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individu. Penelitian ini mengembangkan sistem prediksi gangguan tidur
berbasis machine learning dengan pendekatan ensemble learning
menggunakan kombinasi algoritma Random Forest dan XGBoost
melalui metode soft voting. Dataset yang digunakan adalah Sleep Health
and Lifestyle Dataset (Kaggle, 2024) yang memuat 13 variabel gaya
hidup dan kesehatan, seperti usia, jenis kelamin, tekanan darah, detak

jantung, durasi tidur, aktivitas fisik, dan tingkat stres. Tahapan
penelitian meliputi encoding, normalisasi data, pembagian data latih—
uji, pelatihan model, serta evaluasi kinerja menggunakan metrik akurasi,
precision, recall, dan Fl-score. Hasil menunjukkan bahwa model
ensemble mencapai akurasi 96% dengan keseimbangan performa di
seluruh kelas. Sistem diimplementasikan dalam aplikasi web berbasis
Streamlit yang interaktif dan dilengkapi fitur rekomendasi kesehatan
berbasis hasil prediksi. Kontribusi utama penelitian ini terletak pada
pengembangan model ensemble learning yang andal dan dapat diakses
melalui aplikasi web, sehingga berpotensi mendukung bidang health
informatics dalam deteksi dini gangguan tidur berbasis gaya hidup.

XGBoost
Streamlit
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1. Pendahuluan

Gangguan tidur merupakan salah satu permasalahan kesehatan masyarakat yang sering tidak
disadari, namun dapat berdampak signifikan terhadap kualitas hidup seseorang. Kondisi seperti
insomnia, sleep apnea, atau gangguan tidur lainnya dapat menyebabkan penurunan konsentrasi,
produktivitas kerja, gangguan emosi, serta meningkatkan risiko penyakit kronis seperti hipertensi,
obesitas, diabetes, hingga penyakit jantung (Kalmbach & al., 2022), (Grandner, 2017). Studi WHO
menunjukkan bahwa gangguan tidur telah meningkat secara global, terutama pasca-pandemi, akibat
perubahan pola kerja dan gaya hidup (Organization, 2022).

Di era modern, faktor gaya hidup seperti pola tidur yang tidak teratur, stres tinggi, kurangnya
aktivitas fisik, serta gangguan psikologis menjadi pemicu utama terjadinya gangguan tidur (Irish et al.,
2019). Kondisi ini diperburuk dengan rendahnya kesadaran masyarakat terhadap pentingnya tidur
berkualitas dan keterbatasan akses terhadap layanan diagnostik medis seperti polysomnografi yang
memerlukan biaya tinggi.
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Dengan ketersediaan data kesehatan dan kemajuan teknologi kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence), pemanfaatan machine learning menjadi pendekatan yang semakin populer dalam
memprediksi kondisi kesehatan, termasuk gangguan tidur (Sujatha & Kumar, 2021). Beberapa
penelitian sebelumnya telah mengembangkan model prediksi menggunakan algoritma tunggal seperti
Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), dan K-Nearest Neighbor (KNN). Studi oleh
Khandoker menggunakan SVM untuk mendeteksi sleep apnea berdasarkan sinyal biologis, namun
akurasi prediksi masih terbatas pada data fisiologis yang kompleks (Khandoker et al., 2009). Penelitian
oleh Saeed mengembangkan model prediksi menggunakan Random Forest, namun tidak
menggabungkan pendekatan ensemble dan belum dikemas dalam bentuk aplikasi yang dapat digunakan
langsung oleh pengguna (Saeed et al., 2020).

Untuk meningkatkan performa prediksi, beberapa studi telah mengadopsi pendekatan ensemble
learning. Zhang membuktikan bahwa kombinasi model berbasis voting dapat meningkatkan akurasi
pada klasifikasi gangguan kesehatan (Zhang et al., 2020). Selain itu, Mishra dan Sharma menunjukkan
bahwa kombinasi XGBoost dan Random Forest dapat meningkatkan stabilitas prediksi pada data tidak
seimbang (Mishra & Sharma, 2021). Studi lain oleh Choi menerapkan deep learning untuk prediksi
tidur menggunakan sinyal sensor, namun pendekatan ini masih memerlukan data medis yang sulit
diperoleh oleh masyarakat umum (Choi et al.,, 2021). Sementara itu, Alzu’bi lebih fokus pada
segmentasi dan klasifikasi kualitas tidur tanpa mengembangkan sistem aplikasi interaktif (Alzu’bi et
al., 2021).

Berbeda dari penelitian-penelitian sebelumnya, penelitian ini mengusulkan pendekatan ensemble
learning berbasis Voting Classifier yang menggabungkan dua algoritma kuat, yaitu Random Forest dan
XGBoost. Kombinasi ini dipilih karena keduanya mampu menangani data dengan variabel heterogen,
toleran terhadap noise, dan memiliki performa yang stabil pada kasus klasifikasi multi-kelas. Kebaruan
(novelty) penelitian ini terletak pada penerapan teknik ensemble tidak hanya untuk meningkatkan
akurasi prediksi gangguan tidur, tetapi juga pada integrasinya ke dalam aplikasi web interaktif berbasis
Streamlit yang memungkinkan pengguna umum melakukan input data gaya hidup, memperoleh hasil
prediksi secara real-time, serta mengunduh rekomendasi dalam format laporan PDF. Pendekatan ini
memperluas kontribusi penelitian ke bidang health informatics dengan menyediakan solusi digital yang
dapat digunakan secara mandiri oleh masyarakat untuk mendeteksi dini gangguan tidur berbasis data
gaya hidup.

Penelitian ini dilakukan untuk menjawab kebutuhan masyarakat akan sistem deteksi gangguan tidur
yang murah, cepat, dan dapat diakses secara mandiri. Studi epidemiologis terkini menunjukkan bahwa
insomnia dan gangguan tidur lain telah menjadi masalah kesehatan global dengan prevalensi insomnia
kronis sekitar 6-10% pada populasi dewasa dan gejala insomnia yang dapat mencapai 20-30% kasus,
sehingga menjadi beban kesehatan masyarakat yang serius(“Worldwide Prevalence of Sleep Problems
in Community-Dwelling Older Adults,” 2024). Selain itu, prevalensi gangguan tidur seperti sleep apnea
diperkirakan berkisar antara 9-38% pada orang dewasa, dengan sebagian besar kasus tidak terdiagnosis
(Roane, 2023).

Di sisi lain, perkembangan kecerdasan buatan dalam bidang sleep medicine dan health informatics
dalam beberapa tahun terakhir menunjukkan potensi besar untuk otomatisasi deteksi gangguan tidur
dan perluasan akses layanan berbasis data (BaHammam, 2024). Hal ini menjadi relevan karena sebagian
besar sistem diagnosis konvensional masih bergantung pada prosedur medis seperti polisomnografi
yang membutuhkan fasilitas khusus dan biaya tinggi, sehingga tidak semua individu memiliki akses
terhadap layanan tersebut, khususnya di wilayah dengan sumber daya kesehatan terbatas (Zovko et al.,
2025).

Berdasarkan hal tersebut, pertanyaan utama dalam penelitian ini adalah:

"Bagaimana membangun sistem prediksi gangguan tidur berbasis ensemble Random Forest dan
XGBoost yang akurat, serta dapat diimplementasikan dalam aplikasi web interaktif menggunakan
Streamlit?" Pertanyaan ini tidak hanya menyoroti aspek teknis akurasi model, tetapi juga mencakup
tujuan implementatif, yaitu merancang aplikasi prediksi yang mudah digunakan (usability), responsif,
dan mampu memberikan hasil prediksi yang reliabel secara real-time. Dengan demikian, penelitian ini
tidak hanya berfokus pada peningkatan accuracy goal dari model ensemble, tetapi juga pada usability
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goal sistem agar dapat diadopsi secara luas oleh masyarakat non-medis sebagai alat bantu deteksi dini
gangguan tidur berbasis gaya hidup.

2. Metodologi Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem prediksi gangguan tidur berbasis machine
learning menggunakan pendekatan ensemble learning, yang menggabungkan algoritma Random Forest
dan XGBoost (Pedregosa et al., 2011), (Chen & Guestrin, 2016). Sistem ini kemudian
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web interaktif menggunakan Streamlit (S. Inc., 2024).
2.1.Sumber dan Deskripsi Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Sleep Health and Lifestyle Dataset yang tersedia
secara publik di platform Kaggle (K. Inc., 2024). Dataset ini terdiri atas 374 sampel dengan 13 atribut,
termasuk label target. Atribut tersebut dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Daftar Fitur dan Keterangan pada Dataset

Nama Fitur Jenis Data Keterangan

Gender Kategorikal Laki-laki / Perempuan

Age Numerik Usia (0-100)

Occupation Kategorikal Jenis pekerjaan

Sleep Duration Numerik Durasi tidur per hari (jam)

Quality of Sleep Numerik Skala kualitas tidur (1-10)
Physical Activity Level Numerik Aktivitas fisik harian (skala 0—10)
Stress Level Numerik Tingkat stres (skala 0—10)

BMI Category Kategorikal Kurus / Normal / Gemuk / Obesitas
Blood Pressure Kategorikal Hipotensi / Normal / Hipertensi
Heart Rate Numerik Detak jantung (bpm)

Daily Steps Numerik Jumlah langkah harian (0-30.000)
Sleep Disorder Kategorikal Target: Normal / Insomnia / Sleep Apnea

2.2.Preprocessing Data

Langkah-langkah preprocessing yang dilakukan meliputi:

Encoding: LabelEncoder untuk fitur kategorikal seperti Gender, Occupation, BMI Category.

2. Normalisasi: StandardScaler digunakan untuk menyeimbangkan rentang nilai fitur numerik.

3.

Split Data: Dataset dibagi menjadi data latih (80%) dan data uji (20%) menggunakan
train_test split.

2.3.Pembentukan Model Ensemble

Model dibangun menggunakan dua algoritma sebagai base learner:

1.

Random Forest Classifier (RF)

Algoritma ini menggunakan banyak decision tree, lalu menggabungkan hasilnya berdasarkan
voting. Output dari Random Forest adalah:

YRF = majority_vote(T,(x), T, (x), ..., T, (x)) (D)
XGBoost Classifier (XGB)
Merupakan algoritma boosting berbasis pohon keputusan yang mengoptimalkan kesalahan dari
prediksi sebelumnya. Fungsi objektif XGBoost didefinisikan sebagai:

L®) = X LOL IO + X2k 1 Q (f) )
dengan
Q(f) = YT +3A %7, wp, (3)

di mana [ adalah fungsi loss, ( adalah regularisasi, dan f;, adalah model boosting ke- k.
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2.4.Ensemble Voting Classifier

Dua model di atas dikombinasikan menggunakan VotingClassifier dari pustaka scikit-learn dengan
metode soft voting. Pendekatan soft voting dipilih karena mampu mempertimbangkan probabilitas
prediksi dari setiap model dasar (base learner), bukan hanya hasil klasifikasi akhir seperti pada hard
voting. Dengan demikian, kontribusi setiap model terhadap keputusan akhir menjadi lebih proporsional
dan menghasilkan performa prediksi yang lebih stabil, terutama pada data dengan distribusi kelas yang
tidak seimbang. Selain itu, soft voting memungkinkan sistem memanfaatkan keunggulan model dengan
tingkat kepercayaan lebih tinggi dalam setiap prediksi, sehingga secara empiris sering memberikan
akurasi yang lebih baik pada kasus kesehatan berbasis multiclass classification.

A 1
Yensemble = arg?el%x (; ?zl Py = Clx)) 4)

Untuk memastikan performa optimal dari setiap base learner, dilakukan parameter tuning
menggunakan GridSearchCV. Pada Random Forest, parameter yang dioptimalkan meliputi jumlah
pohon (n_estimators), kedalaman maksimum pohon (max_depth), dan jumlah fitur pada setiap
pemisahan (max_features). Pada XGBoost, parameter yang disesuaikan meliputi learning_rate, jumlah
estimator (n_estimators), kedalaman maksimum (max_depth), serta subsample untuk mengatur
proporsi data pelatihan pada setiap iterasi.

Hasil dari proses tuning digunakan untuk membentuk kombinasi terbaik pada model ensemble, yang
kemudian dievaluasi melalui cross validation dan metrik kinerja untuk menentukan tingkat akurasi dan
konsistensinya.

2.5.Evaluasi Kinerja Model

Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik:

1. Akurasi:
TP+TN
Accuracy = ————— (5)
TP+TN+FP+FN
2. Precision, Recall, dan F1-Score:
. . TP TP Precision. Recall
Precision = , Recall = =2 —m (6)
TP+FP TP+FN Precision+Recall

3. Confusion Matrix digunakan untuk melihat detail klasifikasi per kelas.
2.6.Evaluasi Kinerja Model

Model yang telah dilatih dan disimpan dalam file kemudian diimplementasikan dalam aplikasi web
menggunakan Streamlit

Pengumpulan Dataset
(Sleep Health & Lifestyle)

1

Pra-pemrosesan Data
(Encoding, Normalisasi,
Split Train/Test)

1

Pelatihan Model Dasar
(Random Forest, XGBoost)

!

Pembentukan Model
Ensemble
(Soft Voting)

|

validasi dan Evaluasi Model
(K-Fold, Accuracy, F1, CM)

1

Implementasi Aplikasi Web
(Streamlit + PDF)

Gambar 1. Flowchar
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3. Hasil dan Pembahasan

Setelah dilakukan pelatihan dan pengujian, model ensemble menunjukkan kinerja yang unggul
dibanding model tunggal. Hasil evaluasi disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Akurasi dan Evaluasi Model

Model AKurasi Precision Recall F1-
Score
Random 0.91 091 0.91 0.91
Forest
XGBoost 0.94 0.93 0.94 0.93
Ensemble
(RF+XGB) 0.96 0.96 0.96 0.96

Model ensemble memberikan akurasi tertinggi sebesar 96%, dengan nilai precision dan recall yang
sangat seimbang pada ketiga kelas gangguan tidur (Normal, Insomnia, dan Sleep Apnea). Hasil ini
menunjukkan bahwa kombinasi Random Forest dan XGBoost mampu mengenali pola gaya hidup dan
kesehatan secara proporsional tanpa bias terhadap kelas dominan.

Secara interpretatif, analisis fitur menggunakan feature importance dari kedua model menunjukkan
bahwa durasi tidur, tingkat stres, dan aktivitas fisik merupakan tiga variabel yang paling berpengaruh
terhadap hasil prediksi. Individu dengan durasi tidur di bawah 5 jam per malam dan tingkat stres di atas
7 (skala 0—10) memiliki kemungkinan lebih tinggi diklasifikasikan dalam kelas Insomnia, sementara
nilai heart rate dan BMI category berperan kuat dalam membedakan kelas Sleep Apnea.

Dengan demikian, hasil ini tidak hanya mengonfirmasi keandalan model dari sisi metrik akurasi,
tetapi juga memperlihatkan kemampuan ensemble learning dalam mengidentifikasi determinan gaya
hidup yang relevan secara klinis terhadap gangguan tidur. Hal ini memperkuat kontribusi penelitian ini
terhadap bidang health informatics dengan memberikan dasar ilmiah bagi pengembangan sistem
prediksi berbasis perilaku dan kebiasaan hidup.

3.1.Confusion Matrix

Untuk mengevaluasi performa klasifikasi dari model ensemble yang dibangun, digunakan metode
confusion matrix. Confusion matrix merupakan alat yang penting dalam pengujian model klasifikasi
karena mampu menunjukkan secara detail bagaimana model memetakan prediksi terhadap nilai aktual
dari masing-masing kelas (Raschka, 2018), (Fawcett, 2006). Matriks ini memberikan gambaran tentang
jumlah prediksi yang benar (true positives dan true negatives) serta kesalahan prediksi (false positives
dan false negatives) yang dihasilkan oleh model, sehingga memudahkan dalam menilai kekuatan dan
kelemahan klasifikasi untuk setiap kategori.

Analisis lebih lanjut terhadap distribusi kesalahan klasifikasi menunjukkan bahwa sebagian kecil
kesalahan terjadi antara kelas Normal dan Insomnia, yang disebabkan oleh kemiripan nilai pada
variabel gaya hidup seperti durasi tidur (Sleep Duration) dan tingkat stres (Stress Level). Kedua fitur
tersebut terbukti menjadi faktor paling dominan dalam mempengaruhi hasil prediksi karena memiliki
korelasi tinggi terhadap kualitas tidur yang buruk. Selain itu, aktivitas fisik harian (Physical Activity
Level) dan detak jantung (Heart Rate) juga berperan penting dalam membedakan kelas Sleep Apnea
dari kelas lainnya, mengindikasikan bahwa indikator fisiologis dan kebiasaan harian merupakan
penentu utama kondisi gangguan tidur.

Dalam penelitian ini, confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi klasifikasi tiga kelas
gangguan tidur: Normal, Insomnia, dan Sleep Apnea. Evaluasi visual terhadap hasil prediksi model
ensemble ditunjukkan melalui confusion matrix pada Gambar 1.
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Tabel 3. Hasil Confusion Matrix

True Lalie;liel;‘redicted Normal (0) Insomnia (1) Sleep Apnea (2) Tota}(lzlz:: per
Normal (0) ;’is(izi/lle:% 0 1 (False Negative) 15
Insomnia (1) Negatve)  Posiive) 0 #
Sleep Apnea (2) II\IS;ZE;) 0 15 (True Positive) 16
Total Predicted per Kelas 16 43 16 75

Sebagian besar prediksi berada pada diagonal utama dalam confusion matrix, yang menunjukkan
bahwa proses klasifikasi oleh model berjalan secara tepat. Jumlah kesalahan klasifikasi sangat kecil dan
sebagian besar terjadi pada kelas yang berdekatan secara karakteristik, khususnya dari atau menuju
kelas Normal. Secara keseluruhan, sebanyak 72 dari 75 data uji atau 96% berhasil diklasifikasikan
dengan benar, menandakan tingkat akurasi yang tinggi. Kesalahan klasifikasi hanya terjadi sebanyak 3
kasus, masing-masing satu kasus pada kelas Normal, Insomnia, dan Sleep Apnea yang salah
diklasifikasikan sebagai kelas Normal. Temuan ini mengindikasikan bahwa model mampu
membedakan ketiga kelas gangguan tidur dengan baik dan seimbang, serta memiliki keandalan yang
tinggi dalam pengenalan pola berdasarkan data gaya hidup dan Kesehatan.

3.2. Implementasi Aplikasi Web

Aplikasi prediksi gangguan tidur dikembangkan menggunakan framework Streamlit, yang
memungkinkan pembuatan antarmuka web interaktif berbasis Python secara cepat dan sederhana.
Aplikasi ini dirancang agar dapat digunakan oleh masyarakat umum tanpa latar belakang teknis,
sehingga pengguna cukup memasukkan data gaya hidup seperti usia, durasi tidur, tingkat stres, aktivitas
fisik, tekanan darah, dan detak jantung untuk memperoleh hasil prediksi secara instan. Di balik
antarmuka yang sederhana, sistem ini didukung oleh sejumlah teknologi inti. Pada sisi backend, model
ensemble hasil kombinasi Random Forest dan XGBoost disimpan dalam format .pkl menggunakan
pustaka joblib, lalu dijalankan secara otomatis setiap kali aplikasi diakses. Library scikit-learn
digunakan untuk mengimplementasikan Voting Classifier dan pipeline preprocessing, sedangkan
XGBoost dimanfaatkan untuk pengolahan model boosting yang efisien. Data diolah dengan Pandas dan
NumPy, sementara visualisasi seperti confusion matrix dan feature importance ditampilkan
menggunakan Matplotlib serta Seaborn.

Dari sisi antarmuka, komponen Streamlit digunakan untuk menampilkan formulir input dan hasil
prediksi secara real-time dengan tampilan yang responsif pada berbagai perangkat. Setelah pengguna
mengirimkan data, sistem akan melakukan encoding, normalisasi, dan kemudian menjalankan proses
inferensi model untuk mengklasifikasikan hasil ke dalam tiga kategori: Normal, Insomnia, atau Sleep
Apnea. Hasil prediksi ditampilkan dalam bentuk teks informatif yang dilengkapi saran kesehatan
otomatis berbasis hasil klasifikasi. Selain itu, pengguna dapat mengekspor hasil prediksi dalam format
PDF menggunakan pustaka FPDF, sehingga laporan dapat disimpan atau dicetak untuk konsultasi lebih
lanjut.
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Gambar 2. Implementasi Aplikasi Prediksi Gangguan Tidur

4. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil membangun sistem prediksi gangguan tidur menggunakan pendekatan
ensemble learning berbasis kombinasi algoritma Random Forest dan XGBoost. Dataset yang digunakan
memuat informasi gaya hidup dan kesehatan seperti durasi tidur, tingkat stres, aktivitas fisik, tekanan
darah, dan detak jantung. Model dilatih menggunakan data terstandar dan dievaluasi menggunakan
metrik akurasi, precision, recall, dan confusion matrix.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model ensemble memiliki kinerja yang sangat baik dengan
tingkat akurasi mencapai 96%, serta distribusi prediksi yang seimbang di antara ketiga kelas gangguan
tidur, yaitu Normal, Insomnia, dan Sleep Apnea. Sebagian besar prediksi berada pada diagonal utama
confusion matrix, dengan kesalahan klasifikasi hanya sebesar 4%.

Model yang dibangun diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web interaktif menggunakan
Streamlit, yang memungkinkan pengguna untuk melakukan prediksi mandiri dan mendapatkan
rekomendasi berbasis hasil prediksi.

Dari hasil ini dapat disimpulkan bahwa penerapan teknologi kecerdasan buatan, khususnya melalui
pendekatan ensemble model, berpotensi besar dalam membantu masyarakat mendeteksi gangguan tidur
secara dini. Untuk pengembangan ke depan, penelitian ini dapat diperluas dengan penggunaan dataset
berskala besar.
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