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ABSTRAK

Gangguan tidur merupakan masalah kesehatan yang signifikan dan dapat mempengaruhi
kualitas hidup individu. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi
gangguan tidur menggunakan teknik machine learning dengan mempertimbangkan beberapa
faktor risiko. Dataset yang digunakan merupakan data sekunder yang diperoleh dari Kaggle
dan dianalisis menggunakan beberapa algoritma machine learning, termasuk model machine
learning seperti logistic regression, decision tree dan gradient boosting. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model Gradient Boosting menghasilkan akurasi prediksi tertinggi,
dengan nilai akurasi 99% berdasarkan AUC — ROC Score. Faktor-faktor seperti usia (ages),
durasi tidur (sleep duration), kategori BMI dan pekerjaan ditemukan sebagai prediktor yang
paling signifikan. Temuan ini menunjukkan bahwa penggunaan machine learning dapat
menjadi alat yang efektif dalam mengidentifikasi individu yang berisiko mengalami gangguan
tidur, sehingga memungkinkan intervensi dini dan pengelolaan kesehatan yang lebih baik.
Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam pemahaman tentang hubungan antara
faktor-faktor risiko dan gangguan tidur serta potensi aplikasi machine learning dalam bidang
melalui pemilihan model prediksi dengan akurasi terbaik.

Kata Kunci: Gangguan tidur; Machine learning; Prediksi.

ABSTRACT

Sleep disorders are a significant health problem and can affect an individual's quality of life.
This research aims to develop a prediction model for sleep disorders using machine learning
techniques by considering several risk factors. The dataset used is secondary data obtained
from Kaggle and analyzed using several machine learning algorithms, including machine
learning models such as logistic regression, decision trees and gradient boosting. The research
results show that the Gradient Boosting model produces the highest prediction accuracy, with
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an accuracy value of 99% based on AUC — ROC Score. Factors such as age (ages), sleep
duration, BMI category and occupation were found to be the most significant predictors.
These findings suggest that the use of machine learning can be an effective tool in identifying
individuals at risk of sleep disorders, allowing for early intervention and better health
management. This research makes an important contribution to the understanding of the
relationship between risk factors and sleep disorders as well as the potential application of
machine learning in the field through the selection of prediction models with the best
accuracy.

Keywords: Sleep disorders; Machine learning; Prediction.

1. PENDAHULUAN

Gangguan tidur adalah kondisi abnormal yang dapat mengakibatkan permasalahan
dalam siklus tidur seseorang [1][2]. Gangguan tidur yang terjadi secara terus menerus dapat
memiliki dampak serius pada kesehatan fisik, mental, dan kualitas hidup seseorang[3][4].
Kurang tidur dapat menyebabkan kelelahan terus-menerus dan penurunan energi sepanjang
hari[1]. Hal tersebut juga dapat melemahkan sistem kekebalan tubuh, membuat seseorang
lebih rentan terhadap infeksi dan penyakit. Gangguan tidur, terutama sleep apnea, dapat
meningkatkan risiko tekanan darah tinggi, penyakit jantung, dan stroke[4][5]. Kurang tidur
dapat mempengaruhi hormon yang mengatur nafsu makan, sehingga meningkatkan risiko
obesitas. Selain itu Kurang tidur dapat mengganggu metabolisme glukosa dan meningkatkan
risiko diabetes tipe 2. Gangguan tidur dapat memperburuk atau memicu kondisi kesehatan
mental seperti depresi dan kecemasan. Kurang tidur dapat mempengaruhi fungsi otak,
mengakibatkan kesulitan dalam konsentrasi, pengambilan keputusan, dan masalah memori.
Orang yang kurang tidur cenderung mengalami perubahan suasana hati, iritabilitas, dan stres.
Kurang tidur dapat mempengaruhi produktivitas dan kinerja di tempat kerja atau sekolah.
Mengantuk di siang hari dapat meningkatkan risiko kecelakaan, baik di jalan raya maupun di
tempat kerja. Gangguan tidur dapat mempengaruhi hubungan sosial dan menyebabkan isolasi
sosial karena perubahan suasana hati dan kelelahan[4][5][6][7][8]. Hal ini dapat mengganggu
kualitas dan menurunkan produktivitas hidup seseorang [9][10][11][12]. Kualitas tidur dapat
dipengaruhi oleh beberapa faktor seperti durasi tidur, level aktivitas fisik, level stress, kategori
indeks massa tubuh (BMI), tekanan darah, detak jantung dan jumlah langkah setiap hari [10]
[11][12][13]. Menurut Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), sekitar 30% populasi dunia
menderita beberapa bentuk gangguan tidur. Di Indonesia, prevalensi gangguan tidur juga
cukup tinggi, dan menurut penelitian, sekitar 20-30% orang dewasa menderita
gangguan tidur kronis seperti insomnia, sleep apnea, atau restless leg syndrome[14][15][16].

Beberapa penelitian telah dilakukan untuk memprediksi penyakit berdasarkan berbagai
faktor. Gao melakukan tinjauan sistematis terhadap meta-analisis pada penelitiannya. Meta-
analisis ini mengevaluasi hubungan antara durasi dan kualitas tidur serta berbagai hasil
kesehatan. Hasil penelitian Gao menunjukkan bahwa durasi tidur yang lama dikaitkan dengan
peningkatan risiko kematian[9]. Kualitas tidur yang buruk juga dikaitkan dengan peningkatan
risiko diabetes dan diabetes gestasional[9]. Studi lain (Arora, Chakraborty, dan Bhatia 2020)
menggunakan pembelajaran mendalam untuk memprediksi kualitas tidur berdasarkan data
dari perangkat seluler. Mereka menemukan bahwa tiga indikator tidur dan CNN lebih akurat
dibandingkan MLP dengan akurasi 97,30%[8]. Sebuah studi oleh Journal of Medical Internet
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Research Group yang dilakukan oleh Seokmin Ha dkk menunjukkan bahwa membedakan
antara COMISA dan OSA penting untuk memprediksi gangguan tidur secara akurat. Mereka
menciptakan algoritma untuk memprediksi risiko gangguan tidur dan menunjukkan
bagaimana risiko tersebut berubah seiring dengan perubahan berat badan atau usia[17].

Mengingat dampak luas dari gangguan tidur, penting untuk mengidentifikasi faktor-
faktor yang berkontribusi terhadap kondisi ini dan mengembangkan metode untuk
mendeteksinya secara dini. Pada tulisan ini akan membuat model prediksi ada atau tidak nya
gangguan tidur berdasarkan faktor-faktor tersebut menggunakan machine learning yang
dapat memberikan wawasan dan membantu dalam deteksi dini dan penanganan gangguan
tidur. Pada tulisan ini akan diimplementasikan beberapa model machine learning seperti
logistic regression, decision tree dan gradient boosting. Dari ketiga model tersebut, akan
dilihat mana yang memiliki kinerja yang paling baik dalam memprediksi gangguan tidur
berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score dan AUC-ROC Score.

2. METODE

Penelitian ini dilalui beberapa tahapan yaitu tahap persiapan data, pemilihan features,
pemilihan model, dan prediksi gangguan tidur menggunakan model yang terpilih[18][19].
Penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning untuk memprediksi gangguan tidur
berdasarkan beberapa faktor seperti durasi tidur, kualitas tidur, tingkat aktivitas fisik, tingkat
stres, kategori BMI, tekanan darah, detak jantung, dan jumlah langkah harian. Dataset yang
digunakan dalam penelitian ini diambil dari Kaggle yang merupakan platform terkemuka yang
menyediakan berbagai dataset berkualitas untuk keperluan analisis data dan machine learning.
Dataset yang bersumber dari Kaggle mudah diakses dan umumnya gratis untuk digunakan.
Hal Ini memudahkan peneliti untuk mendapatkan data yang diperlukan tanpa hambatan biaya
atau akses. Kaggle menawarkan berbagai macam dataset dari berbagai domain, termasuk
kesehatan, yang relevan dengan penelitian gangguan tidur.

Dataset di Kaggle telah divalidasi dan digunakan dalam berbagai kompetisi dan proyek
penelitian, menunjukkan tingkat kualitas yang tinggi. Selain itu, dataset ini sering dilengkapi
dengan dokumentasi yang baik, memudahkan pemahaman dan penggunaan data. Evaluasi
kualitas data dilakukan melalui beberapa langkah berikut: Pemeriksaan Kelengkapan Data,
Memastikan bahwa dataset tidak memiliki terlalu banyak nilai yang hilang (missing values),
Mengevaluasi konsistensi dan validitas data dengan melakukan pemeriksaan logis terhadap
nilai-nilai yang ada, Melakukan pembersihan data untuk mengatasi outliers, data duplikat, dan
nilai yang tidak valid, serta melakukan normalisasi data jika diperlukan, Melakukan analisis
deskriptif untuk memahami distribusi dan karakteristik data, yang dapat membantu dalam
memahami konteks dan relevansi data terhadap penelitian.

Dalam penelitian ini, beberapa algoritma machine learning dipilih untuk membangun
model prediksi, yaitu Logistic Regression, Decision Tree, dan Gradient Boosting. Logistic
Regression merupakan algoritma yang sederhana dan mudah diinterpretasikan sehingga
mudah memahami hubungan antara variabel input dan output. Baseline Model Logistic
Regression sering digunakan sebagai model baseline untuk membandingkan performa model
yang lebih kompleks. Sementara Decision Tree mampu menangani hubungan non-linear
antara variabel. Decision Tree juga cukup mudah diinterpretasikan, memberikan wawasan
tentang bagaimana keputusan diambil berdasarkan variabel input. Gradient Boosting sering
disebut High Performance, Gradient Boosting sering memberikan performa yang sangat baik
dalam berbagai kompetisi machine learning, karena mampu menangani kompleksitas data
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dengan baik. Handling Overfitting, Teknik boosting membantu dalam mengurangi overfitting,
meningkatkan generalisasi model. Proses pemilihan model dilakukan melalui langkah-langkah
berikut:

e Data Splitting: Dataset dibagi menjadi training set dan testing set untuk melatih
model dan menguji performa model.

e Model Training: Melatih beberapa model menggunakan training set. Model yang
dilatih meliputi Logistic Regression, Decision Tree, dan Gradient Boosting.

e Cross-validation: Melakukan cross-validation untuk memastikan bahwa model tidak
overfit terhadap data training.

e Performance Evaluation: Mengukur performa model menggunakan metrik seperti:
accuracy, precision, recall, dan Fl-score pada data testing. Membandingkan
performa model berdasarkan metrik-metrik tersebut.

e Model Selection: Memilih model dengan performa terbaik berdasarkan hasil
evaluasi. Model yang dipilih adalah yang memiliki keseimbangan terbaik antara
akurasi dan kemampuan generalisasi. Dengan pendekatan ini, penelitian
diharapkan dapat menghasilkan model prediksi gangguan tidur yang akurat dan
dapat diandalkan, yang dapat digunakan untuk intervensi dan pengambilan
keputusan yang lebih baik dalam menangani masalah gangguan tidur.

2.1 Tahapan Persiapan Data

Dataset yang digunakan pada tulisan ini didapatkan dari Kaggle[20]. Dataset yang
digunakan dalam penelitian ini diambil dari Kaggle, dataset ini mencakup berbagai jenis data
yang relevan untuk prediksi gangguan tidur, termasuk data demografis, data kesehatan, dan
data aktivitas fisik. Tipe data yang terdapat dalam dataset ini meliputi: (a) Numerik yaitu
Durasi tidur (jam), tekanan darah (mmHg), detak jantung (bpm), jumlah langkah harian; (b)
Kategorikal yaitu Kualitas tidur (baik, cukup, buruk), tingkat stres (rendah, sedang, tinggi),
kategori BMI (kurus, normal, overweight, obesitas). Dataset ini terdiri dari sekitar 5000 sampel.
Setiap sampel mewakili data seorang individu dengan informasi yang lengkap tentang faktor-
faktor yang dianggap relevan untuk penelitian gangguan tidur. Dataset ini sangat relevan
dengan tujuan penelitian karena mencakup berbagai faktor yang telah diidentifikasi dalam
literatur sebagai penentu penting kualitas tidur dan risiko gangguan tidur. Faktor-faktor ini
termasuk durasi tidur, kualitas tidur, tingkat aktivitas fisik, tingkat stres, BMI, tekanan darah,
detak jantung, dan jumlah langkah harian.

Dalam penelitian ini, penanganan data yang hilang dilakukan dengan cermat untuk
memastikan integritas data dan keandalan model prediksi. Metode yang digunakan antara lain:
Pemeriksaan Kelengkapan Data, Metode Imputasi, Untuk kolom numerik, nilai yang hilang
diimputasi menggunakan metode mean. Metode ini dipilih karena sederhana dan efektif
dalam mengurangi bias yang mungkin timbul akibat nilai yang hilang. Misalnya, jika ada nilai
yang hilang pada kolom durasi tidur, nilai rata-rata durasi tidur dari sampel yang tersedia
digunakan untuk mengisi nilai yang hilang tersebut. Kategorikal, untuk kolom kategorikal, nilai
yang hilang diimputasi menggunakan metode mode (nilai yang paling sering muncul). Ini
membantu dalam mempertahankan distribusi kategori yang ada dalam data. Misalnya, jika
ada nilai yang hilang pada kolom kualitas tidur, kategori yang paling sering muncul (misalnya,
'cukup') digunakan untuk mengisi nilai yang hilang tersebut. Selanjutnya dalam penelitian ini,
metode encoding kategorikal digunakan untuk mengubah data kategorikal menjadi format
yang dapat diproses oleh algoritma machine learning.
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Dua metode yang digunakan adalah one-hot encoding kolom kategorikal yang tidak
memiliki urutan inherent, seperti kualitas tidur dan tingkat stres. One-hot encoding mengubah
setiap kategori menjadi kolom biner terpisah. One-hot encoding mencegah algoritma dari
menafsirkan nilai kategorikal sebagai ordinal atau memiliki hubungan numerik, yang bisa
menyebabkan bias dalam model. Metode ini membantu model dalam memahami setiap
kategori sebagai entitas terpisah, meningkatkan akurasi prediksi terutama pada algoritma
yang sensitif terhadap hubungan numerik, seperti Logistic Regression dan Gradient Boosting.

Metode yang kedua adalah label encoding kolom kategorikal yang memiliki urutan
inherent, seperti kategori BMI (kurus, normal, overweight, obesitas). Label encoding
mengubah setiap kategori menjadi nilai numerik yang berurutan. Label encoding lebih
sederhana dan cocok untuk kategori yang memiliki urutan logis, membantu model dalam
menangkap informasi ordinal. Metode ini memungkinkan model untuk memahami hubungan
ordinal antara kategori, yang bisa meningkatkan kinerja pada algoritma yang memanfaatkan
informasi urutan, seperti Decision Tree.

Data yang akan digunakan akan mengalami tahapan pembersihan data, penanganan
data yang hilang dan encoding pada variabel kategorikal dilakukan dengan kode yang dapat
dilihat pada Gambar 1.

Gambar 1. Proses Persiapan Data

Dataset yang digunakan terdiri dari 13 kolom yaitu kolom Person ID, Gender, Age,
Occupation, Sleep Duration, Quality of Sleep, Physical Activity Level, Stress Level, BMI Category,
Blood Pressure, Heart Rate, Daily Steps, dan Sleep Disorder. Kolom person ID tidak berisi
informasi yang berharga sehingga akan didrop dari dataset. Proses tersebut dapat dilihat pada
Gambar 2.

Gambar 2. Tampilan Dataset Setelah dilakukan dropping ‘Person ID’

Pada kolom ‘Blood Pressure’, tekanan darah dibuat dalam format ‘126/83’ yang berarti
penulisan antara tekanan darah Systolic dan Diastolic digabung dengan simbol “/” sebagai
delimiter. Hal tersebut akan terbaca sebagai variabel kategori. Maka, kolom tersebut harus
diproses untuk memisahkan tekanan systolic dan diastolic menjadi kolom berbeda sehingga
data pada kolom tersebut menjadi numerik. Selanjutnya memproses kolom kategori selain
kolom ‘Sleep Disorder’ menjadi tipe numerik menggunakan one-hot encoding dan kolom
target yaitu ‘Sleep Disorder’ akan diubah menjadi numerik menggunakan label encoder.
Proses tersebut dapat dilihat pada Gambar 3.
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(e)
Gambar 3. Proses persiapan data untuk (a)proses pemisahan data, (b)Dataset yang telah
dilakukan pemisahan data, (c), (d) dan (e) perubahan tipe data

2.3 Tahapan Pemilihan Features

Features yang digunakan untuk memprediksi ada atau tidak nya gangguan tidur adalah
Gender, Age, Occupation, Sleep Duration, Quality of Sleep, Physical Activity Level, Stress Level,
BMI Category, Blood Pressure, Heart Rate dan Daily Steps [1][2][4][6][9][11][13][17][21][22].
Dari features tersebut juga akan digali lagi features apa saja yang memiliki nilai informasi yang
lebih memiliki pengaruh terhadap model prediksi yang dihasilkan. Selanjutnya data set akan
dipisah menjadi data features (X) dan target (y). Selanjutnya data features akan dilakukan
scalling atau penskalaan. Hal ini dilakukan agar nilai pada features memiliki nilai rentang yang
serupa atau sebanding. Metode scalling yang digunakan pada tulisan ini adalah MinMaxScaller.
Teknik ini cocok untuk features dengan distribusi tidak normal atau ingin menghindari dampak
outlier[17][18][19][23]. Proses tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.

(a)
(b)

Gambar 4. Proses Pemilihan features

2.4 Pemilihan Model

Model prediksi akan dibangun menggunakan metode Logistic Regression, Decision Tree
dan Gradient Boosting. Logistic Regression merupakan model yang sederhana dan mudah
diinterpretasikan. Model ini membantu dalam memahami hubungan antara fitur-fitur input
dan kemungkinan terjadinya gangguan tidur. Logistic Regression sering digunakan sebagai
model baseline untuk membandingkan performa model yang lebih kompleks. Hal Ini
memungkinkan untuk menilai apakah model yang lebih kompleks memberikan peningkatan
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kinerja yang signifikan. Decision Tree mampu menangani hubungan non-linear antara fitur-
fitur. Ini berarti model ini dapat menangkap interaksi kompleks antara berbagai faktor yang
mempengaruhi gangguan tidur. Decision Tree menghasilkan model yang mudah
diinterpretasikan dalam bentuk diagram pohon, yang memudahkan pemahaman tentang
bagaimana keputusan diambil berdasarkan fitur-fitur input. Gradient Boosting adalah teknik
ensemble yang sering memberikan kinerja sangat baik dalam berbagai kompetisi machine
learning. Teknik ini menggabungkan beberapa pohon keputusan yang lemah menjadi model
yang kuat, meningkatkan akurasi prediksi. Gradient Boosting menggunakan metode seperti
shrinkage dan subsampling yang membantu dalam mengurangi overfitting, sehingga model
dapat menggeneralisasi dengan baik pada data baru. Dari ketiga metode ini nanti nya akan
dilihat model mana yang memiliki kinerja yang paling baik. Sebelum melakukan proses training
menggunakan ketiga model machine learning yang telah ditentukan. Data features dan target
yang dimiliki akan dipisah menjadi data training dan data testing. Karena data pada target
tidak seimbang, maka akan digunakan stratify untuk menyeimbangkan data target[2][3][5].
Hasil pengukuran kinerja model logistic regression dapat dilihat pada Gambar 5.

Gambar 5. Hasil pengukuran kinerja model logistic regression

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Logistic Regression
memiliki performa yang baik dalam memprediksi kelas target. Selanjutnya, akan di observasi
fitur apa yang memberikan dampak yang signifikan terhadap model prediksi. Observasi fitur
ini dapat dilakukan menggunakan features importance, hasil proses tersebut dapat dilihat
pada Gambar 6.

epory Ovesrweigh

Gambar 6. Hasil prediksi dengan model logistic regression
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Berdasarkan Gambar 6 dapat dilihat features dengan koefisien yang memiliki nilai
absolut yang lebih besar cenderung memiliki pengaruh yang lebih signifikan dalam
memprediksi gangguan tidur. Features yang memiliki koefisien yang signifikan antara lain:
Usia (Age) Durasi Tidur (Sleep Duration), Kategori BMI (BMI Category), Tekanan Darah Sistolik
(Systolic_BP), Tekanan Darah Diastolik (Diastolic BP), Pekerjaan (Occupation), seperti
Accountant, Nurse, dan Salesperson sehingga dapat disimpulkan bahwa usia, durasi tidur,
kategori BMI, tekanan darah, dan pekerjaan (terutama Akuntan, Perawat, dan Salesperson).
Selanjutnya, akan digunakan features yang terpilih berdasarkan feature importance sehingga
didapatkan data features yang baru dan dilakukan pemisahan data yaitu: data training dan
data testing pada data features yang baru. Selanjutnya model logistic regession dilatih
menggunakan data features yang baru. Selanjutnya model logistic regession dilatih
menggunakan data features yang baru akan diukur kinerjanya menggunakan metrik
pengukuran yang sudah ditentukan. Hasil pengukuran dapat dilihat pada Gambar 7.

Gambar 7. Hasil pengukuran kinerja dengan metrik pengukuran yang sudah ditentukan

Berdasarkan Gambar 7 dapat dilihat hasil pengukuran kinerja berdasarkan metrik
akurasi, presisi, recall, F1-score dan AUC-ROC score, dapat disimpulkan bahwa model yang
menggunakan features terpilih memiliki peningkatan nilai evaluasi secara keseluruhan.
Meskipun terjadi peningkatan nilai evaluasi pada model dengan features terpilih, namun
perbedaan tidak signifikan. Namun terbukti features terpilih menyimpan informasi tambahan
yang berguna untuk prediksi yang lebih baik. Tetapi metrik AUC-ROC score memiliki sedikit
penurunan. Namun hal ini masih positif dan menandakan bahwa model mampu membedakan
kelas dengan baik. Selanjutnya dilakukan prediksi gangguan tidur menggunakan model
decision tree berdasarkan metrik yang ditentukan[7]. Hasil pengukuran dapat dilihat pada
Gambar 8.

Gambar 8. Hasil pengukuran dengan decision tree

Gambar 8 merupakan hasil pengukuran kinerja model prediksi menggunakan decision
tree. pada model di atas semua features di dataset dimasukkan. Pada decision tree, terdapat
beberapa cara untuk menentukan fitur yang paling berpengaruh dalam model decision tree
yaitu Menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE)[19][24].

Pada tulisan ini akan digunakan teknik RFE karena teknik ini menghilangkan fitur satu
per satu dan membangun model pada fitur yang tersisa untuk mengevaluasi kinerja. Dengan
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cara ini, dapat ditentukan features yang paling penting dengan melihat perubahan dalam
kinerja model saat fitur dihilangkan. Berdasarkan RFE, features yang memiliki dampak
signifikan terhadap model prediksi gangguan tidur adalah ‘Age’, ‘Sleep Duration’, ‘Daily Steps’,
‘Systolic Pressure’, ‘Gender_Female’, ‘BMI Category Overweight’. Selanjutnya akan dibuat
Data features baru yang hanya berisi features yang terpilih dengan proses yang sama dengan
sebelumnya. Hasil pengukuran kinerja model tersebut dapat dilihat pada Gambar 9.

Gambar 9. Hasil pengukuran dengan model decision tree dengan
features baru yang terpilih

Berdasarkan hasil pengukuran dapat disimpulkan, kedua model decision tree yang
menggunakan seluruh features maupun yang hanya menggunakan features berdasarkan
selisih RFE memiliki stabilitas kinerja yang cukup stabil. Hal ini terlihat dari metrik evaluasi
antara kedua model. Meskipun model decision tree yang menggunakan features RFE yang
terseleksi memiliki nilai evaluasi yang serupa dengan model awal, terdapat peningkatan yang
signifikan dalam AUC-ROC score. Hal ini menunjukkan bahwa features RFE berhasil
meningkatkan kemampuan model dalam membedakan kelas.

Model terakhir yang akan digunakan untuk memprediksi gangguan tidur adalah
menggunakan gradient boosting. Hasil pengukuran model prediksi gangguan tidur
menggunakan gradient boosting dapat dilihat pada Gambar 10.

forsance (m

AUC-ROC Score:

Gambar 10. Hasil pengukuran gangguan tidur menggunakan gradient boosting

Selanjutnya akan di observasi feature apa yang memiliki dampak signifikan dari model yang
terbentuk pada model gradient boosting dapat menggunakan SHAP (Shapley Additive
exPlanations)[25][26][27][28]. SHAP adalah teknik interpretasi model yang memberikan
penjelasan tentang prediksi model dengan menganalisis kontribusi relatif dari setiap fitur
terhadap setiap prediksi. Hasil Analisa SHAP dapat dilihat pada Gambar 11.
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Gambar 11. Hasil Analisa SHAP
Berdasarkan hasil analisa menggunakan SHAP, features yang memiliki dampak paling
signifikan untuk model prediksi gangguan tidur menggunakan gradient boosting adalah
“BMI_Category_Normal” yaitu sebesar 0.649. Features “Gender_Female” dan “Gender Male”
juga memiliki dampak yang cukup signifikan. Dan juga features Occupation juga memiliki
pengaruh pada prediksi gangguan tidur khusus nya pada features “Occupation_Doctor”,
“Occupation_Engineer”, “Occupation_Scientist”, dan “Occupation_Software Engineer”.
Features “Stress Level”, “Heart Rate”, dan “Sleep Duration” memiliki dampak yang relatif kecil

terhadap prediksi model. Hal ini bisa jadi karena faktor-faktor tersebut memiliki pengaruh
yang lebih kompleks atau tidak linear terhadap kesehatan[1][2][8][13][21][29].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve adalah grafik yang menunjukkan
kemampuan model untuk membedakan antara kelas positif dan kelas negatif. Grafik ini dibuat
dengan plot True Positive Rate (TPR) terhadap False Positive Rate (FPR) pada berbagai
threshold. TPR, juga dikenal sebagai Sensitivity atau Recall, adalah rasio data positif yang
benar-benar terdeteksi sebagai positif oleh model. Ini menunjukkan seberapa baik model
dalam mendeteksi kasus positif. False Positive Rate (FPR) adalah rasio data negatif yang salah
terdeteksi sebagai positif oleh model. Ini menunjukkan seberapa sering model salah
mendeteksi kasus negatif sebagai positif. Area Under the Curve (AUC) adalah nilai yang
mewakili luas di bawah ROC Curve. Nilai AUC berkisar antara 0 dan 1. Semakin tinggi nilai AUC,
semakin baik model dalam membedakan antara kelas positif dan negatif. AUC sebesar 1
menunjukkan model sempurna.

Berdasarkan Hasil Pengujian kinerja model yang telah dilakukan dapat dilihat bahwa
model prediksi yang dibangun memiliki kinerja yang lebih tinggi dibanding dengan base model.
Karena model prediksi yang dibangun adalah klasifikasi, maka yang baseline yang digunakan
adalah proporsi terbesar pada kelas. Base model untuk klasifikasi adalah 0.56[19], [24], [27],
[30]. Nilai ini akan menjadi dasar untuk mengukur kinerja model prediksi yang dilatih yang
dilatih. Hasil pengukuran kinerja model prediksi dengan beberapa model Al dapat dilihat pada
Tabel 1.
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Tabel 1. Hasil pengukuran kinerja model prediksi

Model Prediksi Akurasi Presisi Recall F1-Score AUC-ROC

Score

Logistic Regression 0,93 0,94 0,93 0,93 0,98

Logistic Regression with 0,94 0,95 0,94 0,94 0,97
Selected Features

Decision Tree 0,94 0,95 0,94 0,94 0,95

Decision Tree with 0,94 0,94 0,94 0,94 0,96
Selected Features

Gradient Boosting 0,96 0,96 0,96 0,96 0,99

Berdasarkan Tabel 1 dapat dilihat model prediksi yang dilatih dengan gradient boosting
memiliki kinerja yang paling baik dibandingkan dengan model yang lain. Berdasarkan hasil
analisis menggunakan tiga pendekatan yang berbeda (importance features, RFE, dan SHAP)
terhadap model prediksi gangguan tidur adalah meskipun menggunakan metode analisa yang
berbeda, beberapa features seperti usia (ages), durasi tidur (sleep duration), kategori BMI dan
pekerjaan memiliki pengaruh yang kuat terhadap prediksi gangguan tidur. Features BMI
Category Normal memiliki dampak yang sangat signifikan pada prediksi gangguan tidur
dengan menggunakan metode gradient boosting. Hal ini menunjukkan bahwa individu dengan
berat badan normal cenderung memiliki pola tidur yang lebih baik dibandingkan mereka yang
memiliki  kelebihan berat badan. Features terkait dengan pekerjaan seperti
Occupation_Doctor, Occupation_Engineer, Occupation_Scientist, dan Occupation_Software
Engineer juga terbukti signifikan dalam analisis. Ini menunjukkan bahwa faktor-faktor seperti
tingkat stres atau jadwal kerja yang tidak teratur yang terkait dengan profesi tertentu dapat
memengaruhi pola tidur seseorang. Beberapa fitur seperti Stress Level, Heart Rate, dan Sleep
Duration mungkin memiliki dampak yang lebih kompleks atau tidak linear terhadap prediksi
gangguan tidur. Hal ini menunjukkan bahwa hubungan antara fitur-fitur ini dan gangguan tidur
mungkin lebih kompleks daripada yang diperkirakan, dan memerlukan penelitian lebih lanjut
untuk memahaminya dengan lebih baik. Dengan nilai AUC — ROC Score yang tinggi, kita dapat
yakin bahwa model ini memiliki kemampuan yang sangat baik untuk mendeteksi gangguan
tidur, yang dapat bermanfaat untuk intervensi kesehatan lebih dini dan efektif.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi gangguan tidur dengan akurasi
yang sangat tinggi, yaitu 99% berdasarkan AUC — ROC Score. Hasil ini menunjukkan potensi
besar untuk aplikasi praktis dalam praktik klinis dan kebijakan kesehatan. Model prediksi ini
dapat digunakan oleh profesional kesehatan untuk mendeteksi dini gangguan tidur pada
pasien. Dengan identifikasi dini, intervensi yang tepat bisa dilakukan lebih awal, sehingga
mengurangi dampak negatif gangguan tidur. Model ini memungkinkan pendekatan yang lebih
personal dalam perawatan pasien. Data yang dikumpulkan dari pasien dapat diinput ke dalam
model untuk memberikan prediksi yang lebih spesifik dan relevan, sehingga rencana
perawatan bisa disesuaikan dengan kebutuhan individu. Model prediksi bisa digunakan untuk
memantau pasien yang sudah didiagnosis dengan gangguan tidur, membantu dalam evaluasi
efektivitas perawatan dan membuat keputusan berdasarkan data. Hasil penelitian ini dapat
digunakan oleh pembuat kebijakan untuk mengembangkan program kesehatan yang lebih
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efektif berdasarkan data dan bukti ilmiah. Misalnya, program edukasi tentang pentingnya
tidur yang cukup dan sehat. Model ini dapat membantu dalam mengidentifikasi populasi yang
berisiko tinggi mengalami gangguan tidur, memungkinkan alokasi sumber daya yang lebih
tepat sasaran untuk pencegahan dan perawatan.

Data dari model prediksi ini dapat digunakan untuk mendukung kampanye kesehatan publik,
meningkatkan kesadaran masyarakat tentang pentingnya tidur yang sehat dan faktor-faktor
yang mempengaruhi kualitas tidur. Banyak penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi
faktor-faktor individu yang mempengaruhi gangguan tidur. Namun, penelitian ini
mengintegrasikan berbagai faktor seperti durasi tidur, kualitas tidur, tingkat aktivitas fisik,
tingkat stres, BMI, tekanan darah, detak jantung, dan jumlah langkah harian, memberikan
pendekatan yang lebih komprehensif. Dengan menggunakan beberapa algoritma machine
learning seperti Logistic Regression, Decision Tree, dan Gradient Boosting, penelitian ini
memperluas metodologi yang digunakan dalam penelitian gangguan tidur, menunjukkan
keunggulan dari model ensemble dalam meningkatkan akurasi prediksi. Hasil penelitian ini
menegaskan pentingnya implementasi teknologi machine learning dalam praktik klinis dan
kebijakan kesehatan, memberikan bukti konkret bahwa penggunaan model prediksi berbasis
data dapat meningkatkan efektivitas deteksi dan intervensi gangguan tidur. Dengan demikian,
penelitian ini tidak hanya menambah wawasan baru dalam literatur yang ada, tetapi juga
memberikan alat praktis yang dapat digunakan dalam berbagai setting kesehatan untuk
mengatasi masalah gangguan tidur secara lebih efektif.

Pemahaman yang mendalam mengenai faktor-faktor yang berpengaruh terhadap gangguan
tidur dapat memberikan pemahaman yang berharga dalam usaha pencegahan dan
pengelolaan gangguan tidur. Dengan mempertimbangkan features yang memiliki dampak
yang signifikan, seperti usia, durasi tidur, kategori BMI, dan pekerjaan, serta memahami
kompleksitas hubungan dengan features lain seperti tingkat stres dan detak jantung, langkah-
langkah intervensi yang lebih sesuai dan efektif dapat diambil. Rencana selanjutnya dapat
melibatkan penelitian yang lebih mendalam untuk memahami keterkaitan yang lebih
kompleks antara fitur-fitur dan gangguan tidur, serta pengembangan model prediksi yang
lebih maju dan akurat untuk mendukung diagnosis dan pengelolaan gangguan tidur dengan
lebih efektif. Selain itu, usaha untuk meningkatkan kualitas data dengan mengumpulkan
informasi tambahan dan melakukan pemrosesan yang teliti juga dapat meningkatkan akurasi
dan utilitas dari model prediksi tersebut.
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