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Oz

Uyku, giinliik yasamin temel bir unsuru olarak kabul edilir ve genel saglk ile refahin siirdiiriilmesinde
onemli bir rol oynar. Bu arastirma, Kaggle platformundan elde edilen "Uyku Saghig1 Yasam Tarzi" veri
setini kullanarak bir tahmin modeli olusturmayi, bu modeli Principal Component Analysis (PCA)
yontemi, Naive Bayes ydntemi ve Rastgele Orman Agaclart yontemiyle degerlendirmeyi ve
gorsellestirmeler gerceklestirmeyi amaclamaktadir. Incelenen veri seti, KNIME platformunda PCA
modiilii ile boyut azaltma iglemine tabi tutulmus ve elde edilen ¢iktilar sunulmustur. Uyku kalitesini
etkiledigi diisiiniilen dznitelikler arasindaki iliskiler, korelasyon hesaplamalart ile belirlenmistir. Ayrica,
veri seti Naive Bayes ve Rastgele Orman Agag¢lar: yontemleriyle analiz edilmis, tahmin sonuglart KNIME
ortaminda degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar tablolar halinde sunulmustur. Bu karsilagstirmalarin
dagilim matrisleri, KNIME platformundaki Scatter Plot modiilii kullanilarak gorsellestivilmistir. Bu
calismanin en nemli katkist uyku verileri iceren veri setlerinde kullanilabilecek metodolojiler arasinda
en etkili olan yéntemi belirlemektir. Bulgular, tartisma ve sonuglar béliimiinde detayl bir sekilde ele
alinmstir.

Anahtar Kelimeler: Uyku Sagligi, Tahmin Modelleme, Temel Bilesen Analizi, Veri Gorsellestirme.

Abstract

Sleep is considered a fundamental element of daily life and plays a crucial role in maintaining overall
health and well-being. This study aims to develop a predictive model using the "Sleep Health Lifestyle"
dataset downloaded from the Kaggle platform. The model is constructed using Principal Component
Analysis (PCA), Naive Bayes, and Random Forest methods, and its performance is evaluated.
Additionally, the dataset undergoes dimensionality reduction through the PCA module in the KNIME
platform, and the results are presented. Relationships between attributes that influence sleep quality are
determined through correlation calculations. Furthermore, the dataset is analyzed using the Naive Bayes
and Random Forest methods, and the prediction results are assessed using the KNIME platform. The
results are presented in tabular form. The scatter matrices of these comparisons are visualized using the
Scatter Plot module in the KNIME platform. The primary contribution of this study is to identify the most
effective methodology for mining datasets containing sleep-related information. The findings are
discussed in the conclusion section.

Keywords: Sleep Health, Predictive Modeling, Principal Component Analysis, Data Visualization.
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1. GIRIS

Uyku giinliikk yasamimizin vazgegilmez bir bilesenidir ve genel saglik ve refahimizi1 korumada
onemli bir rol oynar. Yasam tarzi secimleri de dahil olmak iizere cesitli faktorler, uyku kalitesi ve
siiresi lizerinde onemli etkilere sahip olabilir. Uyku saglig ile yasam tarz1 aliskanliklar1 arasindaki
iliskiyi anlamak, uykuyla ilgili sonuglar iyilestirmek i¢in desenleri ve potansiyel miidahaleleri
belirlemek agisindan 6nemlidir. Buna ek olarak, uyku sagligi ile yasam tarzi arasindaki iligkilere
benzer olabilecek Brink-Kjaer vd (2022)’deki ¢alisma da arastirmacilar, uyku apnesinin kesin teshisi
olan polisomnogramlar (PSG’ler) araciligiyla yas ve 6liim riskini tahmin eden derin sinir aglari
tizerine bir takim sonuglar sunmustur. Bu baglamda, uyku sagliginin kapsamli bir sekilde ele alinmasi
ve tanimlanmasi, yasam tarzi se¢imlerinin ve ¢evresel faktorlerin uyku kalitesi lizerindeki etkilerini
daha iyi anlamamiza ve dolayisiyla bireysel ve toplumsal saglik sonug¢larini iyilestirmek igin etkili
stratejiler gelistirmemize olanak tanir (Buysse, 2014).

Uyku saglhiginin ¢ok boyutlu dogast ve sosyoekolojik faktorlerin etkilesimi, uyku kalitesi ve
saglik sonuglar1 arasindaki karmasik iliskilerin anlasilmasinda kritik bir rol oynar. Ghose vd (2023)
tarafindan gergeklestirilen ¢calisma, uyku sagligi ve kendine yeterlilik arasindaki iliskiyi inceleyerek,
uyku sagliginin ¢ok boyutlu dogasini ve bunun bireylerin yasam tarzi segimleri lizerindeki etkilerini
ortaya koymustur. Bu c¢alisma, uyku saghgi ile ilgili farkli alanlarda kendine yeterliligin roliinii
belirleyerek, uyku kalitesi ve siiresi iizerinde onemli etkileri olabilecek yasam tarzi se¢imlerinin
anlasilmasina katkida bulunur. Diger yandan, uyku sagliginin ¢cok boyutlu yapist ve insanlarin hem
kendi aralarinda hem de fiziksel g¢evreleri arasindaki uyum iizerine yapilan kapsamli c¢alisma
gosteriyor ki uyku sagligt ve onun genis capli saglik sonuglar1 {izerindeki etkisinin daha iyi
anlasilmasina olanak tanir (Hale vd., 2020). Buna ek olarak bu ¢alismada incelenen kisiler ile onlarin
uyku saghigini etkileyecek parametreler arasindaki iligkilerin dogrudan kesfedilmesi, birtakim
zorluklar i¢cermektedir. Bu baglamda, veri setindeki latent desenleri ve yapisal ozellikleri ortaya
cikarmak, uyku ve yasam tarzi profilleri bakimindan benzer gruplar1 saptamak ve Oznitelikler
arasindaki iliskileri gorsel bir bi¢imde sergilemek i¢in kesifsel veri analizinin bir par¢asi olarak Temel
Bilesen Analizi (PCA) gibi boyut indirgeme yontemlerinin uygulanmasi ongdriilmistiir. PCA, ¢ok
degiskenli veri setlerinin temel bilesenlerini ¢ikararak, ana veri yapisin1 daha az sayida bilesenle
temsil etmeyi ve boylelikle veri seti igerisindeki karmasikligi azaltmayir hedeflemektedir. Bu
yontemle, veri setindeki degiskenler arasi iligkilerin ve gruplarin daha agik bir sekilde tanimlanmasi
miimkiin hale gelmistir.

PCA, ¢ok boyutlu verilerdeki kaliplari bulmak i¢in kullanilan bu teknik, gézlemlenen
degiskenlerin olas1 korelasyonlarini ortadan kaldirarak dogrusal olarak bagimsiz degiskenler
kiimesine doniistiirmek i¢in bir dizi matematiksel igslem yapmaktadir. Bu islem sonucunda, veri
setindeki boyut sayis1 azaltilabilir ve verinin ¢cogu bilgisi korunabilir. Yani bu yeni degiskenlerin
varyansin1 maksimize ederek en 6nemli bilgileri korur ve diger degigkenleri atar. Bu nedenle, daha
az boyutlu bir veri seti elde edilirken, orijinal verinin biiyiik bir kismi korunur. Bro vd (2014) ve
Karamizadeh vd (2013) c¢alismalarinda yazarlar PCA’nin nasil anlagilacagi, kullanilacagi ve
yorumlanacagi konusunda kapsamli bir rehber sunmaktadir. Ayrica Ricciardi vd (2020) tarafindan
yapilan ¢aligmalarda kalp damar hastalig1 olan veya siiphesi olan hastalarin siniflandirilmasi igin veri
madenciligi uygulamasmin kullanilmasini test etmektedir. Bu amagla, bagka bir veri madenciligi
algoritmasi olan dogrusal diskriminant analizi (LDA) algoritmas1 ve burada ilgilendigimiz temel
bilesen analizi (PCA) kullanilmigtir. PCA yontemi kullanilarak veri setinde boyut azaltma yapilmis
ve anlamli bilesenlerin ¢ikarilmasi saglanmigtir. Ayrica verideki genel varyansa katkilar incelenmis
ve bilgilendirici grafikler ve tablolar aracilifiyla degiskenler arasindaki iliskiler gorsellestirilmistir.
Bu analiz ¢alismasinda, KNIME platformunun kullanimi, veri analizi siirecini daha kolay ve verimli
hale getirmistir. Bu ¢alismanin bulgulari, uykuyla ilgili konularin anlasilmasina katkida bulunabilir
ve saglkli uyku aligkanliklarinin tesvik edilmesine yoOnelik hedefe odakli miidahalelerin
gelistirilmesine rehberlik edebilir.
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2. MATERYAL METOT

Bu calismada, veri seti KNIME veri platformunda islenmis ve PCA yontemi uygulanmadan
once normalize edilmistir. Daha sonra, veri gorsellestirme islemleri KNIME'in gomiilii diigiimleri
kullanilarak gerceklestirilmistir. Ek olarak, ¢alismada Naive Bayes ve Rastgele Orman Algoritmasi
gibi makine 6grenmesi yontemleri de kullanilmistir. Bu yontemler, veri setindeki iligkileri daha fazla
analiz etmek ve siniflandirma yapmak i¢in kullanilan yaygin algoritmalar arasindadir. Bu yontemler,
veri setindeki Oznitelikler arasindaki iliskileri anlamak ve uyku sagligiyla iligkilendirmek igin
kullanilabilir.

Naive Bayes ve Rastgele Orman Agaglart smiflandirma gibi makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak veri setindeki Oznitelikler arasindaki iligkiler, verilen bu ii¢ veri madenciligi
yontemlerinin karsilastirilmasiyla birlikte analiz edilmistir.

2.1. Veri Seti

Bu ¢aligmada, bireylerin uyku diizeni ve giinliik aliskanliklarina dair 6nemli i¢goriiler sunan
Uyku Sagligi ve Yasam Tarzi veri seti ele alinmaktadir. Uyku Sagligi ve Yasam Tarzi veri seti, 374
satir ve 13 siitundan olusan uyku ve giinlik aligkanliklara iliskin degiskenlerin kapsamli bir
koleksiyonunu i¢cermektedir.

Tablo 1. Veri Setinden bir kesit.

. Fiziksel Kalp .
Kﬁﬁilgi Cinsiyet | Yas | Meslek sl,Ju{:lle KL;?/ilt(eusi Aktivite Ses\firjtsesi Kaig/'o'nsi B:s?rr:m Atig 22111111111111; Bollei/li(ligu
Seviyesi Hiz1
Yazilim Fazla o
1 Male | 27 |\ 0% 1 61 6 42 6 Kiloly | 126/83 | 77 4200 Hicbiri
2 Male | 28 | Doktor | 6,2 6 60 8 Normal | 125/80 | 75 | 10000 | Higbiri
3 Male 28 Doktor 6,2 6 60 8 Normal | 125/80 75 10000 Higbiri
4 Male | 28 Tersnfilliisi 5,9 4 30 8 Obez | 140/90 | 85 | 3000 AL:J)Q(eL;.
5 Male | 28 Tersnz?fcisi 59 4 30 8 Obez | 140/90 | 85 | 3000 AL‘:){lkel;I
6 Male | 28 | razhm | 59 4 30 8 Obez |140/90 | 85 3000 | Uykusuzluk
Miihendisi
7 Male 29 | Ogretmen | 6,3 6 40 7 Obez 140/90 82 3500 | Uykusuzluk
8 Male | 29 | Doktor | 7.8 7 75 6 Normal | 120/80 | 70 8000 Hicbiri
9 Male 29 Doktor 7,8 7 75 6 Normal | 120/80 70 8000 Higbiri
10 Male | 29 | Doktor | 78 7 75 6 Normal | 120/80 | 70 8000 Hicbiri
11 Male | 29 | Doktor | 6,1 6 30 8 Normal | 120/80 | 70 8000 Hicbiri
12 Male 29 Doktor 7,8 7 75 6 Normal | 120/80 70 8000 Higbiri
13 Male | 29 | Doktor | 6,1 6 30 8 Normal | 120/80 | 70 8000 Hicbiri
14 Male | 29 | Doktor 6 6 30 8 Normal | 120/80 | 70 8000 Hicbiri
15 Male | 29 | Doktor 6 6 30 8 Normal | 120/80 | 70 8000 Hicbiri

Veri seti, cinsiyet, yas, meslek, uyku siiresi, uyku kalitesi, fiziksel aktivite diizeyi, stres seviyeleri,
BMI kategorisi, kan basinci, kalp atis hizi, giinliik adim sayis1 ve uyku bozukluklarinin varlig: ya da
yoklugu gibi bilgileri igermektedir. Bu degiskenler, uyku saglhig ile ¢esitli yasam tarzi faktorleri
arasindaki iliskileri arastirmak i¢in zengin bir veri kaynagi sunmaktadir (Tharmalingam, 2023). Ele
alinan Uyku Saglig1 ve Yasam Tarz1 veri seti, bireylerin uyku diizeni ve giinliik aligkanliklarina iliskin
verileri derinlemesine incelemeyi amaglamaktadir. Segilen 374 kisilik 6rneklem, hem demografik
cesitliligi hem de uyku ve yasam tarzi degiskenlerinin genis bir yelpazesini temsil etmektedir. Bu
0zel orneklem, uyku kalitesi ve siiresi ile yasam tarzi faktorleri arasindaki iliskileri analiz etmek ve
saglik sonuglar lizerindeki potansiyel etkilerini aydinlatmak i¢in belirlenmistir. Nihai amaci, uyku
diizenini ve yasam tarzini iyilestirmek icin miidahaleler gelistirirken, bu faktorlerin birbiriyle olan
karmasik etkilesimlerini ortaya koymaktir. Yapilan analizler ve bulgular, uyku sagligin1 destekleyen
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yasam tarzi degisikliklerinin tanimlanmasina ve kisiye 6zel saglik onerilerinin gelistirilmesine katki
saglayabilir.

Bu calismanin ilgili boliimiinde, toplamda 374 birey iizerinde yiiriitiilen arastirmanin
bulgularia derinlemesine bir inceleme gerceklestirilmistir. Ancak, makalenin gorsel materyallerine
entegre edilen tablo, bu bireyler arasindan segilen ilk 15’ini kapsayacak sekilde 6zel bir sinirlamaya
tabi tutulmustur. S6z konusu tablo, katilimcilarin mesleki bilgileri, uyku diizenleri, fiziksel aktivite
diizeyleri, stres seviyeleri, viicut kitle indeksleri, kan basinci 6l¢iimleri, kalp atis hizlar1 ve giinliik
olarak attiklar1 adim sayilar1 gibi gok yonlii saglik ve yasam tarzi parametrelerini detaylandirmaktadir.
Bu 6ncti 15 kisilik 6rneklem, genel popiilasyon igerisinde saglik profilleri ve yasam aligkanliklari
iizerine yapilan kapsamli analizin dogrulugunu ve genellestirmesini temsil etmek iizere Gzenle
secilmistir. Aragtirma sonuglarinin genel gegerliligi ve kapsami agisindan, bu 6rneklem grubunun
temsilci bir alt kiime olusturdugu kabul edilmektedir. Bu veri kesiti, ¢alismanin metodolojik dizaynini
ve analitik siireclerini kavramak acisindan kritik bir oneme sahiptir. Arastirmanin ilerleyen
kisimlarinda, bu 6zel 6rneklem iizerinden elde edilen bulgular, genel veri setinin geri kalaniyla
karsilastirmali bir bicimde ele alinmakta ve bu karsilastirma sonuglari ayrintili bir sekilde
tartisilmaktadir.

Ek olarak, bu ¢alismada, Uyku Saglig1 ve Yasam Tarzi veri setinin segilmesinin temel nedeni,
kapsamli ve multidisipliner 6zellikleri barindirmasidir. Bu zengin veri seti, uyku sagligi ile yasam
tarzi arasindaki karmasik iliskileri detayli bir sekilde analiz etme ve bu iliskilerin saglik sonuglari
iizerindeki potansiyel etkilerini ortaya koyma firsati sunmaktadir. Ayrica, demografik cesitliligi
temsil eden genis bir Orneklem grubunu icermesi, bulgularin genel bir popiilasyona
uygulanabilirligini artirirken, ayn1 zamanda ¢esitli alt gruplar arasinda 6zgiil iliskilerin incelenmesine
olanak tanimaktadir.

2.2. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA)

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA), ¢ok degiskenli veri setlerindeki
degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve veriyi daha az sayida 6z degerlerle temsil etmek i¢in
kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir. Temel Bilesen Analizi, bir veri setindeki degiskenler
arasindaki varyansin biiyiik bir kismini agiklayan ve degiskenler arasindaki korelasyon yapisini
ortaya koyan temel bilesenleri bulmayi amaglar. Burada veri setindeki degerleri modelleyen
matematiksel matrise Xp,y diyelim. X matrisinin x;, (j = 1, ..., N) siitun degerlerine D boyutlu
uzayin vektorleri denir.

t= W1X1 + Wy X9 + .-+ WnXN

esitligine bu x degerlerinin bir lineer kombinasyonu denir ve bu denklem sistemini temsil eden ifade
t = Xw esitligiyle verilir. X matrisi problemle ilgili varyasyonu icerdiginden, bu varyasyonun
miimkiin oldugunca biiyiik bir kisminin t'de de bulunmasi makul gériinmektedir. t'deki bu varyasyon
miktar1 kayda deger ise, o zaman x degiskenlerinin iyi bir 6zeti olarak hizmet edebilir. Dolayisiyla,
X'in on li¢ degiskeni, ilgili bilgilerin cogunu koruyan tek bir t degiskeni ile degistirilebilir. Eger t'deki
bu varyasyon miktar1 kayda deger ise, o zaman x degiskenlerinin iyi bir 6zeti olarak hizmet edebilir.
Dolayisiyla, X'in on dort degiskeni, ilgili bilgilerin ¢cogunu koruyan tek bir t degiskeni ile
degistirilebilir. t'deki varyasyon, varyansi olan var(t) ile Olgiilebilir, istatistikte olagan sekilde
tanimlanmustir. O zaman problem, wj, ..., w; optimal agirliklarin1 segerek bu varyansi maksimize
etmeye doniislir. Bununla birlikte, bir uyar1 vardir, ¢ilinkii optimal bir w degerini keyfi biiyiik bir say1
ile ¢arpmak t'min varyansmi da keyfi bilylik yapacaktir. Dolayisiyla, diizgiin bir problem ig¢in
agirliklarin normalize edilmesi gerekir. Bu, normlarin, yani kareler toplami degerlerinin bir
olmasini gerektirerek yapilir (bkz. Sekil 1). Sekil Microsoft One Note kullanilarak Bro ve Smilde,
(2014) makalesinden motivasyon alinarak ¢izilmistir.
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Burada ele alian uzakliklari ifade etmek icin ||. || Oklid normu kullanilmistir. PCA, 6ncelikle
veri setindeki degiskenler arasindaki korelasyon matrisini olusturur:

N
var(x) = ﬁZ(xi -X) (¢, —0)T 2.1
i=1

X, i-inci smiftaki Ozniteliklerin ortalamasidir. Orijinal uzaydaki (2.1) Korelasyon matrisi,
degiskenlerin birbirleriyle nasil iliskilendigini gosteren bir matristir. Daha sonra, bu matris iizerinde
yeni uzaya izdiisiiriilen veriler lizerine eigenvalue-eigenvector analizi uygulanir. Boylece bigimsel
problem

argmax var(t) 2.2
lwll=1

esitligiyle incelenir. Burada ifade t varyansini maksimize eden w vektoriiniin bulunmasi olarak
okunmalidir (||w|| = 1)olmasi1 gerektigine dikkat edin). argmax fonksiyonu, maksimizasyon
fonksiyonunun w argiimanin1 dondiirmek i¢in kullanilan matematiksel gosterimdir. Bu, t = Xw

esitligini kullanarak daha agik hale getirilebilir:
argmax(t’t) = argmax wT X7 Xw. 2.3

lIwli=1 lwll=1
Bu ifadeyi 6zetleyecek olursak, eski uzaydaki verinin yeni uzaya izdiisimiinii almak i¢in
uygun bir w vektoriinii bulunarak optimizasyon problemi ¢oziilmektedir, burada; yeni eksene yapilan
1zdiistim sonrasi varyans, ¢oziilen denklem sisteminde elde edilen 6zdegerdir. Bu sayede burada bir
0zdeger problemi ile karsilagsmis oluyoruz.

2.3. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi, bir 6genin hangi smifa ait oldugunu belirlemek icin kullanilan
bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu siniflandirici, Bayes teoremi temelinde ¢alisir ve her 6zellik
icin sinif olasiliklarini hesaplar. Ardindan, bu olasiliklar1 kullanarak en yiiksek olasiliga sahip sinifi
tahmin eder. "Naive" terimi, algoritmanin her 6zelligin diger 6zelliklerden bagimsiz oldugunu
varsaymasi nedeniyle kullanilir. Bu varsayim gercekte dogru degildir, ancak uygulamada yiiksek
basar1 oranlar1 elde edilir. Naive Bayes Simiflandiricisi, asagidaki denklemi ifade eden Bayes
Teoreminden esinlenmistir:

P(B|A)P(4)

P(A|3)=W 2.4
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Bu denklem, anlagilmasini kolaylastirmak i¢in X (girdi degiskenleri) ve Y (cikt1 degiskeni)
kullanilarak yeniden yazilabilir. Daha basit bir ifadeyle, bu denklem X girdi 6zellikleri gz oniine
alindiginda Y olasiligin1 ¢ozmektedir.
PX|Y)P(Y)
PY|X)=——+=— 2.

1) == 5
Simif goz Oniine alindiginda degiskenlerin bagimsiz oldugu Naive varsayimi (dolayisiyla adi)
nedeniyle, P(X|Y)'yi asagidaki gibi yeniden yazabiliriz:

P(X|Y)=P(X,|Y)P(X,|Y)..P(X,|Y) 2.6

Naive Bayes'in amaci maksimum olasilikla Y sinifin1 segmektir. (2.2) denkleminde de ifade edildigi
gibi argmax basit¢e, bir hedef fonksiyondan maksimum degeri veren arglimani bulan bir
fonksiyondur. Bu durumda, maksimum Y degerini bulmak igin

Y = argmax[P (V)] P(X; | V)] 2.7
Y

esitligiyle verilen denklem kullanilir (Rish., J., 2001). Bu ¢alismada ele alinan veri setiyle birlikte,
KNIME ortaminda Naive Bayes modiilii kullanilarak verilerin test edilmesi ve tahmin edilmesi ile
elde edilen sonuclar analiz edilmistir.

2.4. Rastgele Orman Agaclar:1 (ROA)

Rastgele Ormanlar siniflandirma, regresyon ve diger gorevler i¢in kullanilan popiiler bir
makine 6grenimi algoritmasidir. Breimann, L. (2001) tarafindan yapilan ¢aligma gosteriyor ki birden
fazla karar agacini birlestirerek calisir ve bu sayede tek bir karar agacinin karsilagabilecegi asir1 uyum
(overfitting) sorununu azaltir. Rastgele Ormanlar, hem 6zellik uzayini hem de egitim 6rneklerini
rastgele secerek bir "orman" olusturur. Bu, her bir karar agacinin egitim sirasinda farkli veri
kiimelerinden ve ozelliklerden 6grenmesini saglar. Bununla birlikte, Hastie vd (2009) tarafindan
yapilan ¢alismada aga¢ 0grenimi veri madenciligi i¢in kullanima hazir bir prosediir olarak hizmet
etme gereksinimlerini karsilamaya en yakin yontemdir, ¢iinkii 6l¢ekleme ve 6zellik degerlerinin diger
cesitli doniisiimleri altinda degismezdir, ilgisiz 6zelliklerin dahil edilmesine kars1 dayaniklidir ve
denetlenebilir modeller {iretir.

Cok derin yetistirilen agaglar oldukca diizensiz modeller 6grenme egilimindedir: egitim
setlerine asir1 uyum saglarlar, yani diisiik 6nyargiya, ancak ¢ok yiiksek varyansa sahiptirler. Rastgele
ormanlar, varyansi azaltmak amaciyla ayni egitim setinin farkli boliimleri iizerinde egitilen birden
fazla derin karar agacinin ortalamasini almanin bir yoludur. Bu, 6nyargida kii¢iik bir artis ve
yorumlanabilirlikte bir miktar kayip pahasina gerceklesir, ancak genellikle nihai modeldeki
performansi biiyiik 6lciide artirir.

Bu siniflandirici, egitim verilerinin bootstrapped 6rnegi ve rastgele secilmis 6zelliklerin alt
kiimesi kullanilarak biiyiitiilen bir karar agaci toplulugu olarak diisiiniilebilir. Smiflandiric1 daha
sonra agaclarin en popiiler sinif i¢in oy kullanmasina izin verir, bu da arazi ortiisii siniflandirmasi i¢in
artan dogruluk saglar. ROA smiflandiricisi, diger siniflandiricilarla karsilastirildiginda daha az asir
uyum egilimindedir ve bir¢ok girdi degiskenini ele alabilir. Ayrica yiiksek dogruluk oranina sahiptir
ve ikili ve ¢oklu smiflandirma problemleri i¢in kullanilabilir. Ek olarak, rastgele orman
smiflandiricist hesaplama agisindan verimlidir ve eksik verileri imputasyon yapmadan ele alabilir Pal,
M. (2005). Burada yapilan arastirma ¢alismasinda da ele alinan veri seti {izerine, KNIME ortaminda
ROA modiilii uygulanarak sonuglar elde edilmis ve diger siniflandirma modelleriyle kiyaslanmistir.

2.5. KNIME

KNIME, acik kaynakli bir yazilimdir ve kullanicilarin veri analiz siireglerini gorsel bir arabirim
tizerinden siirtikle-birak yontemiyle tasarlamalarina olanak tanir. Fillbrunn (2017) tarafindan yapilan
calismada, KNIME'in yasam bilimleri verilerinin ¢apraz alan analizinde tekrarlanabilirligi saglama
kapasitesi detaylandirilmistir. Bu, KNIME'in gorsel programlama araci olarak veri madenciligi ve

46



Uluslararas1 Yonetim Bilisim Sistemleri ve Bilgisayar International Journal of Management Information Systems
Bilimleri Dergisi, 2024, 8(1): 41-56 and Computer Science, 2024, 8(1): 41-56

makine 6grenmesi is akislarini yonetmede etkin bir ¢dziim sundugunu gosterir, bu sayede veri
madenciligi ve makine 6grenmesi is akislarii etkili bir sekilde yonetmeyi saglar. Smiflandirma,
regresyon, kiimeleme, boyut azaltma ve daha fazlasi gibi popiiler algoritmalar1 uygulamak i¢in
onceden olusturulmus bilesenler mevcuttur. Ayrica, kullanicilar kendi 6zel algoritmalarini entegre
etmek i¢in agik API'leri kullanabilir. Maraza-Quispe vd (2022) tarafindan yapilan ¢alismada yazarlar
o0grenme analitigi temelli bir tahmin modelinin KNIME iizerinde uygulandigina dair bir arastirma
sunmuslardir. Bu ¢alisma, sanal 6grenme ortamlarinda zamaninda karar alma igin Ogrenme
analitiginin kullaniminin énemini vurgulamaktadir. Ek olarak Dietz vd (2020) tarafindan yapilan
caligmada KNIME, kimyo-informatik ve kiitle spektrometrisi gibi ¢esitli topluluklarda karmasik
uctan uca talepleri karsilamada basarili oldugu gosterilmistir. Yazarlar biyogoriintii analizi
toplulugundaki benzer ihtiyaglari, Imagel'i KNIME Analytics Platforma entegre eden KNIME Image
Processing uzantisini olusturmustur.

Bu platform, veri hazirlama, makine 6grenimi modellemesi, veri gorsellestirme ve analizi gibi
bir dizi islevselligi kapsayan uctan uca ¢oziimler sunar. Ozellikle, Python, R gibi programlama
dillerine hakimiyet gerektirmeksizin, makine 6grenimi modelleri olusturabilme imkan1 saglar. Bu,
KNIME'n kullanic1 dostu Grafik Kullanic1 Araytizii (GUI) ile miimkiin kilinmaktadir; arayiiz, ¢esitli
kullanim senaryolart i¢in gerekli olan makine O6grenimi algoritmalarinin genis bir yelpazesini
destekler. KNIME'!n GUTI'si, veri bilimi siireglerini kolaylastiran ve kullanicilarin veri bilimi is
akislarini gorsel olarak olusturabilmelerine olanak taniyan diigiimler (node) ad1 verilen yapi taslarina
dayanir. Bu diigiimler, veri Onisleme, veri temizleme, 6zellik miihendisligi, makine 6grenimi
algoritmalarmin uygulanmasi ve istatistiksel analizler gibi ¢esitli islevleri yerine getirebilir.
Kullanicilar, bu diigiimleri bir araya getirerek karmasik veri isleme ve analiz is akislari, kod
yazmadan grafiksel bir arayiiz araciligiyla kolayca olusturabilirler. KNIME, veri bilimcilerin ve
analistlerin .txt, .csv, .arff, .table gibi uzantili dosyalardan veri setlerini yiiklemelerine, 6n
islemelerine, bigimlendirmelerine ve analiz etmelerine olanak taniyan modiiller sunar Kaya ve Ozel
(2014). Bu modiiller, kullanicilarin veri tizerinde kapsamli manipiilasyonlar yapmasini saglayarak,
ham veriden anlamli bilgiler ¢ikarmalarina yardimci olur.

3. VERI SETINIiN KNIME PLATFORMUNDA ANALIZi

KNIME platformu, kullanicilarin 6zel diiglimler olusturmasina ve bdylece platformun
islevselligini kendi ihtiyaglarina gore genisletmesine olanak tanir. Bu 6zellestirme yetenegi, KNIME'1
cesitli endiistri ve arastirma uygulamalari i¢in uygun hale getirmektedir. Ozetle, KNIME platformu,
kullanicilara veri analizi ve modelleme slireglerini uctan uca, esnek ve etkili bir sekilde
gerceklestirme olanagi sunar. Platformun sundugu genis diigim yelpazesi, kullanicilarin karmagik
veri setleri lizerinde analizler yapmalarina ve gii¢lii tahmin modelleri gelistirmelerine olanak tanir.
Bu o6zellikler, KNIME'"1 sadece veri bilimcileri ve analistler i¢in degil, ayn1 zamanda arastirmacilar
icin de degerli bir ara¢ haline getirir.

Bu boliimde veri setinden elde edilen bulgularin KNIME platformu iizerindeki incelemeleri
detaylandirilmistir. Veri setinin incelenmesi, is akisinin olusturulmasi ve elde edilen sonuglarin
incelenerek gorsellestirilmesi siirecleri, KNIME platformunun ¢ok yonliiliigiinii ve uygulanabilir bir
arayiizliniin oldugunu yansitmaktadir.

3.1. Is Akisinin Olusturulmasi

Sekil 2, 3 ve 4, veri isleme ve makine 6grenimi siireclerini gdsteren akis semalarini temsil
etmektedir. Her biri, veri setini islemek ve ¢esitli tahmin modelleri olusturmak ic¢in kullanilan
adimlar1 ve kullanilan araclar1 gostermektedir.

Veri seti, KNIME is akisi platformunda CSV Reader kullanilarak asagidaki gorsellerde
oldugu gibi okunmustur. Bu islem, veri setinin KNIME platformunda kullanilmak iizere hazir hale
getirilmesini saglar.
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Sekil 2. KNIME Platformunda Veri Setinde PCA uygulamasi.

Sekil 2°de, veri setini bir CSV dosyas1 olarak okuyan ve verileri normallestiren bir akis
baslatilmaktadir. Daha sonra, Temel Bilesen Analizi (PCA) ile veri boyutunun azaltilmasi
gerceklesiyor. Sonrasinda ise, verilerin normallestirme isleminden Onceki hallerine doniistiiriilmesi
(denormalize edilmesi) saglanmaktadir. Ayni1 zamanda, veriler lizerinde dogrusal ve siralama
korelasyonlar1 gibi c¢esitli istatistiksel analizler yapilmakta ve sonuglar ¢esitli gorsellestirme
yontemleri ile sunulmaktadir. Sekil 3’te, veri seti CSV okuyucu ile okunduktan sonra, siitun filtresi
uygulanarak belirli veriler se¢iliyor ve normallestirme islemi yapiliyor.
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Sekil 3. Veri Seti Uzerine Naive Bayes Yénteminin Uygulamasi.

Bu siiregten sonra, veriler egitim ve test verileri olarak bdoliinliyor (partitioning) ve Naive
Bayes siniflandirici algoritmasi ile bir model egitilmektedir. Modelin tahmin performansi,
denormalize edilmis veriler {izerinde degerlendirilerek cesitli istatistiksel

analizler
gorsellestirmeler uygulanmaktadir.

Ve
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Sekil 4. Veri Setinde ROA uygulamasi R
Sekil 4’te de benzer bir siire¢ izleniyor: Veri seti CSV okuyucu ile yiiklenerek,
normallestiriliyor ve egitim/test olarak bdliiniiyor. Ancak bu sefer, model olarak ROA algoritmasi
kullaniltyor. Model tahminlerinin degerlendirilmesi sonrasinda denormalizasyon yapiliyor ve yine
cesitli istatistiksel analizler ve gorsellestirmeler sunuluyor.

4. BULGULAR

Veri setine PCA, Naive Bayes ve ROA yontemleri kullanilip veri tizerinde denormalizasyon
uygulandiktan sonra dogrusal ve rank korelasyon sonuglarinin analizi sayesinde uyku sagligiyla
yasam kalitesi arasindaki baglantili oldugu disiinlilen parametreler arasindaki iliskinin
gorsellestirilmesi bu boliimde elde edilmistir. Sekil 5’te denormalize edilen verinin linear korelasyon
uygulanarak p degeri ve korelasyon degeriyle birlikte elde edilen dagilim matrisi verilmistir. P degeri,
higbir etki veya fark olmadig1 varsayimi (sifir hipotezi) altinda, gercekte gozlemlenene esit veya daha
uc bir sonug elde etme olasilig1 olarak tanimlanir. P olasilik anlamina gelir ve gruplar arasinda
gozlenen herhangi bir farkin sansa bagli olma olasiligini 6lger.

Sekil 5, 6 ve 7'de PCA, Naive Bayes ve ROA ile elde edilen Dogrusal Korelasyon degerleri
ile P degerlerinin verildigi gorseller KNIME platformundaki Scatter Plot Matrix modiilii ile veri
setindeki ¢coklu degiskenlerin birbiriyle olan iligkileri gorsellestirilmistir.

0.80

«e ] N o 20eeee
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Sekil 5. PCA Sonucunda Elde Edilen Dagilim Matrisi
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Birinci ve ikinci siitun isimleri olarak Person ID, Gender, Age, Occupation, Sleep Duration,
Quality of Sleep, Physical Activity, Stress Level, BMI Category, Blood Pressure, Heart Rate ve Daily
Steps ifadeleri PCA yoOntemi uygulandiktan sonra dogrusal korelasyon olgiilerinden elde edilen
karsilastirmalarin grafigi olarak verilmistir. Sekil 6 ve 7'de Naive Bayes ve ROA yontemleri igin
benzer dagilim matrisleri farkli dogrusal korelasyon degerleri i¢in goriilmektedir.
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L L L '
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Correlation » p value
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Sekil 6. Naive Bayes Yontemiyle Elde Edilen Dagilim Matrisi

Elde edilen bu korelasyon sonuglarina gore uyku sagligi ve yasam tarzi ile ilgili verilen
Oznitekler arasindaki iliskilerin karsilagtirilmas1 Tablo 2°de verilmistir.
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Sekil 7. ROA ile Elde Edilen Dagilim Matrisi

Buradaki bilgilere gore birbirleri ile iliskili olan siitun bagliklar1 arasinda korelasyon degeri
pozitif olanlarin P degerinin sifir ya da sifira ¢ok yakin oldugu gézlemlenmistir. Tablo 2, ti¢ farkli
istatistiksel yontem (PCA, Naive Bayes ve ROA) kullanilarak elde edilen korelasyon ve p-degerleri
karsilagtirmasini sunmaktadir. Siitun isimleri altinda verilen parametreler arasindaki iliskiler, PCA
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(Ana Bilesen Analizi), Naive Bayes ve ROA (Rastgele Orman Agaglar1 Analizi) yontemleri ile
incelenmistir. Her bir parametre ¢ifti i¢in, bu ii¢ yontem kullanilarak hesaplanan korelasyon degerleri
tabloda gosterilmistir. Ayrica, bu iligkinin istatistiksel anlamliligin1 belirlemek i¢in hesaplanan p-
degerleri de ilgili siitunlarda yer almaktadir.

Tablo 2. PCA, Naive Bayes ve ROA Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Korelasyon degeri P degeri
Siitun isimleri PCA Naive Bayes ROA PCA Naive Bayes ROA
Cinsiyet - Kan Basinci 0.8385 - 0.8779 0 5.0259E-13
Kisi Kimligi - Yas 0.9905 0.9892 0.9924 0 0 0
Yas - Giinliik Adimlar 0.0579 0.0701 -0.0034 0.2634 0.4611 0.9714
Meslek- 0.7505 0.7339 0.82472 0 0 0
Uyku Bozuklugu
Uyku Siiresi - Stres -0.8110 -0.8030 -0.8117 1.2378E-88 1.0456E-26 1.0979E-27
Seviyesi
Uyku Kalitesi — Stres -0.8988 -0.9010 -0.9120 2.8801E- 4.6215E-42 9.0116E-45
Seviyesi 135
Fiziksel Aktivite Seviyesi 0.7727 0.7707 0.7509 0 0 0
— Giinliik Adimlar
Stres Seviyesi - Kalp Atis 0.67002 0.6898 0.7152 0 0 0
Hizi
Kalp Atis Hiz1 — Giinliik -0.0303 -0.0158 0.0909 0.5590 0.8677 0.3380
Adimlar

Ornegin, 'Cinsiyet - Kan Basinc1' parametre ciftinde PCA ydntemi ile elde edilen korelasyon
degeri 0.8385 iken, ROA yontemi ile bu deger 0.8779 olarak hesaplanmistir. PCA i¢in p-degeri
verilmemisken, ROA yo6ntemi i¢in ¢ok diisiik bir p-degeri (5.0259E — 13) gozlemlenmistir, bu da
bu iki degisken arasinda giiclii bir iliski oldugunun istatistiksel olarak anlamli bir gostergesidir. Kisi
Kimligi - Yas ve Yas - Giinlik Adimlar gibi bazi parametreler icin, PCA yontemi ile elde edilen
korelasyon degerleri sirasiyla 0.9905 ve 0.0579 olarak bulunmustur. Naive Bayes ve ROA
yontemleri ise bu iliskiler i¢in farkli korelasyon degerleri ve p-degerleri saglamistir. Uyku Stiresi -
Stres Seviyesi ve Uyku Kalitesi - Stres Seviyesi gibi negatif iliskiler gosteren parametre ¢iftleri, ti¢
yontem tarafindan benzer sekilde yiiksek negatif korelasyonlar ile isaretlenmis ve bu iliskilerin
istatistiksel olarak son derece anlamli oldugu gosterilmis (p < 0.05). Fiziksel Aktivite Seviyesi -
Glinliik Adimlar parametresi pozitif bir iligki sergilemis ve PCA, Naive Bayes, ve ROA yontemlerinin
her biri i¢in korelasyon degerleri sirasiyla 0.7727,0.7707 ve 0.7509 olarak hesaplanmistir, ancak bu
iliski i¢in p-degeri sonuglandirilmamustir. Son olarak, Stres Seviyesi - Kalp Atis Hiz1 ve Kalp Atis
Hiz1 - Giinliikk Adimlar gibi parametreler arasinda diisiik korelasyon degerleri gozlemlenmis ve bu
iliskilerin p-degerleri, iligkinin istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 géstermektedir.

Burada bu iki 6znitelik i¢in negatif korelasyonun oldugunu ROA yontemi daha iyi sonuglar
vermistir. Ayrica bu bulunan sonuglarin P degerine bakilacak olursa ROA yonteminden elde edilen
sonu¢ diger yontemlere gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Dogrusal korelasyon incelemesinin
yaninda bu veri seti i¢in Rank Korelasyon ile veri analizi de yapilmistir. Rank korelasyonu, verilerin
siralama diizenini kullanarak iliskiyi Olcer. Bu korelasyon yontemi lineer olmayan iliskileri
yakalamak i¢in daha uygundur. Ornegin, degiskenler arasinda monotoni bir iliski varsa, ancak bu
iliski tam olarak dogrusal degilse, rank korelasyonu daha dogru bir dl¢lim saglar.

Asagida ii¢ yontem i¢in Rank Korelasyon modiilii kullanilarak P ve Korelasyon degerlerinin
KNIME ortamindaki Line Plot modiilii ile elde edilen goriintiileri verilmektedir.
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Sekil 8. PCA Rank Korelasyon P degeri ve Korelasyon Sonucu Karsilagtiritlmasi

Sekil 8’da PCA yontemi ile elde edilen sonuglarin gorsellestirilmis hali verilmistir. Scatter
Plot modiilii ile elde edilen bu grafikte eksik olarak verilen verilerin tahmini interpolasyon yontemi
yapilarak elde edilmistir. Sekil 9 da Naive Bayes yontemiyle elde edilen sonuclar1 igeren boliimii
gorlilmektedir. Burada diisey eksen P ve Korelasyon degerlerini iki boyutlu uzayda gosterirken, yatay
eksen Oznitelikleri temsil eden satirlar1 gdstermektedir. Dikkat edilecegi iizere, P degeri karsilagtirilan
Oznitelikler arasindaki korelasyon sonucunun sansa bagli olup olmadigini kontrol ettigi icin elde
edilen sonugclar [0,1] kapali araligindadir.
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Sekil 9. Naive Bayes Rank Korelasyon P degeri ve Korelasyon Sonucu Karsilastirilmasi

Son olarak ayn1 yontemin incelendigi ROA i¢in Sekil 8 ve Sekil 9'a benzer sekilde grafigini
asagida inceleyelim. Sekil 10°da goriilecegi iizere veri noktalarinin neredeyse yiizde 65 ve tistiinde
olan bir kismiin P-degeri 0 sonucunu vermektedir. Bu ise bu dagilimdan elde edilecek sonuglarin
gercekte gozlenme olasiliginin bu veri noktalari i¢in sifir oldugu anlamina gelmektedir. Grafikte veri
olarak verilmemis noktalardaki degerler interpolasyon islemiyle tahmin edilmistir. Burada incelenen
Rank Korelasyon degerlerinin Line Plot modiilii ile elde edilmesinin yanisira Scatter Matrix
modiiliiyle ii¢ yontem icin de uyku sagligim1 olumlu ya da olumsuz yonde etkiledigi diisiiniilen
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Oznitelikler i¢in dagilim matrisleri belirlenmistir. Sekil 11°’de ROA yontemi ile elde edilen
sonuglardan biri olan Quality of Sleep ile Sleep disorder arasinda pozitif korelasyon yoniinde bir
gbzlem s6z konusudur.
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Ancak Physical Activity Level ile Quality of Sleep arasindaki dagilim digerlerine gore daha
dengelidir. Buna benzer bir dagilim Stress Level ile Physical Activity Level arasinda da soz
konusudur.
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Sekil 11. ROA Rank Korelasyon Dagilim Matrisi

Elde edilen bilgilerin daha 6zel sonuglarini yine KNIME ortaminda yer alan Scatter Plot
Matrix modiiliiyle elde edebiliriz. Bunu vermeden dnce Sekil 12 ile verilen dagilim matrisini Naive
Bayes yontemi i¢in yorumlanirsa, elde edilen sonuclara gore Sleep Duration ile Heart Rate arasinda
negatif korelasyon gozlemlenmektedir. Ayrica Quality of Sleep ile Sleep Duration arasinda pozitif
korelasyon goriilmektedir.
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Sekil 12. Naive Bayes Rank Korelasyon Dagilim Matrisi

Bu ii¢ yontem ile elde edilen sonuglarin Scatter Plot Matrix ile incelenmesi, veri setindeki
oznitelikler arasindaki iliskiyi korelasyon sonuglarina gore yorumlamayi saglamaktadir. Bunun
yaninda daha Ozel sonuglart 6grenmek KNIME ortaminda kullanilan Scatter Plot modiili
kullanilabilir. Sekil 13’te Naive Bayes yontemi ile analiz edilen veri setinin rank korelasyon sonuglari
kullanilarak Sleep Duration ile Quality of Sleep arasindaki iliskinin dagilimini gdsteren bi grafik
KNIME ortamindaki Scatter Plot modiiliiyle elde edilmistir.
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Sekil 13. Sleep Duration - Quality of Sleep

Kullanilan diger yontemlerden biri olan Temel Bilesen Analizi ile veri setinde boyut azaltma
yapilip istenen 6zniteligin yeni uzaydaki izdiistimiiyle birlikte gorsellestirmesi yapilabilmektedir. Bu
durum Sekil 14 iizerinde goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismanin bulgulari, uyku sagligi ve yasam tarzi arasindaki iliskileri kesfetmek icin PCA,
Naive Bayes ve ROA yontemlerinin etkinligini gostermektedir. PCA yontemi, veri setindeki
degiskenler arasindaki varyansi aciklayan ve korelasyon yapisin1 ortaya koyan temel bilesenleri
bulmada basarili olmustur. Bu yontem, veri setindeki gizli desenleri ve yapisini belirlemeyi, benzer
uyku ve yasam tarzi profillerine sahip gruplari tanimlamay1 ve degiskenler arasindaki iliskileri
gorsellestirmeyi miimkiin kilmistir. PCA yontemi, veri setindeki boyut sayisini azaltirken, verinin
cogu bilgisini korumustur. Bu sayede, veri setinin daha kolay ve verimli bir sekilde analiz edilmesini
saglamistir.

Naive Bayes ve ROA yontemleri, veri setindeki degiskenler arasindaki iligkileri daha fazla
analiz etmek ve siniflandirma yapmak icin kullanilan yaygin algoritmalar arasindadir. Bu yontemler,
veri setindeki Oznitelikler arasindaki iligkileri anlamak ve uyku saghgiyla iliskilendirmek igin
kullanilabilir. Sonuglar, bu yontemlerin yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu ve uyku sagligi
ile yagam tarz1 arasindaki iligkileri tahmin etmede etkili oldugunu gostermistir.

Bu calismanin en 6nemli katkisi, uyku verileri iceren veri setlerinde kullanilabilecek
metodolojiler arasinda en etkili olan yontemi belirlemektir. Calismanin bazi sinirlamalart vardir.
Ornegin, veri seti sadece 374 gozlem igermektedir, bu da sonuclarin genellestirile bilirligini
siirlayabilir. Ayrica, veri seti sadece bireylerin kendilerinin bildirdigi uyku ve yasam tarzi
degiskenlerini igermektedir, bu da 6l¢ltim hatalarina veya yanliliklara neden olabilir. Bu nedenle, daha
biiyiik ve daha kapsamli veri setleri kullanarak ve uyku sagligin1 objektif olarak 6lgen cihazlarla
destekleyerek bu calismanin gelecekteki ¢alismalarda gelistirilmesi Onerilir.

Bunun yansira, gelecekteki calismalarda, sadece daha genis veri setlerini degil, ayn1 zamanda
farkli demografik ozelliklere sahip gruplari, cesitli cografyalardan bireyleri ve farkli yasam tarzi
faktorlerini kapsayacak sekilde veri seti ¢esitlendirilerek analizler zenginlestirilebilir. Ayrica, uyku
sagligina etki eden yeni degiskenleri kesfetmek, gelismis makine 6grenmesi tekniklerini kullanmak
ve uyku 6l¢limlerini daha objektif yontemlerle degerlendirmek gibi metodolojik iyilestirmeler {izerine
de yogunlasilabilir. Bu yaklagimlar, ¢alismamizin genellestirilebilirligini ve uygulanabilirligini
artirarak, uyku saglig1 ve yasam tarzi arasindaki iliskileri daha kapsamli bir sekilde anlamamiza
olanak taniyacaktir.
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