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Makale Bilgileri Oz: Bilgi ve iletisim teknolojilerinin hizla gelismesi ile birlikte teknoloji ve
interneti kullanan cihaz sayisi artmus ve hayatin her alammna girmistir.
Teknolojideki gelismeler kullanicilarin ve cihazlarin siber tehditlerle karsilagma
riskini de beraberinde getirmistir. Bu c¢alisma; siber tehditlerle ilgili,
ogrencilerin siber giivenlik farkindalik diizeylerini makine 6grenme yontemleri
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Anahtar Kelimeler Elde edilen veriler, betimsel tarama modeli benimsenerek analiz edilmis ve
Makine 6grenmesi, analiz sonuglar1 ¢alismada ortaya konmustur. Sonrasinda anket verilerinden
Siber giivenlik, olusturulan veri seti ile Naive Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman, En Yakin

Siber giivenlik  farkindalik  Komgu, XGBoost, Gradient Boost, Destek Vektdr Makineleri, Cok Katmanli

diizeyi Algilayic1 algoritmalar1 kullanilarak 6grencilerin siber giivenlik farkindalik
diizeylerinin tespiti yapilmisgtir. Yapilan testler sonucunda 0.7-0.98 arasinda
degisen dogruluk degerleri, 0.7-0.96 arasinda degisen F1 skorlar1 elde
edilmistir. En bagarili performans metrikleri 0.98 dogruluk ve 0.96 F1-skoru ile
Cok Katmanli Algilayici algoritmasi ile elde edilmistir.

Determination of Cyber Security Awareness Levels of Students with Machine Learning

Methods
Article Info Abstract: With the rapid development of information and communication
) technologies, the number of devices using technology and the internet has
Recieved: 29.09.2022 increased and has entered all areas of life. Developments in technology have

Accepted: 16.03.2023

Online August 2023 brought the risk of users and devices encountering cyber threats. This work aims

to determine students' cyber security awareness levels about cyber threats with
DOI:10.53433/yyufbed. 1181694 machine learning methods. Therefore, data were collected from a sample
population that was statistically representative of undergraduate students with

Keywords the survey technique. The obtained data were analyzed by adopting the
Cyber security, descriptive review model and the results of the analysis were presented in the
Cyber security awareness  study. Afterwards, the cyber security awareness levels of the students were
level, _ determined by using the data set created from the survey data, Naive Bayes,
Machine learning Decision Tree, Random Forest, Nearest Neighbor, XGBoost, Gradient Boost,

Support Vector Machines, Multi-Layer Perceptron algorithms. As a result of the
tests performed, accuracy values ranging from 0.7-0.98 and F1 scores ranging
from 0.7-0.96 has been obtained. The most successful performance metrics were
obtained with the Multi-Layer Perceptron algorithm with an accuracy of 0.98
and an F1 score of 0.96.
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1. Giris

Bilgi Teknolojisi (BT) hayatimizin her alanina girmistir. BT bize insan yasaminin her yoniinii
zenginlestiren firsatlar ve kolayliklar saglamaktadir. Bugiin, BT ’nin olmadigi bir diinya pek hayal
edilemez durumdadir. Oyle ki 2022 yilinda diinya niifusunun %69’u ve Tiirkiye niifusunun %83.8’i
internet kullanicist olarak istatistiklere gegmistir (IWS, 2022). Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2021°de
yayinladig1 raporda da 16-74 yas araligindaki bireylerin internet kullanma oraninin %3.6 oraninda
arttig1 bildirilmistir. Ayrica ayn1 raporda E-devlet kullaniminin %58.9 olarak gerceklestigi ve bir
onceki yila gére %7.4 oraninda artis gosterdigi, internet ilizerinden mal veya hizmet satin alma
oraninin %44.3 oldugu ve bir dnceki yila gore %7.8 oraninda arttigr bildirilmistir (TUIK, 2021).
Bunun yani sira mobil cihazlardaki artis ve nesnelerin interneti teknolojisiyle birlikte kullanicilar
normal diinya yasaminin yani sira siber diinyaya da entegre olmaya baslamislardir (Karaci ve ark.,
2017). Ancak, firsatlar yaninda zorluklar da getirebilmektedir. Siber diinyadaki bu gelismeler, siber
saldirganlarin ve siber saldirilarin ortaya ¢ikmasi ve giinden giine sayisinin artmasi gercegini ortaya
cikarmistir.

Siber giivenlik bilinci gilinlimiizde her zamankinden daha 6nemli bir hale gelmistir. Kisisel
bilgilere yonelik tehditlerin arttig1 ve kisisel bilgilerin her giin ¢alindig1, zararli yazilimlarin kisilere ve
kurumlara verdigi zararlar goriilmektedir. Bireylerin bu konuda bilinglendirilmesi ilk adim olarak
kabul edilmektedir. Siber giivenlik farkindalik diizeyini tespit edip, uygun farkindalik programini
benimseyerek saldirilarin etkisi azaltilabilir (Subramaniam, 2017).

Siber giivenligin saglanmasi hususunda Makine Ogrenmesi (Machine Learning: ML) gibi
teknolojik yontemlerle 6nlemler alinabilmektedir. Ancak siber giivenlik alaninda bir diger faktoriin de
insan faktorii oldugu goz ardi edilmemelidir. Birgok siber saldiriya maruz kalmanin ve siber giivenlik
zafiyetlerinin sebebi olarak insan hatalar gosterilmektedir. Dolayisiyla insan faktoriindeki hatalar1 en
aza indirmek igin siber giivenlik farkindaliginin kazandirilmasi gerekmektedir (Yigit & Seferoglu,
2019). Siber giivenlik farkindaligr “bilgi giivenligi kavraminin 6nemi, bir kurulusa ait verileri ve aglar
korumak amaciyla yeterli diizeyde bilgi kontrolii ve uygulama sorumluluklarini anlama derecesi”
olarak tanmimlamigtir. Siber giivenlik farkindaligi kavraminin amaglar1 arasinda; interneti kullanan
kisileri siber giivenlik riskleri hakkinda uyarmak ve kullanicilar1 internet kullanim sirasinda giivenligi
benimsemeye yeterince kararli olmalari igin siber giivenlik riskleri konusundaki anlayiglarini
gelistirmek vardir. Bu nedenle, siber giivenlik farkindaligi faktorii insan kaynakli hatalarin veya
giivenlik agiklarinin azaltilmasi, glivenligin kisisel veya kurumsal diizeyde iyilestirilmesinde kilit bir
faktordir (Quayyum ve ark., 2021).

Bu calismada; Mehmet Akif Ersoy Universitesi, Bucak Zeliha Tolunay Uygulamali Teknoloji
ve Isletmecilik Yiiksekokulu boliimlerinde dgrenim goren ogrencilerin siber giivenlik farkindalik
diizeylerinin ML y&ntemleri ile tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu amagla Siber Giivenlik Olgegi
(SGO) kullanilarak, anket yoluyla veriler toplanmis ve bu veriler kullamlarak bir veri seti
olusturulmustur. Bu nedenle ¢alismada anket yoluyla elde edilen veriler igin 6ncelikle, 6grencilerin
siber giivenlik farkindalik diizeyleri ile ilgili mevcut durumun betimlenmesi yapilmis ve degiskenler
arasl iligkiler incelenmistir. Bunun yani sira siber giivenlik farkindalik diizeylerinin baz1 degiskenlere
gore farklilik gdsterme durumu ortaya konmustur. Istatitistiksel incelemelerde betimsel tarama modeli
benimsenmistir (Fraenkel ve ark., 2012). Istatistiki olarak bulgularin ortaya konmasindan sonra Naive
Bayes (NB), Karar Agaci1 (Decision Tree: DT), Rastgele Orman (Random Forest: RF), K-En Yakin
Komsu (K-Nearest Neighbors: KNN), XGBoost, Gradient Boost, Destek Vektér Makineleri (Support
Vector Machine: SVM), Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer Perceptron: MLP) ML teknikleri ile
siber giivenlik farkindalik diizeylerinin siniflandirtlmasi yapilmistir. Kurulan ML modelleri egitilip
teste tabi tutulduktan sonra performans metrikleri ortaya konmustur. Calisma, Ogrencilerin siber
giivenlik farkindalik diizeylerinin ML teknikleri ile kolay ve hizli bir sekilde tespit edilmesi a¢isindan
onemlidir. Siber giivenlik farkindalik diizeylerinin ortaya konmasi adina istatistiksel yontemlerle
yapilan g¢aligmalara ek olarak, ML teknikleri ile bu farkindalik diizeylerinin belirlenmesi, yapilan
egitim ve testler sonucu elde edilen bulgularin literatiire katki yapmas1 hedeflenmistir.
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2. Teorik Altyap1
2.1. Siber giivenlik

Siber giivenlik; “siber ortami, kurulusu ve kullaniciya ait varliklar1 koruma amaciyla
kullanilabilecek olan araglar, giivenlik amagli 6nlemleri, uygulanan politikalar, yonergeler, risklerin
yonetilmesi yaklagimlari, eylemler, verilen egitimler, gelistirilen uygulamalar ve bu alandaki
teknolojilerin toplami olarak tanimlanmaktadir. Kuruluslar ile kullanicilarin varliklart kavrami ise
bilgi islem cihazlarini, ¢alisan personeli, olusturulmus altyapiyi, verilen hizmetleri, gelistirilen
uygulamalari, telekomiinikasyon sistemlerini ve siber ortamda iletilen ve/veya depolanan bilgi ve
belgelerin tamamini kapsamaktadir” (Von Solms & Van Niekerk, 2013; Alzahrani, 2021). Siber
giivenlik hedefleri; erigebilirlik”, biitiinliik ve gizlilik kavramlar ile ifade edilmektedir. Erisilebilirlik;
bilgi ve bilgi sistemlerinin yetkili kisilerce ulasilabilir olmasi olarak tanimlanmaktadir. Biitiinliik;
bilgilerin yetkisiz diizenlemeye veya yok edilmeye karsi korunmasi olarak ifade edilmektedir.
Buradaki amag bilgi ve bilgi sistemlerinin dogru, eksiksiz ve bozulmaya ugramamis olmasini temin
etmektir. Gizlilik; bilginin yetkisiz olan erisimlere karsi korunmasi olarak tanimlanmaktadir. Bilgiye
erisme hakkina sahip olanlarin iglem yapabilmelerini, yetkilendirilmemis kisilerin bu islemleri
yapmalarinin engellenmesi olarak tanimlanabilmektedir (Von Solms & Van Niekerk, 2013).

2.2. Siber giivenlik terminolojisi

Siber uzay, en yeni bilgi ve iletisim teknolojilerini kullanarak, birbirine bagli ve bagiml
aglari yardimiyla bilgi olusturmak, giincellemek, depolamak, paylasmak ve kullanmak i¢in elektronik
ve elektromanyetik spektrumun kullanimi olan bilgi diinyasi i¢indeki kiiresel bir alandir (Humayun ve
ark., 2020). Bu kiiresel alanda su¢ iceren durumlarla ve tehditlerle karsilasabilmektedirler. Siber
giivenlik alaniyla ilgili anahtar kavramlarin daha iyi anlasilmasi i¢in 6nemli terminolojilerin bazi
tanimlari, siber su¢ ve tehditlerin en yaygin bilinenleri asagida verilmistir.

Zafiyetler (Vulnerabilities), bir saldirganin kotii niyetli komutlar yiiriitmesine, verilere yetkisiz
bir sekilde erismesine ve/veya gesitli hizmet reddi saldirilar1 gergeklestirmesine izin veren, bir sistem
veya tasarimindaki hatalardir (Yal¢inkaya & Kiiciiksille, 2021). Tehditler (Threats), bir sistemdeki
giivenlik agiklarindan fayda saglamak ve sistemi olumsuz yonde etkilemek i¢in yapilan islemlerdir
(Abomhara & Kaien, 2015). Saldirilar (Attacks), cesitli araglar ve teknikler kullanilarak giivenlik
aciklarindan yararlanmak suretiyle bir sisteme zarar vermek veya rutin isleyisini bozmak igin yapilan
eylemlerdir. Saldirganlar (Attackers), saldirt eylemini gergeklestiren kisilerdir. Ko6tii amaglarina
ulagmak i¢in yaptiklar1 bu eylemleri kendini tatmin etmek i¢in yada finansal bir kazang veya 6diil i¢in
basglatabilmektedirler (Abomhara & Keien, 2015; Humayun ve ark., 2020).

o Koti Amagh Yazilim (Malware), "malicious software"’in kisaltmasidir. Saldirganlar tarafindan
veri ¢almak, bilgisayarlara ve bilgisayar sistemlerine zarar vermek veya onlar1 yok etmek i¢in
gelistirilen zararli yazilimlar1 ifade eder. Bunlardan bazilari: viriis (virus), solucan (worm),
casus yazilimlar (spyware), reklam yazilimlar1 (adware), Truva ati (Trojan), botnet, kok
kullanici takimi (rootkit), arka kapilar (backdoor) olarak adlandirilmaktadirlar (Khan ve ark.,
2020; Khan ve ark., 2021).

e Hizmet Reddi (DoS/DDos) saldirilari: bir makineyi veya ag kaynagini hedeflenen kullanicilar
icin erisilemez hale getirmeyi amaglamaktadir. Baslangicta tek bir kaynaktan saldiri
yapilmaktayken simdilerde ayn1 anda birden fazla kaynaktan hedef sistemlere saldirilar
gerceklestirilmektedir (Ilker, 2019).

e Oltalama (Phishing) bir internet kullanicisindan hassas bilgiler toplamak igin sosyal
miithendislik ve teknoloji kullanan bir saldint ¢esididir. Oltalama teknikleri, e-posta, anlik
mesajlar, agilir mesajlar veya Web sayfalar1 gibi ¢esitli iletisim yontemlerini kullanir (Khonji
ve ark., 2013).

e SQL enjeksiyon (SQL injection) saldirisinda, SQL ifadesini saldirganin lehine degistirmek
veya manipiile i¢in uygulama araciligiyla bir girdi dizesi enjekte edilir. Bu saldir1, veri
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tabanina yetkisiz erisim ve veri tabaninin manipiilasyonu ve hassas verilerin ifsasi dahil olmak
iizere cesitli sekillerde zarar verir. Bu saldiri, yetkisiz gruplar tarafindan veri kaybina veya
verilerin kdotiiye kullanilmasina neden olabileceginden risklidir ve sonug olarak islevsellik ve
gizlilik yok edilir. Ayrica, sistem diizeyinde komutlar da bu saldir1 kategorisi altinda yiiriitiiliir
ve yetkili kullanicilarin gerekli bilgilere erisememesine neden olur (Humayun ve ark., 2020).
Oturum ele gecirme (Session hijacking) ve ortadaki adam (Man-in-the-Middle) saldirilart
Man-in-the-middle (MITM, literatiirde MIM, MitM, MiM veya MITMA olarak da kisaltilir),
yetkisiz bir liglincii tarafin birden ¢cok u¢ nokta arasindaki iletisim kanalinin kontroliinii gizlice
ele gegirdigi bir saldiridir. MITM saldirgani, kurbanlarin iletisim trafigini kesintiye ugratabilir,
manipiile edebilir ve hatta degistirebilir. Ayrica, kurbanlar davetsiz misafirin farkinda degildir,
bu nedenle iletisim kanalinin giivenli ve korumali olduguna inanirlar.

Siteler Arasi Komut Dosyasi (XSS) Bu tiir saldirida, kotii niyetli bir saldirgan, miisterinin
hassas verilerini ¢almak icin istemcinin tarayicisinda bir JavaScript kodu calistirmaya calisir
(Weamie, 2022).

Sifir giin saldirist (Zero-day attack), yamanin yaymlanmadigi veya uygulama gelistiricilerin
habersiz oldugu, bilinmeyen bir giivenlik a¢ig1 tehdidini tanimlamak icin kullanilan terim
olarak kabul edilir (Sarker ve ark., 2020).

2.3. Makine 6grenme yontemleri

Yapay zekanin alt alani olarak tanimlanan makine Ogrenimi tekniklerinin uygulamalari,

egitim, tip, finans, imalat endiistrisi, otomotiv gibi yasamin farkli alanlarinda kullanilmaktadir. Bu
alanlardan biride siber giivenlik alanidir. Makine &grenimi teknikleri, agin her iki tarafinda, yani
saldiran tarafta ve savunan tarafta rol oynamaktadir. ML teknikleri saldiran tarafta, savunma duvarini
gecmek i¢in kullanilir. Buna karsilik, savunma tarafinda, ML teknikleri hizli ve saglam savunma
stratejileri olusturmak igin uygulanmaktadir. Makine 6grenimi teknikleri, izinsiz giris tespit sistemi,
kotii amagh yazilim tespiti, kimlik avi tespiti, spam tespiti ve dolandiricilik tespiti gibi siber giivenlik
tehditlerine ve saldirilara karst miicadelede hayati bir rol oynamaktadir (Shaukat ve ark., 2020).
Caligmada kullanilan ML yontemleri teorik olarak asagida verilmistir.

Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes teoremine dayanan olasiliksal bir yaklasgimdir. Tim
nitelikler veya parametreler istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olmalidir. Mevcut
etiketlenmis Ornek verileri kullanarak, sinifi belirlenecek yeni verilerin hangi sinifa dahil
edileceginin olasiligini hesaplar (Berrar, 2018).

Karar Agaci, normal bir agacta oldugu gibi karar agaglar1 da kok digiimii, dallar ve yaprak
diigiimlerinden olusur. Kok diigiim, tiim diigiimlerin ebeveynidir ve adindan da anlagilacagi
gibi, agactaki en istteki diiglimdiir. DT, her diigiimiin bir 6zelligi (nitelik), her baglantinin
(dal) bir karar1 (kural) gosterdigi ve her yapragin bir sonucu (kategorik veya siirekli deger)
gosterdigi bir yapidir (Patel & Prajapati, 2018).

Rastgele Orman siniflandirici, karar agaclarinin birlestirilmesi esasina dayali bir regresyon ve
siniflandirma yontemidir. Belirli bir 6rnek i¢in ormandaki her aga¢ iizerinde siniflandirma
yapilir. Orman daha sonra oylama islemiyle 6rnege ait sinifin1 tespit eder. RF algoritmasinda,
karar agaclarinin sonuglari birlestirilir ve orman adina tek bir karar verilir (Breiman, 2001).
K-En Yakin Komsu siniflandirici, basitligi ve nispeten yiiksek yakinsama hizi nedeniyle
siiflandirma problemlerinde genis bir yelpazede kullanilan bir yontemdir. KNN, bir (x)
orneginden en yakin k 6rnegi {il, i2,.., ik} dikkate alir ve {c1, c2, ... ck} kiimesindeki en sik
smifa karar verir. En sik goriilen sinifin, o 6rnegin sinifi oldugu varsayilir. En yakin 6rnegi
belirlemek i¢in, KNN teknigi, saklanan &rneklerin x ila k 6rneginin yakinligini 6lgen bir
mesafe metrigini benimser (Aldayel, 2012).
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e Gradient Boosting algoritmasi, Regresyon ve smiflandirma problemlerinde yiiksek
performans gosteren bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Algoritmada zayif &grenenleri
iteratif olarak giiclii 6grenenlere donistirme amaglanmaktadir. Gradyan artirmada i 68e
vardir. Bunlar kayip fonksiyonu, zayif 6grenen ve toplamsal modeldir (Nusrat ve ark., 2020).

o XGBoost algoritmasi, Chen ve Guestrin tarafindan gelistirilen bir topluluk agaci
algoritmasidir (Chen & Guestrin, 2016). Friedman'in gradyan artirma (GB) algoritmasina
dayali olarak gelistirilmistir (Friedman, 2001; Zhou ve ark., 2021). XGBoost, tahmin
performansi tek basina kullanilan bireysel tekniklerden daha iyi olan, birlestirilmis bir model
iretmek i¢in karar agaglarmin verimli bir sekilde uygulanmasindan olusan kolektif bir
modeldir (Jabeur ve ark., 2021).

o Destek Vektor Makineleri, denetimli bir regresyon ve siniflandirma teknigidir. SVM
algoritmasinda, her ornegin Ozellik vektorii, n'nin 6zellik sayist oldugu n-boyutlu 6rnek
uzayinda bulunur. Daha sonra siiflandirmayi saglayan iist diizlem belirlenir ve siniflandirma
yapilir. En iyi tst diizlem, birbirine en yakin 6rnek noktalarindan esit uzaklikta ve siniflari en
iyi ayiran diizlem olarak tanimlanir (Pisner & Schnyer, 2020).

o (Cok Katmanli Algilayict, insan beyninin ¢alisma seklinden esinlenilerek gelistirilmis yapiya
sahip, ileri beslemeli bir yapay sinir ag tiiriidiir. Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani
olmak {izere ii¢ katmandan olusur. Bu yapida, katmanlardaki diigiimler sonraki katmandaki
her bir diigiim ile tam baglantilidir (Potur & Erginel, 2021).

2.4. Tigili cahsmalar

Makine 6grenimi ve yapay zeka teknikleri, siber giivenlik alaninda daha cok siber giivenlik
farkindalik diizeylerinin tespitinde degil de zararli yazilimlarin ve ataklarin tespitinde kullanilmustir.
Literatiirde, SVM, NB, RF, Derin inan¢ Aglar1 (Deep Belief Network: DBN), C4.5, Adaboost, Derin
Sinir Aglar1 (Deep Neural Network: DNN) kullanarak spam siniflandirmasi (L1 ve ark., 2018; Ligthart
ve ark., 2021; Makkar & Kumar, 2021; Srinivasan ve ark., 2021), Sinir Aglar1 (Neural Networks: NN),
Derin Ogrenme (Deep Learning: DL), RF, SVM, NB, Lojistik Regresyon (Logistic Regression: LR),
XGBoost, Karesel Ayirma Analizi (Quadratic Discriminant Analysis: QDA), KNN, C4.5, Bayesg¢i
Inang Aglar1 (Bayesian Belief Network: BBN) kullanarak dolandiricilik tespiti (Xuan ve ark., 2018;
Makki ve ark., 2019; Mittal & Tyagi, 2019), DNN, DenseNet, CNN, Bayes Ag1 (Bayesian network:
BN), KNN, MLP, J48 kullanarak kétii amaglt yazilim tespiti (Narudin ve ark., 2016; Venkatraman ve
ark., 2019; Xue ve ark., 2019; Gibert ve ark., 2020), NB, KNN, Adaboost, DT, SVM, LR, NN,
XGBoost kullanarak oltalama saldirist tespiti (Sahingoz ve ark., 2019; Shahrivari ve ark., 2020) gibi
siber giivenlik alanlarinda ¢okga kullanilmustir.

Farkli odak ve metodolojilere sahip, siber giivenlik farkindalig1 ve davranis olgusunu ele alan
calismalar daha ¢ok istatistiksel yontemler tizerinde durmuslardir. Bu istatistiksel ¢alismalarin ortak
noktasi, siber giivenlik farkindaligini, siber giivenlik davranislar1 etkileyen c¢esitli faktorleri
tamimlamalar1 ve bu faktorlerin birbiriyle baglantililigin1 agiklamaya ¢alismalaridir. Caligmalar
gelistirilmis ¢esitli siber giivenlik O6lgeklerini kullanmislardir. Bu ¢alismalardaki hedef Kitle ise
¢ocuklardan baslayarak farkli egitim diizeylerindeki 6grenciler, bilgi islem personelleri gibi genis bir
yelpazede ele alinmustir (Muhirwe & White, 2016; Karaci ve ark., 2017; Subramaniam, 2017; Ozbek,
2019; Yigit & Seferoglu, 2019; Karakaya & Yetgin, 2020; Kovacevi¢ ve ark., 2020; Quayyum ve ark.,
2021; Giindiizalp, 2021). Siber giivenlik kavramiyla 6nemli oranda benzerlikleri olan bilgi giivenligi
farkindaligr ile ilgili Saridewi ve Sari (2021) Endonezya’da 488 kisiye anket uygulayarak bir ¢alisma
gergeklestirmislerdir. Yaptiklari calismada SVM, KNN, LR, RF, DT, NB siniflandirma algoritmalarin
kullanmiglar ayni zamanda K-Means ve DBSCAN kiimeleme tekniklerini kullanmigslardir.
Siniflandirma algoritmalari ile 0.89-0.99 arasinda degisen dogruluk elde etmislerdir (Saridewi & Sari,
2021). Siber giivenlik 6lgekleri ele alinarak makine 6grenme yontemlerini kullanan ¢aligma, literatiirde
incelendigi kadariyla, sayisal olarak ¢ok azdir. Balan ve ark. (2018) yaptig1 caligmada siber giivenlikle
ilgili coktan secmeli bir testi Amerika Birlesik Devletleri'nde yasayan yetiskin internet kullanicilarina
uygulaylp aldigi cevaplarin dogruluguna gore Logistic Model Tree (LMT) algoritmasini
kullanmiglardir. Kimlik dogrulama farkindaligi, 6zel tarama bilinci, oltalama saldirisinin farkindaligs,

455



YYU FBED 28 (2): 451-466
Tokmak / Ogrencilerin Siber Giivenlik Farkindalik Diizeylerinin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Belirlenmesi

internet erisilebilirliginin farkindaligi konusunda 0.81-0.99 oraninda dogruluk elde etmislerdir (Balan
ve ark., 2018). Khan ve ark. (2021) sosyal medya kullanicilarinin siber giivenlik farkindaligini
arastiran arastirmasinda kullandiklan Slgek ile cesitli analizler yapmiglar ve bes farklit ML (LR, NB,
DT, SVM, KNN) teknigi kullanmislar ve 0.66-0.75 arasinda dogruluk elde etmislerdir (Khan ve ark.,
2021).

3. Yontem

Siber giivenlik tehditleriyle ilgili riskleri elimine etmek veya minimum diizeye diigiirmek i¢in
en onemli faktorlerden birisinin, siber giivenlik farkindaligi oldugu ifade edilmektedir (Safa ve ark.,
2016). Bu baglamda o6grencilerin siber giivenlik farkindaligi tizerinde durulmasi gereken bir konu
olarak goriilmiis ve ¢alisma bu nedenle gerceklestirilmistir.

Bu calismanin amaci, lisans Ogrenimi goren oOgrencilerin farkli degiskenlere gore siber
giivenlik farkindalik seviyelerini belirlemektir. Bu amaca yonelik olarak asagidaki sorularin cevaplari
aranmigtir:

e Kadin ve erkek 6grencilerin siber giivenlik farkindalik diizeyleri arasinda anlamli bir fark var
midir?

e Ogrencilerin siber giivenlik farkindalik diizeyleri béliimlere gore degismekte midir?

e Makine Ogrenme tekniklerinin, siber giivenlik farkindalik diizeylerini belirlemede
performansi nedir?

Onerilen ¢alisma metodunda; ML algoritmalarma giris olarak SGO’den elde edilen veriler
kullanilmustir. Calisma iki farkli asamadan olusmaktadir. Oncelikle istatistiksel olarak betimsel tarama
yontemi benimsenmis ardindan ML teknikleri ile siniflandirma yapilmistir. Sekil 1°de ¢alismanin
yontemi dzetlenmistir.

{ Veri Seti ]

I
[ I

[ Istatistiksel Yaklagm J {Makine Ogrenmesi Yaklagmn]

[ Betimleyici Istatistikler J Veri On {sleme
(Hedef sinif etiketleme : diigiik,
orta, yiiksek)

[ Bagmsiz Orneklem t-testi }

Swmflandirma

ANOVA testi (NB, DT, RF, KNN, XGBoost,
Gradient Boost, SVM., MLP)

Sekil 1. Calisma yontemi.
3.1. Cahsma grubu

Arastirmanin evrenini Mehmet Akif Ersoy Universitesi, Bucak Zeliha Tolunay Uygulamali
Teknoloji ve Isletmecilik Yiiksekokulu boliimlerinde &grenim gdren ogrenciler olusturmaktadir.
Yiiksekokulda 2021-2022 akademik yili bahar doneminde kayit yaptirip, aktif olarak 6grenimine
devam eden 734 Ogrenci bulunmaktadir. Yiksekokulda 7+1 egitim modeli uygulandigindan
calismanin yapildigi bahar doneminde 4. Simf 6grencileri isletmede mesleki egitim almaktadir. Bu
nedenle isletmede mesleki egitim alan 92 grenci arastirma kapsami disinda tutulmustur. Orneklem
ise, Bucak Zeliha Tolunay Uygulamali Teknoloji ve Isletmecilik Yiiksekokulu bdliimlerinde égrenim
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goren 210 oOgrenciden olusmaktadir. Calismaya katilan Ogrenci grubunun demografik ozellikleri
Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Demografik ozellikler

Cinsiyet

Boliimler Erkek Kadm Toplam
Yonetim Biligsim Sistemleri 59 37 96
Muhasebe ve Finansal Yonetim 18 14 32
Giimriik Isletme 20 14 34
Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri 22 2 24
Uluslararasi Ticaret 12 12 24
Toplam 131 79 210

3.2. Veri toplama araglari

Veri toplamak igin kullanilan 6lgme araci; cinsiyet, boliim, sinifa yonelik sorularin oldugu
kisisel bilgi boliimii ve Arpaci & Seving (2022) tarafindan gelistirilen Siber Giivenlik Olgeginden
(SGO) olusmaktadir. Toplam 24 madde bulunan 5°li likert tipindeki dlgek, Gizlilik, Kontrol/Sahiplik,
Biitiinliik, Gergeklik, Erisilebilirlik ve Fayda olmak iizere 6 faktérden olusmaktadir. Olgekteki ifadeler
Kesinlikle Katiliyorum (5), Katiliyorum (4), Kararsizim (3), Katilmiyorum (2), Kesinlikle
Katilmryorum (1) seklindedir. Olgek puanlanirken; 17 normal madde ve 7 ters madde icin farkli
hesaplama yapilmigtir. Normal maddeler igin puanlama “Kesinlikle Katiliyorum” seg¢eneginden
baglayarak 5’ten 1’e dogru yapilmis, ters maddeler i¢in puanlama ise “Kesinlikle Katilmiyorum”
seceneginden baslayarak 5’ten 1’¢ dogru yapilmistir. SGO’nin tamanu igin Cronbach Alfa ig¢
giivenirlik katsayis1 0.88, Gizlilik faktorii igin 0.784, Kontrol/Sahiplik faktorii i¢in 0.810, Biitiinliik
faktorii icin 0.795, Gergeklik faktorii icin 0.784, Erisilebilirlik faktorii icin 0.734 ve Fayda faktorii igin
0.735’dir. Bu calismada ise Olgegin Cronbach Alfa i¢ giivenirlik katsayis1 0.818 olarak bulunmustur.
Faktorlere gore ise sirastyla 0.819, 0.912, 0.607, 0.826, 0.721 ve 0.714 olarak hesaplanmistir. Elde
edilen degerler orijinal Ol¢egin degerlerine benzer degerlerdir. Hesaplanan degerlere gore olgegin
tamami ve 6 faktdre gore yapilan dlgiimlerin yeterli giivenirlige sahip oldugu sdylenebilir.

3.3. Verilerin analizi

Veriler, dijital ortamda ¢evrimigi olarak toplanmistir. Verilerin analizi i¢in yapilan istatistiksel
analizlerde IBM SPSS yazilimi kullanilmistir. Gergeklestirilen analizler igin 0.05 anlamlilik diizeyi
kullanilmistir. SGO 6lgegindeki maddelere iliskin ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmig
ve Olcekten elde edilen puanlarin normal dagilim gosterip gostermedigini tespit etmek amaciyla
normallik testi yapilmis ve sonuclar incelenmistir. incelemede carpiklik (Skewness) ve basiklik
(Kurtosis) katsayilar1 esas alinmustir. Cizelge 2°de gosterilen ¢arpiklik ve basiklik katsayilarinin kabul
degerleri olan -1.5 ile +1.5 arasinda olmasi1 nedeniyle verilerin normal dagildigi kabul edilmistir
(Tabachnick & Fidell, 2013). Buna gore veri analizinde 6grencilerin cinsiyetleri bakimindan farkin
ortaya konulmasi amaciyla bagimsiz drneklem t-testi, boliimlere gore gruplar arasindaki farkin tespiti
icin tek yonlii varyans analizi (ANOVA) testi kullanilmigtir. Ayrica gruplar arasi farkin kaynagini
belirlemek amaciyla Games-Howell testi uygulanmistir.

ML ile siniflandirma i¢in kurulan modellerin tasarimi Python programlama dili kullanilarak
gergeklestirilmistir. Her model {izerindeki tim deneyler, 10 Katli ¢apraz dogrulama kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu degerlendirme, egitim igin 9 veriyi ve test i¢in 1 veriyi ayirmaktadir. ML igin
on hazirlik dosya yiikleme, performans metriklerinin hesaplanmasinda veri gorsellestirme gibi
islemlerde Python numpy, sklearn, pandas, statistics, matplotlib.pyplot kiitiiphaneleri kullanilmustir.
Onerilen ML mimarilerinden RF, NB, SVM, DT, NN, Gradient Boost, MLP smiflandiricilar1 igin
sklearn kiitiiphanesi, XGBoost smiflandirict igin xgboost kiitiiphanesi kullanilmistir. Calismada
kullanilan ML yontemlerine ait deneysel sonuglar elde edilirken kullanilan model parametreleri
Cizelge 2’de verilmistir. KNN ve NB algoritmalarinda ise “default” parametreler benimsenmistir. Bu
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parametreler belirlenirken veri sayisi, Oznitelik sayisi, ¢ikis sayisi géz 6niinde bulundurularak ¢esitli
denemeler sonucunda belirlenmistir.

Cizelge 2. Model hiperparametreleri

Model Adi Parametreler

SVM kernel=poly, degree=3, gamma="auto", cache_size=40, C=1
DT max_depth=5

RF max_depth=9, n_estimators=100, max_features=1

Gradient Boost  n_estimators=100, learning_rate=1.0, max_depth=1, random_state=0
XGBoost max_depth=3, n_estimators=100, learning_rate=1, random_state=0, booster=gbtree

MLP hidden_layer_sizes=5, max_iter=250, alpha=1e-4, solver="sgd"
random_state=1, n_iter no_change=50, learning_rate init=0.01, momentum=0.3

Olusturulan modellerin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan; dogruluk degeri
Denklem 1°de, kesinlik (precision) degeri Denklem 2'de, duyarlilik (recall) degeri Denklem 3'te, F1-
skoru ise Denklem 4'te gosterilmistir.

1)

— )

— @)

(4)
4. Bulgular

Calismada kullanilan SGO’den elde edilen betimleyici istatistik degerleri Cizelge 3’te
verilmistir.

Cizelge 3. Betimleyici istatistikler

Faktorler N Minimum Maksimum Ortalama Ss Carpikhik  Basikhk
Gizlilik 210 1.67 5 3.8571 1.08428 -1.084 491
Kontrol/Sahiplik 210 24 5 4.0933 1.13915 -1.502 1.216
Biitiinliik 210 1 5 3.1583 .85957 -.402 .598
Gergeklik 210 1 5 2.1162 1.01010 1.104 .698
Erisilebilirlik 210 1 5 3.1655 1.13278 -.310 -.812
Fayda 210 1 5 3.5317 1.01624 -.736 .305

Cizelge 4’e gore ogrencilerin faktorlere gore aldigi puanlarin genel ortalamasi 3.27 olarak
bulundugundan 6grencilerin siber giivenlik farkindalik diizeylerinin orta seviyede oldugu sdylenebilir.

Veri analizinde 6grencilerin cinsiyetleri agisindan anlamli bir farklilik olup olmadiginin ortaya
konulmasi adina bagimsiz drneklem t-testi yapilmis ve Cizelge 4’te faktorlere ait elde edilen degerler
gosterilmistir.
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Cizelge 4. Ogrencilerin siber giivenlik farkindaliklar1 bagimsiz rneklem t-testi sonuglari

Faktorler Cinsiyet N X Ss t sd p
- Erkek 131  3.8015 1.16265
Gizlilik -.957 208 .340
Kadin 79 3.9494 .93992
. Erkek 131  3.9786 1.24165
Kontrol/Sahiplik -1.891 208 .060
Kadin 79 4.2835 92132
o Erkek 131  3.0458 92497
Biitiinliik -2.473 208 014
Kadin 79 3.3449 70518
‘ Erkek 131  2.1588 1.03796
Gergeklik .7186 208 433
Kadin 79 2.0456 .96447
o Erkek 131  3.1870 1.24589
Erisilebilirlik .354 208 124
Kadin 79 3.1297 92149
Erkek 131  3.5776 1.05800
Fayda .842 208 401
Kadm 79 3.4557 .94459

Cizelge 4’e gore 6grencilerin cinsiyetleri agisindan siber giivenlik farkindaliginda istatistiki
olarak Gizlilik, Kontrol/Sahiplik, Gergeklik, Erisilebilirlik, Fayda faktorlerinde anlamli bir farklilik
olusturmadigi degerlendirilmistir (t=-1.891-0.842; p>.05). Biitiinlik faktoriine gore ise
ogrencilerin cinsiyetleri agisindan siber giivenlik farkindaliginda anlaml bir farklilik tespit edilmistir
(t=-2.473; p < .05).

Calismaya katilan &grencilerin boliim degiskeni Yonetim Bilisim Sistemleri, Muhasebe ve
Finansal Yénetim, Giimriik Isletme, Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri, Uluslararas1 Ticaret olarak
ayarlanmistir. Bolim degiskeni ile ilgili olarak Cizelge 5’te, 6grencilerin boliimlerine gore gruplarin
homojen dagilip dagilmadigini belirlemek i¢in yapilan homojenlik testi sonuglari, Cizelge 6°da ise
gruplar arasi farklilagmayi tespit etmek i¢in yapilan ANOVA testi verilmistir.

Cizelge 5. Ogrencilerin béliimleri icin yapilan homojenlik testi

Levene Istatistigi df1 df2 p
13.744 4 205 .001

Gruplarin homojenligini belirlemek igin yapilan Levene testi sonucu p degeri 0.001<0.05
olarak bulunmus ve bolimlere gore gruplar arasi varyanslarin homojenligi testinde varyanslarin
homojen olmadig1 degerlendirilmistir.

Cizelge 6. Boliimlere gore 6grencilerin siber giivenlik farkindaliklart ANOVA testi sonuglari

Varyans Kaynag: Kareler Toplamm sd Kareler Ortalamasi F p
Gruplar arasi 16.21 4 4.053 8.315 .001
Gruplar i¢i 99.911 205 0.487

Toplam 116.121 209

Cizelge 6°da verilen ANOVA testi sonucu, gruplar arasi gozlenen farkliligin istatistiksel
olarak anlamli oldugu ortaya konulmustur (F(4-205)=8.314, p<.05). Bu farkin gruplarin hangileri
arasinda oldugunun saptanmasi amaciyla Games-Howell testi yapilmustir.

Cizelge 7°de gruplar arasi karsilastirmalar yapilmis ve karsilastirilan bu gruplarin ortalama
puanlart arasindaki farklarina bakilmistir. Bu degerlere bakildiginda Yonetim Bilisim Sistemleri-
Muhasebe ve Finansal Yonetim, Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri- Muhasebe ve Finansal Yonetim,
Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri-Uluslararasi Ticaret boliimleri arasinda anlamli farkliliklar oldugu
goriilmistiir. Bu da Muhasebe ve Finansal Yonetim bolimiiniin siber giivenlik farkindalik puanlarinin
diisiik oldugunun bir gostergesidir.
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Cizelge 7. Ogrencilerin boliimleri arasindaki farkliligin anlamliligina iliskin Games-Howell sonuglar

Boliim Boliim Ortalama Fark Ss p
Muhasebe ve Finansal Yonetim .713655* 0.19916 0.006
Yénetim Bilisim Sistemleri Giimriik sletme 0.04177 0.15276 0.999
Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri -0.16319 0.09305 0.41
Uluslararasi Ticaret 0.27257 0.13395 0.272
Yonetim Biligim Sistemleri -.73655* 0.19916 0.006
. . Glimriik Isletme -.69478* 0.23733 0.038
Muhasebe ve Finansal Y6netim Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri -89974* 020408 <.001
Uluslararasi Ticaret -0.46398 0.22568 0.255
Yonetim Biligim Sistemleri -0.04177 0.15276 0.999
Giimriik isletme Muhasepe ve F ipansal Yénet'i'm . .69478* 0.23733 0.038
Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri -0.20496 0.15911 0.7
Uluslararasi Ticaret 0.2308 0.18601 0.728
Yonetim Biligsim Sistemleri 0.16319 0.09305 0.41
Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri Muhasebe ve Fiqansal Yonetim .89974* 0.20408 <.001
Gilimriik Isletme 0.20496 0.15911 0.7
Uluslararasi Ticaret 43576* 0.14115 0.029
Yonetim Biligsim Sistemleri -0.27257 0.13395 0.272
Uluslararasi Ticaret Muhasebe ve Fiqansal Yoénetim 0.46398 0.22568 0.255
Glimriik Isletme -0.2308 0.18601 0.728
Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri -.43576* 0.14115 0.029

ML tekniklerinin, siber giivenlik farkindalik diizeylerini belirlemede 6ncelikle 6lgek verileri
egitim ve test i¢in hazirlanmistir. Bu amagcla 6lgege her katilan kisinin 6l¢ekten aldigi toplam ortalama
puan hesaplanmis ve bu degerler ii¢ alt grupta kategorize edilmistir: diisiik (1-2.33), orta (2.34-3.67)
ve yiiksek (3.68-5) (D’Silva ve ark., 2010; Hassan ve ark., 2011; Ramli ve ark., 2013). Ankete katilan
her 6grencinin verdigi cevaplar puanlanmig ve kategorize edilen degerlere gore, 6grencinin siber

giivenlik seviyesi “diisiik”, “orta”, “yiiksek” olarak etiketlenmistir. Kategorize edilen degerler Sekil
2’de gosterilmistir.
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Sekil 2. Veri seti dagilimi.

Olgekteki her bir soru, tasarlanan siniflandirict igin giris olarak verilmistir. Smiflandiricinin
egitimi ve testinde 10 kathh capraz dogrulama kullanilmigtir. Siniflandirmanin ¢ikisinda ise
Ogrencilerin siber giivenlik farkindalik diizeyleri diisiik, orta, yiiksek olarak alinmis ve performans
metrikleri elde edilmistir. Onerilen ML yaklasim Sekil 3’te gdsterilmistir.
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Aragtirmada kullanilan tiim modellere ait egitim ve test sonuclarina ait metrikler Cizelge 8’de
gosterilmistir. Yapilan testler sonucunda 0.7-0.98 arasinda degisen dogruluk degerleri, 0.7-0.96
arasinda degisen F1 skorlar1 elde edilmistir. Elde edilen test ve egitim skorlar1 10 kat capraz
dogrulama sonucunda elde edilen ortalama degerlerdir. Cizelge 8’de ortalama skorlarin yani sira her
bir algoritmaya ait test ve egitim skorlarmin Standart sapma degerleri verilmistir. Sekil 4’te ise
calismada kullanilan modellerin egitilmesi sonucunda yapilan testler sonucunda elde edilen karisiklik
matrisleri verilmistir.

Cizelge 8. Egitim ve test performans metrikleri

Test Egitim
Algoritmalar Dogruluk  Kesinlik F1Skoru Duyarlilik Dogruluk Kesinlik F1-Skoru Duyarlilik
O, 07000 07914 07369 08143 07254 08170 07807  0.8520
NB ss 00641 00418 00580 00658 00143 00066 00111  0.0081
o 07905 07538 07048 07166 09122 09352 09048  0.8920
DT ss 01048 01568 01549 01498 00297 00276 00364  0.0431
O 08476 08867 07858 07713 10000 1.0000 1.0000  1.0000
RF ss. 00873 01043 00934 00919 00000 00000 00000  0.0000
O 08857 08770 08597 08718 10000 1.0000 1.0000  1.0000
GradientBoost . (0713 01050 00907 00547 00000 00000 00000  0.0000
O 08905 08478 08571 08832 09550 09544 09552  0.9563
KNN ss. 00641 01047 00990 00894 00049 00073 00039  0.0044
o 09143 09367 09025 08943  1.0000 1.0000 1.0000  1.0000
XGBoost < 0732 00428 00634 00671  0.0000 00000 0.0000  0.0000
o 09571 09513 00324 09362  1.0000 1.0000 1.0000 _ 1.0000
SVM Ss 00256 00523 00589 00621 00000 00000 0.0000  0.0000
ot 09810 09711 09668 09749  1.0000 1.0000 1.0000  1.0000
MLP Ss 00233 00504 00482 00490 00000 00000 0.0000  0.0000
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Naive Bayes Karisiklik Matrisi

Decision Tree Kansiklik Matrisi
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5. Tartisma ve Sonug¢

Bu galismada, Mehmet Akif Ersoy Universitesi, Bucak Zeliha Tolunay Uygulamali Teknoloji
ve Isletmecilik Yiiksekokulu boliimlerinde dgrenim goren dgrencilerin siber giivenlik farkindalik
diizeyleri makine dgrenme yontemleriyle belirlenmistir. ML algoritmalarma giris olarak SGO verileri
kullanildigindan ¢alismada Oncelikle istatistiksel olarak betimsel tarama ydntemi benimsenmis
ardindan ML teknikleri ile siniflandirma yapilmstir.

SGO’den elde edilen ortalama puanlar incelendiginde, &grencilerin siber giivenlige yonelik
farkindaliklarinin genel itibariyla orta diizeyde oldugu goriilmektedir. Ancak Olgegin gerceklik
faktoriindeki ortalama puanlarin diisiik oldugu gézlemlenmistir. Buradaki puan diigiikliigiiniin, spesifik
olarak oltalama saldirilarinin nasil gerceklestigi ile ilgili 6grencilerin yeterli bilgi birikimine sahip
olmamalarindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Calisma sonuglarina gore erkek dgrenciler ile kadin
Ogrencilerin siber gilivenlik farkindaliklar1 bakimindan 5 faktére gore anlamli bir farklilik tespit
edilememistir. Ancak Biitiinliik faktoriinde siber giivenlik farkindaliklar1 bakimindan anlamli bir
farklilik goriilmiistiir. Kadin 6grencilerin siber ortamda saklanan verilerin giivenligine daha siipheci
bir bakis agist gosterdigi diisiiniilmektedir. Ogrencilerin boliimleri arasinda siber giivenlik
farkindaliklar1 bakimindan anlamli farkliliklar oldugu goriilmiistiir. Bilisim sistemleri ile ilgili
boliimlerin, diger boliimlere gore siber gilivenlik farkindaliklarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Bunun sebebi ise lisans egitimi sirasinda almman derslerin ve igeriklerinin etkisi olarak
degerlendirilmistir.

Ogrencilerin dlgekten aldiklar1 puanlar diisiik, orta ve yiiksek olarak etiketlenmis ve &lgek
sorulart RF, NB, SVM, DT, NN, XGBoost, Gradient Boost, MLP algoritmalarina giris olarak
verilmigtir. Daha sonra kurulan her bir model egitilip test edildikten sonra her bir dgrencinin siber
giivenlik farkindalik diizeyleri tespit edilmistir.

Diisiik, orta, yiiksek olarak etiketleme, diisiik 1-2.33, orta 2.34-3.67 ve yiiksek 3.68-5 puan
ortalamasi aralifina gore yapilmistir. Calismada kullanilan siniflandirma yontemlerindeki karisiklik
matrisleri ve performans metrikleri incelendiginde; NB, DT, RF, KNN, XGBoost, Gradient Boost
algoritmalarinin orta ve yliksek etiketli verilerin siniflandirilmasinda basarisiz kaldigi gézlemlenmistir.
Elde edilen performans metriklerine gére NB algoritmasi ile 0.70, DT algoritmas1 ile 0.7905, RF
algoritmasi ile 0.8476, Gradient Boost algoritmasi ile 0.8857, KNN algoritmasi ile 0.8905, XGBoost
algoritmasi ile 0.9143, SVM algoritmasi ile 0.9571, MLP algoritmasi ile 0.981 dogruluk degerleri elde
edilmisgti. MLP ve SVM algoritmalarimin hem dogruluk hem de Fl-skoruna bakildiginda diger
algoritmalara gore performansinin yiiksek oldugu goriilmistir. Siber giivenlik farkindalik
seviyelerinin belirlenmesinde ML tekniklerinin kullanilabilecegi, gelistirilen veya gelistirilecek olan
farkli ML teknikleriyle performans metriklerinin daha yiiksek skorlara ¢ikarilabilecegi
ongoriilmektedir.

Etik Kurul Onay1

Bu ¢alismada ulusal ve uluslararasi etik kurallara uyulmustur. Bu ¢alisma, Mehmet Akif Ersoy
Universitesi, Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu (GO 2022/824) tarafindan etik
acidan onaylanmuistir.
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