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 Sleep disorders are increasingly prevalent in modern society, significantly impacting 

quality of life, productivity, and physical and mental health. This study distinguishes 

itself by evaluating six machine learning algorithms—Support Vector Machine 

(SVM), Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), XGBoost, CatBoost, and 

LightGBM—using a comprehensive preprocessing pipeline that ensures balanced, 

normalized, and leakage-free training data, enabling a robust comparison of classical 

and ensemble boosting models for sleep disorder prediction. Data preprocessing 

included handling missing values, encoding categorical features, normalization, 
class imbalance correction via Random Oversampling, and stratified train-test 

splitting. Models were optimized through hyperparameter tuning with 

GridSearchCV and evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, and 

multiclass ROC-AUC metrics. Feature importance analysis revealed that Age, 

Occupation, Heart Rate, Sleep Duration, and Daily Steps were the most influential 

predictors, highlighting the interpretability of the models. LightGBM achieved the 

highest predictive performance with 70.0% accuracy and a ROC-AUC of 0.736, 

followed by Naïve Bayes (67.5% accuracy, ROC-AUC 0.784) and XGBoost (65.0% 

accuracy, ROC-AUC 0.728). McNemar’s test indicated no statistically significant 

difference in performance among models, confirming prediction stability. Models 

also differed in computational efficiency, with Naïve Bayes being the fastest and 

CatBoost the slowest, reflecting algorithmic complexity. These findings suggest that 
ensemble boosting algorithms, particularly LightGBM and XGBoost, alongside 

classical models like Naïve Bayes, provide effective, interpretable, and reliable tools 

for early detection of sleep disorder risk, with potential applications in wearable 

devices, digital health platforms, and clinical monitoring systems. 
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I. PENDAHULUAN 

Gangguan tidur merupakan salah satu permasalahan 

kesehatan yang semakin banyak terjadi di masyarakat 

modern dan memiliki dampak besar terhadap kualitas 

hidup, produktivitas, serta kesehatan fisik dan mental 

seseorang [1]. Laporan terbaru dari World Health 

Organization juga menegaskan bahwa gangguan tidur 

berskontribusi terhadap peningkatan risiko penyakit tidak 

menular dan gangguan kesehatan mental secara global. 
Pola tidur yang buruk dapat menyebabkan penurunan 

konsentrasi, gangguan emosi, serta meningkatkan risiko 

penyakit kronis seperti hipertensi dan gangguan 

kardiovaskular [2], [3]. Gangguan tidur seperti Obstructive 

Sleep Apnea (OSA) diketahui sebagai salah satu faktor 

risiko utama terjadinya hipertensi dan penyakit jantung [4], 

dan temuan ini masih diperkuat oleh studi epidemiologi 

terbaru dalam lima tahun terakhir yang menunjukkan 

hubungan signifikan antara sleep apnea dan risiko 

kardiometabolik [3], [5] 

Selain itu, faktor gaya hidup seperti penggunaan gadget 
dan beban aktivitas harian juga terbukti berpengaruh 

terhadap kualitas tidur dan kesehatan mental, khususnya 

pada usia produktif dan remaja [6], [7]. Kualitas tidur yang 
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buruk juga memiliki hubungan erat dengan performa 

akademik serta fungsi kognitif individu [8]. Studi terbaru 

menunjukkan bahwa pola aktivitas harian dan tekanan 

kerja memiliki korelasi signifikan terhadap peningkatan 

risiko insomnia pada populasi usia produktif [9], [10]. 

Perkembangan teknologi informasi membuka peluang 

besar dalam pemanfaatan machine learning untuk 

membantu menganalisis dan memprediksi kondisi 

kesehatan, termasuk gangguan tidur [11], [12]. Dalam lima 

tahun terakhir, pendekatan machine learning berbasis data 

gaya hidup dan parameter kesehatan menunjukkan 
peningkatan akurasi dalam klasifikasi gangguan tidur [13], 

[14]. Integrasi faktor kesehatan dan lingkungan dengan 

algoritma machine learning dapat digunakan untuk 

memprediksi kualitas tidur secara efektif[9]. Namun, 

sebagian besar penelitian sebelumnya masih menggunakan 

satu atau dua algoritma saja, sehingga belum memberikan 

gambaran menyeluruh mengenai performa berbagai 

algoritma populer dalam kasus yang sama. 

Di sisi lain, berbagai penelitian di bidang machine 

learning menunjukkan bahwa algoritma ensemble boosting 

seperti XGBoost [15], LightGBM [16], dan CatBoost [17] 
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam menangani 

data kompleks dan tidak seimbang. Berbagai studi terbaru 

(2021–2024) masih menunjukkan dominasi algoritma 

boosting dalam klasifikasi data kesehatan berbasis tabular 

[18], [19], [20] 

Selain itu, algoritma lain seperti Support Vector 

Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbor 

(KNN) juga banyak digunakan dalam klasifikasi data 

kesehatan karena kesederhanaan dan interpretabilitasnya 

[21], [22], [23]. Meskipun merupakan metode klasik, 

penelitian terkini masih memanfaatkan algoritma tersebut 

sebagai pembanding dalam studi komparatif machine 
learning, namun perbandingan kinerjanya dalam satu 

kerangka penelitian yang sama pada kasus gangguan tidur 

masih jarang dilakukan. 

Penelitian ini membandingkan efektivitas beberapa 

algoritma dalam memprediksi kemungkinan masalah tidur 

menggunakan pola aktivitas dan kerja sehari-hari, antara 

lain SVM, Naïve Bayes, KNN, XGBoost, CatBoost, dan 

LightGBM. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

membangun model prediksi yang andal dan 

mengidentifikasi metode optimal dengan menggunakan 

ukuran evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1-
score, serta melakukan pengujian signifikansi statistik 

antar model untuk memastikan validitas perbandingan 

performa. Diharapkan penelitian ini dapat berkontribusi 

dalam pengembangan sistem pendukung keputusan 

berbasis machine learning untuk deteksi dini risiko 

gangguan tidur [14]. 

II. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 

eksperimental untuk mengidentifikasi potensi gangguan 

tidur berdasarkan pekerjaan dan pola aktivitas sehari-hari 

melalui penerapan algoritma machine learning. Pendekatan 

kuantitatif dipilih karena memungkinkan analisis 

hubungan antar variabel secara objektif dan terukur. 

Seluruh proses pengolahan data, pemodelan, dan evaluasi 

dilakukan menggunakan Google Colaboratory (Google 

Colab), sebuah lingkungan komputasi berbasis cloud yang 

banyak digunakan dalam penelitian data science karena 

fleksibilitas, kemampuan komputasi tinggi, serta 

kemudahan replikasi eksperimen [24], [25]. Gambar 1 

menunjukkan langkah-langkah penelitian. 

 

 
 

Gambar 1. Tahapan penelitian 

 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh 

dari platform Kaggle, yaitu Sleep Health and Lifestyle 

Dataset. Dataset terbuka ini mendukung transparansi dan 

reproducibility penelitian machine learning [13]. Dataset 

terdiri dari 374 baris data dengan 13 atribut yang 

merepresentasikan faktor kesehatan tidur dan gaya hidup 

individu, termasuk usia, durasi tidur, tingkat aktivitas fisik, 

tingkat stres, tekanan darah, kategori BMI, dan jenis 

pekerjaan. Variabel target adalah Sleep Disorder, yang 
digunakan untuk mengklasifikasikan kondisi gangguan 

tidur individu. Fitur-fitur dari dataset yang digunakan 

beserta keterangannya tercantum pada Tabel I. 

TABEL I  

FITUR DATASE 

Fitur 
Tipe 

Data 
Nilai Keterangan 

Person ID Int64 1 – 374 
Identitas Unik untuk 

Setiap Individu 

Dalam Dataset 

Gender Object 
Male and 
Female 

Jenis Kelamin 
Biologis Individu  

Age Int64 27 – 59 Usia Individu  

Occupation Object 
11 Jenis 

Pekerjaan 
Jenis Pekerjaan 

Individu 

Sleep 
Duration 

Float64 
5,8 –  8,5 

Jam 
Rata-Rata Jam Tidur 

Individu 

Quality of 
Sleep 

Int64 
4 – 9 (skala 

1 – 10) 
Qualitas Tidur Pada 

Individu 

Pyshical 
Activity 
Level 

Int64 
30 – 90 
Menit 

Rata-Rata Aktivitas 
Fisik Berat Harian 

yang Diukur Dalam 

Menit 

Stress Level Int64 
3 – 8 (Skala 

1 – 10) 
Tingkat stres pada 

individu 
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BMI 
Category 

Object 

Normal, 

Overweight, 
Obese 

Kategori BMI 
Individu 

Blood 

Pressure 
Object 

115 – 142/ 

75 – 95  

Tekanan Darah 
Dalam mmhg 

(sistolik/diastolik) 

Heart Rate Int64 65 – 86 Detak Jantung (bpm) 

Daily Steps Int64 
3000 – 
10000 

Jumlah Langkah 
Pada Individu 

Sleep 

Disorder 
Object 

None, Sleep 
Apnea, 

Insomnia 

Kondisi Gangguan 

Tidur Pada Individu 

 

Tahap awal pengolahan data dilakukan melalui 

eksplorasi dataset untuk memahami struktur data, tipe 

atribut, jumlah data, serta mendeteksi nilai yang hilang, 

inkonsistensi, dan duplikasi yang dapat memengaruhi 

kualitas prediksi [26], [27]. Nilai NaN pada atribut Sleep 

Disorder dikategorikan ulang sebagai “Normal” agar 

variabel target dapat digunakan secara optimal dalam 

klasifikasi multikelas. Seluruh data juga diperiksa untuk 
mendeteksi duplikasi dan inkonsistensi, termasuk 

pengecekan outlier pada fitur numerik. Selanjutnya, atribut 

dipisahkan menjadi numerik dan kategorikal. Fitur 

kategorikal seperti Gender, Occupation, Physical Activity 

Level, BMI Category, dan Sleep Disorder dikonversi ke 

bentuk numerik menggunakan Label Encoding [22], [28]. 

Fitur numerik dinormalisasi menggunakan StandardScaler 

agar skala antar fitur seragam, penting karena beberapa 

algoritma, seperti Support Vector Machine dan K-Nearest 

Neighbor, sensitif terhadap perbedaan skala data [27], [29]. 

Kolom Blood Pressure yang awalnya berupa string dipecah 

menjadi dua kolom numerik, yaitu Systolic dan Diastolic. 
Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji 

dengan rasio 70:30 menggunakan stratified sampling untuk 

menjaga proporsi kelas target tetap seimbang. Selama 

pelatihan, Stratified K-Fold Cross-Validation diterapkan 

untuk memastikan distribusi kelas seimbang di setiap fold 

dan meningkatkan validitas evaluasi model [18], [30]. Jika 

terdapat ketidakseimbangan kelas pada variabel target, 

dilakukan Random Oversampling hanya pada data latih 

melalui pipeline, sehingga kelas minoritas diperkuat tanpa 

memengaruhi data uji dan mencegah data leakage [31], 

[32]. Distribusi kelas sebelum dan sesudah oversampling 
divisualisasikan untuk memastikan proses balancing 

berjalan efektif. 

Enam algoritma klasifikasi diterapkan, yaitu K-Nearest 

Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Naïve 

Bayes, XGBoost, LightGBM, dan CatBoost. Setiap 

algoritma dilatih melalui pipeline yang menggabungkan 

normalisasi, oversampling, dan model, serta dilakukan 

hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV agar 

performa model optimal. Hyperparameter tuning meliputi 

eksplorasi nilai-nilai kandidat untuk parameter penting 

masing-masing model, seperti jumlah tetangga (KNN), 

kernel dan parameter regularisasi (SVM), smoothing 
(Naïve Bayes), dan jumlah estimator, learning rate, serta 

kedalaman pohon (XGBoost, LightGBM, CatBoost[19], 

[20]. 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan 

metrik accuracy, precision, recall, F1-score, serta ROC-

AUC multiclass untuk menilai kemampuan model dalam 

membedakan setiap kelas secara simultan [19], [33]. 

Seluruh proses evaluasi divisualisasikan melalui confusion 

matrix, kurva ROC-AUC, dan grafik perbandingan akurasi 

antar model, sehingga interpretasi performa masing-

masing algoritma lebih jelas. 
Waktu eksekusi setiap model dicatat untuk menilai 

efisiensi komputasi, yang menjadi pertimbangan penting 

dalam implementasi nyata pada sistem pendukung 

keputusan dan aplikasi berbasis wearable devices [23]. 

Selain itu, interpretabilitas model dianalisis menggunakan 

feature importance pada algoritma boosting seperti 

XGBoost, LightGBM, dan CatBoost untuk 

mengidentifikasi atribut paling berpengaruh terhadap 

prediksi gangguan tidur. Analisis ini penting untuk 

memahami kontribusi masing-masing fitur dan mendukung 

rekomendasi berbasis data [18], [34]. 
Kombinasi langkah-langkah preprocessing, 

hyperparameter tuning, cross-validation, evaluasi metrik, 

visualisasi, analisis waktu training, dan interpretabilitas 

model menjadi dasar metodologi penelitian ini, sehingga 

dapat memilih algoritma yang paling efektif dan efisien 

dalam memprediksi risiko gangguan tidur. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tahap awal analisis dilakukan dengan menelaah dataset 

Sleep Health and Lifestyle Dataset untuk memahami 

karakteristik data yang digunakan. Dataset terdiri dari 374 

baris data dengan 13 atribut yang mencerminkan kondisi 

kesehatan, aktivitas harian, dan gaya hidup individu. 
Penelaahan ini bertujuan untuk memastikan kesesuaian 

data dengan tujuan penelitian, yaitu memprediksi risiko 

gangguan tidur berdasarkan pola aktivitas harian dan 

pekerjaan. Dari hasil penelaahan, diketahui bahwa dataset 

mengandung atribut numerik dan kategorikal, sehingga 

diperlukan perlakuan pra-pemrosesan yang berbeda pada 

masing-masing jenis atribut. Selanjutnya dilakukan proses 

validasi data untuk mengidentifikasi nilai kosong, data 

duplikat, dan inkonsistensi data [26]. Hasil validasi 

menunjukkan adanya beberapa nilai kosong pada kolom 

Sleep Disorder, yang merepresentasikan kondisi individu 
normal. Nilai tersebut kemudian dikategorikan ulang 

sebagai “Normal” agar variabel target dapat digunakan 

secara optimal dalam proses klasifikasi multikelas. Selain 

itu, ditemukan duplikasi dan inkonsistensi pada kolom 

BMI Category yang kemudian ditangani agar data 

konsisten dan tidak memengaruhi pemodelan machine 

learning. 

Atribut dalam dataset dipisahkan menjadi atribut 

numerik dan kategorikal untuk memudahkan penerapan 

teknik pra-pemrosesan yang sesuai [27]. Atribut 

kategorikal seperti Gender, Occupation, Blood Pressure, 
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dan BMI Category dikonversi ke bentuk numerik 

menggunakan Label Encoding, sementara atribut numerik 

dinormalisasi menggunakan StandardScaler agar algoritma 

seperti SVM dan KNN yang sensitif terhadap skala dapat 

bekerja optimal [27]. Dataset kemudian dibagi menjadi 

data latih dan data uji dengan rasio 70:30 menggunakan 

Stratified K-Fold untuk memastikan distribusi kelas tetap 

seimbang pada kedua subset data [32]. Penanganan 

ketidakseimbangan kelas pada data latih dilakukan dengan 

metode Random Oversampling yang diterapkan dalam 

pipeline pelatihan untuk menghindari data leakage [31], 
[32]. 

  

 
Gambar 2. Target Sebelum Oversampling 

 

 
Gambar 3. Target Setelah Oversampling 

 

Enam algoritma machine learning diterapkan dalam 

penelitian ini, yaitu Support Vector Machine (SVM), Naïve 

Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), XGBoost, LightGBM, 
dan CatBoost. Proses hyperparameter tuning dilakukan 

menggunakan GridSearchCV untuk setiap algoritma 

dengan tujuan memperoleh konfigurasi model terbaik yang 

menghasilkan performa optimal [17], [35]. Hasil 

GridSearchCV tertera pada Tabel II.  

TABEL II  

HYPERPARAMETER GRIDSEARCHCV 

Model Parameter Nilai Nilai 

Terbaik 

KNN n_neighbours, 
weights 

(3,5,7,9), 
(uniform, distance) 

7, 
uniform 

SVM C, gamma, 
kernel 

(0.1,1,10), 
(scale,auto), (rbf) 

1, scale, 
rbf 

Naïve 
Bayes 

var_smoothing (1e-9, 1e-8, 1e-7) 1e-7 

XGBoos

t 

n_estimators, 

max_depth, 
learning_rate 

(100, 200), (3, 5), 

(0.01, 0.1) 

200, 3, 

0.01 

LightGB
M 

n_estimators, 
max_depth, 

learning_rate 

(100, 200), (-1, 5, 
10), (0.01, 0.1) 

200, -1, 
0.01 

Catboost iterations, depth, 

learning_rate 

(200, 300), (4, 6, 

8), (0.01, 0.1) 

300, 4, 

0.01 

 

Parameter dan nilai terbaik masing-masing model diambil 

berdasarkan performa cross-validation yang paling tinggi, 
sehingga memastikan hasil hyperparameter tidak hanya 

berlaku untuk satu subset data, tetapi stabil di seluruh data 

latih [7], [34]. Hasil CV mean dan CV STD bisa dilihat 

pada Tabel III. 

TABEL III 

CROSS VALIDATION MEAN & STD 

Model CV Mean CV STD 

KNN 67% 4% 

SVM 73% 9% 

Naïve Bayes 74% 10% 

XGBoost 74% 8% 

LightGBM 74% 13% 

Catboost 79% 11% 

 

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy, 

precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC multiclass 

untuk menilai kemampuan model dalam membedakan tiap 

kategori gangguan tidur. Selain itu, waktu pelatihan 

(training time) dicatat untuk membandingkan efisiensi 

komputasi masing-masing model [15]. Selanjutnya, feature 

importance dianalisis pada algoritma boosting seperti 

LightGBM untuk mengetahui variabel yang paling 
memengaruhi prediksi gangguan tidur [16]. Untuk 

memverifikasi perbedaan performa antar model secara 

statistik, dilakukan uji McNemar, yang berguna untuk 

menilai signifikansi perbedaan akurasi pada dataset uji 

yang sama [36]. Perbandingan hasil model bisa dilihat pada 

Tabel IV. 

 

TABEL IV 

ACCURACY, PRECISION, RECALL, DAN F1-SCORE 

Model Precision, Recall, F1-score 

 

Accur

acy 

Time 

Insomni
a 

Normal Sleep 
Apnea 

XGBoost 50%, 
56%, 

53% 

73%, 
86%, 

79% 

50%, 
22%, 

31% 

65% 5.29 

CatBoost 0.5, 
0.67, 
0.57 

0.78, 
0.82, 
0.8 

40%,  
22%, 
29% 

65% 21.44 

Naïve 
Bayes 

50%, 
67%, 
67% 

78%, 
82%, 
80% 

60%, 
33%, 
43% 

67.5% 0.17 
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LightGBM 62%, 

56%, 
59% 

73$, 

86%, 
79% 

67%, 

44%, 
53% 

70% 8,11 

KNN 44%, 
44%, 
44% 

77%, 
77%, 
77% 

44%, 
44%, 
44% 

62.5% 5.47 

SVM 46%, 
67%, 

55% 

77%, 
77%, 

77% 

40%, 
22%, 

29% 

62.5% 0.49 

 

 
Gambar 4. ROC-AUC score dari setiap model 

 

Berdasarkan hasil evaluasi, performa model pada data 

uji menunjukkan variasi yang cukup jelas. Algoritma KNN 

mencapai akurasi 62.5% dengan ROC-AUC 0.7346, SVM 

62.5% dengan ROC-AUC 0.7323, Naïve Bayes 67.5% 

dengan ROC-AUC 0.7836, XGBoost 65% dengan ROC-

AUC 0.7284, CatBoost 65% dengan ROC-AUC 0.7255, 

dan LightGBM 70% dengan ROC-AUC 0.736. Hasil ini 

menunjukkan bahwa algoritma ensemble boosting, 
terutama LightGBM, mampu menangani kompleksitas data 

dengan lebih baik dibandingkan algoritma klasik seperti 

SVM dan KNN [15], [16]. 

Perbandingan training time menunjukkan Naïve Bayes 

memiliki waktu pelatihan terpendek, 0.17 detik, sedangkan 

CatBoost paling lama, 21.44 detik, mencerminkan 

kompleksitas algoritma boosting berbasis pohon keputusan 

yang memerlukan iterasi pohon banyak, sementara 

algoritma probabilistik sederhana lebih cepat [15]. Untuk 

Confusion Matrix dari masing-masing model bisa dilihat 

pada gambar berikut. 
 

 
Gambar 5. Confusion matrix model 

 

Analisis feature importance pada LightGBM 

menunjukkan urutan kontribusi variabel terhadap prediksi 

risiko gangguan tidur sebagai berikut: Age memiliki 

pengaruh tertinggi, diikuti oleh Occupation, Heart Rate, 

Sleep Duration, Daily Steps, Systolic, Diastolic, Physical 

Activity Level, Quality of Sleep, Gender, Stress Level, dan 
BMI Category. Hasil ini menegaskan bahwa faktor usia 

dan pekerjaan merupakan indikator paling dominan dalam 

risiko gangguan tidur, diikuti oleh variabel fisiologis dan 

gaya hidup [16]. 
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Gambar 6 menunjukkan kontribusi tiap fitur terhadap hasil prediksi. 

 

Hasil uji McNemar menunjukkan statistic 1,0 dengan p-

value 1,0, yang berarti perbedaan performa antar model 

pada dataset uji tidak signifikan secara statistik, meskipun 

terdapat variasi akurasi dan ROC-AUC. Temuan ini 
mengindikasikan bahwa seluruh model cukup stabil dalam 

memprediksi kelas pada data uji [36]. 

Secara keseluruhan, LightGBM menunjukkan performa 

terbaik dengan akurasi 70.00%, diikuti oleh Naïve Bayes 

67.50% dan XGBoost 65.00%. Sementara itu, SVM dan 

KNN cenderung kurang optimal karena keterbatasan dalam 

menangani pola nonlinier dan sensitif terhadap distribusi 

data serta noise [37]. Temuan ini sejalan dengan literatur 

yang menunjukkan bahwa algoritma ensemble boosting 

unggul pada dataset kesehatan dengan variabel numerik 

dan kategorikal kompleks, serta mendukung interpretasi 

feature importance untuk analisis risiko gangguan tidur 
secara lebih mendalam [15], [16]. Oleh karena itu, 

LightGBM dan XGBoost direkomendasikan sebagai 

algoritma utama untuk pengembangan sistem pendukung 

keputusan berbasis machine learning dalam deteksi dini 

risiko gangguan tidur. Meskipun penelitian ini 

menunjukkan hasil yang menjanjikan, terdapat beberapa 

keterbatasan yang perlu diperhatikan. Pertama, dataset 

yang digunakan hanya terdiri dari 374 sampel, yang relatif 

kecil untuk analisis machine learning dan dapat membatasi 

kemampuan generalisasi temuan. Kedua, dataset mungkin 

tidak sepenuhnya mewakili keragaman populasi, sehingga 
potensi bias demografis masih ada. Ketiga, meskipun 

model telah divalidasi menggunakan Stratified K-Fold 

Cross-Validation dan Random Oversampling, pengujian 

lebih lanjut pada dataset yang lebih besar dan nyata 

diperlukan untuk memastikan ketahanan dan penerapan 

praktis model. Penelitian selanjutnya dapat fokus pada 

integrasi dataset yang lebih besar, pengukuran fisiologis 

secara real-time, serta pendekatan explainable AI (XAI) 

untuk meningkatkan performa prediksi dan 

interpretabilitas dalam aplikasi klinis atau perangkat 

wearable. 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode machine 

learning dapat digunakan secara efektif untuk memprediksi 

risiko gangguan tidur berdasarkan pola aktivitas harian dan 

pekerjaan. Melalui tahapan pra-pemrosesan yang meliputi 

pembersihan data, konstruksi data, penanganan 
ketidakseimbangan kelas, dan normalisasi fitur, dataset 

berhasil dipersiapkan dengan baik untuk proses 

pemodelan. Evaluasi model menggunakan metrik 

accuracy, precision, recall, F1-score, ROC-AUC 

multiclass, dan time serta analisis feature importance, 

memberikan gambaran komprehensif tentang performa dan 

faktor determinan risiko gangguan tidur. 

Berdasarkan hasil evaluasi, LightGBM menunjukkan 

performa terbaik dengan akurasi 70,00% dan ROC-AUC 

0,736, diikuti oleh Naïve Bayes dengan akurasi 67,50% 

dan ROC-AUC 0,784, serta XGBoost dengan akurasi 
65,00% dan ROC-AUC 0,728. Analisis feature importance 

menunjukkan bahwa variabel Age memiliki kontribusi 

tertinggi terhadap prediksi, diikuti oleh Occupation, Heart 

Rate, Sleep Duration, Daily Steps, Systolic, Diastolic, 

Physical Activity Level, Quality of Sleep, Gender, Stress 

Level, dan BMI Category. Waktu pelatihan (training time) 

bervariasi, dengan Naïve Bayes paling cepat dan CatBoost 

paling lambat, mencerminkan kompleksitas algoritma 

masing-masing. Uji McNemar menunjukkan perbedaan 

performa antar model tidak signifikan secara statistik, 

menegaskan stabilitas prediksi pada dataset uji. 

Berdasarkan temuan tersebut, algoritma ensemble 
boosting, khususnya LightGBM dan XGBoost, 

direkomendasikan sebagai metode yang paling efektif 

untuk pengembangan sistem pendukung keputusan 

berbasis machine learning dalam deteksi dini gangguan 

tidur. Temuan ini menegaskan pentingnya pemilihan 

algoritma yang mampu menangani data numerik dan 

kategorikal kompleks serta memanfaatkan analisis feature 

importance untuk interpretasi risiko secara mendalam. 

Selain itu, implementasi model ini memiliki potensi 

nyata untuk aplikasi di dunia kesehatan, seperti integrasi ke 

wearable devices, sistem monitoring tidur di rumah sakit, 
atau aplikasi kesehatan digital berbasis mobile. Model 

prediksi ini dapat memberikan peringatan dini kepada 

individu dengan risiko gangguan tidur tinggi, membantu 

tenaga medis melakukan intervensi lebih cepat, serta 

mendukung pengambilan keputusan berbasis data dalam 

manajemen kesehatan pribadi maupun populasi. 
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