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Gangguan tidur merupakan salah satu permasalahan kesehatan yang
berdampak signifikan terhadap produktivitas dan kualitas hidup individu.
Faktor gaya hidup dan kondisi kesehatan seperti tingkat stres, durasi
tidur, aktivitas fisik, dan tekanan darah diketahui berkontribusi terhadap
kualitas  tidur  seseorang. Penelitian ini  bertujuan  untuk
mengklasifikasikan jenis gangguan tidur berdasarkan faktor-faktor
tersebut menggunakan pendekatan pembelajaran mesin. Tiga algoritma
yang dibandingkan dalam penelitian ini adalah Random Forest, Logistic
Regression, dan HistGradientBoosting. Dataset yang digunakan terdiri
dari 374 data responden dengan atribut gaya hidup dan kesehatan, serta
target klasifikasi berupa tiga kategori gangguan tidur: Normal, Insomnia,
dan Sleep Apnea. Proses evaluasi dilakukan menggunakan metrik
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model HistGradientBoosting memberikan performa terbaik
dengan akurasi mencapai 91%. Model ini unggul dalam kestabilan
prediksi antar kelas dan menghasilkan metrik evaluasi yang konsisten.
Kontribusi ilmiah dari penelitian ini adalah memberikan analisis
komparatif terhadap beberapa metode klasifikasi serta mengidentifikasi
efektivitas model boosting dalam konteks prediksi gangguan tidur
berbasis data gaya hidup dan kesehatan.

ABSTRACT

Sleep disorders are one of the health problems that have a significant
impact on individual productivity and quality of life. Lifestyle factors and
health conditions such as stress levels, sleep duration, physical activity,
and blood pressure are known to contribute to a person's sleep quality.
This study aims to classify types of sleep disorders based on these factors
using a machine learning approach. The three algorithms compared in
this study are Random Forest, Logistic Regression, and
HistGradientBoosting. The dataset used consists of 374 respondent data
with lifestyle and health attributes, and classification targets in the form
of three categories of sleep disorders: Normal, Insomnia, and Sleep
Apnea. The evaluation process is carried out using accuracy, precision,
recall, and Fl-score metrics. The test results show that the
HistGradientBoosting model provides the best performance with an
accuracy of 91%. This model excels in predictive stability between
classes and produces consistent evaluation metrics. The scientific
contribution of this study is to provide a comparative analysis of several
classification methods and identify the effectiveness of the boosting
model in the context of predicting sleep disorders based on lifestyle and
health data.
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1. PENDAHULUAN

Kualitas tidur memiliki pengaruh yang mendalam terhadap kesejahteraan fisik dan mental seseorang.
Tidur yang cukup tidak hanya memulihkan energi tubuh, tetapi juga berperan penting dalam menjaga stabilitas
emosi, daya ingat, dan sistem imun [1], [2]. Sayangnya, tekanan hidup modern, ritme kerja yang padat, serta
pola interaksi digital yang tak mengenal waktu telah menyebabkan pola tidur masyarakat menjadi semakin
tidak teratur [3], [4]. Banyak individu mengalami kesulitan tidur, terbangun di malam hari, atau bahkan tidak
merasa segar meski telah tidur lama. Gejala ini kerap diabaikan hingga berkembang menjadi gangguan tidur
kronis yang berdampak pada performa kerja, kualitas hubungan sosial, bahkan kesehatan kardiovaskular [5],
[6].

Gangguan tidur tidak terjadi secara acak. Sejumlah faktor gaya hidup seperti konsumsi kafein
berlebih, kebiasaan begadang, minimnya aktivitas fisik, hingga penggunaan gawai menjelang tidur terbukti
berperan dalam menurunkan kualitas tidur [7], [8]. Selain itu, faktor kesehatan mental seperti kecemasan dan
depresi juga berkontribusi secara signifikan terhadap terjadinya insomnia dan gangguan tidur lainnya [9], [10].
Studi-studi terbaru menunjukkan bahwa kombinasi antara kondisi psikologis dan kebiasaan hidup dapat
membentuk pola risiko yang dapat dianalisis secara sistematis [11], [12]. Oleh karena itu, penting untuk
mengidentifikasi faktor-faktor ini secara dini agar dapat dilakukan intervensi yang tepat.

Dalam konteks ini, teknologi kecerdasan buatan, khususnya pembelajaran mesin (machine learning),
memberikan pendekatan baru yang efisien dan objektif untuk menganalisis data gaya hidup dan kesehatan
secara bersamaan [13], [14]. Berbeda dengan metode konvensional yang cenderung berbasis observasi
subjektif, pendekatan ini memungkinkan model untuk belajar dari data aktual dan menemukan pola
tersembunyi yang mungkin tidak terlihat oleh manusia [15], [16]. Beberapa penelitian telah memanfaatkan
algoritma seperti Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, dan Neural Network untuk klasifikasi
gangguan tidur dengan hasil yang cukup baik [17], [18].

Namun demikian, pendekatan-pendekatan tersebut masih memiliki beberapa keterbatasan. Beberapa
studi terdahulu cenderung tidak memberikan analisis komparatif antar algoritma secara menyeluruh, atau hanya
fokus pada akurasi tanpa mempertimbangkan metrik evaluasi lain seperti recall dan F1-score, terutama pada
kelas minoritas. Selain itu, tidak sedikit penelitian yang mengabaikan proses tuning parameter yang optimal
atau tidak menjelaskan struktur data dengan cukup rinci. Hal ini menyulitkan dalam menilai konsistensi
performa model dan reproduktifitas pendekatan yang digunakan. Berdasarkan hal tersebut, terdapat gap
penelitian dalam hal analisis perbandingan performa model klasifikasi berbasis pembelajaran mesin yang
memperhitungkan berbagai metrik evaluasi serta memperjelas pemrosesan data yang digunakan dalam
klasifikasi gangguan tidur.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan membandingkan model klasifikasi gangguan tidur
berbasis faktor gaya hidup dan kesehatan menggunakan algoritma Random Forest, Logistic Regression, dan
HistGradientBoosting. Dataset yang digunakan mencakup variabel-variabel penting seperti tingkat stres,
aktivitas olahraga, konsumsi alkohol dan kafein, serta tekanan darah, yang kemudian dipetakan terhadap tiga
jenis gangguan tidur utama. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-
score. Hasil menunjukkan bahwa pendekatan HistGradientBoosting menghasilkan performa tertinggi dengan
akurasi mencapai 91%. Dengan temuan ini, penelitian diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam
mendukung sistem diagnosis dini berbasis data dan menjadi pijakan awal untuk pengembangan aplikasi deteksi
gangguan tidur yang mudah diakses oleh masyarakat umum maupun penyedia layanan kesehatan.

2. METODE

Penelitian ini diawali dengan pemahaman menyeluruh terhadap tujuan yang ingin dicapai, yaitu
mengembangkan dan membandingkan model klasifikasi untuk mendeteksi gangguan tidur berdasarkan data
gaya hidup dan kesehatan individu. Tiga algoritma pembelajaran mesin digunakan dalam proses ini, yakni
Random Forest, Logistic Regression, dan HistGradientBoosting, dengan tujuan untuk menentukan model yang
paling efektif dalam mengenali pola-pola yang berkaitan dengan kondisi tidur seseorang [19], [20].

Journal of Artificial Intelligence and Software Engineering, Vol. 5, No. 2, Juni 2025: 783-789



JAISE 785

Langkah awal yang dilakukan adalah mengeksplorasi karakteristik dataset yang digunakan. Dataset
ini merupakan data terbuka yang diperoleh dari platform Kaggle, yaitu Sleep Health and Lifestyle Dataset,
yang berisi informasi gaya hidup dan indikator kesehatan dari 374 responden. Atribut yang tersedia mencakup
usia, jenis kelamin, durasi tidur, kualitas tidur, tingkat stres, aktivitas fisik, tekanan darah, detak jantung, indeks
massa tubuh (BMI), dan jumlah langkah harian. Target klasifikasi berupa tiga kategori gangguan tidur: Normal,
Insomnia, dan Sleep Apnea [22].
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Tabel 1. Ringkasan Statistik

SN Indikator Nilai
1 Jumlah Responden 374
2 Jumlah Fitur (Atribut) 12
3 Kategori Gangguan Tidur 3
4 Persentase Data Normal 58.56%
5 Persentase Data Insomnia 20.59%
6 Persentase Data Sleep Apnea 20.86%

Visualisasi awal digunakan untuk memahami distribusi data. Gambar 1 menunjukkan bahwa
distribusi jenis kelamin cukup seimbang, dengan jumlah responden pria dan wanita yang hampir sama. Gambar
2 menunjukkan distribusi kategori BMI, dengan mayoritas responden berada pada kategori Normal dan
Overweight, sementara jumlah kategori Obese dan Underweight relatif sedikit. Gambar 3 menunjukkan bahwa
lebih dari separuh responden termasuk dalam kategori “Normal” (tidak mengalami gangguan tidur), sementara
sisanya terbagi hampir merata antara Insomnia dan Sleep Apnea. Ringkasan data ditampilkan secara kompak
pada Tabel 1, yang menunjukkan jumlah total responden, jumlah fitur, jumlah kategori, dan distribusi
persentase dari masing-masing kelas target.

Sebelum dilakukan proses pelatihan model, data perlu dipersiapkan agar layak digunakan. Beberapa
tahap pengolahan dilakukan, termasuk penanganan nilai yang hilang melalui teknik imputasi median dan mode,
transformasi data kategorikal menjadi numerik melalui encoding, serta normalisasi fitur numerik agar skala
antar atribut menjadi seimbang [5], [23]. Setelah proses pembersihan dan transformasi selesai, data dibagi
menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uji dengan proporsi 80:20. Teknik validasi silang digunakan untuk
memastikan model yang dihasilkan tidak overfitting dan dapat melakukan generalisasi dengan baik terhadap
data baru [7], [8].

Tahapan pemodelan dilakukan dengan menerapkan tiga algoritma klasifikasi, yaitu Random Forest,
Logistic Regression, dan HistGradientBoosting menggunakan pustaka scikit-learn pada Python. Ketiga
algoritma dipilih karena memiliki karakteristik yang berbeda dan sering digunakan dalam berbagai penelitian
klasifikasi berbasis data tabular. Untuk memperoleh performa terbaik dari masing-masing algoritma, dilakukan
proses penyetelan parameter atau hyperparameter tuning menggunakan pendekatan Grid Search [24].

Proses tuning dilakukan dengan mempertimbangkan beberapa parameter penting dari masing-masing
algoritma. Untuk Random Forest, parameter yang disesuaikan meliputi jumlah pohon (n_estimators),
kedalaman maksimum (max_depth), dan jumlah minimum sampel untuk split internal (min_samples_split).
Pada HistGradientBoosting, tuning mencakup nilai learning rate, iterasi maksimum (max _iter), dan kedalaman
maksimum. Sedangkan untuk Logistic Regression, sebagai model baseline, pengujian dilakukan terhadap
parameter penalti regulasi, kekuatan regulasi (C), dan jenis solver.

Seluruh kombinasi parameter diuji menggunakan validasi silang (cross-validation) dengan 5 lipatan
untuk memastikan hasil yang stabil dan menghindari overfitting. Konfigurasi parameter yang digunakan dalam
proses tuning dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Konfigurasi Hyperparameter

Algoritma Hyperparameter Nilai yang Diuji
Random Forest n_estimators [100, 200, 300]
max_depth [10, 20, None]
min_samples_split [2,5,10]
HistGradientBoosting learning_rate [0.01,0.1,0.2]
max_iter [100, 200]
max_depth [3, 5, None]
Logistic Regression penalty ['121
C [0.1, 1.0, 10.0]
solver ['liblinear']

Setelah model dibangun, tahap selanjutnya adalah evaluasi. Pengujian dilakukan menggunakan metrik
evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score, yang dihitung dari confusion matrix [23]. Evaluasi ini
memberikan gambaran mengenai kekuatan model dalam mengklasifikasikan ketiga jenis gangguan tidur. Dari
hasil pengujian, model HistGradientBoosting menunjukkan performa lebih tinggi dengan akurasi mencapai
91%, sedikit mengungguli Random Forest [15].

Tahap akhir dari proses ini adalah penyusunan interpretasi hasil. Model dievaluasi kembali untuk
melihat kontribusi masing-masing fitur terhadap keputusan klasifikasi. Analisis feature importance
menunjukkan bahwa durasi tidur, tingkat stres, dan tekanan darah menjadi faktor paling berpengaruh terhadap
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klasifikasi gangguan tidur. Hasil ini memperkuat hipotesis bahwa kondisi tidur sangat erat kaitannya dengan
kombinasi antara gaya hidup dan status fisiologis seseorang.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Tahap evaluasi dilakukan untuk membandingkan performa tiga algoritma klasifikasi—Random
Forest, Logistic Regression, dan HistGradientBoosting—dalam mengidentifikasi gangguan tidur berdasarkan
faktor gaya hidup dan kesehatan. Evaluasi dilakukan terhadap data uji sebesar 20% dari total dataset,
menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang diperoleh dari confusion matrix.

Model pertama, Random Forest, mencapai akurasi 88%, dengan precision, recall, dan F1-score rata-
rata masing-masing sebesar 0.84, 0.83, dan 0.83. Model ini menunjukkan performa tinggi pada kelas mayoritas
Normal, namun performanya menurun pada kelas minoritas, seperti Sleep Apnea, yang sering diklasifikasikan
secara keliru sebagai /msomnia. Hal ini mencerminkan keterbatasan Random Forest dalam menangani
ketidakseimbangan distribusi kelas, meskipun secara umum tetap mampu mengklasifikasikan sebagian besar
data dengan baik.

Model kedua, Logistic Regression, menunjukkan peningkatan pada hampir seluruh metrik, dengan
akurasi 89%, precision 0.88, recall 0.86, dan F1-score 0.86. Model ini memberikan klasifikasi yang lebih
merata dibandingkan Random Forest, termasuk performa yang lebih baik dalam mendeteksi kasus /nsomnia
dan Sleep Apnea. Namun, terdapat indikasi bahwa Logistic Regression masih kesulitan membedakan antara
dua kelas minoritas tersebut, mengingat pendekatan dasarnya yang lebih linier.

Model ketiga, HistGradientBoosting, unggul dibanding dua model lainnya. Model ini mencapai
akurasi tertinggi, yakni 91%, dan juga mencatatkan precision, recall, serta F1-score rata-rata yang tinggi dan
seimbang (0.88, 0.87, dan 0.87). Gambar 4 menampilkan perbandingan akurasi antar model, yang
memperlihatkan keunggulan HistGradientBoosting secara konsisten. Sedangkan Gambar 5, yang menyajikan
perbandingan confusion matrix dari ketiga model, menunjukkan bahwa HistGradientBoosting memiliki
kesalahan klasifikasi paling sedikit, termasuk pada kelas minoritas. Misalnya, model ini mampu
mengidentifikasi sebagian besar kasus “Sleep Apnea” dan “Insomnia” dengan benar, serta mengurangi jumlah
prediksi silang antar keduanya.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model pada Dataset Gangguan Tidur

Model Accuracy Precision (avg) Recall (avg) F1-Score (avg)
Random Forest 0.88 0.84 0.83 0.83
Logistic Regression  0.89 0.88 0.86 0.86
HistGradientBoosting 0.91 0.88 0.87 0.87
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Confusion Matrix Comparison of Three Models
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Dari ketiga model yang diuji, HistGradientBoosting menunjukkan performa terbaik dalam hal
keseimbangan metrik dan sensitivitas terhadap kelas minoritas. Algoritma ini secara efektif mengurangi
kesalahan prediksi antar kelas minoritas dan mayoritas, tanpa mengorbankan akurasi keseluruhan. Keunggulan
tersebut menunjukkan bahwa pendekatan HistGradientBoosting mampu menangani distribusi kelas yang tidak
merata lebih baik dibanding dua model lainnya, menjadikannya pilihan paling andal dalam konteks klasifikasi
gangguan tidur berbasis data gaya hidup dan kesehatan.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan gangguan tidur berdasarkan faktor gaya hidup dan
kesehatan menggunakan pendekatan pembelajaran mesin. Tiga algoritma klasifikasi diuji dalam penelitian ini,
yaitu Random Forest, Logistic Regression, dan HistGradientBoosting, dengan menggunakan Sleep Health and
Lifestyle Dataset sebagai sumber data. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa ketiga model memiliki performa
yang cukup baik dalam mengidentifikasi tiga jenis gangguan tidur: Normal, Insomnia, dan Sleep Apnea.
Namun, berdasarkan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score, model HistGradientBoosting menunjukkan
performa terbaik dan paling seimbang dalam mengenali seluruh kelas. Model ini berhasil mencapai akurasi
sebesar 91% dengan metrik evaluasi lainnya yang juga konsisten tinggi. Temuan ini menunjukkan bahwa
algoritma HistGradientBoosting dapat digunakan secara efektif dalam sistem klasifikasi gangguan tidur
berbasis data. Dengan kemampuan mengolah data gaya hidup dan indikator kesehatan secara komprehensif,
model ini berpotensi dikembangkan lebih lanjut sebagai bagian dari sistem pendukung keputusan dalam bidang
kesehatan masyarakat.
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