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Ozet: Bu caligma, uyku kalitesi ile yasam tarzi faktorleri arasindaki baglantiy
derinlemesine incelemektedir. Arastirma, cinsiyet, yas ve meslek gibi demografik
Ozellikler ile uyku siiresi, kalitesi, fiziksel aktivite diizeyleri ve stres gibi yasam
tarzi degiskenlerinin uyku bozukluklarina etkisini makine 6grenimi teknikleri
kullanarak analiz etmektedir. Calismada, Lojistik Regresyon, En yakin komsular,
Naive Bayes, Rastgele Orman, AdaBoostClassifier ve Destek Vektdr Makinesi
(SVM) gibi gesitli makine 6grenimi modelleri uygulanmistir. Ozellikle Rastgele
Orman ve SVM modelleri, yiiksek dogruluk oranlari sayesinde uyku bo-
zukluklarini belirlemede etkili olduklart gézlemlenmistir. Ayrica, meslek ve stres
diizeyleri ile uyku bozukluklari arasindaki iliskiler {izerine detayli analizler
yapilarak, uyku sagliginin iyilestirilmesi i¢in dneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Uyku sagligi; uyku bozukluklari; makine 6grenimi; Ran-
dom Forest; destek vektor makinesi

In-depth Analysis and Classification of Sleep Disorders with Machine

Learning Techniques

Abstract: This study investigates the link between sleep quality and lifestyle
factors in depth. The study analyses the effect of demographic characteristics such
as gender, age, and occupation and lifestyle variables such as sleep duration,
quality, physical activity levels, and stress on sleep disorders using machine
learning techniques. In the study, various machine learning models such as logistic
regression, nearest neighbors, naive bayes, random forest, adaBoost classifier, and
support vector machine (SVM) were applied. In particular, Random Forest and
SVM models were found to be effective in identifying sleep disorders due to their
high accuracy rates. In addition, detailed analyses on the relationships between
occupation, stress levels, and sleep disorders were performed, and recommenda-
tions were presented to improve sleep health.
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1. Giris

Uyku, insan hayatinin temel bir yoniidiir ve kaliteli bir yasam strdirebilmek icin yeterli ve rahat
bir uyku sarttir. Yapilan arastirmalar, uyku kalitesinin ve siiresinin, bireylerin fiziksel, zihinsel ve
duygusal saglig1 tizerinde derin bir etkisi oldugunu gostermektedir [1-3]. Ancak, ginimuz toplumunda
bircok birey, ¢esitli nedenlerle uyku bozukluklar1 yasamakta ve bu durum genel saglik iizerinde olumsuz
etkilere sahip olmaktadir. Uyku bozukluklarmin arka planindaki faktorleri anlamak ve etkili miida-
haleler gelistirmek, bu nedenle, kamu saglig1 i¢in biiyiik bir oncelik haline gelmistir [4].

Bu aragtirma, uyku sagligi ve yasam tarzi arasindaki karmagik iliskileri detayli bir sekilde
incelemeyi amaglamaktadir. Ozellikle, cinsiyet, yas, meslek, uyku siiresi, uyku kalitesi, fiziksel aktivite
seviyesi, stres seviyesi, BMI kategorisi, kan basinci, kalp atis hiz1 ve giinliik adimlar gibi faktorlerin
uyku bozukluklari tizerindeki etkilerine odaklanilmaktadir. Ayrica, demografik faktorlerin - cinsiyet,
yas, meslek - uyku bozukluklart {izerindeki etkileri de arastirmanin énemli bir pargasini olusturmak-
tadir. Bu baglamda, arastirmamiz makine &grenmesi algoritmalar1 kullanarak uyku bozukluklarini
siniflandirmakta ve bu bozukluklarin cinsiyet, yas, meslek gibi cesitli demografik ve yasam tarzi fak-
torleriyle iliskisini ortaya koymaktadir.

Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak uyku bozuklugu siniflandirmasi son arastirmalarda
onemli ilerlemeler kaydetmistir. Cesitli calismalar, otomatik uyku bozuklugu siniflandirmasi igin
makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasimi arastirmistir. Ornegin, Urtnasan vd. [5] uykusuzluk,
periyodik bacak hareketi, REM uykusu davranig bozuklugu ve gece frontal lob epilepsisi gibi baslica
uyku bozukluklariin otomatik siniflandirilmasi igin yapay zeka destekli bir algoritma olan uyku bo-
zuklugu ag1 (SDN) gelistirmistir. Bu, yapay zekanin uyku bozukluklarin1 dogru bir sekilde kategorize
etme potansiyelini géstermektedir. Ayrica Kwon vd. [6], hassas uyku evresi siniflandirmasi igin
evrisimli derin sinir aglarin1 kullanarak makine 6grenimi algoritmalarinin siniflandirma dogrulugunu
artirmadaki etkinligini vurgulamigtir. Ek olarak, Rakhonde vd. [7], uyku evresi siniflandirmasi i¢in bir
makine dgrenimi algoritmasi olarak Stokastik Gradyan Inisi (SGD) kullanmis ve bu alandaki farkl
makine 6grenimi yaklagimlarinin ¢ok yonliiliigiinii gostermistir. Bununla birlikte, Pradeepkumar vd.
[8], derin 6grenme tabanli algoritmalarin uyku evresi siniflandirmasinda geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini gostererek, gelismis sonuglar i¢in gelismis tekni-
klerden yararlanmanin 6nemini vurgulamistir. Sundararajan vd. [9], 2021 yilinda, bilege takilan
ivmeolger verileri ve rastgele ormanlar kullanarak uyku siniflandirmasi iizerine bir ¢aligma yiiriitmustiir.
Delimayanti vd. [10], beyin dalgalarin1 ve EEG sinyallerinden ¢ikarilan yiiksek boyutlu FFT 6zellikle-
rini kullanarak uyku evrelerinin siniflandirilmasini arastirmistir. Yulita vd. otomatik uyku evresi
siniflandirmasi i¢in hizli bir konvoliisyonel yontem gelistirerek uyku bozuklugu siiflandirmasinda
makine Ogrenimi algoritmalar1 alanina katkida bulunmustur. Yulita vd. [11], otomatik uyku evresi
siniflandirmasi i¢in hizli bir konvoliisyonel yontem gelistirerek uyku bozuklugu siniflandirmasinda
makine 6grenimi algoritmalari alanina katkida bulunmustur. Cho vd. [12], uyku skorlama uygulamalari
icin cesitli makine 6grenimi yontemleri uygulayarak farkli uyku asamalarimi ayirt etmede rastgele
orman, torbalama ve kstar siniflandiric1 gibi algoritmalarin ¢ok yonliiliigiini sergilemistir.

Bu gelismeler, uyku bozuklugu siniflandirmasi igin daha sofistike algoritmalara dogru bir kay-
maya igaret etmektedir. Dolayisiyla, makine 6grenimi algoritmalariyla uyku bozuklugu simiflandir-
masina iligkin literatiir taramasi, uyku evresi siniflandirmasimin dogrulugunu ve verimliligini artirmak
icin yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinden yararlanmaya yonelik bir egilim oldugunu ortaya
koymaktadir.

Bu ¢alismanin bir diger 6nemli yonii, meslek tiirleri ve stres seviyeleri ile uyku bozukluklar
arasindaki iliskiyi derinlemesine analiz etmektir. Istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak, cinsiyet ve
meslek tiirlerine gore uyku bozukluklarinin ve stres seviyelerinin analizi yapilmaktadir. Bu analizlerin
amaci, belirli meslek gruplarinda uykusuzluk problemi yasama olasiliginin daha yiiksek oldugunu
belirlemek ve meslek ile stres seviyeleri arasindaki iligkiyi ortaya koymaktadir. Bu degerlendirmeler,
uyku bozukluklarina yénelik 6nleme ve miidahale stratejilerinin gelistirilmesinde kritik dneme sahiptir.
Arastirma, uyku sagligina yonelik farkindaligi artirmayi, uyku bozukluklarinin énlenmesine yonelik
etkili stratejiler gelistirmeyi ve boylece bireylerin yasam kalitesini iyilestirmeyi hedeflemektedir. Bu
calisma, uyku sagligim iyilestirmeye yonelik miidahalelerin gelistirilmesine katkida bulunarak, bu
alandaki bilgi bosluklarini doldurmay1 ve toplum sagligini olumlu yonde etkilemeyi amaglamaktadir.
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Calismanin ilerleyen boliimlerinde, arastirmanin metodolojisi agiklanmis, ardindan analize iliskin
bulgulara yer verilmis ve sonu¢ ve tartisma bolimiinde arastirmanin temel bulgulari, bu bulgularin
mevcut literatiirle karsilastirilmasi, ¢calismanin siirliliklar ve gelecek caligsmalar i¢in 6nerilerde bulu-
nulmustur.

2. Materyal ve Metod

Bu arastirma, uyku sagligi ve yasam tarzi arasindaki iligkileri kapsamli bir sekilde inceleyen,
makine Ogrenmesi ve istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak gergeklestirilmis bir calismadir.
Arastirmanin temel odak noktasi, uyku bozukluklari, stres seviyeleri ve meslek tiirleri arasindaki
dinamik iliskilerin derinlemesine analizi ve uyku bozukluklarinin makine 6grenmesi yontemleri ile
siniflandiriimasidir.

2.1. Veri Seti

Aragtirmada kullanilan "Uyku Sagligi ve Yasam Tarzi1" veri seti, Kaggle platformundan elde
edilmigstir [13]. Bu veri seti, 374 katilimcinin bilgilerini igermekte olup, cinsiyet, yas, meslek gibi de-
mografik bilgiler ile uyku aligkanliklari, fiziksel aktivite diizeyleri, stres seviyeleri ve daha birgok yasam
tarz1 faktoriine dair genis bir yelpazede veri sunmaktadir. Veri toplama siireci, katilimcilarin goniillii
katilim1 esas alinarak ve katilimcilarin gizliligini koruyacak sekilde yiiriitiilmiistiir. Kullanilan veri
setinin icerdigi degiskenler ve bu degiskenlerin agiklamalar1 Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri Setinde Kullanilan Degiskenler ve A¢iklamalart

Degiskenler Aciklama Tiir Sayist
Kisi Sayist Calismaya 374
katilan
katilimeilar
Cinsiyet Erkek/Kadin 2
Yas Kisinin yil 31
cinsinden yas1
Meslek Meslek Trleri 11
Uyku siresi (saat):  Kiginin 27
gunde kac¢ saat
uyudugu
Uyku Kkalitesi (6lcek:  1-10): 6

Uyku kalitesinin
1 ila 10 arasinda
degisen 6znel bir
degerlendirmesi.

Fiziksel aktivite seviyesi (dakika/gun): 16
Kisinin  giinliik
fiziksel aktivite
yaptig1  dakika
sayisl.
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Stres seviyesi (6lcek:  1-10): 6
Kisinin yasadig
stres duzeyinin 1
ila 10 arasinda
degisen 6znel bir

degerlendirmesi.
Viicut Kitle Indeksi (BMI) Kategorisi ~ Kisinin BMI 4
kategorisi

(6rnegin, Zayif,
Normal,  Asiri
Kilolu).

Kan Basinci Kisinin kan 25
basinct Olglimii,
diyastolik basing
Uzerinden  sis-
tolik basing
olarak gosterilir.

Kalp atis hiz1 Dakikadaki atim 19
sayist olarak
kiginin dinlenme
kalp atig hiz1.

Giinliik adimlar Kisinin  giinde 20
attig1 adim
sayisl.

Uyku Bozuklugu (Bagimli Degisken)  Kiside uyku 3

bozuklugu olup
olmamasi (Yok,
Uykusuzluk,
Uyku Apnesi).

Bu arastirma, uyku sagligi ve yasam tarzi arasindaki iliskileri kapsamli bir sekilde incelemeyi
amaglamakta olup, cesitli veri kesfi ve gruplama teknikleri, veri 6n isleme, analiz ve siiflandirma
model degerlendirme islemleri Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Python, bi-
limsel hesaplamalar ve veri analizi i¢in kapsamli kiitiphanelere (pandas, NumPy, scikit-learn, mat-
plotlib) sahip oldugu i¢in tercih edilmistir.

2.2. Veri Kesfi ve Gruplama Teknikleri

Bu calismada, uyku bozukluklari, meslek tiirleri, stres seviyeleri ve cinsiyet gibi degiskenler
arasindaki iligkileri incelemek icin ¢esitli veri kesfi ve gruplama teknikleri kullanilmistir. Analiz siireci,
Python programlama dili ve bu dilin gii¢lii veri isleme kiitiiphaneleri olan Pandas, NumPy, Seaborn ve
Matplotlib  kullanilarak gergeklestirilmistir. “.value counts()” ve “.groupby()” fonksiyonlar
kullanilarak, uyku bozukluklari, meslek tiirleri, stres seviyeleri ve cinsiyet gibi kategorik degiskenlerin
dagilimlar1 ve birbirleriyle olan iliskileri analiz edilmistir. Tablo 2’de bu kategorik degiskenlerin
dagilimlarina iliskin veri tipleri siralanmistir. Bu analizler, veri setindeki farkli gruplarin uyku bo-
zukluklar1 tizerindeki potansiyel etkilerini anlamak i¢in yapilmustir.
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Tablo 2. Veri setinde kullanilan kategorik degiskenlerin veri tipleri

Sutun Null Olmayan Sayisi Veri Tipi
Kisi Kimligi 374 int64
Cinsiyet 374 object
Yas 374 int64
Meslek 374 object
Uyku Siresi 374 float64
Uyku Kalitesi 374 int64
Fiziksel Aktivite Seviyesi 374 int64
Stres Seviyesi 374 int64
BMI Kategorisi 374 object
Kan Basinct 374 object
Kalp Atis Hiz1 374 int64
Giinlik Adim Sayis1 374 int64
Uyku Bozuklugu 374 object

2.3. Veri On isleme

[k adimda, uyku saglig1 ve yasam tarz1 veri setinden elde edilen kategorik degiskenler (cinsiyet,
yas, meslek vb.), Python'un pandas kiitiiphanesi kullanilarak islenmistir. Bu doniisiim, sklearn
kiitiiphanesinin LabelEncoder fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Kigisel kimlik numarasi gibi
analiz i¢in gerekli olmayan siitunlar veri setinden ¢ikarilmistir. Ek olarak, kan basinci verileri iki kat-
egoriye doniistiiriilmiistiir: normal ve anormal. Onceden belirlenen degerler (6rnegin, '120/80, '126/83",
'125/80" vb.) normal kan basinci olarak kabul edilmis ve bu degerlere sahip olan gézlemler “0” ile
etiketlenmistir. Bu degerlerin disindaki tiim kan basinci degerleri ise anormal olarak kabul edilerek “1”
ile etiketlenmistir. Bu islem, kan basinci verilerinin analizde daha etkin bir sekilde kullanilmasini
saglamaktadir. Bu islemler sonrasinda, 6zellikler (X) ve hedef degisken (y) olarak iki ayr veri seti
olusturulmustur.

2.4. Model Egitimi ve Testi

Model egitimi ve test islemleri icin scikit-learn kiitliphanesinden faydalanilmigtir. Veri seti,
“train_test split” fonksiyonu ile egitim ve test setlerine ayrilmistir. Egitim seti (X), modelin 6grenmesi
icin kullanilirken, test seti (y) modelin genellestirme performansini degerlendirmek igin kullanilmistir.
Olusturulan X ve y veri setleri, egitim ve test setleri olmak {izere ikiye ayrilmistir. Bu ayrim, veri setinin
%80'1 egitim, %20'si test olacak sekilde ayarlanmistir. Egitim seti, modelin 6grenmesi igin; test seti ise
modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmastir.

2.5. Model Degerlendirme

Lazy Predict, siniflandirma gorevlerinde model se¢imi ve degerlendirme siirecini otomatiklestiren
bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Kapsamli manuel yapilandirmaya gerek kalmadan hizli prototip
olusturma ve birden fazla modeli karsilagtirma i¢in 6zellikle kullanighdir. Siniflandirmada Lazy Predict,
egitim verilerine birden fazla model uydurarak ve dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1 puan1 gibi
performans Ol¢iimlerinin bir 6zetini saglayarak kullanicilarin veri kiimeleri i¢in en uygun modeli be-
lirlemelerini kolaylastirir [14]. Lazy Predict, modelin egitim agamasinda egitim verilerinden aktif olarak
ay1rt edici bir islev 6grenmedigi tembel 6grenme ilkesine gore ¢alisir. Bunun yerine, bir tahmin gere-
kene kadar 6grenme siirecini erteler, bu noktada en yakin komsulari hesaplar veya tahmin yapmak igin
depolanmug ornekleri kullanir. Bu yaklasim, egitim sirasinda tek bir kiiresel model olusturan ve biiyiik
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veri kiimeleri i¢in hesaplama ag¢isindan daha az verimli olabilen istekli 6grenme yontemleriyle tezat
olusturmaktadir [15]. Bu ¢aligmada, LazyPredict kiitiiphanesi aracilig1 ile LazyClassifier kullanilarak
Lojistik Regresyon, KNN, Naive Bayes, Random Forest, AdaBoostClassifier, DummyClassifier ve
SVM makine 6grenmesi modellerinin performanslari karsilagtirilmis ve en iyi sonucu veren modeller
genel dogruluk oranlar ile belirlenmistir.

Makine 6grenimi modellerinin matematiksel formiilasyonlar1 ve algoritmalarin nasil ¢aligtigina
dair detayl agiklamalarin eksikligi, okuyucularin kullanilan modellerin i¢ isleyisini tam olarak anla-
masint zorlastirmaktadir. Bu nedenle, her bir makine 6grenimi modeli icin matematiksel formiilasyonlar

ve algoritma adimlari detaylandirilmahidir. Lojistik regresyonun hipotez fonksiyonu sigmoid
fonksiyonudur ve su sekilde tanimlanir:

1
hg(.X') = m (21)

Maliyet fonksiyonu (cost function) su sekilde ifade edilir:
J(6) = —— %, [yPlog (he(x®)) + (1 — yD)log (1 — he(xD))] (2.2)
Burada, m toplam 6rnek sayismi, y® ise i’inci 6rnegin gergek simif etiketini temsil eder.

Bununla birlikte, SVM’nin amaci, iki sinifi en genis marjinle ayiran bir hiper diizlem bulmaktir.
Hiper diizlem denklemi su sekilde ifade edilir:

f)=WTx+b (2.3)

Burada W agirlik vektoriinii, b ise bias terimini temsil etmektedir. Ek olarak, SVM
optimizasyon problemi su sekilde tanimlanmaktadir:

minw_b%llwll2 subject to yO (wtx® + b) > 1 vi
(2.4)

Bu problem Lagrange carpanlari kullanilarak dual formiilasyona doniistiiriiliir:

1 . . . .
max, Yty a; — 5 Xt Nt a;a;y Oy P (x@)Tx® (2.5
Burada a; Lagrange carpanlaridir.

Ote yandan, KNN algoritmasi, siniflandirma veya regresyon icin en yakin k komsuyu bulur.
Herhangi bir veri noktas1 x i¢in, stmiflandirma asagidaki gibi yapilir:

y = mode({y®@|x®D € N, (x)}) (2.6)
Burada N (x), x noktasinin en yakin k komsularini temsil eder ve mode ise en yaygin sinif

etiketini belirtir. Bununla birlikte, Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes teoremi tizerine kuruludur ve su
sekilde ifade edilmektedir:

P(ylx) = 2RO 27)

Burada, P(y|x) x goézlemi verildiginde y sinifinin olasihigidir. Gaussian Naive Bayes igin, her
Ozellik x; normal dagilima sahiptir ve su sekilde hesaplanir:
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1

P(xly) = —=exp (-5 (28)

2

Znay

Son olarak, Random Forest, birden ¢ok karar agacinin ensemble (birlikte) kullanilmasi ile
olusturulan bir 6grenme yontemidir. Her bir aga¢ bagimsiz olarak egitilir ve siniflandirma i¢in ¢ogunluk
oylamasi ile karar verilir:

y = mode({h{(x), hy(x), ..., hg(x)}) (2.9)

Burada, \h;(x), i’inci karar agacinin tahminini temsil eder ve B toplam aga¢ sayisidir. Bu tiir
matematiksel ifadeler ve algoritma adimlari, okuyucularin modellerin teorik temellerini ve uygulama
siireglerini daha iyi anlamalarini saglayacaktir.

Bununla birlikte, modellerin siiflandirma performanslar1 asagidaki metrike formiilasyonlart
kullanilarak degerlendirilmistir. Burada, TP: True Positives (Dogru Pozitifler), TN: True Negatives
(Dogru Negatifler), FP: False Positives (Yanlis Pozitifler) ve FN: False Negatives (Yanlis Negatifler)
degerlerini temsil etmektedir.

Dogruluk, tiim dogru tahminlerin toplam 6rnek sayisina oranidir.

TP+TN

Dogruluk (Accuracy) = TPITNIFPIEN (2.10)
Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gergekten pozitif olma oranidir.

- . . TP
Kesinlik (Precision) = TPiFP (2.11)
Geri cagirma, gercek pozitif degerlerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini gosterir.

. _ TP
Geri Cagirma (Recall) = TPIEN (2.12)

F1 skoru, kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasidir ve dengesiz siniflarda performansi
degerlendirmek i¢in kullanilir,

F1 Skoru (F1 Score) = 2 x LrecisionxRecall (2.13)

Precision+Recall

Bu formiilasyonlar, makine 6grenimi modellerinin performansinmi degerlendirmek i¢in yaygin
olarak kullanilan metrikleri matematiksel olarak tanimlamaktadir.

2.6. Aykir1 Degerlerin Ele Alinmasi

Makine 6grenmesi algoritmalarinin dogrulugunu arttirmak adina, aykir1 degerler ele alinmistir.
Aykin degerlerin ele alinmasi igin, yas, uyku stiresi, fiziksel aktivite seviyesi, stres seviyesi, kalp atig
hizi ve ginlik adim sayisi gibi sayisal degiskenler i¢in IQR yontemi [16-17] kullanilmustir.
Standartlastirma igin scikit-learn'iin StandardScaler fonksiyonu kullanilmistir. Aykir1 degerler
temizlendikten sonra, kalan veri tizerinde standartlagtirma islemi gerceklestirilmis ve ilk agamada en iyi
sonucu veren modeller yeniden egitilmistir. Modellerin performansi, ¢apraz dogrulama yontemi ile
degerlendirilmis ve siniflandirma raporu olusturulmustur.
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3. Bulgular ve Tartisma

Bu boliimde, analiz yontemleri kullanilarak elde edilen bulgular sunulmaktadir. Analizde, uyku
bozukluklari, meslek tiirleri, stres seviyeleri ve cinsiyet arasindaki iligkiler {izerinde odaklanmigtir. Elde
edilen veriler, uyku bozuklugu prevalansinin demografik faktorlerle nasil iligkili oldugunu ortaya
koymaktadir. ik olarak, Sekil 1°deki grafikte uyku bozuklugu ve cinsiyet arasindaki iliski
gosterilmektedir. Bu siitun grafigi, cesitli uyku bozukluklariin erkekler ve kadinlar arasinda nasil
dagildigim gostermektedir. Uykusuzluk durumuna bakildiginda, erkeklerde 41 kisi ve kadinlarda 36 kisi
bu sorunu yasamaktadir. Uyku apnesi s6z konusu oldugunda ise cinsiyetlere gore dagilim 6nemli
derecede farklilik gostermekte; 11 erkek uyku apnesi sorunu yasarken, bu sayr kadinlarda 67’ye
cikmaktadir. “Yok” kategorisi ise uyku bozuklugu yasamayan bireyleri ifade etmekte ve burada
erkekler acik bir gogunluktadir; 137 erkege karsin 82 kadin bu kategoriye girmektedir. Grafigin genel
gosterimi, uyku apnesinin kadinlarda daha yaygin oldugunu, ancak diger kategorilerde ve toplamda
uyku bozuklugu yasamayanlarin sayisinin erkeklerde daha fazla oldugunu gostermektedir.

Uyku Bozuklugu ve Cinsiyet lliskisi 137
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. Kadin

140
120
100

67

41 3¢

20}
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Kisi Sayisi

11
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Sekil 1. Uyku bozuklugu ve cinsiyet arasindaki iligki

Bununla birlikte Sekil 2’deki siitun grafiginde, ¢esitli meslek gruplarinin {i¢ farkli uyku bozuklugu
durumuyla olan iliskisi gosterilmektedir. Kirmizi siitunlar uykusuzlugu, mavi siitunlar uyku apnesini ve
sar1 siitunlar ise higbir uyku bozuklugu belirtisi olmayan kisileri temsil etmektedir. Satig personelinde
uykusuzluk en fazla olan meslek grubudur, 29 kisi ile bu durumu yasayanlar arasinda en yiiksek sayiya
sahiptir. Ogretmenlerde de uykusuzluk yaygindir; bu grupta 27 kisi etkilenmistir. Uyku apnesi agisindan
bakildiginda, hemsireler toplamda 61 kisiyle bu uyku bozuklugunu en ¢ok yasayan meslek grubudur.
Diger meslek gruplarindan 6gretmen, doktor ve avukatlar da dahil olmak {izere uyku apnesi yasayan
kisiler var, ancak sayilar1 ¢ok daha diistiktiir. Grafigin sari siitunlari, higbir uyku bozuklugu yasamayan
meslek gruplarimi temsil etmekte ve doktorlar bu kategoride 6ne ¢ikmaktadir. Toplam 64 doktor uyku
bozuklugu rapor etmemistir. Miihendisler de biiylik oranda uyku bozuklugu yasamamakta, 57 kisiyle
ikinci en yiiksek sayiya sahiptirler. Avukatlar ise 42 kisi ile {igiincii sirada yer almaktadir. Genel olarak,
bu grafik, farkli meslek gruplan arasinda uyku bozukluklarinin dagiliminin ne sekilde degiskenlik
gosterdigini gorsel bir bicimde sergilemektedir. Bu tiir veriler, mesleki stres seviyeleri veya calisma
saatleri gibi faktorlerin uyku kalitesi iizerindeki olas1 etkilerini anlamada yararhidir.
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Meslek Tiirlerinin Uyku Hastaligi ile iliski istatistigi
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Sekil 2. Meslek tiirleri ve uyku hastalig iliskisi

Buna ek olarak, satis personeli ve 6gretmenler, uykusuzluk yasayanlarin en biiyiik iki grubunu
olusturmakta, bu da bu meslek gruplarinin potansiyel olarak yliksek stres diizeylerine veya diizensiz
calisma saatlerine sahip olabilecegini diisiindiirmektedir. Ote yandan, uyku apnesi 6zellikle hemsireler
arasinda yaygin goriinmektedir. Bu durum, vardiya ¢alismasmin sik oldugu, dolayisiyla stresli bir
meslek grubunda olmanin uyku diizeni iizerinde olumsuz bir etkisi olabilecegine isaret etmektedir.
Bunun yani sira, doktorlar ve mithendisler, uyku bozuklugu rapor etmeyen en biiyiik iki gruptur. Bu, is
saatlerinin diizenli olabilecegini veya bu meslek gruplarmin uyku sagligim koruma konusunda daha
fazla kaynaga ve bilince sahip olabilecegini gostermektedir. Dolayisiyla, uyku bozukluklarimin
prevalansi meslekler arasi biiylik farkliliklar gostermekte, bu da is ortaminin, ig yiikiiniin ve stresin uyku
iizerinde 6nemli bir etkisi olabilecegini gostermektedir. Uyku sagligi genel saglik ve is performansi i¢in
hayati 6nem tagimaktadir. Uykusuzluk veya uyku apnesi gibi uyku bozukluklarinin yiiksek prevalansi,
is yerlerinin ¢aliganlarin uyku sagligin1 desteklemeye yonelik politikalar gelistirmesinin 6nemini
vurgulamaktadir. Bu grafik ayrica, uyku bozukluklarinin daha detayli analizi igin bir baslangi¢ noktasi
saglamaktadir; 0rnegin, neden bazi meslek gruplarinda bu sorunlar daha yaygin goriiliir ve is yerinde bu
sorunlarin 6nlenmesi veya azaltilmasi i¢in neler yapilabilir gibi sorulara cevap aranabilir. Sekil 3’teki
grafik, meslek tiirlerinin Stress seviyeleri ile iliskisini gostermektedir. Bu grafik, farkli meslek gru-
plarinin stres seviyelerine gore kisi sayilarini renk kodlu siitunlar halinde gostermektedir. Her renk,
belirli bir stres seviyesini temsil ederken, siitunlarin yiiksekligi her stres seviyesindeki kisi sayisini
gostermektedir.
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Meslek Tiirlerinin Stres Seviyeleri ile iligkisi
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Sekil 3. Meslek tiirleri ve stres seviyesi iligkisi

llgili grafik incelendiginde, ilk olarak, muhasebecilerdeki stres dagilimi, 4 stres seviyesinin en
yliksek oranda oldugunu gosterirken, daha yiiksek stres seviyeleri 6nemli dl¢iide azdir. Bu, muhasebe-
cilerin giinliik islerinde karsilagtigi zorluklarin yonetilebilir oldugunu, ancak belirli donemlerde
(6rnegin vergi donemleri gibi) stresin artabilecegini gosterebilir. Doktorlar ve hemsirelerde goriilen
yiiksek stres seviyeleri, saglik sektoriiniin yogun dogasi ve bu mesleklerin karsilastig1 yiiksek baskiyi
yansitir. Ozellikle, 8 stres seviyesindeki yiiksek oranlar, acil durumlar, uzun ¢aligma saatleri, yiiksek
sorumluluk diizeyleri ve hatta yasam ve 6liim kararlar1 gibi faktorlerle iligkili olabilir. Miithendislerde
stres seviyesinin daha disiik oldugunu gosteren 3 seviyesindeki yliksek sayilar, bu meslek dalinin
problem ¢ézme, planlama ve Ongoriilebilir i yiikleri gibi stresi azaltan faktdrleri igerebilecegini
diisiindiirebilir. Avukatlarin 5 stres seviyesinde yogunlasmasi, hukuk pratiginin rekabetci dogasi ve
karmasik davalara hazirlik siirecindeki stresleri yansitiyor olabilir. Ogretmenlerin ve satis personelinin
yiiksek stres seviyelerinde yogunlagmasi, bu mesleklerin genellikle yiiksek insan etkilesimi, performans
baskis1 ve muhtemelen kaynak yetersizliklerinin birlesiminden kaynaklanan stresi gostermektedir. Bu
verileri is stresi teorileri ve modelleriyle iliskilendirmek miimkiindiir. Ornegin, Karasek'in is Talep-
leri-Kaynaklar1 modeli [18] veya Siegrist'in Odiil Esitsizligi modeli [19] gibi teorik gergeveler, isin
talepleri ve bireyin bu talepleri karsilamak i¢in sahip oldugu kaynaklar arasindaki dengesizligin stres
yaratma potansiyeline isaret etmektedir [20-23]. Bu tiir analizler, is yerlerinin stresle basa ¢ikma
stratejilerini gelistirmede, 6rnegin stres azaltici programlarin tasariminda, egitim ve kaynak tahsisinde
faydali olabilir. Ayn1 zamanda, is saglig1 ve giivenligi politikalarmin sekillendirilmesinde ve meslek
gruplaria yonelik 6zel destek sistemlerinin olusturulmasinda da kullanilabilir. Elde edilen bu bulgular,
uyku bozuklugu prevalansiin demografik faktdrlerle nasil iliskili oldugunu ortaya koymaktadir. Ozel-
likle, hangi meslek gruplarinda uyku bozuklugunun daha yaygin oldugu, stres seviyesi ve uyku kalitesi
arasindaki iligki gibi detaylar burada sunulmustur. Bu bilgilere ek olarak, bu aragtirmada, uyku saglig
ve yasam tarz1 veri seti lizerinde ¢esitli makine 6grenmesi modelleri kullanilarak siniflandirma analizleri
gergeklestirilmistir. Analizin ilk asamasinda, LazyPredict kiitiiphanesi araciligi ile LazyClassifier
kullanilarak Lojistik Regresyon, KNN (k-Nearest Neighbors), Naive Bayes, Random Forest, Ada-
BoostClassifier, DummyClassifier ve SVM (Support Vector Machine) makine 6grenmesi modellerinin
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performanslari karsilagtirilmis ve en iyi sonucu veren modeller genel dogruluk oranlar ile Sl¢iilmiistiir.
Bu modellere iliskin sonuglar, Tablo 3’te gdsterilmektedir.

Tablo 3. Lazyclassifier Kullanilarak Gergeklestirilen Makine Ogrenmesi Modellerine Iliskin

Sonuclar
Modeller Genel Dogruluk
Orani1 (%)
Lojistik Regresyon 0.91
KNN 0.89
Naive Bayes 0.89
Random Forest 0.91
AdaBoostClassifier 0.83
DummycClassifier 0.71
SVM 0.91

Tablo 3’deki sonuglar incelendiginde, Calismada incelenen makine 6grenmesi modelleri arasinda,
Lojistik Regresyon, Random Forest ve SVM modelleri %91'lik genel dogruluk orani ile en iyi perfor-
mans1 sergilemistir. Bu sonuglar, bu modellerin uyku bozukluklarinin smiflandirilmasinda etkili
oldugunu ve veri setindeki oriintiileri basariyla yakalayabildigini gostermektedir. KNN ve Naive Bayes
modelleri de %89'lik genel dogruluk orani ile yakin bir performans gostermistir. Bu, bu iki modelin de
uyku bozukluklarmin smiflandirilmasinda kullanilabilecegini ancak en iyi modeller kadar olmasa da
yiiksek bir dogrulukla tahmin yapabildigini belirtir. AdaBoostClassifier modeli, %83 ’liik bir dogruluk
orani ile daha diisiik bir performans sergilemistir. Bu sonug, AdaBoostClassifier'in veri setindeki
ortintiileri diger modellere kiyasla daha az etkili bir sekilde yakaladigini gdstermektedir. DummyClas-
sifier, %71’lik genel dogruluk oram ile modeller arasinda en diisiik performansi sergileyen model
olmustur. DummyClassifier genellikle bir karsilastirma noktas1 olarak kullanilir ve beklendigi iizere,
daha sofistike modellerin performansin1 asamamustir. Daha sonra, makine 6grenmesi algoritmalarinin
dogrulugunu arttirmak adina, aykir1 degerler ele alimmustir. Aykir1 degerlerin ele alinmasi igin, yas, uyku
stiresi, fiziksel aktivite seviyesi, stres seviyesi, kalp atis hiz1 ve giinliik adim sayis1 gibi sayisal
degiskenler i¢in IQR yontemi kullanmilmistir. Aykir1 degerler temizlendikten sonra, kalan veri iizerinde
standartlastirma islemi gergeklestirilmis ve ilk asamada en iyi sonucu veren Lojistik Regresyon, KNN,
Naive Bayes, Random Forest ve SVM modelleri yeniden egitilmistir. Bu modellere iligkin siniflandirma
sonuglar1 Tablo 4’te gosterilmektedir.

Aykirt degerlerin temizlenmesi ve veri lizerinde standartlastirma islemi gergeklestirildikten sonra,
makine 0grenmesi modellerinin performansinda gozle goriiliir bir iyilesme oldugu gézlemlenmistir.
Aykirt degerlerin temizlenmesi ve verilerin standartlastirilmasi, modelin daha dogru tahminler yap-
masini saglamis ve genel dogruluk oranlarinda iyilesme saglamistir. Tablo 4’te gdsterilen sonuglara
gore, Lojistik Regresyon, KNN ve Naive Bayes modellerinin genel dogruluk oran1 %93'e yiikselmistir.
Buna karsin, Random Forest ve SVM modellerinin performansi da %94’e ¢ikmistir. Bu durum, mod-
ellerin uyku bozukluklarini siniflandirmadaki etkinliginin arttigin1 géstermektedir. Capraz dogrulama,
modelin sadece egitim veri seti lizerinde degil, gdrmedigi veriler iizerinde de iyi performans gdsterip
gostermedigini test etmeyi saglamaktadir.
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Tablo 4. Aykiri degerler ele alindiktan sonra makine 6grenmesi modellerinin performansi

Modeller Genel Dogruluk
Orani (%)

Lojistik Regresyon 0.93

KNN 0.93

Naive Bayes 0.93

Random Forest 0.94

SVM 0.94

Bu, modelin genellestirme kabiliyetini anlamak igin kritik bir 6neme sahiptir. Yani, model yal-
nizca egitim verisine 6zgii 6zellikleri degil, genel oriintiileri grenmis midir sorusuna yanit aramaktadir
[24]. Calismalar, ¢apraz dogrulamanin, 6zellikle probleme 6zgii bilgi eksikliginin oldugu senaryolarda,
siniflandirma hata oranlarinin dogru tahminlerini elde etmek igin ¢ok 6nemli oldugunu gostermistir. En
uygun siniflandirma yonteminin deneysel olarak segilmesine olanak taniyarak tek bir siniflandirma
stratejisinin kullanilmasina kiyasla daha yiiksek ortalama performansa yol agmaktadir [25-26]. Ayrica
capraz dogrulama, egitim setiyle aym1 dagilimdan aliman ve goriilmeyen verilere genellenebilen tah-
minlerin elde edilmesine yardimeci olmaktadir. Bu, modelin performansinin egitim verilerine asir
uymamasint ve yeni verilere etkili bir sekilde uygulanabilmesini saglamaktadir [27]. K-kat capraz
dogrulama veya tek basina c¢apraz dogrulama gibi capraz dogrulama yonteminin se¢iminin
siniflandirma modelinin dogrulugunu etkileyebilecegini unutmamak 6nemlidir. Capraz dogrulamanin
uygun sekilde uygulanmasi, Onyargilardan kaginmak ve model degerlendirmesinin gecerliligini
saglamak icin gereklidir [28]. Bu nedenlerle, ¢apraz dogrulama yontemi, makine d6grenmesi model-
lerinin degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynar ve model se¢imi, modelin robustlugu ve genellestirme
kabiliyeti hakkinda kritik bilgiler sunmaktadir. Bu ¢alismada, Lojistik Regresyon, KNN, Naive Bayes,
Random Forest ve SVM modellerinin degerlendirilmesi i¢in ¢capraz dogrulama yontemi uygulanmustir.
Capraz dogrulama i¢in kat sayis1 (cv) olarak 13 degeri belirlenmistir. “cross_val score” fonksiyonunun
cv parametresi, veri setinin ka¢ farkli alt kiimeye boliinecegini ve modelin kag¢ farkli iterasyonla
degerlendirilecegini belirtmektedir. Bu durumda, modeller 13 farkli alt kiime kullanilarak deger-
lendirilmis ve her bir alt kiime i¢in modellerin performansi test edilmistir. Bu yontemle, modellerin
genel performansina iliskin daha giivenilir ve genel gecer sonuglar elde edilmistir. Bu, ¢apraz dogru-
lamanin genellikle modellerin dayanikliligini ve genellestirme yetenegini test etmek i¢in kullanildiginin
bir gdstergesidir. Modellerin 13 kath ¢aprazlama isleminin sonucunda elde edilen karmagiklik matrisleri
Sekil 4’te gosterilmistir. Ek olarak, siniflandirma raporlar1 Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5, ¢apraz dogrulama islemi sonrasinda uygulanan makine 6grenmesi modellerine iliskin
simiflandirma raporunu gostermektedir. Bu rapor, her modelin uyku bozuklugu tiirlerine (Uykusuzluk,
Uyku Apnesi, Yok) gore kesinlik, geri cagirma ve F-1 skoru gibi performans metriklerini icermektedir.
Ayrica, her modelin genel dogruluk orani da belirtilmistir. Bu sonuglar, modellerin uyku bozukluklarini
ne kadar iyi siniflandirdigini ve her bir uyku bozuklugu tiirii i¢in modelin performansini gdstermektedir.
Lojistik regresyon modeli, Uykusuzluk, Uyku Apnesi ve Yok durumlar i¢in yiiksek kesinlik ve geri
cagirma oranlar1 elde etmis, 6zellikle Uyku Apnesi durumunda %94 kesinlik ve %98 geri ¢agirma ile
dikkat ¢ekici performans sergilemistir. Genel dogruluk %92 olup, uyku bozukluklarini siniflandirmada
etkili bir model oldugunu gostermektedir. Makro ve agirlikli ortalama degerleri, modelin genel olarak
dengeli bir performans sergiledigini belirtir.
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Tablo 5. Capraz dogrulama igleminin sonucunda modellere iliskin suniflandirma raporu

Modeller Kesinlik Geri F-1 Destek
Cagirma Skoru
Uykusuzluk 0.91 0.77 0.83 13
Lojistik Uyku Apnesi 0.94 0.98 0.96 48
Regresyon Yok 0.80 0.80 0.80 10
Dogruluk 0.92 71
Makro Ortalama 0.88 0.85 0.86 71
Agirlikl 0.91 0.92 0.91 71
Ortalama
Uykusuzluk 0.85 0.85 0.85 13
Uyku Apnesi 0.98 0.98 0.98 48
KNN Yok 0.90 0.90 0.90 10
Dogruluk 0.94 71
Makro Ortalama 0.91 0.91 0.91 71
Agirlikl 0.94 0.94 0.94 71
Ortalama
Uykusuzluk 0.83 0.77 0.80 13
Uyku Apnesi 0.96 0.98 0.97 48
Yok 0.90 0.90 0.90 10
Naive Bayes Dogruluk 0.93 71
Makro Ortalama 0.90 0.88 0.89 71
Agirlikh 0.93 0.93 0.93 71
Ortalama
Uykusuzluk 0.91 0.77 0.83 13
Uyku Apnesi 0.98 1.00 0.99 48
Yok 0.82 0.90 0.86 10
Random Forest Dogruluk 0.94 71
Makro Ortalama 0.90 0.89 0.89 71
Agirlikli 0.94 0.94 0.94 71
Ortalama
Uykusuzluk 0.91 0.77 0.83 13
Uyku Apnesi 0.98 1.00 0.99 48
Yok 0.82 0.90 0.86 10
SVM Dogruluk 0.94 71
Makro Ortalama 0.90 0.89 0.89 71
Agirlikli 0.94 0.94 0.94 71
Ortalama

KNN modeli, tim uyku bozuklugu tiirleri i¢in Lojistik Regresyona kiyasla biraz daha yiiksek
performans goéstermigtir. Ozellikle Uyku Apnesi durumu igin %98 kesinlik ve %98 geri ¢agirma
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orantyla miikkemmel bir sonug elde etmistir. Genel dogruluk %94 ile yiiksek deger elde etmistir. Makro
ve agirlikli ortalama degerlerinin yiiksekligi, modelin tiim simiflar arasinda dengeli ve giiclii bir per-
formans sergiledigini gosterir. Naive Bayes, Uykusuzluk ve Yok durumlari i¢in diger modellere gore
biraz daha diisiik performans sergilemis ancak Uyku Apnesi durumunda yiiksek bir basar1 orani elde
etmistir. Genel dogruluk %93 ile oldukga yiiksektir. Makro ve agirlikli ortalama degerleri, modelin
genel olarak dengeli bir performans sergiledigini belirtir. Random Forest ve SVM, uyku bozukluklarin
siniflandirmada 6zellikle Uyku Apnesi durumunda mitkemmel performans gdstermistir. Uyku Apnesi
durumu igin %98 kesinlik ve %100 geri ¢agirma oraniyla dikkat ¢ekicidir. Her iki modelin de genel
dogruluk orani %94'tiir, bu da onlar1 bu veri seti i¢in en etkili modellerden biri yapmaktadir. Makro ve
agirhikli ortalama degerleri, modellerin genel olarak yiiksek ve dengeli performans sergiledigini
gostermektedir. Sonug olarak, ¢apraz dogrulama sonuglari, incelenen makine 6grenmesi modellerinin
uyku bozukluklarini siniflandirmada yiiksek ve dengeli bir performans sergiledigini gdstermektedir. Bu
bulgular, model sec¢imi ve uyku bozukluklarinin tan1 ve tedavisindeki potansiyel uygulamalar agisindan
onemli bilgiler saglamaktadir. Modellerin yiiksek genel dogruluk oranlar1 ve dengeli performans
metrikleri, uyku bozukluklarmin etkili bir sekilde siniflandirilmasinda makine 6grenmesi yak-
lagimlarinin 6nemini vurgulamaktadir.
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Sekil 4. Modellerin 13 katli ¢caprazlama isleminin sonucunda elde edilen karmagiklik matrisleri

Capraz dogrulama sonuglarina dayanarak, Lojistik Regresyon, KNN, Naive Bayes, Random
Forest ve SVM modellerinin performanslar1 ayrintili olarak incelenmistir. Lojistik Regresyon modeli,
uyku apnesi sinifini oldukca yiiksek dogrulukla tahmin ederken, uykusuzluk ve "yok" siniflarinda bazi
karigikliklar yagamistir; uykusuzluk sinifinda 10 dogru tahmin yaparken 1 kisiyi uyku apnesi ve 2 kisiyi
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"yok" olarak yanlig siniflandirmistir. KNN modeli, uyku apnesi sinifinda benzer sekilde yiiksek
dogruluk saglamig, uykusuzluk ve "yok" siniflarinda ise daha az hata yapmistir. Naive Bayes modeli,
uyku apnesi sinifinda benzer performans sergilemis ancak uykusuzluk sinifinda diger modellere gore
daha fazla hata yapmistir; 10 dogru tahmine karsilik 2 kisiyi uyku apnesi olarak yanlis siniflandirmistir.
Random Forest modeli ise tiim siniflarda yiiksek dogruluk saglamis ve 6zellikle “uykusuzluk” sinifinda
en az hatayr yapmistir; 12 dogru tahmin yaparken sadece 1 kisiyi uyku apnesi olarak yanlis
simiflandirmigtir. Benzer sekilde, SVM modeli de “uyku apnesi” ve “yok” siniflarinda basarili olup,
uykusuzluk smifinda yiiksek dogruluk gostermistir.

Bu analizler, uyku apnesi sinifinin tiim modeller tarafindan yiiksek dogrulukla tahmin edildigini,
ancak “uykusuzluk” ve “yok” siniflarinda performans farkliliklarinin bulundugunu ortaya koymaktadir.
Uykusuzluk sinifinda en basarili modeller Random Forest ve SVM olup, her iki model de en az hatay1
yapmistir. Naive Bayes modeli ise uykusuzluk sinifinda diger modellere kiyasla daha fazla hata yap-
mistir. Genel performans agisindan, Random Forest ve SVM modelleri tiim siniflarda en yiliksek
dogrulugu saglamis ve uyku hastaliklariin siniflandirilmasinda {istiinliik gostermistir. Bu sonuglar,
uyku hastaliklarinin smiflandirilmasinda 6zellikle Random Forest ve SVM modellerinin etkinligini
vurgulamakta ve bu modellerin klinik uygulamalarda kullanilabilirligini desteklemektedir.

4. Sonuc ve Tartisma

Bu calisma, uyku sagligi ve yasam tarzi arasindaki iliskileri analiz ederek, uyku bozuklugu
siniflandirmasinda makine 6grenmesi yontemlerinin etkinligini kanitlamaktadir. Arastirma sonuglari,
cinsiyet, yas ve meslek gibi demografik faktorlerin uyku bozukluklari iizerinde belirgin bir etkiye sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, makine 6grenmesi algoritmalarinin, 6zellikle Random Forest ve
Support Vector Machine (SVM) modellerinin, yiiksek dogruluk oranlar1 ve dengeli siniflandirma per-
formanslari ile bu bozukluklarin tanimlanmasinda gii¢lii araglar oldugu gdézlemlenmistir. Calismada,
uyku bozukluklarinin prevalansinin cinsiyet, yas ve meslek gibi faktorlerle anlamli bir iligkisi bulun-
mustur. Uykusuzluk durumunun, belirli meslek gruplarinda daha sik rastlanan bir sorun oldugu belir-
lenmistir. Ayrica, model performansi agisindan, aykir1 degerlerin temizlenmesi ve standartlastirma
islemlerinin ardindan makine 6grenmesi modellerinin dogrulugu 6nemli 6lgiide artmistir. Bu, uyku
bozuklugu siniflandirmasinda modellerin genellestirme kabiliyetinin ve robustlugunun, uygun veri 6n
isleme teknikleri ile nasil iyilestirilebilecegini gostermektedir. Ardindan, ¢apraz dogrulama, modellerin
egitim verilerine asirt uyum gostermeyerek, yeni ve goriilmemis verilere genelleme yapabilme
yetenegini basartyla test etmistir. Bu ¢aligmanin sonuglarina dayanarak su oneriler verilmektedir.
Caligmanin ortaya koydugu bulgularin egitim alanina entegrasyonu 6nem arz ettmektedir. Arastirmanin
gosterdigi lizere, uyku bozuklugunun meslek gruplari tizerindeki etkisi dikkate alindiginda, isyerlerinde
uyku sagliginin énemi konusunda bilinglendirme ve egitim programlarinin gelistirilmesi kritik 6neme
sahiptir. Bu baglamda, isyerlerine yonelik uygulanacak egitim seminerleri, uyku hijyeninin énemini
vurgulayarak c¢alisanlarin uyku kalitelerini artirmak igin pratik adimlar atabilecekleri stratejiler sun-
malidir. Ayrica, uyku diizeni ve kalitesini etkileyen faktorler hakkinda farkindaligi artirmak ve bu
faktorleri yonetme becerilerini gelistirmek i¢in kurumsal diizeyde egitimler diizenlenmelidir. Egitim
kurumlari, 6zellikle saglik ve egitim gibi yogun stres altinda c¢alisan meslek gruplar icin, uyku bo-
zukluklar1 ve bunlarin is performansi tizerindeki etkileri hakkinda 6zel dersler veya atolye ¢alismalari
planlamalidir. Bu programlar, uyku diizenini iyilestirme yontemleri, stres yonetimi teknikleri ve zaman
yOnetimi gibi konular1 kapsayabilir. Egitim miifredatina, 6zellikle tip ve saglik bilimleri 6grencileri i¢in
uyku tibbi ve uyku bozukluklart konusunda derinlemesine dersler eklenmesi, gelecegin saglik
profesyonellerinin bu 6nemli saglik sorununa karsi daha donanimli olmalarini saglayacaktir. Bunun
yan1 sira, uyku bozukluklarmin tani ve tedavisinde calisacak saglik profesyonellerine yonelik stirekli
profesyonel gelisim programlari, makine 6grenimi ve yapay zeka gibi yeni teknolojik araglarin
kullanimin1 igerecek sekilde gilincellenmelidir. Bu tiir egitimler, saglik hizmetlerinin verimliligini
artiracak ve hastalara sunulan bakim kalitesini ylikseltecek potansiyel uygulamalara isaret etmektedir.
Ozellikle egitim sektoriinde, 6gretmenlerin ve dgrencilerin saglikli uyku aliskanliklar gelistirmelerine
yardimcei olacak okul bazli miidahalelerin tasarlanmasi gerekmektedir. Okullar, uyku egitimi program-
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larini saglik ve refah miifredatlarinin bir parcasi haline getirerek, geng bireylerin erken yaglarda saglikli
uyku diizeni konusunda bilin¢lenmelerini saglamalidir.

Calismadan elde edilen bulgular, literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirilarak deger-
lendirildiginde, oncelikle, Random Forest ve SVM modellerinin yiiksek dogruluk oranlari, uyku bo-
zukluklarimin smiflandirilmasinda etkili araglar olduklarim géstermektedir. Bu sonuglar, Sundararajan
vd. [9] tarafindan bilege takilan ivmedlger verileri kullanilarak yapilan ¢alismada rastgele ormanlarin
uyku smiflandirmasinda etkili oldugunu gostermesiyle uyumludur. Benzer sekilde, Kwon vd. [6]
tarafindan yapilan ¢alismada evrigimli derin sinir aglarimin yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladigi
belirtilmistir, bu da ¢alismamizda kullanilan modellerin basarisini desteklemektedir. Meslek tiirleri ve
stres seviyelerinin uyku bozukluklar1 {izerindeki etkisi, literatiirde genis bir sekilde ele alinmstir.
Ornegin, Karasek'in Is Talepleri-Kaynaklar1 modeli, isin talepleri ve bireyin bu talepleri karsilamak i¢in
sahip oldugu kaynaklar arasindaki dengesizligin stres yaratma potansiyeline isaret etmektedir.
Calisgmamizda, yliksek stres seviyelerine sahip meslek gruplarinin uyku bozukluklari yasama
olasiliginin daha yiiksek oldugunu bulduk. Bu bulgular, Yperen [20] ve Pelfrene vd. [21] tarafindan
yapilan ¢alismalarda belirtilen is stresi teorileriyle uyumludur. Ayrica, ¢alismamizda kullanilan makine
ogrenimi modellerinin performanslari, Rakhonde vd. [7] tarafindan yapilan uyku evresi siniflandirma
calismasinda Stokastik Gradyan Inisi (SGD) kullanilarak elde edilen sonuglarla da karsilastirilabilir.
Caligmamizda Naive Bayes modeli uyku apnesi durumunda yiiksek dogruluk orani saglarken,
Rakhonde vd. [7] ¢alismasinda SGD'nin benzer bir basari elde ettigi gortilmiistiir. Bu ¢alismanin lit-
eratiire katkisi, uyku bozukluklarinin siniflandirilmasinda makine 6grenimi algoritmalarinin etkinligini
gosterirken, ayn1 zamanda meslek tiirleri ve stres seviyelerinin bu bozukluklar iizerindeki etkilerini de
vurgulamaktadir. Literatlirde, uyku bozukluklarinin belirli meslek gruplar arasinda farklilik gosterdigi
ve stresin uyku kalitesi lizerindeki etkisi konusunda c¢esitli goriisler mevcuttur. Calismamiz bu konuda
yeni veriler sunarak, 6zellikle uyku sagliginin iyilestirilmesine yonelik stratejilerin gelistirilmesinde
o6nemli bir kaynak olabilir. Kullanilan y6ntemlerin literatiirdeki yeri ve 6nceki ¢alismalardan nasil
farklilagtig1 da detaylandirilmalidir. Calismamizda, Random Forest ve SVM modellerinin yam sira
Naive Bayes, KNN ve Lojistik Regresyon gibi ¢esitli makine 6grenimi modelleri kullanilmistir. Bu
modellerin sec¢imi, literatiirdeki benzer ¢aligmalarda elde edilen basarilar ve dogruluk oranlar1 goz
oniinde bulundurularak yapilmistir. Ornegin, Cho vd. [12] tarafindan yapilan galismada rastgele orman
ve torbalama yontemlerinin uyku agamalarini ayirt etmede etkili oldugu belirtilmistir. Sonug olarak, bu
calismanin bulgulari, literatiirdeki mevcut bilgilerle karsilastinildiginda uyku bozukluklarinin
siiflandirilmasinda makine 6grenimi algoritmalarinin etkinligini ve ¢esitli meslek gruplarinin uyku
kalitesi lizerindeki etkisini ortaya koymaktadir.

Bu ¢aligmanin potansiyel kisitliliklari, aragtirma tasariminin ve uygulamanin birtakim smirlama-
lar1 etrafinda sekillenmektedir. ilk olarak, veri setinin nispeten sinirli boyutu, elde edilen bulgularin
genigletilebilirligi tizerinde dogal sinirlar olusturmakta ve bu bulgularin farkli popiilasyonlara veya
cesitli demografik yapiya sahip topluluklara uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Caligmada kullanilan
veri seti, yalnizca 374 katilimciyr igermektedir. Bu, makine 6grenmesi modellerinin genellestirme
yetenegini siirlayabilir ve sonuglarin genis popiilasyonlara uygulanabilirligini azaltabilir. ikinci olarak,
uyku bozuklugunun 6l¢iimiinde kullanilan yontemlerin 6znel niteligi, 6l¢iim hatalarina ve yanliliklara
yol agabilecek faktorler arasinda yer almaktadir. Ayrica, veri setinin igerdigi degiskenlerin ve bu
degiskenlerin Ol¢iimlerinin tiim potansiyel etkileyici faktorleri kapsamamasi veya yeterli derinlige
ulagsmamasi, analizin kapsamini ve yorumlanabilirligini sinirlayabilir. Secilen makine égrenimi mod-
ellerinin ve bunlarin hiperparametre ayarlarmin sonuglar iizerinde énemli bir etkisi bulunmakta olup,
farkl1 modelleme tekniklerinin veya parametre ayarlarinin farkli sonuglar iiretebileceginin bilinciyle
yaklagilmalidir. Ayrica, kullanilan modellerin "kara kutu" dogasi, modellerin karar verme siireglerinin
anlagilmasini gii¢lestirmekte ve modellerin uygulanabilirligine iligkin soru isaretleri dogurabilmektedir.
Model validasyonu i¢in tercih edilen ¢apraz dogrulama yontemi, modelin genellestirme kabiliyetine dair
sagladig1 iggoriiler bakimindan elestirel olsa da, segilen kat sayisinin ve rastgeleligin sonuglara etkisi
g0z ard1 edilemez. Son olarak, bu ¢alismanin gozlemsel bir aragtirma olmasi, nedensel iligkilerin tespiti
acisindan deneysel calismalara kiyasla sinirli kalmasina neden olur. Elde edilen iligkilerin yalnizca
korelatif oldugu ve nedensel olarak yorumlanmamasi gerektigi unutulmamalidir. Bu kisithiliklar, bul-
gularin daha genis baglamlarda degerlendirilmesi ve gelecek aragtirmalarda metodolojik iyilestirmeler
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yapilmasi gerektiginin altin1 ¢izmektedir. Bu nedenle, arastirmanin sonuglarinin 1s183inda gelecekteki
caligmalarda bu kisitlamalarin iistesinden gelecek yollarin arastirilmasi Onerilmektedir. Gelecek
caligmalarda, mevcut arastirmanin sonuglarin1 daha genis bir perspektiften ele almak ve bulgularin
kapsamin1 genisletmek amaclamalidir. Bu baglamda, veri setinin boyutu ve cesitliligi énemli bir
baglangi¢c noktasidir. Daha genis ve demografik agidan ¢esitli bir katilimc1 havuzu kullanarak, elde
edilen modellerin genel niifus {izerindeki uygulanabilirliginin ve gilivenirliginin artirilmasi
hedeflenmelidir. Bu, farkli etnik kdkenlerden, yas gruplarindan ve sosyoekonomik statiilerden birey-
lerin dahil edilmesini gerektirir. Ozgiil olarak, uyku bozuklugu arastirmalari, biyolojik gostergeler gibi
objektif uyku kalitesi dl¢iimlerini de igermelidir. Bu sayede, modelin 6znel raporlama yanliliklarindan
etkilenmeden, uyku bozukluklarini daha dogru bir sekilde siniflandirmasi saglanabilir. Ayrica, uzun-
lamasina c¢alismalar, uyku bozuklugunun ilerleyisini ve tedaviye yanitini izleme firsati sunarak, zaman
icindeki degisiklikleri ve tedavi sonuglarin1 degerlendirme imkani verebilir. Bunun yani sira, makine
6grenimi modellerinin gelistirilmesi ve dogrulanmasi da, farkli algoritmalarin ve hiperparametre ayar-
larinin sistematik bir sekilde test edilmesini gerektirir. Model karar siireclerinin agiklanabilirligini
artirmak i¢in, modelin nasil karar verdigini ve hangi 6zelliklerin 6nemli oldugunu agiklayan teknikler
gelistirilmeli ve uygulanmalidir. Ayrica, bulgularin klinik uygulamaya doniisiimiinii kolaylagtirmak
icin, gergek diinya verileri kullanilarak modellerin uygulanabilirligi ve etkililigi degerlendirilmelidir.
Klinik ortamlarda gerceklestirilecek pilot ¢calismalar, modellerin uyku bozukluklarinin tan1 ve tedavi
sireglerine entegrasyonunu test edebilir. Bu tiir ¢aligmalar, makine 6grenimi tabanli araglarin klinik
karar verme sireglerine entegre edilmesi ve hasta bakiminin iyilestirilmesi yoniindeki pratik adimlari
belirleyebilir.

Cikar Catismasi
Yazar(lar) bu makaleyle ilgili herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini bildirir.
Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yazar(lar) bu ¢alismanin arastirma ve yayin etigine uygun oldugunu beyan eder.
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