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 Kondisi gangguan tidur sering kali tidak disadari sejak dini oleh 

banyak individu, sehingga berpotensi memburuk dan menimbulkan 

masalah kesehatan fisik maupun psikologis jangka panjang yang 

serius. Deteksi dini sangat dibutuhkan untuk mengantisipasi dampak 

negatif lebih lanjut dan mengurangi beban penyakit terkait tidur di 

masyarakat. Penelitian ini mengembangkan dan mengevaluasi sistem 

klasifikasi gangguan tidur berbasis algoritma Decision Tree melalui 

proses pelatihan dan pengujian model, dengan tujuan membantu 

masyarakat mendeteksi gangguan tidur secara cepat dan efisien. 

Sistem ini memanfaatkan dataset Sleep Health and Lifestyle dari 

Kaggle, yang terdiri atas 374 sampel dengan 13 atribut terkait pola 

tidur dan gaya hidup. Model klasifikasi yang dikembangkan 

membedakan tiga kategori gangguan: No Disorder, Sleep Apnea, dan 

Insomnia. Hasil pengujian menunjukkan model mencapai akurasi 

sebesar 89 persen. Angka akurasi tersebut menunjukkan keandalan 

metode Decision Tree dalam mengklasifikasikan gangguan tidur 

sesuai kategorinya. Keunggulan sistem ini terletak pada 

kemampuannya mengidentifikasi gangguan tidur secara mandiri 

kapan pun dan di mana pun. Dengan demikian, pengguna tidak perlu 

terlebih dahulu mengunjungi tenaga kesehatan, sehingga sistem ini 

diharapkan mempermudah deteksi dini gangguan tidur dan 

meningkatkan kesadaran masyarakat akan pentingnya menjaga 

kualitas tidur. 
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Tidur memiliki peran yang sangat penting dalam menjaga keseimbangan fungsi fisiologis, 

kognitif, dan emosional seseorang. Kualitas dan kuantitas tidur yang buruk dapat berdampak serius 

terhadap kesehatan, mulai dari penurunan konsentrasi, gangguan suasana hati, hingga peningkatan 

risiko penyakit kronis seperti hipertensi, diabetes melitus, dan penyakit jantung koroner (Colten & 

Altevogt, 2006; Ramar et al., 2021). Selain itu, gangguan tidur juga dapat menurunkan produktivitas, 

meningkatkan risiko kecelakaan kerja, serta berdampak negatif pada kualitas hidup secara keseluruhan 

(Karna et al., 2023; Shah et al., 2025). Studi dari American Academy of Sleep Medicine (2021) 

menyatakan bahwa tidur yang tidak optimal merupakan salah satu faktor risiko utama bagi 

kesejahteraan fisik dan mental. Namun, yang menjadi perhatian adalah bahwa sebagian besar penderita 

gangguan tidur, seperti insomnia atau sleep apnea, tidak menyadari bahwa dirinya mengalami 

gangguan, karena kurangnya informasi dan akses terhadap metode deteksi dini (Colten & Altevogt, 

2006; AASM, 2020). Ketidaktahuan masyarakat mengenai indikator gangguan tidur ini berpotensi 

memperburuk kondisi kesehatan secara akumulatif jika tidak ditangani secara tepat waktu. 

Metode diagnosa medis seperti polisomnografi (PSG) memang menjadi standar utama dalam 

mengidentifikasi gangguan tidur, tetapi prosesnya mahal, invasif, dan tidak praktis untuk penggunaan 

luas di tingkat masyarakat. Selain itu, keterbatasan fasilitas laboratorium tidur, kebutuhan teknisi ahli, 

dan waktu observasi yang panjang membuat metode ini kurang efisien sebagai alat skrining awal 

(Gerstenslager & Slowik, 2023). Sekitar 80–90% penderita sleep apnea, misalnya, tidak terdiagnosis 

karena hambatan tersebut (IOM, 2006). Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis teknologi yang 

lebih murah, cepat, dan mudah diterapkan untuk membantu masyarakat mengenali gangguan tidur 

secara mandiri. Perkembangan teknologi pengumpulan data pribadi—seperti pelacak tidur dan 

perangkat wearable—membuka peluang untuk mengintegrasikan data tersebut ke dalam sistem 

kecerdasan buatan (AI), termasuk algoritma machine learning, guna membangun model klasifikasi 

gangguan tidur secara otomatis dan akurat. 

Berbagai studi telah menunjukkan bahwa algoritma machine learning efektif dalam 

mengklasifikasikan jenis gangguan tidur menggunakan data-data yang dikumpulkan secara pasif. 

Widasari et al. (2020) menggunakan pendekatan bagged decision tree untuk mengklasifikasikan 

beberapa gangguan tidur dan memperoleh hasil yang baik. Monowar et al. (2024) juga menunjukkan 

bahwa pendekatan multi-layered ensemble dapat meningkatkan akurasi klasifikasi menjadi lebih dari 

96% pada data sleep disorder. Sementara itu, Zhang et al. (2024) menguji klasifikasi multi-kelas 

menggunakan data dengan label insomnia, sleep apnea, dan normal, dan menemukan bahwa metode 

SVM dan regresi logistik dapat mencapai akurasi hingga 91%. Keunggulan algoritma decision tree 

terletak pada kemampuannya dalam memetakan proses pengambilan keputusan secara intuitif, 

keterbacaannya oleh manusia, serta ketahanannya terhadap data non-linear dan tidak terdistribusi 

normal. Oleh karena itu, decision tree menjadi kandidat yang tepat untuk pengembangan sistem 

klasifikasi gangguan tidur berbasis data. 

Penelitian ini menyajikan pendekatan klasifikasi gangguan tidur menggunakan algoritma decision 

tree berdasarkan studi kasus data sekunder yang diambil dari Kaggle. Dataset tersebut memuat 

beragam variabel seperti durasi tidur, pekerjaan, jenis kelamin, kualitas tidur, detak jantung, aktivitas 

harian, berat badan, tingkat stres, tekanan darah, dan jumlah langkah per hari, dengan tiga label utama 

yaitu sleep apnea, insomnia, dan no disorder. Pemilihan judul Klasifikasi Gangguan Tidur 

Menggunakan Algoritma Decision Tree mencerminkan fokus utama penelitian dalam 

menyederhanakan proses deteksi gangguan tidur melalui teknik klasifikasi otomatis berbasis data. 

Dengan menyediakan model skrining yang murah, cepat, dan mudah digunakan, penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam meningkatkan kesadaran masyarakat akan 

pentingnya kesehatan tidur, serta membantu dalam deteksi dini gangguan yang selama ini sering 

terabaikan. Pendekatan ini berpotensi menjadi solusi awal yang efektif untuk membantu sistem 

kesehatan dalam melakukan intervensi lebih dini, sebelum kondisi pasien berkembang menjadi lebih 

kompleks. 
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2. METODE (10 PT) 

Penelitian ini menggunakan pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD) sebagai 

kerangka metode penelitian untuk melakukan proses penemuan pengetahuan dari data gangguan 

tidur. KDD dipilih karena menyediakan tahapan yang sistematis dalam ekstraksi informasi yang 

bermakna dari kumpulan data besar, khususnya dalam konteks klasifikasi. Pada tahap data mining, 

algoritma Decision Tree digunakan untuk membangun model klasifikasi yang mampu 

mengidentifikasi jenis gangguan tidur berdasarkan atribut-atribut yang tersedia. 

Penelitian ini menggunakan kerangka Knowledge Discovery in Databases (KDD) dengan Decision 

Tree (CART) untuk klasifikasi gangguan tidur. Tahapan utamanya: 
 

 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

1. Pengumpulan Data 

 Data dalam penelitian ini diperoleh dari Sleep Health and Lifestyle Dataset yang terdiri atas 374 

rekaman individu. Setiap rekaman memuat informasi yang berkaitan dengan kondisi kesehatan dan 

gaya hidup responden, meliputi jenis kelamin, usia, serta pekerjaan atau profesi yang dijalani. Selain 

itu, dataset ini juga mencatat berbagai indikator yang berhubungan dengan kualitas tidur, seperti 

durasi tidur harian dan penilaian kualitas tidur. Aspek gaya hidup dan kesehatan fisik turut direkam, 

termasuk tingkat aktivitas fisik, tingkat stres, indeks massa tubuh (BMI), tekanan darah, denyut jantung 

per menit, serta jumlah langkah yang ditempuh setiap harinya. 

 Label utama dalam dataset ini adalah sleep disorder, yang menunjukkan ada atau tidaknya 

gangguan tidur pada masing-masing individu. Pemilihan dataset ini didasarkan pada kelengkapan 

atribut yang mendukung analisis prediksi gangguan tidur menggunakan metode machine learning, 

karena mencakup faktor-faktor yang berhubungan langsung dengan kesehatan, aktivitas harian, dan 

pola tidur responden. 
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Gambar 2. Dataset 

 

2. Pra pemrosesan 

 Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk memastikan dataset yang digunakan bersih dan siap 

diolah pada proses analisis selanjutnya. Langkah pertama adalah melakukan pembersihan data dengan 

menghapus seluruh entri yang terdeteksi sebagai duplikat, serta menghilangkan rekaman yang 

memiliki nilai kosong lebih dari 20% karena dianggap tidak representatif. 

 Selanjutnya, dilakukan penanganan pada kolom sleep disorder yang semula hanya terdiri atas dua 

kelas, yaitu insomnia dan sleep apnea. Nilai kosong pada kolom ini diisi dengan kategori baru, yaitu 

no disorder, sehingga label target pada penelitian ini menjadi tiga kelas.  Untuk atribut lain yang 

memiliki nilai hilang kurang dari 20%, dilakukan proses imputasi agar tidak mengurangi jumlah data 

yang tersedia. Nilai yang hilang pada atribut numerik diisi menggunakan nilai rata-rata, sedangkan 

pada atribut kategorik diisi menggunakan nilai modus. Dengan tahapan pra-pemrosesan ini, dataset 

menjadi lebih bersih dan lengkap sehingga dapat digunakan secara optimal dalam proses analisis dan 

pemodelan. 

3. Transformasi & Pembagian Data 

 Setelah melalui tahap pembersihan dan imputasi, data selanjutnya diproses melalui tahap 

transformasi agar siap digunakan pada pemodelan. Seluruh atribut numerik dinormalisasi 

menggunakan teknik min–max scaling untuk menyamakan rentang nilai setiap fitur sehingga model 

machine learning dapat memproses data secara optimal. Pada tahap ini, rekayasa fitur (feature 

engineering) juga dapat dilakukan secara opsional untuk mengekstraksi informasi tambahan yang 

berpotensi meningkatkan kinerja model, misalnya dengan membentuk rasio tidur gelombang lambat 

(slow wave sleep ratio) dari data yang tersedia. 

 Setelah proses transformasi selesai, dataset kemudian dibagi menjadi dua bagian untuk keperluan 

pelatihan dan pengujian model. Sebanyak 80% data digunakan sebagai data latih, sedangkan 20% 

sisanya digunakan sebagai data uji. Pembagian data dilakukan secara stratified agar distribusi kelas 

pada label sleep disorder tetap seimbang di kedua subset, sehingga hasil evaluasi model lebih 

representatif. 

4. Pemodelan (Data Mining) 

 Tahap pemodelan dalam penelitian ini menggunakan algoritma Decision Tree dengan pendekatan 

Classification and Regression Tree (CART). Untuk memperoleh kinerja model yang optimal, dilakukan 

proses penyetelan parameter (hyperparameter tuning) menggunakan grid search yang dipadukan 

dengan 5-fold cross validation. Parameter utama yang disesuaikan meliputi kedalaman maksimum 

pohon keputusan (max_depth) dan jumlah minimum sampel pada daun (min_samples_leaf). 

 Setelah diperoleh kombinasi parameter terbaik, model dilatih menggunakan data latih yang telah 

disiapkan sebelumnya, kemudian dievaluasi kinerjanya pada data uji. Tahap ini memastikan model 

mampu melakukan prediksi terhadap kelas sleep disorder secara akurat dan dapat digunakan sebagai 

dasar analisis lebih lanjut. 

5. Evaluasi & Visualisasi 

 Kinerja model dievaluasi menggunakan beberapa metrik klasifikasi, yaitu akurasi, precision, 

recall, dan F1-score. Selain itu, confusion matrix juga digunakan untuk menilai seberapa baik model 

mengklasifikasikan setiap kelas sleep disorder secara rinci. Evaluasi ini memberikan gambaran 

menyeluruh mengenai kemampuan model dalam membedakan kelas insomnia, sleep apnea, dan no 

disorder. 

 Tahap interpretasi dilakukan dengan menganalisis struktur cabang pohon keputusan yang 

dihasilkan. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang paling berpengaruh dalam 

menentukan prediksi gangguan tidur, sehingga hasil penelitian tidak hanya memberikan model 

prediksi, tetapi juga wawasan tentang faktor-faktor utama yang memengaruhi kualitas tidur. Sebagai 

pendukung visualisasi, alur proses Knowledge Discovery in Database (KDD) ditampilkan untuk 
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menggambarkan tahapan penelitian, mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model. Selain itu, 

visualisasi pohon keputusan juga disajikan agar pembaca dapat memahami proses pengambilan 

keputusan model secara lebih jelas dan interpretatif. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN (10 PT) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Gambar 3. Heatmap Korelas 

Gambar yang Anda tampilkan merupakan heatmap korelasi antar fitur numerik pada dataset Sleep 

Health and Lifestyle. Heatmap ini menunjukkan kekuatan dan arah hubungan linear antarvariabel 

numerik yang ada pada dataset. Warna biru tua menunjukkan korelasi positif yang tinggi (mendekati 

+1), sedangkan warna kuning muda hingga hijau menunjukkan korelasi negatif (mendekati –1). Nilai 0 

menunjukkan hampir tidak ada korelasi. 

Person ID dan Age 

Memiliki korelasi sangat tinggi (0,99) karena kemungkinan Person ID diurutkan berdasarkan usia 

sehingga hampir identik. Variabel Person ID sebaiknya tidak digunakan sebagai fitur karena tidak 

informatif untuk prediksi. 

Sleep Duration dan Quality of Sleep 

Memiliki korelasi positif yang kuat (0,88), artinya semakin lama seseorang tidur, cenderung kualitas 

tidurnya semakin baik.  

Stress Level dan Sleep Duration 

Terdapat korelasi negatif yang kuat (–0,81), menunjukkan bahwa semakin tinggi tingkat stres, semakin 

pendek durasi tidur seseorang. 

Daily Steps dan Physical Activity Level 

Korelasi positif tinggi (0,77), artinya semakin banyak langkah harian, semakin tinggi pula tingkat 

aktivitas fisik yang dicatat. 

Heart Rate dan Quality of Sleep 

Korelasi negatif sedang (sekitar –0,66), mengindikasikan bahwa denyut jantung yang lebih tinggi 

cenderung berhubungan dengan kualitas tidur yang lebih rendah. 

Dari heatmap ini, dapat disimpulkan fitur-fitur yang memiliki korelasi sangat tinggi mungkin 

redundan (multicollinearity) dan perlu dipertimbangkan saat pemodelan, misalnya dengan 

menghapus fitur Person ID atau memilih salah satu di antara fitur yang terlalu berkorelasi tinggi. 
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Gambar 4. Sleep Duration 

Menggambarkan perbandingan rata-rata durasi tidur responden berdasarkan jenis pekerjaan 

yang dimiliki. Visualisasi ini memperlihatkan adanya variasi yang cukup mencolok antar profesi terkait 

jumlah waktu tidur yang diperoleh tiap malam. Kelompok pekerjaan dengan durasi tidur terpendek 

ditemukan pada profesi Sales Representative, dengan rata-rata 5,9 jam per malam. Disusul oleh profesi 

Scientist (6,0 jam), Salesperson (6,4 jam), dan Teacher (6,7 jam) yang juga menunjukkan durasi tidur 

relatif lebih singkat. 

Sementara itu, peningkatan rata-rata waktu tidur mulai tampak pada profesi seperti Software 

Engineer (6,8 jam), Manager (6,9 jam), dan Doctor (7,0 jam). Durasi tidur yang lebih tinggi tercatat pada 

profesi Nurse dan Accountant, masing-masing dengan rata-rata 7,1 jam, serta Lawyer dengan 7,4 jam. 

Puncaknya, profesi Engineer       menunjukkan waktu tidur terpanjang, yaitu 8,0 jam per 

malam.Perbedaan ini mengisyaratkan kemungkinan adanya keterkaitan antara jenis pekerjaan dan 

kebiasaan tidur. Pekerjaan dengan beban kerja tinggi atau jadwal yang tidak teratur, seperti profesi di 

bidang penjualan dan pendidikan, cenderung dikaitkan dengan waktu tidur yang lebih singkat. 

Sebaliknya, profesi yang memungkinkan pengelolaan waktu kerja yang lebih konsisten, seperti 

Engineer dan Lawyer, menunjukkan kecenderungan memiliki durasi tidur yang lebih panjang. Hal ini 

menunjukkan bahwa faktor pekerjaan berperan penting dalam memengaruhi kualitas dan kuantitas 

tidur, sehingga dapat menjadi variabel yang perlu diperhatikan dalam studi terkait kesehatan tidur 

pada gambar 4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5. Split Dataset 
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Pembagian data dilakukan dengan tujuan memisahkan dataset menjadi dua bagian, yaitu data 

pelatihan (training set) dan data pengujian (testing set). Dari total 374 data yang tersedia, sebanyak 299 

data (sekitar 80%) dialokasikan untuk proses pelatihan model, sedangkan 75 data sisanya (sekitar 20%) 

digunakan untuk menguji kinerja model yang telah dibangun. Pembagian ini dirancang untuk 

memberikan kesempatan bagi model dalam mempelajari pola dari sebagian besar data, sekaligus 

menguji kemampuannya dalam melakukan prediksi terhadap data yang belum pernah digunakan 

sebelumnya, guna menilai kualitas generalisasi model. 

Data pelatihan (X_train) terdiri atas sejumlah fitur yang menggambarkan karakteristik masing-masing 

individu dalam dataset. Fitur-fitur tersebut antara lain: 

1) Gender dan Age, yang merepresentasikan data demografis; 

2) Occupation,menunjukkan jenis pekerjaan yang berpotensi memengaruhi pola tidur 

dan tingkat stres; 

3) Sleep Duration serta Quality of Sleep, sebagai indikator utama terkait kualitas tidur; 

4) Physical Activity Level dan Stress Level, yang mencerminkan gaya hidup dan 

keseimbangan aktivitas harian responden; 

5) BMI Category dan Blood Pressure, sebagai indikator kesehatan yang relevan terhadap 

kemungkinan gangguan tidur 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 6. Evaluasi Model 

      Evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan untuk mengukur sejauh mana model dapat 

mengenali dan membedakan jenis gangguan tidur berdasarkan fitur-fitur input. Pengujian dilakukan 

menggunakan testing set yang terdiri dari 75 sampel (20% dari total data), yang sebelumnya belum 

pernah digunakan dalam proses pelatihan. Evaluasi dilakukan melalui dua pendekatan utama, yaitu 

classification report dan confusion matrix. Classification report memberikan metrik evaluasi berupa 

precision, recall, dan f1-score untuk masing-masing kelas target: Insomnia, No Disorder, dan Sleep 

Apnea. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki akurasi keseluruhan sebesar 89%, dengan 

performa klasifikasi terbaik pada kelas No Disorder, yang memperoleh precision dan recall sebesar 0.93 

dan 1.00 secara berurutan. Hal ini menunjukkan bahwa model sangat andal dalam mengidentifikasi 

individu yang tidak mengalami gangguan tidur.Untuk kelas Insomnia, precision sebesar 0.76 dan recall 

sebesar 0.81 menunjukkan bahwa model cukup mampu mengenali individu yang mengalami 

gangguan tersebut, meskipun terdapat beberapa kesalahan klasifikasi. Sementara itu, kelas Sleep 

Apnea memperoleh precision sebesar 0.92, tetapi recall hanya 0.69, menandakan bahwa sebagian kasus 

sleep apnea masih belum dapat dikenali dengan optimal oleh model.  

Secara umum, nilai macro average dari precision, recall, dan f1-score masing-masing sebesar 

0.87, 0.83, dan 0.85, sementara weighted average dari ketiga metrik tersebut adalah 0.89. Hal ini 
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mengindikasikan bahwa model memiliki performa yang cukup seimbang di seluruh kelas, meskipun 

masih terdapat ruang perbaikan khususnya pada kelas minoritas seperti Sleep Apnea.Hasil ini 

diperkuat oleh visualisasi confusion matrix, yang menggambarkan distribusi prediksi model terhadap 

label sebenarnya. Dari 16 data aktual Insomnia, sebanyak 13 diklasifikasikan dengan benar, sementara 

3 sisanya salah diklasifikasikan sebagai kelas lain. Untuk Sleep Apnea, hanya 11 dari 16 data yang 

diprediksi dengan benar, sedangkan sisanya diklasifikasikan sebagai Insomnia atau No Disorder. 

Sebaliknya, seluruh 43 data No Disorder berhasil dikenali secara akurat oleh model tanpa adanya 

kesalahan klasifikasi. 

Ketidakseimbangan dalam performa antar kelas ini kemungkinan disebabkan oleh distribusi 

data yang tidak merata (class imbalance), serta kemungkinan adanya kemiripan pola data antara kelas 

Insomnia dan Sleep Apnea. Untuk mengatasi hal ini, langkah-langkah lanjutan seperti penyeimbangan 

dataset (oversampling pada kelas minoritas), pemilihan algoritma klasifikasi yang lebih kompleks, atau 

teknik  feature engineering tambahan dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan kemampuan 

generalisasi model terhadap seluruh kelas target. 

4. KESIMPULAN (10 PT) 

Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi yang bertujuan untuk memprediksi masalah 

gangguan tidur berdasararkan tiga label yang telah ditentukan, data Pemodelan yang telah dibangun 

sudah bisa mengidentifikasi gangguan tidur dengan memanfaatkan algoritma klasifikasi Decision Tree 

menggunakan data gaya hidup individu yang didapatkan dari kaggle. Tiga jenis kondisi tidur yang 

diidentifikasi adalah Insomnia, Sleep Apnea, dan No Disorder. Berdasarkan hasil pelatihan dan 

pengujian model, algoritma Decision Tree mampu mencapai tingkat akurasi sebesar 89%, yang 

menunjukkan performa yang sangat baik dalam mengklasifikasikan jenis gangguan tidur. Analisis fitur 

menunjukkan bahwa variabel durasi tidur, tingkat stres, dan aktivitas fisik memiliki pengaruh 

signifikan terhadap kemungkinan seseorang mengalami gangguan tidur. Individu dengan durasi tidur 

yang tidak mencukupi, tingkat stres yang tinggi, serta aktivitas fisik yang rendah cenderung lebih 

rentan mengalami gangguan seperti insomnia dan sleep apnea. Model klasifikasi berbasis Decision Tree 

tidak hanya memberikan hasil klasifikasi yang cukup akurat, tetapi juga menawarkan interpretasi yang 

mudah dipahami, sehingga dapat menjadi alat bantu yang potensial dalam proses deteksi awal 

gangguan tidur. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam upaya 

peningkatan kesadaran dan pencegahan dini terhadap gangguan tidur melalui pendekatan data-driven 

yang efisien dan cepat sehingga dapat memberikan pencegahan awal yang cepat. 
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