakin Komsu (KNN) ve Cok Katmanli
Algilayict (MLP) gibi farkli yontemlerle karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma islemi i¢in MAE, MSE, RMSE
ve R? metrikleri kullanilmistir. En iyi sonug 1,8665 MAE, 2,9588 MSE, 8,7545 RMSE ve 0,9264 R? degerleri
ile YA-GBM tarafindan elde edilmigtir. Bununla birlikte, bisiklet kiralama sayisinin tahminine en fazla ve
en az etki eden Ozellikler de belirlenmistir. En fazla etkiye sahip 6zellikler hava sicakligl ve giiniin saati
olurken, en az etkiye sahip ozellikler ise kar yagisi ve yil olmustur.
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To ensure effective resource allocation for urban bike demand, it is crucial to accurately predict shared bike
rental counts. This prediction process was carried out using the Gradient Boosted Machine (GBM) method
optimized with the Bat Algorithm (BA). To demonstrate the effectiveness of the proposed model, its
performance was compared with different methods such as Decision Tree (DT), k-Nearest Neighbors (KNN),
and Multi-Layer Perceptron (MLP). For this comparison, metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Mean
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and R-squared (R?) were employed. The best
results were achieved by BA-GBM with values of 1.8665 MAE, 2.9588 MSE, 8.7545 RMSE, and 0.9264
R?. Additionally, the features with the most and least impact on bike rental prediction were identified. The
most influential features were found to be temperature and time of day, while the least influential features
were snowfall and year.
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1. Giris (Introduction)

Bisiklet kullanimi ¢ogu iilkede giinliik hayatin bir pargasi haline
gelmistir ve son zamanlarda giderek artan bir kullanim oranina
sahiptir [1,2]. Bunun yaninda, bisiklet kullanimm beraberinde
getirdigi bircok fayda mevcuttur. Bunlar; kentsel trafik baskisini
hafifletme, ¢evre dostu bir seyahat secenegi sunma, saglikli bir yagam
saglama vb. olarak sayilabilir. Bisiklet kullanim ihtiyacinin artmasi
bisiklet kiralama sirketlerinin agilmasina ve paylasimli bisiklet
kullanim oranmmin artmasma sebep olmustur. Ancak paylasimli
bisikletlerin popiilaritesinin artmasi, rastgele park etme ve arz-talep
dengesizliginden kaynaklanan sorunlar1 da beraberinde getirmistir.
Bu durum, paylagimli bisikletlerin etkili tahsisi i¢in kentsel bisiklet
talebinin gergekei bir sekilde tahmin edilmesi gerekliliini ortaya
koyar. Ayrica, insanlarin bisiklet talebi, hava kogullar1 ve mevsim gibi
karmagik faktorlerden etkilenir ve bu faktdrler kesin talep tahmini igin
kritik rol oynarlar [3].

Bisiklet kiralama say1larinin tahmini iizerine yapilan bir ¢calismada, Q1
vd. [4] Kalifornia Universitesi’nin makine 6grenmesi veri tabanindan
elde ettikleri verileri kullanarak kiralik bisiklet kullanimini analiz
etmislerdir. Analiz sonucunda, bisiklet kullanimini etkileyen 20
faktorii incelemisler ve bu faktorlerden 8 tanesinin bisiklet kiralama
sayisi ile yiiksek korelasyona sahip oldugunu tespit etmislerdir.
Gelistirdikleri K-En Yakin Komsu (KNN: K-Nearest Neighbors)
modelini, Karar Agaci (DT: Decision Tree), Destek Vektor
Regresyonu (SVR: Support Vector Regression), Dogrusal Regresyon
(LR: Linear Regression) ve Derin Sinir Aglar1 (DNN: Deep Neural
Network) modelleri ile karsilagtirmiglar ve KNN’nin en yiiksek
tahmin dogruluga sahip oldugu sonucuna varmiglardir. Benzer olarak,
Feng vd. [5] Washington sehrinde bisiklet kiralama talebinin
tahminine yonelik bir calisma yapmislardir. Elde ettikleri verilerin
ozelliklerine gore, bisiklet kiralama talebini 6ngdrmek i¢in Coklu
Dogrusal Regresyon (MLR: Multiple Linear Regression) analizi ve
Rastgele Orman (RF: Random Forest) yontemi olmak {izere iki farkli
yontem kullanmiglardir. MLR’nin performansinin  ¢ok  diisiik
oldugunu tespit edip, bu modelin bisiklet kiralama talebi tahmini igin
uygun olmadig1 sonucuna ulagmiglardir. Bu yonteme alternatif olarak
RF modeli gelistirmisler ve bisiklet kiralama talebi tahmininin
dogrulugu onemli olgiide arttirmuslardir.  Onerilen bu model,
baglangigtaki MLR modelinden 6nemli dlgiide daha yiiksek olarak
%82 dogruluk oranini ulagmistir. Bagka bir ¢aligmada, Shiao vd. [6]
ozellik se¢iminin tahmin yapma dogrulugu iizerindeki etkisinin,
tahmin modelini tasarlama kadar c¢ok oldugunu gostermislerdir.
Onisleme yapilmadan veri setinin kullanilmasi, yapilan tahmin
sonucuna kdtii yonde etki ettigi sonucuna varmiglardir. Ayrica, SVR,
RF gibi farkli makine dgrenimi modellerini ve SVR ile RF'nin bir
araya getirildigi kombinasyonlarim karsilastirmislardir. Bir araya
getirdikleri yontem digerlerinden daha iyi performans gostermistir.

Ayrica makine 6grenmesi yontemleri farkli alanlarda da regresyon
islemi i¢in kullanilmaktadir [7-15]. Bu ¢aligmalardan birinde, Heidari
vd. [7] nano sivilarin goreceli viskozitesini tahmin etmek i¢in Cok
Katmanli Algilayict (MLP: Multi Layer Perceptron) yontemine dayali
bir model gelistirmislerdir. Kapsamli literatiir arastirmasi ile farkl
nano akigkanlarin bagil viskozitesine iligskin 1490 deneysel veri 6rnegi
toplamiglardir. Modelin girdi parametreleri; sicaklik, nano partikiil
boyutu, nano partikiil hacim kesri, nano partikiil yogunlugu ve
akiskan viskozitesidir. Onerilen MLP modelinin mimarisi, ilk gizli
katmanda 24 noéron ve ikinci gizli katmanda 14 nérondan
olusmaktadir. Benzer olarak, Yatim vd. [8], biyokiitle atik
degerlendirmesi i¢in 6nemli olan biyokiitle yiiksek 1s1l degerini
tahmin etmek i¢in MLR ve MLP modellerini uygulamislardir. Bu iki
modeli kargilastirmak icin ortalama mutlak hata, ortalama mutlak
yilizde hatasi, kok ortalama karesel hata ve korelasyon katsayisi

metriklerini kullanmislardir. Sonug olarak, MLP modelinin biyokiitle
yiiksek 1s1l deger tahmininde MLR'den daha iyi performans
gosterdigini tespit etmislerdir. Bagka bir ¢caligmada, Nsangou vd. [9],
elektrik tiikketimi siiriiciilerini degerlendirmek i¢in nicel regresyon, DT
ve MLP metotlarini kullanmiglar ve bu metotlarin performanslarini
karsilastirmiglardir. Kamerun'daki elektrik tiiketimi arastirmasindan
elde edilen verileri kullanarak, konut yapisi, ekipman kullanimi, hane
geliri, ikamet edilen yer, hava kosullar1 ve enerji tasarrufu davranisi
gibi faktorlerin elektrik tiiketimini 6nemli 6lglide etkiledigini tespit
etmislerdir. MLP, nicel regresyon ve DT modellerine kiyasla iistiin
verimlilik sergilemistir. Thamarai [10] bir bélgedeki ev fiyatlarim
tahmin eden bir model gelistirmistir. Bu ¢aligma, evlerin 6zellikleri
veya Oznitelikleri kullanilarak yapilan bir ¢aligmadir. Caligmada
kullanilan veriler, Andhra Pradesh'in West Godavari bolgesindeki
kiigtik bir kasabadan elde edilmistir. Elde edilen veriler, evde bulunan
yatak odas1 sayisi, evin yast, konumdan ulagim imkani, evlere yakin
bulunan okul imkani ve evin konumuna yakin bulunan aligverig
merkezleri gibi bilgileri igerir. Ev fiyatlarini tahmin etmek i¢in DT ve
MLR olmak tizere iki algoritma kullanmiglardir. DT regresyonuna
gore MLR regresyonun, ev fiyatlarini tahmin etmede daha iyi
performans gosterdigini tespit etmislerdir. Bir diger ¢caligmada, Di vd.
[11] giineybat1 Cin'de bulunan Sichuan sehrindeki enkaz akintist risk
yonetimi i¢in bir Gradyan Artirma Makinesi (GBM: Gradient
Boosting Machine) modeli gelistirmiglerdir. Bu model igin, 1949-
2017 yillar1 arasinda Sichuan Jeo-Cevre izleme programu, saha
aragtirmalar1 ve uydu goriintii yorumlamasiyla derlenen toplam 3839
enkaz akitisi olay1 verisi kullanmislardir. Onerilen GBM modelini,
LR, KNN, SVR ve Yapay Sinir Ag1 (ANN: Artificial Neural
Network) modelleri ile karsilastirarak stiinliiglinii gostermislerdir.
GBM tarafindan {iretilen duyarlilik haritasi, yiiksek duyarlilik
gosteren havza bolgeleri ile topografik agiriliklar, fay hatlari, sismik
bolgeler ve kurak vadilerin konumlari arasinda giiclii bir mekéansal
iligki oldugunu gostermistir. Bu caligma, enkaz akintilarinin risk
azaltmasi ve 6nlenmesi i¢in kritik bilgiler sunmakla birlikte etkili risk
yonetimi stratejilerine katki saglamaktadir. Son olarak, Zhu vd. [12]
betonun basing dayaniminin tahmin modelini olusturmak i¢in GBM
ve rastgele orman (RF) temelli iki model 6nermislerdir. Bu tahmin
modelleri, ilgili karigim oramt i¢in  deneme-formiilasyon
caligmalarinda  yardimc1  olmak ve  deneme-formiilasyon
caligmalarindaki maliyeti azaltmak amaciyla Onerilmektedir. Bu
modeller, 1030 6rnekten olusan veri kiimesi tizerinde ¢imento, su ve
iri agreganin 8 ozelligini kullanarak beton karigim oranina karsilik
gelen basing dayanimini tahmin etmektedir. Elde ettikleri tahmin
sonuglarina gére GBM modeli, RF modelinden {istiin gelmistir.
Akkose vd. [13] makine dgrenmesi yontemleri ile tipik bir ortaokul
binasinin enerji tilketimini analiz etmislerdir. Pencere ozelliklerine
dayali iyilestirme senaryolarmin etkinligini degerlendirmislerdir.
Calismada sistemli bir simiilasyon tabanli yaklasim izlenmistir. Iklim
degisikliginin etkileri gozetilerek bir vaka calismasi binast igin
pencere parametrelerine dayali 2025 iyilestirme senaryosu
gelistirilmigtir. Simiilasyonlar araciligiyla {iretilen veri seti Rastgele
Orman modeli ile egitilmis ve tahminler gergeklestirmistir. Yapilan
testler sonucunda pencerenin Giines Is1 Kazanci Katsayisi'nin en
kritik parametre oldugu ortaya ¢iknmustir. Gilmez vd. [14]
Tiirkiye’deki ikinci el arag¢ fiyatlarmimn tahminini gergeklestirdikleri
bir galisma gerceklestirmislerdir. Bu tahmin isleminde, araglarin sahip
oldugu marka, model yili, yakit tiiri gibi 6zelliklerin fiyat tahmini
iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Dogrusal Regresyon, izotonik
Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Arttirilmis Agag
Regresyonu metotlarinin performanslarint karsilatirmiglardir.  En
yiiksek dogruluktaki fiyat tahmini Rastgele Orman metodu ile elde
edilmistir. Act vd. [15] 2019-2020 donemini kapsayan iki yillik
internet aligverisi satis verileri ile TUFE, issizlik oran1 ve tatil giinleri
gibi verileri bir araya getirerek olusturulan veri seti tizerinde iiriin satis
miktarin tahmin etmeyi amaglamiglardir. Bu {iriin talep tahmini igin
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Yapay Sinir Aglar1, Derin Ogrenme, Gauss Siire¢ Regresyonu, Karar
Agac, Destek Vektdr Makineleri ve Topluluk Ogrenme gibi gesitli
yontemler kullanilmis ve elde edilen sonuglar detayli bir sekilde
karsilastirlmistir. En etkili sonuglar Derin Ogrenme yontemleri
arasinda yer alan Uzun/Kisa Siireli Bellek Aglart ile elde edilmistir.
Gelistirilen talep tahmin modellerinde aligveris verisi digindaki
faktorlerin (tatil giinleri, TUFE degeri ve issizlik oran1) model
performansina olan etkisi 6l¢ililmiis ve bu faktdrlerin hepsinin bagariya
o6nemli katki sagladigi gézlemlenmistir.

Bu ¢aligmada, mevsim bazinda bisiklet kiralama sayilarinin tahmini
gerceklestirilmistir. Tahmin iglemi i¢in YA ile optimize edilmis GBM
metodu kullanilmistir ve onerilen bu modelin performans: farkl
metotlar ile karsilagtirilmistir. Bu ¢alismamin temel katkilari ise
sOyledir:

e GBM metodu ile yillik ve her mevsim i¢in ayri ayri bisiklet
kiralama sayilari tahmin edilmistir.

GBM modelini performansi YA ile optimize edilerek arttirilmigtir.
Onerilen modelin iistiinliigiinii gostermek igin performansi MLP,
DT ve KNN metotlari ile karsilastirilmigtir.

Bisiklet kiralama sayisinin tahminine en az ve en ¢ok etkisi olan
ozellikler yillik ve her mevsim i¢in ayr1 ayr belirlenmistir.
Onerilen modelin performans literatiirdeki ayn1 veri setini kullanan
diger modeller ile karsilagtirilmis ve daha iistiin bir sonug elde
edilmistir.

Bu makalenin geri kalan1 asagidaki sekilde yapilandirilmistir: Bolim
2, kullanilan veri seti hakkinda bilgi vermektir. Boliim 3, ¢alismada
kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerini agiklamaktadir. Elde
edilen deneysel sonuglarin ayrintili bir analizi ve tartigmast Boliim
4’te sunulmugtur. Son olarak, Bolim 5, calismanin sonuglarini
Ozetlemektedir.

2. Veri Seti (Dataset)

Bu c¢aligmada kullanilan bisiklet kiralama veri seti 8760 Ornekten
olusmaktadir [16]. Ornekler, Giiney Kore'nin Seul sehrinde 2017 ve
2018 yillar1 arasin1 kapsayan 365 giinliik siire boyunca toplanmustir.
Veri seti, farkli hava kosullarinda (sicaklik, nem, riizgar hizi, goriis
mesafesi, ¢iy noktasi, giines radyasyonu, kar yagisi ve yagmur yagisi)
saatlik bisiklet kiralama sayilarini igermektedir. Tablo 1’de veri setine
ait birkag 6rnek gosterilmistir.

Veri 6nigleme, bir makine 6grenme modelinin performansini artirmak
icin egitim veri kiimesini olusturan 6zellikleri se¢gme, doniistiirme ve
olusturma islemlerini igerir. Bu 6n islemler makine Ogrenmesi
modellerinin performanslarini arttirabilmektedir [17]. Bu ¢aligmada
gerceklestirilen veri onigleme asamasi1 5 agamada gergeklestirilmisgtir.

Ik asamada, veri setindeki faal giin 6zelliginin degerinin “Hayr”
oldugu durumdaki bisiklet kiralama sayilariin toplamu sifirdir.
Dolayisiyla, bu 6zellik veri setinden ¢ikartilmustir.

Ikinci asamada, tarih ozelligindeki verileri sayisal olmayan
formattadir. Bu ozellik; giin, ay ve yil olmak iizere 3 ayr 6zellige
boliinmiis ve verileri sayisal formata gevrilmistir.

Uciincii  asamada, ozellikler arasindaki iliski (korelasyon)
incelenmistir. Bu iligki, istatiksel bir 6l¢ii olup 6zellikler arasindaki
baglarin ne kadar giiclii oldugunu gosterir. Sekil 1°de verildigi iizere,
sicaklik ve ¢iy noktasi 6zelliklerinin yiiksek korelasyona (yaklasik
0,90 oraninda) sahip olduklar agik¢a goriilmektedir. Bu ¢oklu
dogrusallik (bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyonun,
bagimhi degisken tizerindeki etkilerini ayr1 ayr1 tahmin etmeyi
zorlastirmasi) sorununa neden olacag i¢in, ¢iy noktasi ozelligi veri
setinden ¢ikartilmigtir.

Dordiincii asamada, veri setindeki sayisal formatta olmayan dzellikler
incelenmigtir. Bu dzellikler; mevsimler ve tatil’dir. Bu 6zelliklerinin
degerleri, Etiket Kodlayici (Label Encoder) [18] kullanilarak sayisal
formata donistiiriilmistlir. Tatil giinleri 1 ile gosterilirken, tatil
olmayan giinler 0 ile gdsterilmistir. Benzer sekilde, mevsimler 0 (kis),
1 (ilkbahar), 2 (yaz) ve 3 (sonbahar) olacak sekilde kodlanmustir.

Son agamada ise, 6zelliklerin veri dagilimlari analiz edilmistir. Sekil
2’de gorildiigii tizere, bisiklet kiralama sayist ve riizgar hizi
ozellikleri saga ¢arpik olarak dagilimlidir.

Bu iki oOzelligin carpik olan dagilimlari, karekék (square root
transformation) doniisiimii ile diizeltilmistir. Diizenleme yapilmadan
ve yapildiktan sonraki dagilimlimlar Sekil 3’te gosterilmistir.

Sekil 4 dort farkli mevsim boyunca saatlik bisiklet kiralama say1sini
gostermektedir. Veri, bisiklet kullaniminin yaz mevsiminde zirve
yaptigini, bunu yakindan takip eden sonbahar mevsimi oldugunu
gostermektedir. [lkbahar mevsimindeki bisiklet kullanim miktar:
sonbahardakine benzerdir, ancak bisiklet kiralama sayilar1i kis
mevsiminde belirgin sekilde diismektedir, bunun nedeni Onemli
Olctide diisiik sicakliklardir. Bu, kiralik bisiklet kullanimi ile hava
kosullar arasindaki gii¢lii iliski oldugunu gostermektedir.

3. Metotlar (Methods)
3.1. K-En Yakin Komgu Algoritmast (K-Nearest Neighbors Algortihm)
K-En Yakin Komgu (KNN: K-Nearest Neighbors), siniflandirma ve

regresyon gorevleri i¢in kullanilan bir makine Ogrenmesi
algoritmasidir [19]. Algoritma oldukga basit ve sezgisel bir yapiya

Tablo 1. Kullanilan veri setinden birka¢ 6rnek (A few examples from the dataset used)

Ozellikler Degerler

Tarih 2.12.2017 1.01.2018 21.01.2018 5.03.2018 15.04.2018 10.05.2018 4.06.2018 1.08.2018
Saat 3 12 11 11 16 10 22 14
Sicaklik -3,5 L5 1.9 6,1 12 17,3 22 38,7
Nem 81 20 25 66 61 52 64 38
Riizgar Hiz1 2,2 2,8 1 1.9 3,6 2,3 1,8 2,4
Goriis Mesafesi 1221 1992 1493 2000 1374 1235 1211 1943
Ciy Noktas1 -6,2 -19 -16,1 0,2 4,6 7.3 14,8 21,8
Giines Radyasyonu 0 1,03 0,78 1,42 0,57 2,38 0 3,12
Yagmur Yagist 0 0 0 0 0 0 0 0
Kar Yagist 0 0 0 0 0 0 0 0
Mevsimler Kis Kis Kis ilkbahar  ilkbahar ilkbahar Yaz Yaz
Tatil Degil Tatil Degil Degil Degil Degil Degil Degil
Faal Giin Evet Evet Evet Evet Evet Hay1r Evet Evet
Bisiklet Kiralama Sayis1 167 225 216 322 124 0 2000 475
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Sekil 1. Ozelliklere ait korelasyon matrisi (Correlation heatmap of features)

sahiptir ve tahminlerini 6zellik uzayindaki en yakin veri noktalarinin
¢ogunluguna (siniflandirma) veya ortalamasina (regresyon)
dayandirir.

Regresyon iglemi i¢in bu algoritmada once k parametresi segilir. Bu
parametre, tahminler yaparken dikkate alinacak en yakin komsu
sayisini temsil eder. Verilen bir giris veri noktast i¢in, algoritma giris
noktasi ile egitim kiimesindeki tiim veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
hesaplar. Sonra, en kisa mesafeye sahip olan k tane veri noktasi, en
yakin komsular olarak segilir. Son olarak, giris veri noktasi igin
tahmin edilen deger genellikle k tane komsunun hedef degerlerinin
ortalamasi olarak alinir.

3.2. Karar Agac1 Algoritmast (Decision Tree Algorithm)

Karar agact (DT: Decision Tree), denetimli Ogrenme
algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, ikili aga¢ veri yapisina
dayanir ve hem regresyon hem de siniflandirma problemlerini ¢6zmek
icin kullanilir [20]. Bir karar agaci, kok diigtim, i¢ diigiim ve yaprak
diigiim olmak tizere ig tiir diiglimden olusur. Agac bir kok diigtimle
baglar, farkli i¢ diigimlerle genisler ve yaprak diigiimlerle sonlanir.
Diigiimler, veri kiimesinin karakteristik 6zelliklerini temsil ederken,
diiglim dallar1 agacin karar kurallarini temsil eder. Yaprak diigiimleri
nihai karar ¢iktilarini temsil eder. Eger aga¢ siniflandirma igin
kullaniliyor ise g¢iktilar siiflarin bir listesi iken, regresyon igin
kullaniliyor ise siirekli degiskenlerdir.

3.3. Cok Katmanli Algilayici Algoritmast
(Multi Layer Perceptron Algorithm)

Cok Katmanli Algilayict (MLP: Multi Layer Perceptron), makine
ogrenimi uygulamalarinda genis ¢apta kullanilan bir tiir yapay sinir
agidir. Bu ag, birbirine bagh ¢ok katmandan olusur ve genellikle
smiflandirma ve regresyon gibi denetimli 6grenme problemleri i¢in
kullanlir [21]. MLP'nin giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani
olmak iizere toplam ii¢ katmani vardir. Islenecek giris verileri, giris
katmani tarafindan alinir ve bu veriler, ¢ikis katmania iletilmeden
once gizli katmanda islemden gecer. Ardindan, siniflandirma ve
regresyon gibi gorevleri yerine getirir.

MLP'nin néronlar arasindaki baglant1 agirliklarini ayarlamak i¢in iki

temel adimi izler. Bu adimlar ileri yayilim ve geri yayilim olarak
adlandirilirlar. Her bir néron Es. 1 ile iglenir.

.. _ vk

noron; = Yi_q w;jx; €))
Burada xi, 1. néronun ¢iktisi, k giris boyutu, wj ise j ve i ndronlar
arasindaki agirhiklardir. j. néronun ¢iktisi, néronj’nin f aktivasyon

fonksiyonundan (sigmoid, relu, tanh ve softmax gibi) gecirilmesiyle
Es. 2 ile elde edilir:

¢; = f(néron)) 2)

2635



ileri / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:4 (2024) 2631-2642

Saat Sicaklik
Soos) [0 il [ | zoo0s P
2 / D —\ 2 .
S | | 3 -
" 00— 10 20 > 000005260 400 600
Nem Rizgar Hizi
- Rl . : 5005
% / ex | %
> 0.00 0 : 50 100 > 0.00
Gorus Mesafesi Glnes Radyasyonu
i o
% 0.0025 H £
E i A g 3
£ 00000 1000 _/1%0 ” 000 /o' 200 400
€
Yagmur Yagist Kar Yagisi
[ i
05| § 205
5oL 2ol
§ (=] :
0% 0 40 6 =00 20 20
Bisiklet Kiralama Sayisi 0.05 Gin
<0001 37 ﬂﬂf]ﬂf'ﬂ.ﬂﬂﬂ
£ 0.000-~ [ e £ 6002 '
: 0 1000 2000 : 0 20
Ay il
e | | B
5od] MIMENRD - .
3 i H =3
8, . /HINEINTN & )
: 0 3 10 0.0 0.5 1.0

Sekil 2. Ozelliklere ait veri dagilim grafikleri (Data distribution graphs of features)
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Sekil 3. Riizgar hiz1 ve bisiklet kiralama sayis1 6zelliklerine ait doniisiim isleminden dnceki ve sonraki dagilim grafikleri (Data
distribution graphs of wind speed and bike rental count features before and after the transformation process)

3.4. Gradyan Artirmali Makinesi Algoritmasi
(Gradient Boosting Machine Algorithm)

Gradyan Artirmali Makinesi (GBM: Gradient Boosting Machine)
smiflandirma ve regresyon gibi gorevler i¢in kullanilan popiiler bir
2636

makine 6grenimi algoritmasidir. Arttirma (Boosting) algoritmalarinda
temel yaklagim, birkag basit modeli (zayif 6greniciler) tekrarlayarak
bir tahmin dogrulugu artirilnug giiglii 6grenici elde etmektir [22].
Friedman, arttirma algoritmasini regresyon i¢in genisleterek GBM’yi
tanitmistir [23]. GBM yontemi, kayip fonksiyonunu en aza indiren bir
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Sekil 4. Her mevsim i¢in saatlik bisiklet kiralama sayilar1 (Hourly bike rental numbers for each season)

toplam modeli bulmay1 amaglayan sayisal bir algoritmadir. Zayif
Ogrenicileri giicli 6grenicilere doniistiirme prensibi {izerine ¢aligir
[24].

ilk olarak, modelin katsayilarinin veriye ne kadar uydugunu
incelemek i¢in Es. 3 ile kayip fonksiyonunu tanimlanir:

K(yu f(x)) 3)

Burada f(x) tahmin edilen deger ve y; ise gergek degerdir.
Devaminda, Es. 4 ile kayip fonksiyonunun degerinin en kii¢iik oldugu
durumun bulunmast hedeflenir.

fo(x) = argmin ¥, K(Y;,0) (C)]

Burada 6 tahmin edilen degerdir. Sonra, yapilan tahminlere gore
hatalar hesaplanir ve ardindan karar agaglari olugturulur. Son olarak
ise her bir gdzlem i¢in tahmin degerleri olusturulur.

3.5. Yarasa Algoritmast (Bat Algorithm)

Yarasalar, zifiri karanlikta ucabilme ve avlarina saldirabilme
yetenegine sahiptirler. Yiyecek bulmak, engelleri agmak ve karanlikta
yuva yerlerini bulmak igin yarasalar ekolokasyon (yanki ile yer
belirleme) olarak bilinen bir tiir sesli radar kullanirlar. Yiiksek bir ses
dalgasi yayip ardindan avdan yansiyan yankiyr beklerler. Yarasa
Algoritmasi (YA), yarasanin ekolokasyon davranigindan ilham alarak
gelistirilmis niifus tabanli meta-sezgisel bir algoritmadir [25]. YA’da,
yarasalarin ekolokasyon Ozellikleri asagidaki kurallarla idealize
edilebilir [25]:

a) Tiim yarasalar mesafe algilamak igin ekolokasyon kullanir ve bir
yarasanin konumu x;, ele alinan bir optimizasyon problemine gore
bir ¢6ziim olarak kodlanir.

b)Konumlar1 X; ve hizlart V; olan yarasalar, avlarini aramak igin
degisken frekansta (minimum frekans f;,,;,,'den maksimum frekans
fmax'e kadar) veya degisken dalga boyunda () ve 4, ses siddetinde
rastgele ugarlar. Hedefin yakinligima bagl olarak dalgalarmin
frekansini ve darbe yayim hizini [0,1] araliginda otomatik olarak
ayarlarlar.

¢) Ses siddeti, biiyiik bir pozitif deger olan Ay'dan minimum sabit bir
deger olan 4,,;,'e kadar degisir.

Yarasalarin giincellenen konumlari X/ ve hizlari Vf, t zaman
adiminda Es. 5, Es. 6 ve Es. 7 ile elde edilir.

fi = fnin + Fnax — frnin) B Q)
VE=ViT + (X=X f; (6)
Xf=xt+ vt @)

Burada, f; her iterasyon asamasinda giincellenen i'inci yarasanin
frekansini belirtirken, f ise [0, 1] araliginda uniform bir dagilimdan
¢ekilen rastgele bir vektordiir. X* mevcut global en iyi konum
(¢6ztim) olup, tim n yarasalar arasindaki tim ¢ozlimler
karsilastirildiktan sonra belirlenir.

Bu caligmada onerilen yontem, YA ile GBM modelinin optimize
edilmesiyle olusturulmustur. Bu optimizasyon isleminde, GBM
modelinin giris parametreleri olan learning rate, n_estimators,
max_depth ve min_samples split degerlerinin minimum ve
maksimum araliklart belirlenerek, en uygun degerlerinin bulunmasi
saglanmistir. Optimizasyon i¢in kullanilan parametrelerin minimum
ve maksimum degerleri $6yledir: max_depth (2-30), n_estimators (10-
500), learning_rate (0.01-0.1) ve min_samples_split (2-30).

4. Bulgular (Results)

Bu g¢alismada KNN, DT, MLP ve GBM olmak {izere dort farkli
makine Ogrenmesi yontemi ile bisiklet kiralama sayilar1 tahmin
edilmistir. Bu islem igin, veri seti egitim veri kiimesi ve test veri
kiimesi olmak {izere iki kisma ayrilmistir. Egitim veri kiimesi veri
setinin %90°lik kismin1 olustururken, test veri kiimesi ise geri kalan
%10’1lik kismu olusturmaktadir. Egitim siireci, modellerin etkinligini
icin 5-katlamali ¢apraz dogrulama (5-fold cross validation)
kullanilarak gergeklestirilmistir. Son olarak, her bir modelin en iyi
formunu bulmak i¢in 1zgara arama yontemi (grid search)
kullanmilmistir. Bulunan en iyi model formu test verilerine
uygulanmistir. Ayrica en iyi sonug¢ veren model YA ile optimize
edilmigtir. Elde edilen tahmin sonuglar1 her bir mevsim ig¢in ayr1 ayri
da analiz edilmistir. Son olarak, karar agaci temelli modellerin &zellik
onemi (feature importance) analizi yapilmistir. Bu 6zellik 6nemi
analizi i¢in sklearn kiitiiphanesinin sagladigt CART yontemi
kullanilmigtir.

Bu calismada yapilan tiim analizler, Python programlama dili
kullanilarak Spyder gelistirme ortamu {izerinde sklearn ve opytimizer
kiitiphaneleri ~ kullanilarak  gergeklestirilmistir. Bu  bdliimde,
modellerin performanslarimi karsilastirmada kullanilan metrikler ve
elde edilen sonuglar sunulmustur.

2637



ileri / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:4 (2024) 2631-2642

4.1. Performans Degerlendirme Metrikleri
(Performance Evaluation Metrics)

Modellerin performanslarini degerlendirme yaygin olarak kullanilan
performans degerlendirme metrikleri Determinasyon Katsayisi (R2),
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE), ve Kok
Ortalama Karesel Hata (RMSE)’dir [26]. Bu ¢alisgmada kullanilan
modellerin performans degerlendirmesi, bu dort metrik dikkate alarak
yapilmigtir. Bu metrikler Es. 8, Es. 9, Es. 10 ve Es. 11 ile elde edilir.

N =T
MAE:Zi:IlGl Tzl (8)
N ST
MSE = Ziz(Gi=T)? ©)
N A
RMSE = /W (10
2 = Za(Gi=T)?
R TN LG -G? an

Burada, G; gercek deger, G, gergek degerin ortalamasi ve T; tahmin
edilen degerdir. N ise testlerin sayisidir. R? degeri 0 ile 1 arasinda
deger alir ve 1 degeri en iyi performans: temsil eder. Bu metrigin
degeri 0’a yaklastik¢a modelin tahminlerinin kétiiye dogru gittigini
gosterir. MAE, MSE ve RMSE metriklerinde ise degerin diisiik
olmast modelin performansinin arttigin gosterir.

4.2. Elde Edilen Performans Sonuglari (Performance Results Obtained)

Her bir modelin kendine has ayarlanmasi gereken parametreleri
mevcuttur. Bu parametreler ve olasi degerleri Tablo 2°de verilmistir.

Her bir model igin en iyi parametre degerlerini bulmak ig¢in
birbirinden = bagimsiz  olarak  parametre ayarlama islemi
gergeklestirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen en iyi parametre
degerleri Tablo 3’te verilmistir. En iyi sonu¢ veren model GBM

modelinin giris parametreleri, YA ile optimize edilerek modelin
performans: arttirilmistir. Bu optimizasyon islemi i¢in YA algoritmasi
30 pargacik ile 50 iterasyon c¢alistirilmistir. Elde edilen sonucun
giivenilirligini saglamak i¢in bu islem 30 defa tekrarlanmistir.
Optimizasyon islemi sonucunda elde edilen giris parametrelerin
optimum degerleri yillik tahmin igin soyledir: max depth (),
n_estimators (499), learning_rate (0,083) ve min_samples_split (2).

4.2.1. Kig mevsimi i¢in elde edilen sonuglar
(Results obtained for the winter season)

Kis mevsiminde bisiklet kiralama sayilar1 dort farkli model ile tahmin
edilmigtir. DT  (criterion=squared error, max_depth=8  ve
min_samples_leaf= 3), KNN (n_neighbors=5), MLP
(activation=logistic, alpha=0,035 hidden_layer sizes=(15, 2)) ve
GBM (learning_rate=0,1, max depth=5, min_samples_split=3,
n_estimators=400) modellerinin en iyi formlar1 Tablo 3’te gosterildigi
gibi elde edilmistir. Bu modellerden en iyi performansi 1,2439 MAE,
1,8253 MSE, 3,3319 RMSE ve 0,8532 R? degerleri ile GBM elde
etmigtir (Tablo 4). GBM nin performans: YA ile optimize edilerek
arttirllmistir (1,2611 MAE, 1,8113 MSE, 3,2809 RMSE ve 0,8555
R?). Her ne kadar MAE degeri olumsuz ydnde artsa da MSE, RMSE
ve R? degerlerinin artmasi performansin arttigi gésterir [27].

Tablo 4. Kig mevsimi i¢in elde edilen sonuglar
(Results obtained for the winter season)

Model Adi MAE MSE RMSE R

DT 2,1430 29122 84812 0,6265
KNN 2,8853  4,0358 162882 02827
MLP 2,1692  2,9889 89340 0,6065
GBM 12439 18253 33319 0,8532
YA-GBM 12611 18113 32809 0,8555

Ayrica karar agaci temelli modellerin (DT, GBM ve YA-GBM)
ozellik 6nemi (feature importance) analizi yapilmstir. Ug model igin
de bisiklet kiralama sayisi tahminine etki eden en onemli 6zellik
giiniin saati olurken, yagmur yagisinin higbir etkisi olmamustir (Sekil
5). Giiniin saat’ini takip eden ikinci 6zellik ise hava sicakligi olmugtur.

Tablo 2. Modellerin parametreleri ve olast degerleri (Model parameters and their possible values)

Model Adi Parametre Degerler
KNN n_neighbors 1,3,5,7,9
DT max_depth 1,2,4,8
min_samples_leaf 1,2,3,4
criterion squared_error, absolute error
MLP hidden_layer sizes (5,1),(10,1),(15,1), (5,2), (10,2), (15,2)
activation relu, tanh, logistics
alpha 0.001, 0.01, 0.035, 0.1
GBM max_depth 1,2,5,10,15

n_estimators
learning_rate
min_samples_split

10, 100,200,400,500
0.01, 0.02, 0.05, 0.1
1,3,5,20

Tablo 3. Modellerin elde edilen en iyi parametre degerleri (The best obtained parameter values for the models)

Model Parametre Kis ilkbahar Yaz Sonbahar Yillik

KNN  n neighbors 5 5 3 5 5

DT max_depth 8 8 8 8 8
min_samples_leaf 3 4 4 4 4
criterion squared_err. squared_err. squared_err. squared_err. squared_err.

MLP hidden layer sizes (15,2) (10, 1) (10, 2) (15, 2) (10, 2)
activation logistic logistic logistic logistic logistic
alpha 0,035 0,035 0,1 0,01 0,035

GBM  max_depth 5 10 5 5 10
n_estimators 400 400 400 400 400
learning_rate 0,1 0,05 0,05 0,1 0,1
min _samples split 3 20 20 5 20
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Sekil 5. Kig mevsimi i¢in karar agaci temelli modellerin 6zellik 6nemi gosterimi
(Visualization of feature importance for decision tree-based models during the winter season)
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Sekil 6. Tlkbahar mevsimi igin karar agac1 temelli modellerin 6zellik 5nemi gosterimi
(Visualization of feature importance for decision tree-based models during the spring season)

4.2.2. Ilkbahar mevsimi icin elde edilen sonu¢lar
(Results obtained for the spring season)

Ilkbahar mevsiminde bisiklet kiralama sayilar1 dért farkli model ile
tahmin edilmigtir. DT (criterion=squared_error, max_depth=8 ve
min_samples leaf=4), KNN (n_neighbors=5), MLP
(activation=logistic, alpha=0,035, hidden layer sizes=(10, 1)) ve
GBM (learning_rate=0.1, max_depth=5, min_samples_split=3,
n_estimators=400) modellerinin en iyi formlar1 Tablo 3’te gosterildigi
gibi elde edilmistir. Bu modellerden en iyi performansi 1,9476 MAE,
3,2299 MSE, 10,4324 RMSE ve 0,8673 R? degerleri ile GBM elde
etmistir (Tablo 5). GBM’nin performanst YA ile optimize edilerek
arttirilmustir (1,9586 MAE, 3,0383 MSE, 9,2313 RMSE ve 0,8826
R?).

Ayrica karar agaci temelli modellerin (DT, GBM ve YA-GBM)
Ozellik 6nemi analizi yapilmistir. Her ii¢ model i¢in de bisiklet
kiralama sayisi tahminine etki eden en onemli 6zellik giiniin saati
olurken, en 6nemsiz ozellikler ise kar yagis1 ve tatil ve y1l olmustur

(Sekil 6). Her ii¢ model i¢in de en gok etkili ikinci 6zellik ise nem
olmustur.

Tablo 5. {lkbahar mevsimi i¢in elde edilen sonuglar
(Results obtained for the spring season)

Model Ad1 MAE MSE RMSE RZ

DT 28274 41637 173364  0,7795
KNN 42114 55432 30,7272 0,6093
MLP 3,9248 49260 242657  0,6914
GBM 1,9476 32299 10,4324  0,8673
YA-GBM 1,9586  3,0383 92313 0,8826

4.2.3. Yaz mevsimi icin elde edilen sonuglar
(Results obtained for the summer season)

Yaz mevsiminde bisiklet kiralama sayilart dort farkli model ile tahmin
edilmigtir. DT  (criterion=squared error, —max depth=8 ve
min_samples leaf= 4), KNN (n_neighbors=3), MLP (activation=
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logistic, alpha=0,1, hidden_layer sizes=(10, 1)) ve GBM
(learning_rate=0,05, max_depth=5, min_samples_split=20,
n_estimators=400) modellerinin en iyi formlar1 Tablo 3’te gosterildigi
gibi elde edilmistir. Bu modellerden en iyi performansi 2,2337 MAE,
3,4377 MSE, 11,8184 RMSE ve 0,8399 R? degerleri ile GBM elde
etmistir (Tablo 6). GBM’nin performanst YA ile optimize edilerek

higbir etkisi olmamustir (Sekil 8). En fazla etki eden giiniin saat’ini
ikinci 0zellik olarak ise nem takip etmistir.

Tablo 7. Sonbahar mevsimi i¢in elde edilen sonuglar
(Results obtained for the autumn season)

Model Adi MAE MSE RMSE R?
?{rzt;lrllm@tlr (2,1748 MAE, 3,3310 MSE, 11,0961 RMSE ve 0,8497 DT 2.4846 36114 13,0429 0.7838
’ KNN 3,5214 4,9864 24,8649 0,5879
L . MLP 3,1552 4,1232 17,0014 0,7182

Tablo 6. Yaz mevsimi i¢in elde edilen sonuglar ’ ’ > ’
(Yaz mevsimi igin elde edilen sonuglar) GBM 1,9390 3,0414 9,2501 0,8467
YA-GBM 1,7152 2,8301 8,0099 0,8672

Model Ad1 MAE MSE RMSE R?

DT 2,7862 4,2007 17,6462 0,7610
KNN 4,6861 6,2539 39,1115 0,4704
MLP 3,4496 4,4444 19,7530 0,7325
GBM 2,2337 3,4377 11,8184 0,8399
YA-GBM 2,1748 3,3310 11,0961 0,8497

Ayrica karar agaci temelli modellerin (DT, GBM ve YA-GBM)
zellik dnemi analizi yapilmistir. Ug model igin de bisiklet kiralama
say1s1 tahminine etki eden en 6nemli 6zellik giiniin saati olurken; y1l,
yagmur yagist ve tatil 6zelliklerinin hig¢bir etkisi olmamistir (Sekil 7).

4.2.4. Sonbahar mevsimi icin elde edilen sonuclar
(Results obtained for the autumn season)

Sonbahar mevsiminde bisiklet kiralama sayilar1 dort farkli model ile
tahmin edilmistir. DT (criterion=squared_error, max_depth=8 ve
min_samples_leaf= 4), KNN (n_neighbors=5), MLP
(activation=logistic, alpha=0,01, hidden layer sizes=(15, 2)) ve
GBM (learning_rate=0,1, max depth=5, min samples_split=5,
n_estimators=400) modellerinin en iyi formlar1 Tablo 3’te gosterildigi
gibi elde edilmistir. Bu modellerden en iyi performansi 1,9390 MAE,
3,0414 MSE, 9,2501 RMSE ve 0,8467 R? degerleri ile GBM elde
etmigtir (Tablo 7). GBM’nin performansi YA ile optimize edilerek
arttirllmistir (1,7152 MAE, 2,8301 MSE, 8,0099 RMSE ve 0,8672
R?).

Ayrica karar agact temelli modellerin (DT, GBM ve YA-GBM)
zellik dnemi analizi yapilmistir. Ug model igin de bisiklet kiralama
say1s1 tahminine etki eden en dnemli 6zellik giiniin saati olurken, y1lin

Yl

Ay

Giin

Tatil

Kar Yagisi (cm)
Yagmur Yagisi (mm)
Giines Radyasyonu (MJ/m2)
Goriis Mesafesi (10m)
Riizgar Hizi (nv/s)
Nem (%)

Sicaklik (°C)

Saat

4.2.5. Yillik tahmin igin elde edilen sonuglar
(Results obtained for the year)

Yillik olarak bisiklet kiralama sayilar1 yine ayni1 dort farkli model ile
tahmin edilmistir. DT (criterion=squared error, max_depth=8 ve
min_samples_leaf= 4), KNN (n_neighbors=5), MLP
(activation=logistic, alpha=0,035, hidden layer sizes=(10, 2)) ve
GBM (learning rate=0,1, max_depth=10, min_samples_split=20,
n_estimators=400) modellerinin en iyi formlart Tablo 3’te gosterildigi
gibi elde edilmistir. Bu modellerden en iyi performansi 1,9881 MAE,
3,1439 MSE, 9,8845 RMSE ve 0,9168 R? degerleri ile GBM elde
etmistir (Tablo 8). GBM’nin performans: YA ile optimize edilerek
ar2tt1r11m1$t1r (1,8665 MAE, 2,9588 MSE, 8,7545 RMSE ve 0,9264
R?).

Tablo 8. Yillik tahmin i¢in elde edilen sonuglar
(Results obtained for the year)

Model Ad1 MAE MSE RMSE RZ

DT 30833 43491 18,9149  0,8409
KNN 45455  6,1686 38,0518 0,679
MLP 45736 58429 34,1395  0,7128
GBM 1,0881  3,1439  9,8845 0,9168
YA-GBM 1,8665 29588 87545 0,9264

Ayrica karar agaci temelli modellerin (DT, GBM ve YA-GBM)
Ozellik 6nemi analizi yapilmistir. Her ii¢ model i¢in de bisiklet
kiralama sayisi tahminine etki eden en 6nemli 6zellik hava sicakligi
olurken, bu 6zelligi giiniin saati ve nem takip etmistir. Y1l ise hi¢bir
etkisi olmamistir (Sekil 9).

I -
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Sekil 7. Yaz mevsimi i¢in karar agaci temelli modellerin 6zellik 6nemi gosterimi
(Visualization of feature importance for decision tree-based models during the summer season)
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Sekil 8. Sonbahar mevsimi i¢in karar agaci temelli modellerin 6zellik 6nemi gdsterimi
(Visualization of feature importance for decision tree-based models during the autumn season)
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Sekil 9. Yillik tahmin i¢in karar agaci temelli modellerin 6zellik 6nemi gosterimi
(Visualization of feature importance for decision tree-based models for the year)

Tablo 9. Ayni veri setini kullanan literatiirdeki diger ¢alismalar ile 6nerilen modelin performans karsilagtirmast
(Comparison of the performance of the proposed model with other studies in the literature using the same dataset)

Model Ad1 MAE MSE RMSE R2
Linear Regression [28] 347,2433 - 459,2854 0,4706
Random Forest 1 [28] 121,387 - 209,858 0,8991
SVM [29] 153,32 - 242,89 0,85
Random Forest 2 [29] 130,52 - 216,01 0,88
XGBTree [30] 119,59 - 183,80 0,91
GBM [30] 109,78 - 172,73 0,92
YA-GBM (Onerilen model) 1,8665 2,9588 8,7545 0,9264

Ogrenme egrileri (learning curves), egitim veri setinin boyutunun
model performansi iizerindeki etkisini degerlendirir. Asir1 6grenme
(over-fitting) ve eksik 6grenme (under-fitting) dengesi olup olmadigi
tespit etmek i¢in kullanilabilir. Yillik ve mevsim bazli tahmin igin
elde edilen 6grenme egrileri Sekil 10°da gosterilmistir. Asir1 6grenme
ve eksik dgrenmenin olmadigi ideal durumda, egitim veri miktari

arttikca hem egitim hem de test egrisinin hata seviyeleri diisiik ve
stabil bir noktaya yaklasirlar. Bu, modelin veriden etkili bir sekilde
ogrendigini gosterir. Sekil 10°da goriildiigii lizere egitim dengeli bir
sekilde gerceklesmistir. KNN, MLP ve DT dengesiz olarak dagilmis
ve biiyiik veri setlerinde kotii performans gosterirler. Aykiri degerlere
olduk¢a duyarlidir. Bu tiir veri durumlarinda, yaniltict kararlar
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verebilirler. Diger modellere nazaran GBM, bilyiik veri kiimeleri ile
etkili bir sekilde basa ¢ikabilir. Takim yapisi, zayif modelleri bir araya
getirerek giiclii tahmin modelleri olugturmasina olanak tanir ve daha
fazla veri ile daha etkili hale gelir. Takim yapisinin baska bir faydasi
ise modelin aykir1 degerlere goreceli olarak direngli olmasini saglar,
bu da bireysel orneklerin etkisini azaltmaya yardimect olur. Ayrica,
modellerin performansi etkileyen en 6nemli 6zellik mevsim bazl
tahminde giiniin saati olurken, y1llik bazda ise hava sicaklig1 olmustur.

Bu ¢alismada 6nerilen modelin (Y A-GBM) performansi, literatiirdeki
diger caligmalardaki ayni veri setini kullanan modeller ile
kiyaslanmigtir. Tablo 9°’da karsilastirma sonuglar1  verilmistir.
Onerilen modelin performansi, diger yapilan g¢alismalardaki
modellerin performanslarindan tiim metriklerde ytiksektir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Paylasimli bisikletlerin etkili kaynak tahsisi i¢in kentsel bisiklet
talebinin dogru tahmin edilmesi bir gereklilik haline gelmistir. Bu
tahmin iglemi GBM algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilmistir.
Modelin etkinligini gostermek i¢in, 6nerilen modelin performansi DT,
KNN ve MLP gibi farkli metotlar ile karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma islemi MAE, MSE, RMSE ve R? metrikleri kullanilarak
gergeklestirilmistir. Ayrica, bisiklet kiralama sayisinin tahminine en
az ve en ¢ok etkisi olan 6zellikler belirlenmistir. En ¢ok etki eden
ozellikler giiniin saati ve hava sicakligi olurken, en az etki eden
ozellikler ise kar yagisi ve y1l olmustur. Gelecekteki ¢aligmalarda, YA
ile optimize edilmis Onerilen model performansi daha farkli
optimizasyon yontemleri ile optimize edilerek karsilagtirma
yapilabilir.
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