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Ozet: Teknolojik gelismelerin hiz kazanmasiyla birlikte Nesnelerin interneti (IoT - Internet of Things), kiiresel dlcekte iiretim
stireglerinden akilli sehir uygulamalarina, kisisel saghk izleme cihazlarindan akilli spor kiyafetlerine kadar genis bir yelpazede
déniigiime katki saglamaktadir. Nesnelerin interneti, cihazlarin birbirleriyle ve veri merkezleriyle etkilesime gecerek biiyiik miktarda
veri Urettigi bir ekosistem yaratmaktadir. Bu baglamda, IoT teknolojilerine dayall blok zinciri tabanli kripto varliklar da gelisim
gostermistir. Bu ¢alismanin amaci, IoT temali kripto varliklardan Vechain (VET), IOTA ve Helium (HNT) i¢in fiyat tahmini yapmaktir.
Calismada 02.01.2020 - 10.12.2024 tarihleri arasindaki Vechain ve I0TA, 09.06.2020 - 10.12.2024 tarihleri arasindaki Helium coinin
giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Fiyat tahmini i¢in Karar Agaclar1 (Decision Trees), Rassal Orman (Random Forest) ve Destek
Vektor Regresyonu (SVR) modelleri karsilastirilmistir. Karar agaglar1 modeli, gecmis fiyat verilerini baz alarak gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmeyi amacglamaktadir. Rassal Orman algoritmasi, birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusan
topluluk 6grenme yontemini kullanarak daha saglam ve genellenebilir tahminler sunmaktadir. Destek Vektér Regresyonu (SVR) ise
veri noktalar1 arasindaki karmasik iliskileri daha iyi yakalamak icin hiper diizlemleri kullanarak dogrusal olmayan regresyon modelleri
olusturur. Modellerin performansi Mean Squared Error (MSE) ve R? (R-kare) skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir. Sonuglar,
Rassal Orman modelinin Helium ve IOTA coinlerin tahminlerinde yiiksek dogruluk sagladigini, VeChain coin i¢in ise SVR'nin daha iyi
modelledigini ortaya koymustur. Karar Agaclar1 modeli, bagimsiz tahminler iiretme konusunda basarili olmakla birlikte diger
modellere gore nispeten daha diisiik performans gostermistir.

Anahtar kelimeler: Kripto varliklar, Karar agaclari, Rassal orman, Destek vektor regresyonu

Model Comparison for Price Prediction in Blockchain-Enabled Internet of Things (IoT) Assets

Abstract With the acceleration of technological developments, the Internet of Things (IoT) contributes to a wide range of
transformations, from global production processes to smart city applications, from personal health monitoring devices to smart
sportswear. The Internet of Things creates an ecosystem where devices interact with each other and data centers to produce large
amounts of data. In this context, blockchain-based crypto assets based on IoT technologies have also developed. The aim of this study is
to make a price prediction for [oT themed crypto assets Vechain (VET), IOTA and Helium (HNT). In the study, the daily closing prices of
Vechain and IOTA between 02.01.2020 - 10.12.2024, and Helium coin between 09.06.2020 - 10.12.2024 were used. Decision Trees,
Random Forest and Support Vector Regression (SVR) models were compared for price prediction. The decision tree model aims to
predict future price movements based on past price data. The Random Forest algorithm provides more robust and generalizable
predictions by using the ensemble learning method formed by combining multiple decision trees. Support Vector Regression (SVR)
creates non-linear regression models using hyperplanes to better capture complex relationships between data points. The
performance of the models was evaluated with metrics such as Mean Squared Error (MSE) and R? (R-squared) score. The results
showed that the Random Forest model provided high accuracy in predictions for Helium and I0TA coins, while SVR modelled better for
VeChain coin. The Decision Tree model was successful in producing independent predictions but showed relatively lower performance
than other models.
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1. Giris etmektedir. [oT, gomiili sistemler araciligiyla nesneleri
Nesnelerin Ag1 olarak da bilinen Nesnelerin Interneti etkilesim i¢in entegre ederek, insanlarla ve diger
(IoT); ¢ogu zaman her yerde bulunan zek3 ile donatilmis cihazlarla iletisim kuran dagitilmg bir cihaz ag

siradan nesnelerin ag baglantil etkilesimini ifade olusturmaktadir. Temel teknolojilerdeki hizli gelismeler

sayesinde son yillarda diinya ¢apindaki arastirmacilar ve
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uygulayicilar tarafindan biiyik ilgi géren IoT, yasam
kalitemizi iyilestirmeyi vaat eden bir¢cok yenilikei
uygulama i¢in biiyiik firsatlar sunmaktadir. Bu teknoloji,
bilgi islem giiciindeki ilerlemelerden, elektroniklerin
minyatiirlestirilmesinden (electronics miniaturization)
ve ag baglantilarindan yararlanarak daha 6nce miimkiin
olmayan yeni yetenekler sunan genis bir ag baglantili
iiriin, sistem ve sensor yelpazesinde somutlagsmigtir. IoT,
teknik, sosyal ve ekonomik agidan onemli bir gelisen
konudur ve tiiketici trinleri, dayanikli mallar, arabalar
ve kamyonlar, endiistriyel ve kamu hizmeti bilesenleri,
sensorler ve diger gilinliik nesneler, internet baglantisi ve
giiclii veri analitigi yetenekleriyle birlestirilerek ¢alisma,
yasama ve  eglenme  bicimlerini = ddnistiirme
potansiyeline sahiptir. 10T cihazlarinin genis c¢aph
uygulanmasi, yasamimizin bir¢ok yoniini doniistiirme
potansiyeline sahiptir. Tiiketiciler icin, Internet'e bagh
cihazlar, ev otomasyon bilesenleri ve enerji yonetim
cihazlar1 gibi yeni IoT iriinleri, daha giivenli ve enerji
verimli bir “akilli ev” vizyonuna dogru ilerlemektedir.
Kisisel IoT cihazlari, giyilebilir spor kiyafetleri ve saglik
izleme cihazlar ile ag baglantili tibbi cihazlar, saghk
hizmetlerinin sunulma bi¢imini déntstiirmektedir. Bu
teknoloji, engelli bireyler ve yashlar icin daha yliksek
seviyede bagimsizlik ve yasam kalitesi sunarken, bunu
makul bir maliyetle gerceklestirebilmektedir. Ag
baglantili araclar, akilli trafik sistemleri ve yollara ve
kopriilere gomili sensorler gibi IoT sistemleri, bizi
“akilli sehirler” fikrine daha da yaklastirmaktadir. Bu
sehirler, trafik sikisikligini ve enerji tiikketimini en aza
indirmeye yardimci olabilmektedir. IoT teknolojisi ayrica,
iretim deger zinciri boyunca ag baglantili sensoérler
araciligiyla bilgiye erisimi artirarak tarim, sanayi ve
enerji lretimi ve dagitimini doniistirme olasiligl
sunmaktadir (Rose, 2015; Xia, 2012). Bilgi teknolojisi
(IT) ve operasyonel teknoloji (OT), tarihsel olarak
bagimsiz calismistir. Ancak, IoT' un artan kullanimy, IT ve
OT’nin birlesmesine yol Bu birlesim, is
diinyasina fayda saglarken ayni
Olceklenebilirlik, giivenlik, gizlilik, birlikte ¢calisabilirlik ve
biiyiik veri analitigi gibi bir¢ok zorlugu da beraberinde
getirmistir.  IoT  aglarinda
endiselerden biridir (Dange ve Nitnaware, 2024). Ciinkii
IoT'nin kesintisiz kimligi
dogrulanmis ve yetkilendirilmis cihazlara erisilebilir
olmas1 gerekmektedir. Aksi takdirde, bilgi hirsizlig, veri
degisikligi ve kimlik hirsizhgr gibi c¢esitli giivenlik
risklerinin hedefi haline gelebilmektedir.

acmistir.
zamanda

giivenlik, en biyiik

calismast igin yalmzca

[oT'nin bilgi bitinligini korumak icin geleneksel
giivenlik mekanizmalari tek basina yeterli olmamaktadir
(Vishwakarma ve Das, 2021). IoT agina bagh cihazlarin
sayisi arttikea, bu veriler genellikle sifrelenmez ve gizlilik
saglamamaktadir. Bu baglamda, blockchain teknolojisi
biiylik faydalar sunabilmektedir. Cilinkii elde edilen
verilerin anonimligini hizla giivence altina
alinabilmektedir (Ahamad, 2022). Bu nedenle IoT'un
giivenligini saglamak amaciyla, merkeziyetsiz ve dagitik
bir yaklasim olarak blok zincir (blockchain) 6nerilmistir

(Wang vd. 2020). Merkeziyetsiz sistemler, belirli bir
otoriteye veya donanima bagh kalmaksizin gizlilik ve
olceklenebilirlik  saglayabilmektedir. Bu baglamda,
Dagitk  Defter Teknolojileri, 10T ekonomisinin
uygulanmasinda 6nemli kolaylastiricilar olabilmektedir
(Silvano ve Marcelino, 2020). islemlerin kaydini1 katiimci
bilgisayarlardan olusan bir ag tizerinde dagitilmis sekilde
tutulan ve 2009 yilinda anonim bir gelistirici grubu
tarafindan gelistirilen Bitcoin, sanal bir para biriminin
kullanimini, elektronik 6demeler de dahil olmak tizere,
kolaylastiran bir ¢evrimigi iletisim protokoliidiir (Béhme
vd., 2015).

Bitcoin, bankalar ve finansal kurumlar gibi aracilari
devre disi birakarak islem yapilmasina ve islemlerin
bireyler dogrudan (peer-to-peer)
gerceklesmesine olanak tamimaktadir (Fauzi vd., 2020).
Daha sonraki siirecte gelistirilen ve Bitcoin’den sonra en
biiyiik kripto para platformu olarak kabul edilen
Ethereum, Bitcoin’den farkll olarak yalnizca bir dijital
para birimi degil, tamamen programlanabilir bir blok
zinciri platformudur. Bitcoin, merkeziyetsiz bir deger
saklama araci olarak tasarlanmisken, Ethereum akill
sozlesmelerin ve merkeziyetsiz uygulamalarin (DApp’ler)
gelistirilmesi ve ¢alistirilmasini kolaylastirmaktadir. Bu
uygulamalar, merkezi aracilara ihtiyag duymadan
otonom bir sekilde ¢alisabilir ve bu sayede merkeziyetsiz
finans (DeFi), tedarik zinciri yonetimi ve degistirilemez
tokenler (NFT’ler) gibi cesitli sektorlerde daha fazla
verimlilik ve seffaflik saglamaktadir (Krause, 2024).
Calisma IoT tabanli ¢oziimler olusturmayr hedef alan
kripto varliklari incelemektedir. Bu baglamda, ¢alismada
Vechain, I0TA ve Helium kripto varliklarinin gelistirilme
amagclar1 ele alinacaktir. VeChain, seffaf bilgi akisini,
verimli is birligini ve yiiksek hizli deger transferlerini
mimkin kilmay1 hedefleyen giiven gerektirmeyen ve
dagitik bir is ekosistemi yaratmayi amaglayan bir blok
zincir platformudur. VeChain'in ¢6ziimi,
iretim, lojistik ve tedarik zinciri, perakende ve toptan
satis, satis sonrasi hizmet ve hatta [oT teknolojileriyle
birlikte sahtecilige karsi blockchain tlizerinde tiiketici
katilmi gibi yasam donglsiinii kapsayan bir iriin

arasinda

drinlerin

izlenebilirligi ¢6ziimi olusturmayr hedeflemektedir.
Moda ve lilks markalar, VeChain ¢6ziimlerinin canh
driinler i¢in uygulamaya koymakta ve sahtecilik

faaliyetlerinde biliyliik azalma saglamaktadir (VeChain
Development Plan and Whitepaper, 2018).

IoT’a bagh biitiin cihazlar ¢evrimi¢i oldugu zaman
hiicresel, WiFi ve Bluetooth gibi mevcut ¢6ziimler
yetersiz kalacaktir. Ayrica tiim bu siire¢ ¢ok pahali olacak
ve mevcut baglantilar ¢ok fazla gilic tiiketecek veya
menzilleri ¢ok sinirli kalacaktir. Bu sorunlara ¢dziim
iretmek icin gelistirilen Helium ag1, diinyanin herhangi
bir yerindeki cihazlarin, enerji uydu
konumlandirma donanimina veya pahali hiicresel
planlara ihtiya¢ duymadan kablosuz olarak internete
kendi
saglayan merkeziyetsiz bir kablosuz agdir. Giivenli ve
acik kaynakly, gelistiricilerin diisiik gii¢ tliketen, internete

tilketen

baglanmasini ve konumlarini  belirlemesini
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bagh cihazlar1 hizli ve uygun maliyetli bir sekilde
olusturmalarini saglamay1 amaglayan Helium agi, bir¢cok
sektorde genis bir uygulama yelpazesine sahiptir ve
tirtintin ilk merkeziyetsiz kablosuz agidir. Helium agj,
genis alan kablosuz bir ag sistemi, bir blockchain ve bir
protokol token’indan olugsmaktadir. Blockchain, Helium
Konsensiis Protokolii (Helium Consensus Protocol) adi
verilen yeni bir konsensiis protokolii ve Kapsama Kaniti
(Proof-of-Coverage) tlizerinde ¢alismaktadir. Kablosuz ag
kapsama alani saglayan madenciler, kriptografik olarak
dogrulanmis fiziksel bir konum ve zamanda kanitlarini
Helium agina sunmaktadir (Haleem, 2018). IOTA, 2015
yilinda olusturulmus bir dagitik defter platformudur ve
"blok zincirsiz kripto para birimi" olarak tanimlanmistir.
[OTA'nin tim para birimi onceden olusturulmustur;
dolayisiyla madencilik stireci bulunmamaktadir. Toplam
IOTA miktar1 yaklasik 2,8 Peta olarak belirlenmistir.
IOTA, piyasa degeri agisindan en 6nemli ilk on kripto
para biriminden biri olarak kabul edilmektedir. IOTA'nin
amaci, [oT cihazlar arasindaki islemleri desteklemek ve
giclendirmektir.  I0TA, blockchain  teknolojisinin
dezavantajlarin1 dogal olarak ¢ozer ve esler arasi mikro
0deme sistemi olusturmak icin gereken ozellikleri
sunmaktadir. Bu teknolojinin diger dagitik defter
teknolojilerinden farki, islemleri depolamak igin
blockchain yerine Yonlendirilmis Déngiisiiz Grafik olarak
bilinen Tangle adi verilen bir yapiya dayanmasidir
(Alshaikhli vd., 2021; Saa vd., 2023). Bu ¢alismanin temel
amaci, IoT temali kripto varliklar olan Vechain (VET),
IOTA ve Helium (HNT) coin’lerinin glinliikk kapanis
fiyatlarini kullanarak fiyat tahmini yapmaktir. Calisma,
02.01.2020 - 10.12.2024 tarihleri arasindaki Vechain ve
IOTA ile 09.06.2020 - 10.12.2024 tarihleri arasindaki
Helium  kripto hareketlerini
kapsamaktadir.

Literatiir incelendiginde, s6z konusu IoT tabanl kripto

varliklarinin ~ fiyat

varliklarin fiyat tahmini {izerine yapilan ¢alismalarin
oldukea sinirl oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, calisma
kripto varlik piyasasinda IoT temali coin’lerin fiyat
hareketlerinin ongoriilmesine yonelik katki saglamay:
amagclamaktadir. Fiyat tahmini i¢cin Karar Agaclan
(Decision Trees), Rassal Orman (Random Forest) ve
Destek  Vektor (SVR)  algoritmalar1
kullanilmigtir. Karar Agaglar1 algoritmasi, ge¢mis fiyat
verilerini baz alarak dogrudan bir tahminleme siireci
ylritmektedir. Rassal Orman, birden fazla Karar Agaci
modelinin ¢giktilarinin birlestirilmesiyle olusturulan gii¢li
bir topluluk 6grenme yontemidir. SVR ise dogrusal

Regresyonu

olmayan regresyon modelleri olusturarak fiyat
hareketlerindeki karmasik iliskileri daha iyi modellemeyi
amaclamaktadir.

1.1. Literatiir

Finansal varliklara olan ilginin arttig1 glinlimiizde basta
yatirimcilar olmak iizere arastirmacilarin da finansal
varlik fiyatlarini tahmin etmek belirsizligi de azaltmak
adina daha da 6nem kazanmaktadir. Sadece geleneksel
finansal {rinlerinde degil yiikksek volatiliteye sahip

kripto varliklarinda fiyat hareketleri tahmin etme

tzerine yapilan c¢alismalar giin gectikce daha da
artmaktadir. Geleneksel ekonometrik yontemlerin yani
sira gelisen bilisim teknolojisine bagh olarak makine ve
derin 6grenme modelleri kullanarak da tahmin modelleri
olusturulmaktadir.

Kantar (2020) 2009-2019 doénem araligi i¢cin BIST 100
endeksini Yapay Sinir Aglar1 ve ARMA (1,1) modeli
kullanarak déviz kuru sepeti, altin, mevduat faizi, sanayi
iretim endeksi, emisyon, dogrudan portfoy yatirimlari ve
sermaye yatirimlar: gibi makroekonomik degiskenler ile
tahmin etmeyi amacladigl calismasinda; Yapay Sinir
Aglarinin daha yiiksek R2 degerine ve daha kiiciik MSE
degerine sahip oldugu icin daha iyi
performansina sahip oldugunu vurgulamistir.
Akel ve Bayramoglu (2008) 04.01.1999-28.02.2001
dénem araliginda ve finansal krizin varliginda ABD
Dolari, Merkez Bankasi Déviz Rezervleri, IMKB islem
hacmi, 1 aylik mevduat faiz orani ve Altin Borsasi kapanis
fiyatlarini girdi degiskeni olarak sec¢ip Yapisal Sinir Aglar1
yontemi ile IMKB 100 endeksi icin yaptif1 tahminlemede
¢ok katmanl ve geri besleme algoritmasi ile basarili bir
tahminleme yapmiglardir.

Altan (2008) yaptig1 calismasinda Ocak 1987- Eyliil 2007
tarih araligi baz alinarak déviz kuru tahminlemesi
yapabilmek icin aylik veriler ile yapay sinir ag1 ve vektor
otoregresif modeli kullanmis ve her iki modelden
saglanan sonuglarin tahmin performansini arttirdigini
belirtmistir.

Aygéren vd., (2012) IMKB 100 endeksi icin mevduat faiz
orani, USD kapanis fiyatlari, altin fiyatlar1 ve bankalar
arasl para piyasasi islem hacmi degiskenleri ile ARMA
modeli, Yapay Sinir Aglar1 i¢in Geri Yayilim Algoritmasi
ve Nimerik Arama Modelleri i¢in Newton yontemi
kullanarak yaptiklar1 tahminleme modellerinden Yapay
Sinir Aglarinin daha iyi tahmin basarisi gosterdigini
bulmuslardir.

Caliskan ve Deniz (2015) yaptiklar1 calismalarinda
BIST30 endeksine ait secilen 27 sirketin 14.12.2009-
21.11.2014 doénem araligindaki giinliik hisse senedi
fiyatlar1 esas alinarak 32 adet girdi seti ile Yapay Sinir
Aglar1 yontemi ile 5 gilinliik fiyatlar1 ortalamada ytizde 58
basari orani ile tahminde bulunmuslardir.

Aksehir ve Kilig¢ (2019) 01.01.2016-26.04.2019 doénem
araligl icin AKBNK, HALKB, GARAN, YKBNK ve ISCTR
hisse senetlerine ait 50 adet teknik ve temel analiz

tahmin

gostergesini girdi olarak secip 33 ve 50 gostergeli olarak
iki farkli model Karar Agaci, Rassal Orman ve Coklu
Regresyon yontemleri ile tahminlemistirler. 33 gosterge
ile yapilan modelleme ile elde edilen tahmin sonuglarinin
daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Esenyel ve Akin (2017) Euro ve Ingiliz Sterlin’i icin 3
Ocak 2002-31 Ekim 2016 tarih araligina ait veri setini
baz aldiklar1 ¢alismalarinda tahminlemede bulunabilmek
icin Hizh Ogrenen Makine (Extreme Learning Machine-
ELM), ARMA ve ARMA GARCH
kullanmislardir. Elde edilen bulgulara gére performans

modellerini

kriterleri ile yapilan karsilastirmada ELM modelinin daha
iistiin oldugu bulunmustur.
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Chowdhury vd., (2020) ¢alismalarinda makine 6grenimi
algoritmalar1 ve modelleri kullanarak kripto para endeksi
30 ve Bitcoin Cash, Bitcoin, Doge coin (DOGE); Dash,
IOTA (MIOTA), Ethereum, Litecoin, NEM, NEO gibi dokuz
kripto para bileseninin kapanis fiyatini
etmislerdir. Calismada makine 6grenim modellerinden
Topluluk Ogrenme Yéntemi (Ensemble Learning
Method), Gradyan Destekli Aga¢ Modeli (Gradient
Boosted Trees Model), Sinir Ag1 Modeli (Neural Net
Model, K-En Yakin Komsu (K-NN) Modeli (K-Nearest
Neighbor (K-NN) Model) kullanilmis ve en iyi ¢iktiy1 elde
etmek icin modelleri birbirleriyle karsilastirilmistir.
Calismada kullanilan tim modeller arasinda en iyi
sonucu Topluluk Ogrenme Yéntemi %92,4 oraninda
dogru sonug elde ederken diger modellerin aksine, K-NN
modeli ¢ok etkili bir tahminleme yapamamustir.

Lyu (2022) BTC, ETH, DOGE, ADA, XRP, LUNA, BNB, LINK,
LTC ve BCH kripto varliklarinin kisa vadeli alim satim
islemleri i¢cin zaman serisi verilerini tahmin etmeye
odaklanmaktadir. Calismada Karar Agaci, Dogrusal
Regresyon, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Rassal
Orman, Bayesyen Regresyon, K-En Yakin Komsu, Sinir
Aglari, Gradyan Artirma ve Destek Vektér Makinesi
makine Ogrenimi algoritmalar1 se¢ilmistir. Calismadan
elde edilen sonugclara gore, Ortalama Kare Hata kriteriyle
Gradyan Artirma algoritmasinin, ¢ogu biiyiik kripto para
birimini tahmin etmede istiin basar1 gostermektedir.
Ayrica, Karar Agaci ve Rassal Orman modelleri, ETH, XRP,
LUNA ve LTC gibi belirli kripto para birimlerinde yiiksek
performans sergilemistir. Bu nedenle, bu ii¢ algoritma,
kripto para piyasasinin kisa vadeli gelismelerini tahmin
etmek  igin yardimct  olabilecegi
belirtilmistir.

Yiiriik (2023) New York Borsasi'nda (NYSE) kote olan
Delta Havayollari'nin hisse senetlerinin 2010 Ocak-2021
Aralik dénem aralig1 i¢in aylik fiyatlar: kullanarak Box-
Jenkins yontemi ile tahminleme yaptig1 ¢alismasinda
Box- Jenkins yaklasiminin tahmin ¢iktilarinda basarili
sonuglar verdigi belirtmistir.

Eylasov ve Cicek (2024) yaptiklar1 ¢alismalarinda Bitcoin
(BTC), Ethereum (ETH) ve Binance (BNB) kripto para
getirilerini  tahminlemek ARIMA-GARCH
yontemi ile birlikte derin 6grenme yontemlerinden LSTM
(Long Short-Term Memory) yaklasimini kullanarak elde
ettikleri basarilarini
karsilastirmislardir. Elde ettikleri model sonuglarina gore
Bitcoin’e ait modellemede egitim verisinde ARIMAGARCH
yontemi, test verisi i¢in ise LSTM yontemi daha iyi

tahmin

yatirimcilara

amaciyla

modellerin tahmin

sonuglar vermistir. BNB serisinde ise hem egitim hem de
test verisi icin LSTM yoéntemi diger modellere gore daha
istiin performans sergilemistir. Ethereum serisinde ise
her iki veri seti icin ARIMA-GARCH yo6nteminin daha iyi
sonuglara sahip vurgulamaktadir.

Parvini (2024) ytlksek piyasa degerine sahip li¢ kripto
paranin (Bitcoin, Ethereum ve Ripple) kapanis fiyatini
ongormek icin Destek Vektor Regresyonuna (SVR) dayali
bir makine 6grenimi modeli 6nermektedir. Calismada

optimal hiperparametreler, parcacik siirti optimizasyonu
(PSO) algoritmas1 uygulanarak elde edilmistir. Ayrica
PSO-SVR yaklasimi, MLP (Cok Katmanli Algilayici), LSTM
(Uzun Kisa Siireli Bellek), Bi-LSTM (Cift Yonli Uzun Kisa
Bellek) ve basit SVR modeli ile
karsilastirilmistir. PSO-SVR modeli, tiim kripto paralar ve
kullanilan performans olgiitleri agisindan karsilastirmali
modellerin daha iyi  performans

Siireli ayrica

tamamindan
gostermektedir.

Katina (2024) ¢calismasinda Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA), Mevsimsel ARIMA (SARIMA), Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim
(Gated Recurrent Unit-GRU) modellerinin Bitcoin,
Ethereum, Dogecoin, Polygon ve Toncoin gibi gesitli
kripto  paralar dogrulugunu
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Calismada her bir
modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in Ortalama Kare
Hata, Ortalama Mutlak Hata, K6k Ortalama Kare Hata ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi gibi performans 6lgiitleri
kullanilmistir. Calismadan elde edilen bulgulara gore
derin 6grenme tekniklerinden yararlanan LSTM ve GRU
modellerinin, hata olgiitleri agisindan  genellikle
geleneksel ARIMA ve SARIMA modellerinden daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Bouteska (2024) topluluk 6grenimi ve derin 6grenme
tahmin modellerinin kapsamli bir karsilastirmal
analizini yaptig1 calismasinda, Bitcoin, Ethereum, Ripple
ve Litecoin gibi ¢esitli kripto paralar lizerinde tahmin
basarilarini arastirmistir. Calismanin sonuglari, Kapili
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU), Basit
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Simple Recurrent Neural Network-
RNN) ve LightGBM yo6ntemlerinin diger makine 6grenimi
yontemlerinden, ayrica saf al ve tut (naive buy-and-hold)
ve rastgele yiiriiyiis stratejilerinden daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica Tablo 1'de
makine ve derin 6grenme yontemleri ile yapilan diger

lzerindeki tahmin

calismalara yer verilmistir.
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Tablo 1. Makine ve Derin Ogrenme Yéntemleri ile Yapilan Calismalar

Zaman Aralig

Tahmin edilen

Yazarlar (Dénem) degisken Yontem Temel bulgular
Shangai, Bifty 50,
Ozer vd. IPC-Meksika, BIST eYapay Sinir Aglar: Modellerin Verimlilik
(2018) ' 2012-2016 100, Nadag, DAX, eBulanik Mantik Katsaylari (VK)
FTSE 100ve CAC 40 yliksek bulunmustur.
Endeksleri
oCok Katmanl

¢1.01.1996-30.06.

Hindistan Ulusal

Hiransha vd,, 2015 Borsasi (NSE) ve
(2018) ¢3.01.2011- New York Borsasi

30.12.2016 (NYSE)
Sakarya ve 02.01.2001- ;
Yilmaz (2019) 31.12.2018 BIST 30
Yavuz vd., 01.01.2009- Bitcoin
(2020) 23.07.2018
Akay vd. Binance Coin BNB,
(2022) ’ 01.01.202007.05.2021 Ripple XRP ve

ethereum ETH
eistanbul Borsasina
Dogan ve (BIST 100) Eregli
Biiyiikkor 07.07.2017- Demir ve Celik ile
(2022) 06.07.2022 Aselsan
eNew York Borsasi
(NYSE) ve
GRU modelinde
Bitcoin, Ethereum ve
Ripple giinliik kapanis

fiyatlarinin

Demirci ve 04.08.2020-
15.09.2020 LSTM Bitcoin, Ethereum ve
Karaatl : o .
(2023) modelinde Blt(.:om, Ripple
Ethereum ve Ripple
glinliik kapanis
fiyatlarinin
04.08.202015.09.2020
donemleri

Algilayic1 (MLP),
eTekrarlayan Sinir
Aglar1 (RNN),
eUzun Kisa Stireli
Bellek (LSTM)
eEvrisimsel Sinir Ag1
(CNN)

Derin Ogrenme
Yontemleri

Yapay Sinir Aglar
(YSA)

eYapay Sinir Aglari
(YSA)
eUzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM)

eDestek Vektor
Regresyonu,
eRassal Orman
eExtrem Gradyan
Arttirma

eUzun-Kisa Siireli
Bellek (LSTM)
oGegcitli Yinelenen
Birim (GRU)

Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN) diger
yontemlere gore daha
iyi bir tahmin
basarisina sahiptir.

Yapilan tahminleme
ylzde 80 dogruluga
sahiptir.

%99 oraninda tahmin
basarisi saglanmistir.

YSA modeli secilen
kripto paralar i¢in ¢cok
diisiik hata paylari
cikarmistir.

SVR, en iyi tahmin
yontemi olarak tespit
edilmistir.

iki modelde de en iyi
tahmin sonucunu
Bitcoin vermistir.

Blok zincir teknolojisi glinlimiizde tedarik zinciri ve
lojistikten finansa kadar birgok farkh
kullanilmaktadir. Lojistik alaninda Konacakl ve Eyiipoglu
(2023) akilli hava mithimmati sistemleri i¢in takip lojistik
takip sistemi tasarlarken Tekin vd., (2020) akilli lojistik
faaliyetlerinin ~ Blok teknolojisiyle  getirdigi
yenilikleri incelemistir.

Tedarik zinciri alaninda ise Ko¢ (2020) o6rnek olay
esas aldig1
izlenebilirligi icin firmalarin blok zincir teknolojisinin

sektorlerde

zincir

yoOnetimini ¢alismasinda tedarik =zinciri

stratejileriyle uyumlu olup incelemeleri
gerektigini vurgulamistir. Cankiill ve Kiziltas (2020)
yiyecek icecek firmalarinin tedarik zinciri siirecinde blok

zincir teknolojisinin kullanilmasi durumunda firmalara

olmadig1

saglayacagl avantajlari irdelemistir.
Gida alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde Yazar

vd., (2023) gida giivenligi icin blok zincir temali bir
model tasarlarken Gékoglan ve Atalan (2022) blok zincir
teknolojisi ile gida tiriinlerinin tedarik zinciri yénetimini
incelemislerdir.

2. Materyal ve Yontem

Dijital para birimleri, son yillarda finansal piyasalarin
onemli bir bileseni haline gelmis ve yatirimcilar i¢in cazip
bir alternatif olarak goriilmeye baslanmistir. Kripto para
birimlerinin degerindeki dalgalanmalar, finansal sistemin
dinamiklerini dogrudan etkileyebilmekte ve ekonomik
karar alma siire¢lerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Kripto para fiyatlarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi
hem bireysel yatirnmcilar hem de kurumsal finansal
aktorler icin stratejik karar alma siireclerini destekleyici
bir unsur haline gelmistir. Kripto para birimlerinin
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fiyatlarini  tahmin etmek icin ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi teknikleri, 6zellikle
regresyon tabanli modeller, bu alanda o6ne ¢ikan
yontemler arasinda yer almaktadir. Son yillarda, yapay
zekd ve O0grenmesi algoritmalari, fiyat
tahminlerinde daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik
saglamak amaciyla etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, coin kurlarinin tahmini i¢in Karar Agaglari
Regresyonu (Decision Tree Regression), Rassal Orman
(Random Forest) ve Destek Vektor Regresyonu (Support
Vector Regression - SVR) modelleri kullanilmistir. Her {i¢
model de denetimli 6grenme (supervised learning)
algoritmalar: olup, ge¢mis fiyat verilerine dayali olarak
gelecekteki  fiyat  hareketlerini etmeyi
amaclamaktadir. Karar Agaclari, veriyi dallara ayirarak
tahminleme yapan hiyerarsik bir modeldir. Ancak, asir
0grenme problemi nedeniyle modelin genellenebilirlik
kapasitesi
algoritmasi, birden fazla karar agacinin tahminlerini
birlestirerek daha giiclii ve genellenebilir bir model
olusturur. Ote yandan, SVR, dogrusal olmayan iliskileri
modelleme Kkapasitesine sahip olup, o6zellikle ytksek
volatilite iceren finansal zaman serilerinde etkili sonuglar
sunabilmektedir. Kripto para fiyatlarl, bireysel
yatirimcilar, sirketler ve devletler i¢in ciddi ekonomik
sonuglar dogurabilecek finansal degiskenlerdir. Giinliik
bazda yasanan fiyat dalgalanmalari, bireylerin ve
isletmelerin gelir seviyelerini dogrudan etkileyebildigi
gibi, makroekonomik diizeyde de genis capl etkiler
yaratabilmektedir. Bu nedenle, coin kurlarinin dogru
tahmin edilmesi, sadece bireysel yatirimcilar icin degil,
genis 6lcekli ekonomik yapilarin saglikl isleyisi agisindan
da kritik bir 6neme sahiptir.

Coin kurlarinin tahmin edilmesi, regresyon tabanl bir
problem olarak ele alinabilir. Bu tiir tahminler icin pek
¢ok makine 6grenimi algoritmasi kullanilmakta olup,
yapay sinir aglar1 ve diger karmasik modeller siklikla
tercih edilmektedir. Yapilan bu ¢alismada, Rassal Orman
Regresyon Modeli, karar agaci regresyon modeli ve
Destek Vektdr Regresyon modeli Python programlama
dili kullanilarak uygulanmistir. Model, VeChain, Helium
ve I0TA gibi ¢ farkl dijital para biriminin degerlerini
tahmin etmek kullanilmistir.  Calismada
kullanilan kripto varliklara ait veriler coinmarketcap
sitesinden temin edilmistir. VeChain, IOTA veri seti
02.01.2020, Helium coin veri seti 09.06.2020 tarihinden
itibaren

makine

tahmin

sinirll  olabilmektedir. Rassal Orman

amaciyla

alinan glnliik kapanis fiyatlariyla
olusturulmustur ve her bir coin i¢in 10.12.2024 tarihine
kadar VeChain ve I0TA i¢in 1805, Helium icin 1646 veri
noktasindan olusmaktadir. Bu veriler, coinlerin ge¢mis
degerlerini ve zaman igindeki fiyat hareketlerini temsil
etmektedir. Bu yillar arasinda alinan datalar i¢in Helium

coin grafigi Sekil 1'de gosterilmistir.

Helium

;ﬁ«fh

é’ 20 .\J A‘;\

. !WJ\ e
R

\ ] )
y w\w-”“’“

0 500 750 000 1250

Sekil 1. Giinliik Helium Coin veri kapanis grafigi.

IOTA coin'in kapanis fiyatlarina ait giinliik veriler, coin’in
degerindeki dalgalanmalari ve zaman igindeki fiyat
hareketlerini analiz edebilmek i¢in 6nemli bir kaynak
saglamaktadir. Bu veriler, 02.01.2020 ile 10.12.2024
tarihleri arasindaki kapanis fiyatlarini kapsamakta olup,
soz konusu coin’in piyasa trendlerini anlamak igin
kullanilmistir. Sekil 2'de I0OTA Coin’in giinlik kapanis
fiyatlarini vermektedir.

I0TA

25 —— Close Price

Close

0 20 500 750 1000 1250 1500 1750
Date

Sekil 2. Giinliik IOTA coin kapanis grafigi

Almman verilerle yapilan analizler icin VeChain coin’in
fiyat hareketlerini gosteren grafik, Sekil 3'te yer
almaktadir.

Vechian

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Date

Sekil 3. Giinliik Vechain Coin kapanis grafigi

3. Bulgular
Karar agaglari, o6zellikle siniflandirma ve regresyon
problemlerinde yaygin olarak kullanilan giigli

algoritmalardan biridir (Kina ve Bigek, 2024; Sharma ve
Puri, 2025). Veri madenciligi alaninda, bu agaglar veriyi
analiz etmek ve dogru sonuglar liretmek i¢in tercih edilir
(Orhan ve Kurutkan, 2025; Das et al, 2025). Karar
agaclarinin  en  belirgin avantaj, hem modelin
olusturulmasinin hem de elde edilen sonuglarin son
derece anlasilir ve yorumlanabilir olmasidir (Kina ve

Bicek, 2024). Bu sayede, kullanicilar modelin nasil
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calistigim1 kolaylikla takip edebilirler. Karar agaglari,
denetimli 6grenme ydntemlerinden biri olup, egitim
verisinden Ogrenerek sonuclar dretir (Orhan ve
Kurutkan, 2025; Das et al., 2025). Yapisy, bir agaci andirir
ve bu agac¢ kok diigiimiinden, dallardan ve yapraklardan
olusur. Kok diigiim, verinin boliindiigii ilk noktay: temsil
ederken, dallar veri kiimesinin daha kiiglik gruplara
ayrildigi noktalar1 gosterir (Sharma ve Puri, 2025).
Yapraklar ise modelin nihai sonucunu barindirir. Eger
problem bir smiflandirma problemi ise, yapraklarda
bulunan deger sinif etiketini; eger regresyon problemi ise

Helium

sayisal bir tahmini degerini belirtir (Kina ve Bigek, 2024;
Orhan ve Kurutkan, 2025). Calismada ilk olarak kripto
varliklarin tahmin edilmesinde, karar agaci regresyon
modeli kullanilmigtir. Karar agaci regresyon modeli, coin
kurlarinin ge¢mis verilerini analiz ederek, zaman igindeki
fiyat hareketlerini modellemeye yonelik bir yaklasim
sunmaktadir. Bu model, bu ii¢ coin’in degerindeki olasi
degisiklikleri tahmin etmek amaciyla, 6zellikle gecmis
kapanis fiyatlar1 ve diger ilgili faktorlere dayanarak
yapilan hesaplamalar1 igermektedir. Coinlerin giinliik
kurlarina ait tahminlerin gorsel olarak sunuldugu
grafikler, Sekil 4’te yer almaktadir.

I0TA VeChain

Sekil 4. Karar agaclari regresyonu ile helium, 10ta, vechain coin verilerinin tahmin grafikleri.

Veri kiimesi, her bir coin i¢in giinliik kapanis fiyatlarinin
yani sira olas1 digsal faktorlerden etkilenebilecek ek
parametrelerle zenginlestirilebilir. Bu baglamda, karar
agaci regresyon modeli, her bir coin’in ge¢mis verilerini
kullanarak gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Modelin basarisi, dogru veri 6n isleme,
parametre optimizasyonu ve dogrulama
adimlarimin  dikkatlice uygulanmasina baghdir. Bu
calisma kapsaminda, kullanilan karar agaci regresyon
modeli, modelin hem dogruluk hem de genelleme
yetenegini artirmak i¢in ¢capraz dogrulama yontemleriyle
test edilmistir.

Rassal Orman, birden fazla karar agacinin bir araya
gelerek olusturdugu bir topluluk 6grenme (ensemble
learning) yontemi olup, tek bir karar agacinin neden
olabilecegi asir1  6grenme (overfitting) problemini
minimize ederek daha genellenebilir ve saglam sonuglar
iiretmeyi amaclamaktadir (MacDonald, 2025; icen vd.,
2024). Veri madenciligi alaninda, Rassal Orman modeli
veri analizi ve tahminleme siireclerinde ytliksek dogruluk
saglamasiyla 6ne cikmaktadir (Balijepalli & Thangaraj,
2025). En biyiik avantajlarindan biri, her bir karar
agacinin farkl bir veri alt kiimesiyle egitilmesi ve nihai
tahminin bu agaclarin ortalamasi alinarak tretilmesidir
(Karam, 2025). Bu sayede, model hem asir1 6grenme
daha dengeli
Orman, denetimli

model

riskini azaltir hem de tahminler

sunmaktadir. Rassal 0grenme

1

yontemlerinden biri olup, egitim verisinden 6grenerek
sonuglar iretir. Model, birden fazla karar agacindan
olustugu icin bireysel agaclardaki hatalar telafi ederek
daha giivenilir tahminler yapabilir (MacDonald, 2025;
Karam, 2025). Her bir karar agacimin farkhi o6zellik
kombinasyonlariyla egitilmesi, modelin veri setinin genel
ozelliklerini daha iyi kavramasina yardimci olur. Kripto
para fiyatlarinin tahmini, regresyon tabanl bir problem
olarak ele alinabilir. Bu tiir tahminlerde makine 6grenimi
algoritmalar1 sik¢a tercih edilmekte olup, yapay sinir
aglar1 ve diger karmasik modellerin yani sira, Rassal
Orman algoritmasi finansal zaman serilerinde giiglii bir
alternatif olarak o6ne c¢ikmaktadir (icen vd., 2024;
Balijepalli & Thangaraj, 2025). Bu calismada, Python
programlama dili kullanilarak Rassal Orman regresyon
modeli uygulanmistir. Model, VeChain, Helium ve I0TA
gibi ii¢ farkh dijital para biriminin degerlerini tahmin
etmek amaciyla kullanilmistir. Rassal Orman modeli,
coin kurlarinin ge¢mis verilerini analiz ederek, zaman
icindeki fiyat hareketlerini modellemeye yonelik daha
saglam ve genellenebilir bir tahminleme yaklagsimi
sunmaktadir. Rassal Orman, birden fazla karar agacinin
tahminlerini birlestirerek daha dengeli ve giivenilir
sonuglar iiretmektedir. Ozellikle finansal verilerde
goriilen yiiksek volatilite gibi zorluklar1 asmada etkili bir
yontem olarak o©ne c¢ikmaktadir.
tahminleri Sekil 5’te yer almaktadir.

Coin Kkurlarmin

Sekil 5. Rassal orman regresyonu ile helium, 10ta, vechain coin verilerinin tahmin grafikleri.
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Destek Vektor Regresyonu, veri noktalar1 arasmdaki

karmasik iligkileri modelleyerek dogrusal olmayan
regresyon problemlerini ¢6zebilen giiclii bir makine
O0grenme algoritmasidir (Fatah vd., 2025). SVR, rassal
orman regresyon modeli gibi ytliksek volatiliteye sahip
finansal zaman serilerinde etkili sonuglar sunmaktadir.
Model, gecmis kapanis fiyatlar1 ve diger ilgili faktorlere

dayanarak fiyat hareketlerini modellemek

amaciyla olusturulmustur. SVR, fiyat dalgalanmalarini
daha iyi yakalayarak, asir1 6grenme riskini azaltan bir
hiper diizlem tabanh tahminleme yontemi
kullanmaktadir (Karam, 2025). SVR modeli Helium, I0OTA
ve VeChain gibi ii¢ farkl dijital para biriminin degerlerini
tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. SVR modeli ile
Coin kurlarinin tahminleri Sekil 6’da verilmistir.

- b LLMMWW

Sekil 6. Giinliik coin verilerinin tahmin grafigi (SVR modeli ile).

4. Tartisma

Dimitriadou ve Gregoriou (2023)

hareketlerini bir makine 6grenmesi cercevesinde tahmin

etmek icin Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri
kullanmislardir.

sonuglara

Bitcoin fiyat

ve Rassal Orman algoritmasini

Calismadan elde edilen ampirik
geleneksel Lojistik Regresyon modelinin dogruluk orani
%66’ya ulasarak Dogrusal Destek Vektér makineleri ve

Rassal Orman algoritmasindan daha iyi performans

gore,

gosterdigini ortaya koymaktadir. Chen vd., (2020)
Bitcoin’in giinlik fiyatlarinin tahmininde istatistiki
modeller ve  makine 06grenmesi  modellerinin

performanslarini karsilastirmis ve en iyi performansi
dogrusal regresyon modeli gostermistir. Makine 6grenme
modelleri icerisinde ise en iyi dogruluk oranmma SVR
modelinin sahip oldugu bulunmustur.

Yapilan bu c¢alismada ise modelin
degerlendirmek icin, tahmin edilen ve gercek degerler

basarisini

arasindaki farklar incelenmistir. Mean Squared Error
hata ol¢iisii olup, tahmin edilen deger ile gercek deger
arasindaki temsil
etmektedir. R? skoru, modelin tahmin giiciinii ifade
etmektedir; bu degerin 1’e yakin olmasi, modelin yiiksek

farklarin karesinin ortalamasini

yiiksek R? skoruna (0.9979) sahip olup, en basarih model
olarak one ¢ikmaktadir. Karar agaclari modeli ise en
ylksek hata oranini gostermistir. Bu sonuglar Chen vd.,
(2020)nin ¢alismasin destekler niteliktedir. Helium coin
icin, Rassal Orman modeli en diisiik MSE (0.3131995) ve
en yiiksek R? (0.9965) degerleri ile en iyi performansi
sergilemistir. Karar agaclari, 0,52578MSE ve 0.9942 R?
ile nispeten daha diisiik bir performans gostermistir.
IOTA coin i¢in, Rassal Orman modeli yine en diisiik hata
oranina sahip olup (MSE: 0.0006429), R? skoru 0.9973ile
oldukca ytiksek bir dogruluk sergilemistir.

Elde edilen sonuglar, Rassal Orman modelinin Helium ve
IOTA coin fiyatlarini tahmin etme konusunda en iyi
performansi sergiledigini gosterirken SVR modelinden
elde edilen sonuglar ¢alismada ele alinan diger iki modele
gore nispeten daha kotii tahmin sonuglar1 vermektedir.
Karar agaclar1 modeli genel olarak daha dengeli ve
giivenilir tahminler saglamaktadir. Bu ¢alisma, makine
o6grenmesi tekniklerinin dijital para birimlerinin
gelecekteki degerlerini tahmin konusundaki
etkinligini bir kez daha vurgulamaktadir. Tablo 2’de Coin
verilerine uygulanan regresyon modellerinin MSE
degerleri verilmistir. Tablo 3’te Coin verilerine uygulanan

etme

dogrulukla ¢cahstigini géstermektedir. VeChain coin igin, regresyon modellerinin  R2  degerleri Tablo 3'te
SVR modeli en diisiik MSE degerine (0.000004034) ve en verilmistir.
Tablo 2. Coinlerin MSE degerleri
Model Helium I0TA VeChain
Karar Agaclari 0,52578 0,00115 1,5818
Rassal Orman 0.3131995 0.0006429 0.000006251
SVR 0.600722 0.004071 0.000004034
Tablo 3. Regresyon Modellerinin Rzdegerleri
Model Helium I0TA VeChain
Karar Agaclari 0.9942 0.9949 0.9913
Rassal Orman 0.9965 0.9973 0.9968
SVR 0.9934 0.9833 0.9979
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4. Sonug¢

Bu ¢alisma, IoT temali dijital para birimleri olan VeChain,
IOTA ve Helium coin’lerinin fiyatlarini tahmin etmek i¢in
Karar Agaclari, Rassal Destek Vektor
Regresyonu modellerini kullanarak onemli bulgulara

Orman ve

ulasilmistir. Yapilan analizler, Rassal Orman modelinin
genellikle en diisiik hata oran1 ve en yiiksek R? degerine
sahip oldugunu gostermistir. Vechain coin i¢in SVR
modeli en diisiik hata oranina (MSE: 0.000004034) ve en
yiiksek R? degerine (0.9979) ulasarak en iyi performansi
sergilemistir. Helium coin i¢in de Rassal Orman modeli
(MSE: 0.313, R?% 0.9965) en basarih model olmustur.
IOTA coin’de de en diistik hata oranim (MSE: 0.0006429)
yine Rassal Orman modeli elde etmistir, ancak bu
Karar modeli

noktada agaclari diisik dogruluk

gostermistir.  Elde edilen sonuglar, Rassal Orman
modelinin dijital para birimlerinin fiyatlarini tahmin
etmede giiclii bir ara¢ oldugunu ve en yiiksek dogrulugu
sagladigin1 gostermektedir. Ancak, SVR modeli de bazi
durumlarda belirli avantajlar sunmaktadir. Sonuglar,
makine O6grenmesi tekniklerinin ekonomik analizlerde
onemli katkilar sundugunu ve 6zellikle IoT temal1 kripto
varliklarin fiyat hareketlerini dogru bir sekilde tahmin
etmenin yatirimcilar, analistler ve ekonomi uzmanlari
icin kritik bir konu oldugunu gostermektedir.

Katki Oram Beyani
Yazarlarin katki ytizdeleri asagida verilmistir. Yazarlar
makaleyi incelemis ve onaylamistir.

C.E. 0K
K 50 50
VTI 30 70
VAY 60 40
KT 40 60
YZ 60 40
KI 50 50
GR 60 40

K= kavram, VTI= veri toplama ve/veya isleme, VAY= veri analizi
ve/veya yorumlama, KT= kaynak tarama, YZ= Yazim, KI= kritik
inceleme, GR= gonderim ve revizyon.

Catisma Beyani
Yazarlar bu c¢alismada higcbir ¢ikar iliskisi olmadigini
beyan etmektedirler.

Etik Onay Beyani

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigr icin etik kurul onay1
alinmamustir.
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