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Abstract

Diese Arbeit untersucht den Zusammenhang zwischen tdglichen Gewohnheiten und
Schlafqualitdt mithilfe einer Python gestiitzten Datenanalyse und ausgewihlter Verfahren
des maschinellen Lernens. Im Mittelpunkt stehen alltagsnahe Merkmale wie Schlafdauer,
Bildschirmzeit, Koffeinkonsum, korperliche Aktivitdt, Stressniveau sowie Arbeits- be-
ziehungsweise Lernzeit. Ziel ist es, erkennbare Muster innerhalb der untersuchten Daten
sichtbar zu machen und zu priifen, in welchem Umfang diese Merkmale zur Einschitzung
der Schlafqualitit beitragen konnen. Methodisch verbindet die Arbeit deskriptive Aus-
wertungen, grafische Darstellungen, Korrelationsanalysen und regressionsbasierte Mo-
dellierung. Dabei werden insbesondere Lineare Regression (LR) und Random-Forest-Re-
gression (RFR) berticksichtigt. Die Ergebnisse zeigen, dass Schlafqualitit nicht durch ei-
nen einzelnen Faktor erkldart werden kann, sondern aus dem Zusammenspiel mehrerer
alltdglicher Bedingungen entsteht. Besonders Stressniveau, Bildschirmzeit und Schlaf-
dauer erweisen sich als relevante Merkmale fiir die datenbasierte Einschédtzung. Zugleich
wird deutlich, dass maschinelle Lernmodelle zwar hilfreiche Muster sichtbar machen, je-
doch keine klinische Bewertung ersetzen. Die Arbeit zeigt damit, wie datenanalytische
Methoden genutzt werden konnen, um verhaltensbezogene Zusammenhénge im Bereich

Schlafqualitdt strukturiert und nachvollziehbar zu untersuchen.

Schliisselworter: Schlafqualitit, tigliche Gewohnheiten, Python, Datenanalyse
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1 Einleitung

Schlafqualitdt ist ein wichtiger Bestandteil des alltdglichen Wohlbefindens und beein-
flusst Leistungsfihigkeit, Konzentration und gesundheitliche Stabilitit. Gleichzeitig ver-
andern digitale Medien, lange Bildschirmzeiten, unregelmaflige Tagesabldufe, Stress und
geringe korperliche Aktivitit das Schlafverhalten vieler Menschen. Diese Entwicklungen
machen Schlafqualitit zu einem relevanten Untersuchungsfeld fiir verhaltensbezogene
Datenanalysen (Lund et al., 2010). Besonders interessant ist dabei, wie einzelne Gewohn-
heiten miteinander zusammenhingen und welche Faktoren Hinweise auf eine bessere
oder schlechtere Schlafqualitit geben. Diese Arbeit greift diesen Zusammenhang auf und
zeigt, wie Python gestiitzte Datenanalyse und maschinelles Lernen genutzt werden kon-
nen, um alltagsnahe Muster in strukturierten Daten sichtbar zu machen (Zimmerman et

al., 2024).

Obwohl Schlafqualitdt im Alltag hdufig als personliches Empfinden betrachtet wird, ent-
steht sie aus mehreren miteinander verbundenen Verhaltensmustern. Bildschirmzeit, Kof-
feinkonsum, Bewegungsverhalten, Stressbelastung und Schlafdauer wirken nicht isoliert.
Sie konnen sich gegenseitig verstarken oder abschwéchen. Dadurch ist es schwierig, ein-
zelne Einflussfaktoren ohne systematische Analyse zu bewerten. Hinzu kommt, dass sub-
jektive Einschétzungen oft ungenau sind. Personen nehmen etwa lange Bildschirmzeiten
oder hohe Stresswerte nicht immer als direkte Belastung fiir den Schlaf wahr (Irish et al.,
2015). Vor diesem Hintergrund besteht das Problem darin, alltagsbezogene Einflussgro-
Ben auf Schlafqualitéit datenbasiert zu untersuchen. Die Arbeit setzt an diesem Punkt an
und analysiert, welche Muster in den untersuchten Daten erkennbar sind. Zudem wird
betrachtet, wie diese Muster mithilfe von Python und maschinellem Lernen interpretiert

werden konnen (Sejbuk et al., 2022).

Ziel der Arbeit ist es, den Zusammenhang zwischen tiglichen Gewohnheiten und Schlaf-
qualitit datenbasiert zu untersuchen. Im Mittelpunkt stehen dabei Verhaltensmerkmale
wie Bildschirmzeit, Koffeinkonsum, korperliche Aktivitét, Stressniveau, Arbeits- bezie-
hungsweise Lernzeit und Schlafdauer. Diese Faktoren werden nicht nur einzeln betrach-
tet, sondern in ihrem gemeinsamen Einfluss auf die Schlafqualitét analysiert. Die Arbeit

verfolgt zudem das Ziel, einen nachvollziehbaren Python gestiitzten Analyseprozess dar-



zustellen. Dazu werden deskriptive Auswertungen, grafische Darstellungen, Korrelati-
onsanalysen und Modelle des maschinellen Lernens eingesetzt. Auf diese Weise soll ge-
zeigt werden, wie verhaltensbezogene Daten strukturiert ausgewertet werden konnen.
Gleichzeitig wird gepriift, in welchem Umfang maschinelle Lernmodelle zur Einschét-

zung der Schlafqualitét beitragen konnen.

Der weitere Aufbau der Arbeit ist wie folgt gegliedert. Kapitel 2 stellt die theoretischen
Grundlagen dar. Dabei wird Schlafqualitit zunichst als gesundheitsbezogenes Verhal-
tensmerkmal eingeordnet. AnschlieBend werden zentrale tigliche Gewohnheiten betrach-
tet, die mit Schlafqualitdt in Verbindung stehen kdnnen. Ergénzend wird erldutert, welche
Bedeutung Datenanalyse und maschinelles Lernen fiir verhaltensbezogene Untersuchun-
gen besitzen. Kapitel 3 beschreibt das methodische Vorgehen der Arbeit. Es umfasst das
Forschungsdesign, die Untersuchungsvariablen, die Datenbasis, den Analyseprozess mit
Python sowie die verwendeten Evaluationsmetriken. Kapitel 4 prasentiert und diskutiert
die Ergebnisse. Dabei werden deskriptive Befunde, Zusammenhénge zwischen Alltags-
gewohnheiten und Schlafqualitit sowie die Ergebnisse der maschinellen Lernmodelle
ausgewertet. Kapitel 5 fasst die zentralen Erkenntnisse zusammen und gibt einen Aus-

blick auf mogliche weitere Untersuchungen.

2 Theoretische Grundlagen

Dieser Abschnitt stellt die theoretischen Grundlagen dar, indem Schlafqualitét, tdgliche
Gewohnheiten und datenanalytische Verfahren im Zusammenhang verhaltensbezogener

Untersuchungen eingeordnet werden.

2.1 Schlafqualitiit als gesundheitsbezogenes Verhaltensmerkmal

Schlafqualitédt beschreibt nicht nur die Dauer des Schlafs, sondern auch dessen Erholungs-
wert. Eine Person kann ausreichend lange schlafen und sich dennoch miide fiihlen, wenn
der Schlaf haufig unterbrochen wird oder nicht als erholsam erlebt wird. Deshalb umfasst
Schlafqualitdt mehrere Dimensionen. Dazu gehdren Einschlafdauer, nachtliches Aufwa-
chen, subjektive Erholung, Tagesmiidigkeit und die RegelméaBigkeit des Schlafrhythmus.
Als gesundheitsbezogenes Verhaltensmerkmal ist Schlafqualitit eng mit alltidglichen

Routinen verbunden (Harvey et al., 2008). Sie entsteht nicht zuféllig, sondern wird durch



wiederkehrende Verhaltensweisen geprigt. Dazu zdhlen Schlafenszeiten, Mediennut-
zung, korperliche Aktivitit, Erndhrung, Stressbewéltigung und Arbeitsbelastung. Diese
Merkmale machen Schlafqualitdt flir verhaltensbezogene Untersuchungen besonders ge-
eignet. Sie ist messbar, alltagsnah und steht in enger Beziehung zu korperlicher sowie

psychischer Leistungsfahigkeit (Penzel et al., 2005).

Aus gesundheitlicher Perspektive besitzt Schlafqualitit eine hohe Bedeutung, weil Schlaf
an zentralen Regenerationsprozessen beteiligt ist. Wéhrend des Schlafs werden korperli-
che Erholungsprozesse unterstiitzt, Gedichtnisinhalte verarbeitet und emotionale Belas-
tungen reguliert. Eine dauerhaft geringe Schlafqualitdt kann daher mit Konzentrations-
problemen, erhohter Reizbarkeit, verminderter Belastbarkeit und eingeschrinkter Leis-
tungsfahigkeit verbunden sein. Auch im Alltag zeigt sich dieser Zusammenhang deutlich.
Personen mit schlechter Schlafqualitét berichten hdufig von Miidigkeit, geringer Motiva-
tion und Schwierigkeiten bei ldngeren kognitiven Aufgaben (Goldstein & Walker, 2014).
Umgekehrt kann ein stabiler und erholsamer Schlaf die Fahigkeit verbessern, Anforde-
rungen des Tages strukturierter zu bewailtigen. Schlafqualitét ist deshalb nicht nur ein
individuelles Wohlbefindensthema. Sie bertihrt auch Fragen der Pravention, der Arbeits-

fahigkeit und der gesundheitsbezogenen Selbststeuerung (Pan et al., 2012).

Fiir diese Arbeit ist Schlafqualitédt vor allem deshalb relevant, weil sie als Ergebnis ver-
schiedener alltdglicher Einflussfaktoren betrachtet werden kann. Sie eignet sich damit als
ZielgroBe fiir eine datenbasierte Analyse. Anders als rein medizinische Schlafdiagnosen
lasst sich subjektiv bewertete Schlafqualitit mit verhaltensnahen Variablen verbinden.
Dazu gehoren etwa Bildschirmzeit, Koffeinkonsum, Stressniveau, korperliche Aktivitdt
und Schlafdauer. Diese Faktoren konnen Hinweise darauf geben, welche Gewohnheiten
mit besseren oder schlechteren Schlafwerten zusammenhingen (Arshad et al., 2021). Zu-
gleich muss berticksichtigt werden, dass solche Zusammenhénge nicht automatisch kau-
sal zu verstehen sind. Eine Datenanalyse kann Muster sichtbar machen, ersetzt aber keine
klinische Bewertung. Dennoch bietet sie einen nachvollziehbaren Zugang, um Schlafqua-
litait im Kontext alltdglicher Lebensfithrung zu untersuchen und empirisch interpretier-
bare Beziehungen zwischen Verhalten und Wohlbefinden herauszuarbeiten (O’Callaghan

et al., 2018).



2.2 Einfluss tiglicher Gewohnheiten auf die Schlafqualitit

Tégliche Gewohnheiten wirken auf Schlafqualitit, weil sie den korperlichen und menta-
len Zustand vor dem Einschlafen prigen. Besonders relevant sind Routinen, die den
Schlaf-Wach-Rhythmus stabilisieren oder stéren. Regelméfige Schlafenszeiten konnen
dem Korper Orientierung geben und das Einschlafen erleichtern. Unregelméafige Tages-
ablaufe erschweren dagegen die Anpassung innerer Rhythmen. Auch die Gestaltung der
Abendstunden spielt eine wichtige Rolle (Chaput et al., 2020). Langere Bildschirmzeiten
kurz vor dem Schlafengehen konnen die mentale Aktivierung erh6hen. Gleichzeitig ver-
schiebt sich dadurch héufig die Schlafenszeit. Die Folge kann eine verkiirzte Schlafdauer
sein. Hinzu kommt, dass digitale Inhalte oft Aufmerksamkeit binden und Entspannung
verhindern. Schlafqualitit entsteht daher nicht erst im Bett, sondern wird bereits durch

das Verhalten wéihrend des Tages vorbereitet (Nishioka et al., 2022).

Auch korperliche Aktivitit, Erndhrung und Koffeinkonsum stehen in engem Zusammen-
hang mit dem Schlafverhalten. Moderate Bewegung kann zur korperlichen Auslastung
beitragen und den Erholungsbedarf unterstiitzen. Sie kann aulerdem helfen, Stress abzu-
bauen und den Ubergang in ruhigere Tagesphasen zu erleichtern. Sehr spite oder inten-
sive Aktivitit kann jedoch aktivierend wirken. Ahnlich differenziert ist der Einfluss von
Koffein zu betrachten. Koffeinhaltige Getridnke konnen Wachheit fordern und kurzfristig
leistungssteigernd wirken (Kredlow et al., 2015). Werden sie jedoch spit am Tag konsu-
miert, kann das Einschlafen erschwert werden. Auch Essgewohnheiten sind relevant.
Schwere Mahlzeiten am Abend konnen den Korper belasten und das subjektive Schlaf-
empfinden verschlechtern. Diese Beispiele zeigen, dass Gewohnheiten nicht isoliert be-
wertet werden sollten. Bedeutsam ist ihr Zusammenspiel im Tagesverlauf (Stutz et al.,

2019).

Ein weiterer zentraler Einflussfaktor ist das personliche Stressniveau. Stress kann Ein-
schlafprobleme begiinstigen, weil gedankliche Anspannung und emotionale Belastung
die notwendige Ruhe vor dem Schlaf verringern. Besonders problematisch wird dies,
wenn hohe Anforderungen aus Arbeit, Studium oder Alltag bis in die Abendstunden hin-
einwirken. In solchen Situationen bleibt weniger Raum fiir Erholung und bewusste Ent-

lastung. Gleichzeitig konnen schlechter Schlaf und erhdhte Tagesmiidigkeit den Umgang

10



mit Stress am Folgetag erschweren (Alnawwar et al., 2023). Dadurch kann ein wieder-
kehrender Kreislauf entstehen. Fiir eine datenbasierte Betrachtung ist deshalb wichtig,
mehrere Gewohnheiten gemeinsam zu analysieren. Bildschirmzeit, Bewegung, Koffein,
Stress und Schlafdauer bilden ein verbundenes Verhaltensmuster. Die Schlafqualitit kann
dadurch nicht auf einen einzelnen Faktor reduziert werden, sondern muss als Ergebnis

mehrerer alltdglicher Bedingungen verstanden werden (Kalmbach et al., 2018).

2.3 Datenanalyse und maschinelles Lernen in verhaltensbezogenen Untersuchungen

Datenanalyse ermdglicht es, verhaltensbezogene Merkmale nicht nur beschreibend, son-
dern auch in ihren Beziehungen zueinander zu betrachten. In Untersuchungen zu Schlaf-
qualitit konnen dadurch Muster sichtbar werden, die in einer rein subjektiven Einschét-
zung leicht iibersehen werden. Einzelne Variablen wie Bildschirmzeit, Stressniveau oder
korperliche Aktivitdt erhalten erst dann groflere Aussagekraft, wenn sie gemeinsam mit
weiteren Merkmalen analysiert werden. Deskriptive Kennzahlen zeigen zunéchst, wie die
untersuchten Daten verteilt sind. Mittelwerte, Streuungen und Haufigkeiten geben einen
ersten Uberblick iiber typische Verhaltensmuster (Sanchez-Trigo et al., 2024). Grafische
Darstellungen ergénzen diese Sichtweise. Sie machen Unterschiede zwischen Gruppen,
auffillige Werte und mogliche Tendenzen verstandlicher. Damit bildet die Datenanalyse
die Grundlage fiir eine strukturierte Interpretation alltagsbezogener Verhaltensdaten (Yil-

diz et al., 2023).

Maschinelles Lernen erweitert diese Perspektive, weil es Zusammenhénge zwischen
mehreren EinflussgroBen und einer Zielvariable modellieren kann. Im Kontext dieser Ar-
beit steht dabei die Schlafqualitét als abhidngige Gro3e im Mittelpunkt. Modelle konnen
priifen, in welchem Umfang Variablen wie Schlafdauer, Stress, Koffeinkonsum oder Be-
wegung zur Einschidtzung der Schlafqualitit beitragen. Besonders hilfreich ist dieser An-
satz, wenn mehrere Faktoren gleichzeitig wirken. Ein lineares Modell kann einfache Be-
ziehungen nachvollziehbar darstellen (Forte et al., 2025). Entscheidungsbaum basierte
Verfahren konnen dagegen auch nicht lineare Muster erfassen. Dadurch lassen sich un-
terschiedliche Modellansétze vergleichen. Wichtig ist jedoch, maschinelles Lernen nicht

als automatische Erklarung zu verstehen. Ein Modell zeigt zunichst rechnerische Muster.
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Die fachliche Interpretation bleibt weiterhin notwendig, damit Ergebnisse sinnvoll einge-

ordnet werden konnen (Chen et al., 2024).

Fiir verhaltensbezogene Untersuchungen ist auerdem die Bewertung der Modellqualitit
von Bedeutung. Ein Modell ist nur dann niitzlich, wenn seine Vorhersagen nachvollzieh-
bar gepriift werden. Bei der Schétzung eines Schlafqualitdtswertes konnen Kennzahlen
wie mittlere absolute Abweichung, Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers und Be-
stimmtheitsmal} verwendet werden. Sie zeigen, wie stark die vorhergesagten Werte von
den beobachteten Werten abweichen. Gleichzeitig muss beriicksichtigt werden, dass gute
Kennzahlen nicht automatisch eine inhaltlich belastbare Erkldarung liefern (Chicco et al.,
2021a). Verhaltensdaten sind oft durch individuelle Unterschiede, wechselnde Routinen
und subjektive Bewertungen geprdgt. Daher sollten Ergebnisse vorsichtig interpretiert
werden. Datenanalyse und maschinelles Lernen bieten in diesem Zusammenhang keinen
Ersatz fiir gesundheitswissenschaftliche Bewertung. Sie schaffen jedoch einen methodi-
schen Zugang, um alltagsnahe Muster systematisch zu untersuchen und verstandlich dar-

zustellen (Chicco et al., 2021b).

3 Methodik

Dieser Abschnitt beschreibt das methodische Vorgehen der Arbeit, indem Forschungsde-
sign, Untersuchungsvariablen, Datenbasis, Python gestiitzter Analyseprozess sowie Mo-

dellbildung und Evaluationsmetriken systematisch dargestellt werden.

3.1 Methodischer Ansatz

Der methodische Ansatz dieser Arbeit folgt einer quantitativ ausgerichteten Datenana-
lyse. Im Mittelpunkt steht die Frage, wie tdgliche Gewohnheiten mit der Schlafqualitét
zusammenhédngen und in welcher Form diese Beziehungen mithilfe von Python sichtbar
gemacht werden konnen. Die Arbeit betrachtet Schlafqualitdt dabei als messbare Ziel-
groBBe, die durch mehrere alltagsnahe Merkmale beeinflusst werden kann. Dazu zéhlen
unter anderem Schlafdauer, Bildschirmzeit, korperliche Aktivitdt, Koffeinkonsum,
Stressniveau sowie Arbeits- oder Lernzeit. Der Ansatz ist darauf ausgerichtet, diese
Merkmale nicht nur einzeln zu beschreiben, sondern in ihrem gemeinsamen Zusammen-

hang zu analysieren. Dadurch entsteht eine strukturierte Grundlage, um Muster in den
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Daten zu erkennen und fachlich einzuordnen. Die Arbeit erhebt dabei keinen klinischen
Anspruch, sondern konzentriert sich auf eine datenbasierte Betrachtung verhaltensbezo-

gener Zusammenhénge.

Das methodische Vorgehen beginnt mit einer deskriptiven Betrachtung der Datenbasis.
Dabei werden zentrale Kennwerte wie Mittelwerte, Streuungen und Verteilungen ausge-
wertet. Diese erste Analyse dient dazu, die Merkmale der betrachteten Daten nachvoll-
ziehbar darzustellen. AnschlieBend werden grafische Verfahren eingesetzt, um Zusam-
menhénge anschaulich zu machen. Streudiagramme, Balkendiagramme und Korrelati-
onsdarstellungen konnen zeigen, ob bestimmte Gewohnheiten mit hoheren oder niedri-
geren Schlafqualitdtswerten verbunden sind. Besonders relevant ist hierbei die gemein-
same Betrachtung mehrerer Faktoren. Eine einzelne Variable erklart Schlafqualitit selten
vollstédndig. Vielmehr entsteht Schlafqualitit aus dem Zusammenspiel verschiedener Ta-
gesroutinen. Der methodische Ansatz beriicksichtigt deshalb sowohl einzelne Beziehun-
gen als auch libergreifende Muster. Auf diese Weise wird verhindert, dass die Ergebnisse

auf zu einfache Ursache-Wirkung-Annahmen reduziert werden.

Erginzend zur deskriptiven und explorativen Analyse werden Verfahren des maschinel-
len Lernens eingesetzt. Sie dienen dazu, die Schlafqualitidt auf Basis der betrachteten
Merkmale rechnerisch einzuschétzen. Dafiir werden Regressionsmodelle verwendet, die
einen numerischen Schlafqualitdtswert vorhersagen. Die Modellierung erlaubt es, die
Aussagekraft verschiedener Merkmale im Vergleich zu priifen. Gleichzeitig werden die
Ergebnisse anhand geeigneter Kennzahlen bewertet, damit die Modellleistung nicht nur
beschrieben, sondern iiberpriifbar eingeordnet werden kann. Der methodische Ansatz ver-
bindet damit interpretierende Datenanalyse und rechnerische Modellbildung. Diese Kom-
bination ist fiir die Arbeit geeignet, weil sie sowohl verstdndliche deskriptive Befunde als
auch modellbasierte Einschitzungen ermoglicht. Die Ergebnisse werden jedoch vorsich-
tig interpretiert. Sie zeigen datenbezogene Muster innerhalb der betrachteten Datenbasis
und diirfen nicht ohne weitere Priifung auf alle Personen oder klinische Schlafprobleme

ibertragen werden.
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3.2 Datenbasis und betrachtete Merkmale

Die Datenbasis umfasst 220 Beobachtungen und wurde als synthetischer Datensatz fiir
die beispielhafte Analyse alltagsbezogener Schlafmuster erstellt. Die Wertebereiche der
einzelnen Merkmale wurden so festgelegt, dass realistische Alltagssituationen abgebildet
werden konnen. Dazu gehoren unterschiedliche Schlafdauern, variierende Bildschirmzei-
ten, verschiedene Stresswerte sowie abweichende Aktivitits- und Arbeitszeiten. Der
Schlafqualitdtswert dient als numerische ZielgroBBe der Analyse. Die Datenbasis bildet
damit eine strukturierte Grundlage, um Zusammenhange zwischen téglichen Gewohnhei-

ten und Schlafqualitdt mit Python auszuwerten.

Merkmal Minimum | Maximum | Mittelwert | Standardabweichung
Schlafdauer 4,50 9,50 7,02 1,05

Bildschirmzeit 1,00 10,00 5,07 1,73

Koffeinkonsum 0,00 5,00 1,95 0,96

Korperliche Aktivitét | 0,00 100,00 35,40 17,80

Stressniveau 1,00 10,00 5,21 1,88

Arbeits-/Lernzeit 2,00 12,00 7,08 1,92
Schlafqualitatswert | 25,00 94,00 63,70 13,50

Tabelle 3.1 Deskriptive Kennwerte der betrachteten Merkmale (Quelle: Eigene Darstel-
lung)

Tabelle 3.1 zeigt die deskriptiven Kennwerte der betrachteten Merkmale. Die Werte ver-
deutlichen, dass die Datenbasis unterschiedliche Auspragungen alltéiglicher Gewohnhei-
ten abbildet. Besonders Bildschirmzeit, kdrperliche Aktivitdt und Stressniveau weisen er-
kennbare Streuungen auf. Dadurch entsteht eine geeignete Grundlage, um Zusammen-
hiange zwischen Alltagsverhalten und Schlafqualitét datenbasiert zu untersuchen. Die sta-
tistische Ubersicht unterstiitzt zudem die spitere Interpretation der Korrelationsanalyse

und der Modellierungsergebnisse.
Die Datenbasis der Arbeit umfasst strukturierte Angaben zu tiglichen Gewohnheiten und

zur bewerteten Schlafqualitit. Im Zentrum steht ein Schlafqualitidtswert, der als numeri-

sche ZielgroBe verwendet wird. Er bildet ab, wie giinstig oder ungiinstig der Schlaf in-
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nerhalb der betrachteten Daten eingeschitzt wird. Ergéinzend dazu werden mehrere Merk-
male berticksichtigt, die mit dem Schlafverhalten in Verbindung stehen kénnen. Dazu
gehoren Schlafdauer, Bildschirmzeit, Koffeinkonsum, korperliche Aktivitit, Stressni-
veau sowie tidgliche Arbeits- oder Lernzeit. Diese Auswahl ist fiir die Fragestellung ge-
eignet, weil sie unterschiedliche Bereiche der alltdglichen Lebensfiihrung abdeckt. Die
Merkmale beziehen sich nicht nur auf den Abend, sondern auch auf den gesamten Tages-
verlauf. Dadurch kann Schlafqualitit als Ergebnis mehrerer miteinander verbundener

Routinen betrachtet werden.

Merkmal Beschreibung Analytische Bedeutung
Tégliche Schlafzeit in Stun-
Schlafdauer d:f fehe sciffatzelt i Sl Hinweis auf zeitliche Erholung
Bildschirmzeit Tagl%che Nutzung digitaler | Moglicher Belastungsfaktor vor
Medien dem Schlaf
) Anzahl koffeinhaltiger Ge- | Einfluss auf Wachheit und Ein-
Koffeinkonsum .
tranke schlafen
I.(6'r[3erliche Ak- Bewegungsdauer pro Tag Moglicher positiver Faktor fiir Er-
tivitit holung
Stressniveau Subjektive Belastung im Zentraler Belastungsindikator
Alltag
Arbeits-/Lern- Tégliche leistungsbezogene | Hinweis auf zeitliche und mentale
zeit Belastung Beanspruchung
Schlafqualitats-
wcerta quatiiats Bewerteter Zielwert ZielgroBe der Analyse

Tabelle 3.2 Betrachtete Merkmale der Datenbasis (Quelle: Eigene Darstellung)

Tabelle 3.2 gibt einen kompakten Uberblick iiber die in der Arbeit betrachteten Merkmale
und ihre analytische Bedeutung. Sie zeigt, welche Alltagsfaktoren in die Auswertung ein-
bezogen werden und welche Rolle sie fiir die Einschidtzung der Schlafqualitét iberneh-
men. Dadurch wird nachvollziehbar, auf welcher Grundlage die spitere deskriptive Ana-

lyse, die Korrelationsbetrachtung und die Modellbildung mit Python aufbauen.

Die Schlafdauer beschreibt, wie viele Stunden pro Tag geschlafen wurden. Sie ist ein
naheliegender, aber nicht allein ausreichender Hinweis auf Schlafqualitit. Eine ldngere
Schlafdauer bedeutet nicht automatisch besseren Schlaf. Deshalb wird sie gemeinsam mit

weiteren Merkmalen analysiert. Die Bildschirmzeit gibt an, wie lange digitale Medien
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genutzt wurden. Besonders hohe Werte konnen auf eine starke digitale Belastung hinwei-
sen. Der Koffeinkonsum wird beriicksichtigt, weil anregende Getréinke den Ubergang in
die Ruhephase erschweren konnen. Korperliche Aktivitdt wird iiber die tégliche Bewe-
gungsdauer erfasst. Sie kann mit besserer Erholung verbunden sein, wenn sie in einem
angemessenen Umfang stattfindet. Das Stressniveau bildet die subjektive Belastung im
Alltag ab. Gerade dieses Merkmal ist bedeutsam, weil mentale Anspannung hiufig bis in

die Schlafphase hineinwirkt.

Die Arbeits- oder Lernzeit ergdnzt die Datenbasis um einen leistungsbezogenen Alltags-
faktor. Lange Belastungsphasen konnen Erholung verkiirzen und die Abendroutine be-
einflussen. Fiir die Analyse ist aulerdem relevant, dass die betrachteten Merkmale unter-
schiedliche Wirkungsrichtungen haben konnen. Wéhrend Bewegung tendenziell mit ei-
ner besseren Schlafqualitit verbunden sein kann, kdnnen hoher Stress, lange Bildschirm-
zeit oder spiter Koffeinkonsum ungiinstige Muster anzeigen. Diese Annahmen werden
jedoch nicht vorab als feste Ursache-Wirkung-Beziehungen behandelt. Sie dienen als
analytischer Rahmen fiir die Auswertung. Die Datenbasis erlaubt damit eine differen-
zierte Betrachtung des Schlafqualitidtswertes. Sie verbindet verhaltensnahe Merkmale mit
einer messbaren Zielgrofe und schafft die Grundlage fiir deskriptive Analysen, grafische

Darstellungen sowie die spitere Modellbildung mit Python.

3.3 Analyseprozess mit Python

Der Analyseprozess mit Python dient dazu, die betrachteten Daten systematisch auszu-
werten und die Ergebnisse nachvollziehbar darzustellen. Python eignet sich hierfiir, weil
statistische Auswertungen, Visualisierungen und maschinelle Lernverfahren in einem
einheitlichen Arbeitsumfeld umgesetzt werden konnen. In der Arbeit wird der Analy-
seprozess schrittweise aufgebaut. Zunichst werden die zentralen Merkmale der Datenba-
sis deskriptiv betrachtet. Dabei stehen Kennzahlen wie Mittelwert, Minimum, Maximum
und Streuung im Vordergrund. Diese Werte zeigen, wie sich Schlafdauer, Bildschirmzeit,
Koffeinkonsum, korperliche Aktivitdt, Stressniveau und Schlafqualititswert innerhalb
der Daten verteilen. Dadurch entsteht ein erster Uberblick iiber typische Ausprigungen
und mogliche Auffalligkeiten. Die deskriptive Analyse bildet damit den Ausgangspunkt
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fiir die weitere Interpretation. Sie verhindert, dass Modellwerte isoliert betrachtet werden,

ohne die Grundstruktur der Daten zu beriicksichtigen.

Im néchsten Schritt werden grafische Auswertungen erstellt. Sie dienen nicht nur der Dar-
stellung, sondern auch der inhaltlichen ErschlieBung méglicher Zusammenhénge. Streu-
diagramme konnen zeigen, ob hohere Bildschirmzeiten oder hohere Stresswerte mit nied-
rigeren Schlafqualititswerten einhergehen. Balken- oder Boxplot-Darstellungen eignen
sich, um Gruppenunterschiede sichtbar zu machen. Eine Korrelationsmatrix ergénzt diese
Sichtweise durch numerische Zusammenhangswerte. Sie zeigt, welche Merkmale stérker
oder schwicher mit der Schlafqualitidt verbunden sind. Python ermdglicht dabei eine klare
Verbindung zwischen Berechnung und Visualisierung. Die Ergebnisse konnen direkt in
Tabellen und Abbildungen iiberfiihrt werden. Fiir die Arbeit ist dies besonders niitzlich,
weil abstrakte Datenmuster verstindlicher werden. Gleichzeitig bleibt die Interpretation
kontrolliert. Eine erkennbare Korrelation wird nicht automatisch als kausaler Effekt ver-

standen, sondern als Hinweis auf einen moglichen Zusammenhang.

Auf Grundlage dieser explorativen Auswertung werden anschlieBend maschinelle Lern-
verfahren eingesetzt. Ziel ist es, den Schlafqualititswert anhand der betrachteten Merk-
male rechnerisch einzuschitzen. Dafiir wird Python verwendet, um die Merkmale in Mo-
dellprozesse einzubinden und die Vorhersageleistung zu priifen. Geeignete Bibliotheken
unterstiitzen dabei die Umsetzung von Regressionsmodellen, die Bewertung der Modell-
giite und den Vergleich verschiedener Verfahren. Der Analyseprozess verbindet somit
beschreibende Statistik, visuelle Interpretation und modellbasierte Einschédtzung. Diese
Kombination ist fiir die Fragestellung sinnvoll, weil Schlafqualitit nicht durch einen ein-
zelnen Faktor erkldrt werden kann. Vielmehr wird untersucht, wie mehrere Alltagsmerk-
male gemeinsam zur Einschitzung beitragen. Die mit Python erzeugten Ergebnisse bilden
spater die Grundlage fiir die Diskussion. Dabei werden sowohl erkennbare Muster als

auch Grenzen der Modellierung beriicksichtigt.

3.4 Modellbildung und Evaluationsmetriken

Die Modellbildung dient dazu, den Schlafqualitdtswert anhand der betrachteten Merk-

male rechnerisch einzuschétzen. Im Mittelpunkt steht dabei ein regressionsbasierter An-
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satz, da die Schlafqualitit als numerischer Wert betrachtet wird. Als erklirende Merkmale
werden unter anderem Schlafdauer, Bildschirmzeit, Koffeinkonsum, koérperliche Aktivi-
tét, Stressniveau sowie Arbeits- oder Lernzeit einbezogen. Die Modelle sollen priifen, in
welchem Umfang diese Merkmale gemeinsam zur Schétzung der Schlafqualitit beitra-
gen. Dabei ist nicht nur die reine Vorhersage relevant. Ebenso wichtig ist, ob die Ergeb-
nisse fachlich nachvollziehbar bleiben. Ein Modell kann nur dann sinnvoll interpretiert
werden, wenn seine Eingangsgroflen einen erkennbaren Bezug zur Fragestellung besit-
zen. Deshalb werden ausschlieBlich Merkmale verwendet, die aus verhaltensbezogener

Perspektive plausibel mit Schlafqualitidt verbunden sind.

Fiir die Analyse eignen sich einfache und stirker flexible Modellansitze. Ein lineares
Regressionsmodell kann zeigen, ob zwischen einzelnen Merkmalen und dem Schlafqua-
litdtswert eine annidhernd lineare Beziehung besteht. Es ist gut interpretierbar und ermog-
licht eine transparente erste Einschitzung. Erginzend kann ein Random-Forest-Regressi-
onsmodell (RFRM) eingesetzt werden. Dieses Verfahren kann komplexere Zusammen-
hinge abbilden, weil es viele Entscheidungsbdume kombiniert. Dadurch kénnen auch
nicht lineare Muster beriicksichtigt werden. Ein solcher Ansatz ist bei Alltagsdaten sinn-
voll, da Schlafqualitét selten durch gleichféormige Beziehungen erkldrbar ist. Gleichzeitig
darfein leistungsfihigeres Modell nicht automatisch als inhaltlich tiberlegen gelten. Seine
Ergebnisse miissen mit Blick auf Plausibilitdt, Modellgiite und Grenzen der Datenbasis

bewertet werden.

Zur Bewertung der Modellleistung werden geeignete Evaluationsmetriken herangezogen.
Der Mean Absolute Error (MAE) zeigt, wie stark die vorhergesagten Schlafqualitidtswerte
im Durchschnitt von den beobachteten Werten abweichen. Der Root Mean Squared Error
(RMSE) gewichtet groBere Abweichungen stirker und macht deutliche Fehlprognosen
sichtbar. Das Bestimmtheitsmal}, auch R-squared (R?), gibt an, welcher Anteil der Streu-
ung des Schlafqualitidtswertes durch das Modell erkldrt werden kann. Diese Kennzahlen
erginzen sich, weil sie unterschiedliche Aspekte der Modellqualitét erfassen. Ein niedri-
ger MAE oder RMSE spricht fiir eine genauere Schitzung. Ein hoherer R-Wert weist auf

eine bessere Erklarungskraft innerhalb der betrachteten Daten hin. Dennoch werden die
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Werte nicht isoliert interpretiert. MaBBgeblich ist, ob die Ergebnisse zur Fragestellung pas-

sen und ob die Modelle nachvollziehbare Hinweise auf relevante Alltagsmuster liefern.

4 Ergebnisse und Diskussion

Dieser Abschnitt stellt die Ergebnisse der Datenanalyse dar, indem deskriptive Befunde,
erkennbare Zusammenhénge zwischen Alltagsgewohnheiten und Schlafqualitéit sowie die

Modellierungsergebnisse mit ihrer kritischen Einordnung verbunden werden.

4.1 Deskriptive Analyse und Zusammenhénge der untersuchten Daten

Die deskriptive Analyse zeigt zunichst, wie die betrachteten Merkmale innerhalb der Da-
ten verteilt sind. Die Schlafdauer bewegt sich iiberwiegend in einem Bereich, der auf
reguldre Alltagsroutinen hindeutet. Gleichzeitig treten einzelne niedrigere Werte auf, die
mit kiirzeren Erholungsphasen verbunden sein kdnnen. Die Bildschirmzeit weist eine gro-
ere Streuung auf. Dies deutet darauf hin, dass digitale Medien im Alltag unterschiedlich
stark genutzt werden. Auch beim Stressniveau zeigen sich erkennbare Unterschiede.
Wihrend ein Teil der Beobachtungen moderate Belastungswerte aufweist, liegen andere
Werte deutlich hoher. Die korperliche Aktivitét féllt ebenfalls unterschiedlich aus. Einige
Datensitze zeigen regelmiflige Bewegung, andere eher geringe Aktivititswerte. Diese
Verteilung ist fiir die weitere Analyse bedeutsam, weil Schlafqualitdt nicht isoliert be-
trachtet werden kann. Sie steht im Zusammenhang mit mehreren alltéglichen Verhaltens-

merkmalen, die unterschiedlich stark ausgeprigt sind.
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Korrelationsmatrix der Alltagsgewohnheiten und Schlafqualitat
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Abbildung 4.1 Korrelationsmatrix der Alltagsgewohnheiten und Schlafqualitét (Quelle:
Eigene Darstellung)

Abbildung 4.1 veranschaulicht die Richtung und Stérke der linearen Zusammenhinge
zwischen den betrachteten Merkmalen. Dabei wird sichtbar, dass Stressniveau und Bild-
schirmzeit negativ mit dem Schlafqualititswert verbunden sind, wihrend Schlafdauer und
korperliche Aktivitdt eher positive Zusammenhénge zeigen. Die Darstellung ergidnzt da-
mit die deskriptive Analyse und erleichtert die Einordnung der zentralen Merkmale vor

der anschlieBenden Modellierung.

Die Zusammenhangsanalyse macht sichtbar, dass bestimmte Alltagsgewohnheiten deut-
licher mit der Schlafqualitét verbunden sind als andere. Besonders auffillig ist der nega-
tive Zusammenhang zwischen Stressniveau und Schlafqualitidtswert. Hohere Stresswerte

gehen tendenziell mit niedrigeren Schlafqualitdtswerten einher. Dies passt zur theoreti-
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schen Annahme, dass mentale Belastung das Einschlafen und die Erholung erschweren
kann. Auch eine lingere Bildschirmzeit zeigt einen eher ungiinstigen Zusammenhang mit
der Schlafqualitdt. Dieser Befund ist vor allem dann plausibel, wenn digitale Medien bis
in die Abendstunden genutzt werden. Die Schlafdauer weist dagegen einen positiven Zu-
sammenhang mit dem Schlafqualitdtswert auf. Léngere Schlafzeiten sind in den unter-
suchten Daten héufiger mit besseren Schlafwerten verbunden. Dennoch erklart Schlaf-
dauer die Schlafqualitdt nicht vollstdndig. Eine ausreichende Schlafdauer kann durch
Stress, spéte Aktivierung oder hohe digitale Belastung in ihrer erholsamen Wirkung ein-

geschriankt werden.

Korperliche Aktivitit zeigt in den untersuchten Daten eher giinstige Zusammenhénge mit
der Schlafqualitit. Beobachtungen mit regelmifBiger Bewegung weisen haufiger héhere
Schlafqualitdtswerte auf. Dieser Zusammenhang sollte jedoch vorsichtig interpretiert
werden, weil Bewegung je nach Zeitpunkt und Intensitét unterschiedlich wirken kann.
Der Koffeinkonsum zeigt vor allem bei hdheren Werten eine ungiinstige Tendenz. In Ver-
bindung mit hohem Stress oder ldngerer Arbeits- beziechungsweise Lernzeit kann dieser
Effekt starker hervortreten. Insgesamt verdeutlichen die Ergebnisse, dass Schlafqualitét
durch ein Zusammenspiel mehrerer Merkmale geprigt wird. Kein einzelner Faktor liefert
allein eine vollstidndige Erkldrung. Aussagekriftiger ist die gemeinsame Betrachtung von
Belastung, Mediennutzung, Erholung und Aktivitit. Die deskriptiven Befunde bilden da-
mit eine wichtige Grundlage fiir die anschlieBende Modellierung. Sie zeigen, welche
Muster in den Daten erkennbar sind und welche Merkmale fiir die Schitzung der Schlaf-

qualitit besonders relevant erscheinen.

4.2 Modellierungsergebnisse und kritische Einordnung

Die Modellierungsergebnisse zeigen, dass die Schlafqualitit anhand der betrachteten All-
tagsmerkmale grundsatzlich rechnerisch eingeschétzt werden kann. Das lineare Regres-
sionsmodell liefert dabei eine nachvollziehbare erste Orientierung. Es macht sichtbar,
welche Merkmale in einer eher direkten Beziehung zum Schlafqualititswert stehen. Be-
sonders Schlafdauer, Stressniveau und Bildschirmzeit zeigen im Modell erkennbare Bei-
trige zur Schiatzung. Léngere Schlafdauer wirkt sich tendenziell giinstig aus, wihrend

hoherer Stress und ldngere Bildschirmzeiten eher mit niedrigeren Schlafqualititswerten
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verbunden sind. Das Modell bleibt gut interpretierbar, bildet jedoch nur einfache Bezie-
hungsmuster ab. Dadurch eignet es sich vor allem als transparente Vergleichsgrundlage.
Komplexere Wechselwirkungen zwischen mehreren Merkmalen konnen damit nur be-

grenzt erfasst werden.

Das Random-Forest-Modell (RFM) zeigt im Vergleich dazu eine hohere Flexibilitit. Es
kann auch nicht lineare Muster beriicksichtigen und mehrere Merkmale in verzweigter
Form miteinander verbinden. Dadurch féllt die Schitzung des Schlafqualitdtswertes in
den untersuchten Daten differenzierter aus. Besonders bei Kombinationen aus hohem
Stress, langer Bildschirmzeit und geringer Schlafdauer kann ein solches Modell feinere
Unterschiede abbilden. Auch korperliche Aktivitdt und Koffeinkonsum werden nicht iso-
liert bewertet, sondern im Zusammenspiel mit weiteren Merkmalen beriicksichtigt. Die
Modellgiite wird liber Kennzahlen wie mittlere absolute Abweichung, Wurzel des mitt-
leren quadratischen Fehlers und Bestimmtheitsmal3 eingeordnet. Geringere Fehlerwerte
deuten auf prazisere Schitzungen hin. Ein hoheres Bestimmtheitsmal} zeigt, dass ein gro-

Berer Teil der Streuung des Schlafqualitdtswertes durch das Modell erklért werden kann.

Merkmalsbedeutung im Random-Forest-Modell

Stressniveau

Schlafdauer

Bildschirmzeit

Merkmale

Korperliche Aktivitat

Koffeinkonsum

Arbeits-/Lernzeit

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Bedeutung

Abbildung 4.2 Merkmalsbedeutung im RFM (Quelle: Eigene Darstellung)
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Abbildung 4.2 zeigt die Merkmalsbedeutung innerhalb des RFM. Dabei wird sichtbar,
welche betrachteten Merkmale den groBten Beitrag zur Schitzung des Schlafqualitits-
wertes leisten. Besonders Merkmale wie Stressniveau, Schlafdauer und Bildschirmzeit
weisen eine hohe Bedeutung auf. Dies unterstiitzt die vorherige deskriptive Einordnung,
nach der Schlafqualitit vor allem durch das Zusammenspiel von Belastung, Erholung und

digitaler Mediennutzung gepragt wird.

Die Ergebnisse diirfen dennoch nicht als eindeutiger Nachweis kausaler Wirkungen ver-
standen werden. Die Modelle zeigen rechnerische Zusammenhénge innerhalb der be-
trachteten Datenbasis, aber keine medizinische Erkldrung von Schlafproblemen. Beson-
ders bei verhaltensbezogenen Daten ist Vorsicht erforderlich, weil individuelle Lebenssi-
tuationen, subjektive Bewertungen und nicht erfasste Einflussgréf3en eine Rolle spielen
konnen. Beispielsweise kann ein hoher Stresswert mit schlechterer Schlafqualitit zusam-
menhéngen, ohne dass allein daraus eine direkte Ursache abgeleitet werden darf. Ebenso
konnen Bildschirmzeit oder Koffeinkonsum je nach Tageszeit und personlicher Gewoh-
nung unterschiedlich wirken. Die Modellierung liefert daher vor allem analytische Hin-
weise. Thr Wert liegt in der strukturierten Sichtbarmachung von Mustern. Fiir die Arbeit
ist mafgeblich, dass maschinelles Lernen die Interpretation unterstiitzt, sie aber nicht er-

setzt.
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Beobachtete und vorhergesagte Schlafqualitatswerte
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Abbildung 4.3 Vergleich zwischen beobachteten und vorhergesagten Schlafqualitits-
werten (Quelle: Eigene Darstellung)

Abbildung 4.3 erginzt diese modellbezogene Betrachtung durch den Vergleich zwischen
beobachteten und vorhergesagten Schlafqualitdtswerten. Die Darstellung zeigt, dass viele
Werte in der Néhe der Referenzlinie liegen, wodurch eine grundsétzlich nachvollziehbare
Modellleistung erkennbar wird. Gleichzeitig treten einzelne Abweichungen auf. Dies ver-
deutlicht, dass das Modell relevante Muster erfassen kann, die Schlafqualitét jedoch nicht

vollstédndig durch die beriicksichtigten Merkmale erklérbar ist.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Arbeit hat gezeigt, dass Schlafqualitét sinnvoll als Ergebnis mehrerer alltagsbezoge-
ner Merkmale betrachtet werden kann. Im Mittelpunkt standen Schlafdauer, Bildschirm-
zeit, Koffeinkonsum, korperliche Aktivitét, Stressniveau sowie Arbeits- beziehungsweise
Lernzeit. Die theoretische Betrachtung verdeutlichte zunéchst, dass Schlafqualitidt mehr
umfasst als die reine Anzahl geschlafener Stunden. Von Bedeutung sind auch Erholung,
RegelmafBigkeit, mentale Entlastung und die Bedingungen vor dem Einschlafen. Die de-
skriptive Analyse bestétigte, dass diese Merkmale innerhalb der betrachteten Daten un-
terschiedlich ausgeprégt sind. Besonders Stressniveau, Bildschirmzeit und Schlafdauer
zeigten erkennbare Zusammenhénge mit dem Schlafqualitidtswert. Hoher Stress und lange
Bildschirmzeiten standen eher mit niedrigeren Werten in Verbindung. Léngere Schlaf-
dauer und regelmiBige korperliche Aktivitdt wiesen dagegen giinstigere Tendenzen auf.
Damit wurde deutlich, dass Schlafqualitit nicht auf einen einzelnen Einflussfaktor redu-

ziert werden kann.

Die Modellierung mit Python ergédnzte diese Befunde durch eine rechnerische Einschét-
zung der Schlafqualitit. Das lineare Regressionsmodell bot eine transparente Grundlage,
um einfache Beziehungen zwischen den betrachteten Merkmalen und dem Schlafquali-
tatswert darzustellen. Das RFM ermdglichte eine flexiblere Betrachtung, weil es komple-
xere Muster und Wechselwirkungen besser abbilden kann. Beide Ansitze zeigten, dass
maschinelles Lernen fiir verhaltensbezogene Analysen niitzlich sein kann, wenn die Er-
gebnisse fachlich eingeordnet werden. Die Evaluationsmetriken halfen dabei, die Modell-
giite nachvollziehbar zu bewerten. Dennoch diirfen die Resultate nicht als direkte kausale
Nachweise verstanden werden. Die Modelle beschreiben datenbezogene Muster inner-
halb der betrachteten Datenbasis. Sie ersetzen keine medizinische Diagnose und keine
individuelle Schlafberatung. Ihr Nutzen liegt vielmehr darin, Alltagsmerkmale struktu-

riert auszuwerten und Hinweise auf relevante Zusammenhénge sichtbar zu machen.

Fiir zukiinftige Arbeiten ergeben sich mehrere Ansatzpunkte. Eine weiterfiihrende Ana-
lyse kann zusétzliche Merkmale einbeziehen, etwa Abendroutine, Nutzung digitaler Ge-
rate vor dem Schlafengehen, Erndhrungsgewohnheiten oder subjektive Erholungswerte

am Morgen. Auch eine zeitliche Betrachtung {iber mehrere Tage oder Wochen erscheint

25



sinnvoll, da Schlafqualitit stark von wiederkehrenden Routinen gepréigt wird. Dadurch
konnten kurzfristige Schwankungen besser von stabilen Mustern unterschieden werden.
Zudem konnten weitere Modellverfahren eingesetzt und miteinander verglichen werden.
Dabei sollte jedoch nicht nur die Vorhersageleistung im Vordergrund stehen. Ebenso
wichtig bleibt die Verstindlichkeit der Ergebnisse. Gerade bei gesundheitsbezogenen
Verhaltensthemen miissen Modelle so interpretiert werden, dass ihre Aussagegrenzen
sichtbar bleiben. Insgesamt zeigt die Arbeit, dass Python gestiitzte Datenanalyse und ma-
schinelles Lernen einen geeigneten Zugang bieten, um Schlafqualitit im Kontext alltig-

licher Gewohnheiten systematisch zu untersuchen.
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