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Abstract—Sleep disorders are a global health problem that significantly impacts human physical and mental 
health and productivity. Early detection and classification of sleep disorders can be improved through the 
application of machine learning technology capable of recognizing complex patterns in health data, with 
model performance highly dependent on parameter selection and optimization. This study aims to optimize 
the parameters of the K-Nearest Neighbor (KNN) and Naive Bayes algorithms using Grid Search techniques to 
improve the accuracy of sleep disorder classification based on health factors. The research method is 
quantitative with a comparative experimental approach using the Sleep Health and Lifestyle Dataset from 
Kaggle, which contains individual data with variables such as sleep duration, stress levels, physical activity, 
and blood pressure. The research stages include data cleaning, normalization, encoding, data sharing, initial 
model training, and parameter optimization using Grid Search with k-Fold Cross Validation. Performance 
evaluation is carried out based on accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results showed that 
parameter optimization successfully improved the performance of both algorithms. The Naive Bayes model 
with the best parameters (var_smoothing = 0.4977) achieved the highest accuracy of 0.825, while the KNN 
model stabilized at 0.80 with optimal parameters (n_neighbors = 7, metric = manhattan, weights = uniform). 
Thus, the optimized Naive Bayes model was the best because it demonstrated a balance between accuracy, 
computational efficiency, and stability of classification results between classes. This study demonstrates that 
the application of hyperparameter tuning effectively improves model performance and has the potential to be 
developed into an efficient and accurate health data-based sleep disorder prediction system. 
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Abstrak—Gangguan tidur merupakan permasalahan kesehatan global yang berdampak signifikan 
terhadap kesehatan fisik, mental, dan produktivitas manusia. Deteksi dini dan klasifikasi gangguan tidur 
dapat ditingkatkan melalui penerapan teknologi machine learning yang mampu mengenali pola kompleks 
dalam data kesehatan, dengan performa model yang sangat bergantung pada pemilihan dan optimasi 
parameter. Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan parameter algoritma K-Nearest Neighbor 
(KNN) dan Naive Bayes menggunakan teknik Grid Search untuk meningkatkan akurasi klasifikasi gangguan 
tidur berdasarkan faktor kesehatan. Metode penelitian bersifat kuantitatif dengan pendekatan 
eksperimental komparatif menggunakan Sleep Health and Lifestyle Dataset dari Kaggle, yang berisi data 
individu dengan variabel seperti durasi tidur, tingkat stres, aktivitas fisik, dan tekanan darah. Tahapan 
penelitian meliputi data cleaning, normalisasi, encoding, pembagian data, pelatihan model awal, serta 
optimasi parameter menggunakan Grid Search dengan k-Fold Cross Validation. Evaluasi kinerja dilakukan 
berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa optimasi 
parameter berhasil meningkatkan performa kedua algoritma, di mana model Naive Bayes dengan 
parameter terbaik (var_smoothing = 0.4977) mencapai akurasi tertinggi sebesar 0,825, sedangkan KNN 
stabil pada akurasi 0,80 dengan parameter optimal (n_neighbors = 7, metric = manhattan, weights = 
uniform). Dengan demikian, Naive Bayes hasil optimasi menjadi model terbaik karena menunjukkan 
keseimbangan antara akurasi, efisiensi komputasi, dan stabilitas hasil klasifikasi antar kelas. Penelitian ini 
membuktikan bahwa penerapan hyperparameter tuning efektif meningkatkan kinerja model dan 
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berpotensi dikembangkan menjadi sistem prediksi gangguan tidur berbasis data kesehatan yang efisien dan 
akurat. 
 
Kata Kunci : Machine Learning, Grid Search, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, Gangguan Tidur. 
 

INTRODUCTION 
Gangguan tidur merupakan masalah 

kesehatan global yang semakin umum terjadi 
dan memiliki dampak signifikan terhadap 
kualitas hidup, produktivitas kerja, dan ekonomi 
sosial masyarakat. Secara global, prevalensi 
insomnia terus meningkat dan menyebabkan 
masalah ekonomi dan kesehatan yang serius [1]. 
Gangguan tidur memengaruhi kondisi kesehatan 
mental seperti depresi dan kecemasan, serta 
kondisi kesehatan fisik seperti sistem kekebalan 
tubuh dan metabolisme [2]. Dampak sosial dan 
ekonomi dari gangguan tidur juga sangat besar, 
dengan kerugian produktivitas yang signifikan 
di lingkungan kerja [3], [4]. 

Teknologi prediktif berbasis machine 
learning menawarkan solusi potensial untuk 
menangani gangguan tidur secara otomatis dan 
akurat. Jumlah orang yang mengalami gangguan 
tidur tanpa diagnosis terus meningkat, dan 
banyak pasien tidak dapat mendiagnosis 
gangguan tidur hingga mencapai tahap 
komplikasi kronis, seperti hipertensi atau 
gangguan kognitif [5]. Namun, masih ada 
tantangan dalam mengembangkan model 
klasifikasi terbaik yang dapat bekerja dengan 
baik pada data kesehatan yang kompleks dan 
beragam. 

Hasil penelitian terdahulu 
menunjukkan bahwa beberapa algoritma machine 
learning telah digunakan untuk 
mengklasifikasikan gangguan tanpa 
menggunakan faktor fisiologis atau kesehatan. 
Metode berbasis deep learning, seperti CNN dan 
RNN, memberikan hasil yang dapat digunakan 
untuk mengklasifikasikan tahap tidur, tetapi 
memerlukan jumlah data yang besar dan daya 
komputasi yang tinggi [6]. Sebaliknya, model 
sederhana seperti K-Nearest Neighbor (KNN) dan 
Naive Bayes lebih efektif untuk dataset kecil atau 
terbatas, sehingga sering digunakan dalam 
penelitian yang berbasis faktor biologis dan 
kebiasaan tidur [7], [8]. 

Penelitian sebelumnya mengevaluasi 
52 model machine learning dan menemukan 
bahwa algoritma seperti IBK (variasi dari KNN) 
dan Naive Bayes dapat memberikan kinerja tinggi 
dalam mengklasifikasikan gangguan tidur [7]. 
Hasil ini menunjukkan efektivitas kedua algoritma 
dalam mengklasifikasikan data medis, seperti 
penyakit ginjal kronis dan indeks perkembangan 
manusia [9], [10]. Meskipun banyak penelitian 

telah menggunakan KNN dan Naive Bayes dalam 
klasifikasi kesehatan, sebagian besar dari mereka 
masih menggunakan parameter default atau hanya 
sedikit mengeksplorasi ruang parameter secara 
sistematis. Hal ini seringkali menghasilkan model 
yang tidak ideal dan kurang memiliki generalisasi.  
Untuk mengatasi masalah ini, penelitian ini berfokus 
pada optimasi parameter menggunakan teknik Grid 
Search untuk menemukan kombinasi parameter 
optimal (K optimal dalam KNN, dan parameter 
smoothing dalam Naive Bayes), yang diharapkan 
dapat menghasilkan model klasifikasi gangguan tidur 
dengan kinerja yang lebih tinggi dan lebih andal. 

Tujuan studi ini adalah untuk 
mengidentifikasi kesenjangan yang disebutkan di 
atas dengan mengoptimalkan parameter dalam 
algoritma KNN dan Naive Bayes untuk klasifikasi 
gangguan tidur berdasarkan faktor kesehatan. 
Diharapkan pendekatan ini dapat memberikan model 
yang lebih akurat dan efektif dalam memprediksi 
potensi gangguan tidur pada individu. Selain itu, 
penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dampak 
variasi parameter terhadap kinerja model 
menggunakan analisis perbandingan dan data 
empiris [11], [12]. 

MATERIALS AND METHODS 
 

Desain penelitian ini bersifat komparatif dan 
berorientasi pada replikasi, di mana eksperimen 
dilakukan untuk mengevaluasi dan 
membandingkan kinerja dua algoritma klasifikasi 
secara sistematis. Penelitian ini dilakukan 
menggunakan dataset Sleep health and lifestyle dari 
Kaggle. Langkah-langkah utama proses penelitian 
disajikan pada gambar 1 

 
Gambar 1 Desain Penelitian 
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Diagram di atas menggambarkan seluruh 
proses penelitian yang dilakukan secara 
sistematis, mulai dari tahap persiapan hingga 
kesimpulan.  

Pada Tahap 1 (Persiapan Penelitian), 
peneliti melakukan identifikasi masalah yang 
akan diteliti, kemudian merumuskan 
pertanyaan serta tujuan penelitian. Selain itu, 
dilakukan juga pengumpulan referensi dari 
penelitian terdahulu sebagai dasar teori dan 
pembanding. Tahap ini sangat penting karena 
menjadi fondasi utama agar penelitian memiliki 
arah yang jelas dan berbasis ilmiah. 

Selanjutnya, pada Tahap 2 (Pengumpulan 
Data), peneliti memilih dataset yang relevan 
dengan permasalahan. Setelah itu dilakukan 
pemeriksaan terhadap atribut dan variabel 
dalam data untuk memastikan kualitas serta 
kesesuaiannya. Tahap ini menentukan kualitas 
hasil akhir, karena data yang baik akan 
menghasilkan model yang lebih akurat. 

Masuk ke Tahap 3 (Pendekatan 
Eksperimen), proses menjadi lebih teknis dan 
terbagi ke beberapa bagian. Dimulai dari pre-
processing data seperti data cleaning, 
transformasi, dan splitting. Kemudian dilakukan 
implementasi model awal menggunakan 
algoritma seperti K-Nearest Neighbor (KNN) 
dan Naïve Bayes. Setelah itu dilakukan optimasi 
parameter untuk meningkatkan performa 
model. Tahap ini diakhiri dengan evaluasi 
kinerja menggunakan metrik seperti akurasi, 
presisi, recall, dan F1-score, serta visualisasi 
hasil menggunakan grafik. 

Pada Tahap 4 (Analisis dan Pembahasan), 
hasil eksperimen dianalisis dengan 
membandingkan performa model sebelum dan 
sesudah optimasi. Peneliti juga melakukan 
interpretasi untuk menentukan model terbaik 
serta membahas hasil tersebut dengan 
mengaitkannya pada penelitian sebelumnya. 

Terakhir, Tahap 5 (Kesimpulan dan 
Rekomendasi) berisi rangkuman hasil 
penelitian, khususnya terkait efektivitas 
optimasi parameter dalam meningkatkan 
akurasi model. Selain itu, diberikan 
rekomendasi untuk penelitian selanjutnya, 
seperti eksplorasi algoritma lain atau 
penggunaan dataset yang lebih besar. 

 
RESULTS AND DISCUSSION 

 
Proses optimasi dalam algoritma K-Nearest 

Neighbor (KNN) dilakukan untuk mencari 
kombinasi parameter terbaik yang dapat 
meningkatkan kinerja model dibandingkan 
dengan hasil pelatihan awal. Dalam proses ini 

digunakan teknik Grid Search Cross Validation (Grid 
Search CV) untuk menguji berbagai variasi 
parameter seperti jumlah tetangga terdekat 
(n_neighbors), jenis metrik jarak (metric), dan 
metode pembobotan (weights). Tujuannya adalah 
memperoleh konfigurasi parameter yang 
menghasilkan akurasi rata-rata tertinggi pada 
proses cross-validation. Hasil hubungan antara nilai 
parameter K dan akurasi cross-validation 
divisualisasikan pada gambar 2 

 
Gambar 2 Akurasi CV vs Nilai K untuk Optimasi 

K-Nearest Neighbor 

Gambar 2 menunjukkan tren perubahan 
akurasi hasil cross-validation seiring variasi nilai 
parameter K pada algoritma KNN. Nampak bahwa 
peningkatan nilai k dari 1 sampai 7 sebanding 
dengan peningkatan akurasi, di mana puncak 
performa tercapai pada K = 7 dengan rata-rata 
akurasi sebesar 0.72. Setelah nilai itu, akurasi 
berfluktuasi dan cenderung menurun seiring 
bertambahnya jumlah tetangga, yang menunjukkan 
bahwa K yang terlalu tinggi dapat membuat model 
kehilangan kemampuan untuk mendeteksi pola 
minor dalam data. Dengan demikian, nilai K = 7 
dipilih sebagai konfigurasi terbaik karena 
menawarkan keseimbangan antara kestabilan 
prediksi dan kerumitan model. 

Setelah menentukan nilai parameter optimal, 
konfigurasi akhir dari hasil pencarian parameter 
terbaik ditunjukkan pada tabel 4.9. 
Tabel 1 Parameter Terbaik K-Nearest Neighbor 

Parameter Nilai Optimal 
Metric manhattan 

n_neighbors 7 
weights Uniform 

Akurasi Cross-
Validation Terbaik 

0.7181 

 
Tabel 1 menampilkan hasil akhir konfigurasi 

parameter terbaik untuk model KNN berdasarkan 
hasil optimasi menggunakan Grid Search CV. 
Kombinasi metric = 'manhattan', n_neighbors = 7, 
dan weights = 'uniform' memberikan performa 
terbaik dengan nilai akurasi cross-validation 
sebesar 0.7181. Pemilihan metrik Manhattan 
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distance dianggap paling sesuai untuk dataset 
penelitian ini karena mampu mengakomodasi 
perbedaan skala antar fitur dengan lebih baik 
dibandingkan metrik Euclidean. Hasil optimasi 
ini menunjukkan peningkatan efisiensi model 
dan menjadi dasar bagi pelatihan ulang model 
KNN dengan parameter teroptimasi pada tahap 
evaluasi berikutnya. 

Proses optimasi pada algoritma Naive 
Bayes (GaussianNB) telah dilakukan untuk 
memperoleh nilai parameter var_smoothing 
terbaik yang memberikan performa klasifikasi 
tertinggi. Parameter var_smoothing berfungsi 
untuk menambahkan nilai kecil pada varians 
tiap fitur, sehingga mencegah terjadinya 
pembagian dengan nol dan meningkatkan 
stabilitas model. Proses pencarian nilai optimal 
dijalankan menggunakan teknik Grid Search 
Cross Validation (Grid Search CV) dengan rentang 
nilai var_smoothing antara 10−9 to 100 pada 
skala logaritmik. Hasil pengujian terhadap 
berbagai nilai parameter tersebut 
divisualisasikan pada Gambar 3  

 
Gambar 3 Akurasi CV vs Variabel Smoothing 

untuk Optimasi Naive Bayes 

Gambar 3 memperlihatkan hubungan 
antara nilai var_smoothing dan akurasi hasil 
cross-validation model Naive Bayes. Diamati 
bahwa seiring peningkatan nilai var_smoothing, 
akurasi model juga mengalami kenaikan yang 
cukup konsisten hingga mencapai titik optimal. 
Nilai akurasi tertinggi tercatat pada 
var_smoothing sebesar 0.4977, dengan rata-rata 
akurasi cross-validation sebesar 0.7287. Setelah 
titik tersebut, performa model mulai mengalami 
fluktuasi ringan, yang menegaskan bahwa 
parameter ini memiliki pengaruh signifikan 
terhadap kemampuan generalisasi model. Hasil 
ini menunjukkan bahwa penambahan faktor 
smoothing yang sesuai mampu meningkatkan 
stabilitas dan akurasi model dalam menangani 
variasi data yang kompleks. 

Setelah proses pencarian parameter terbaik 
dilakukan, konfigurasi hasil optimasi Naive Bayes 
dapat dilihat pada tabel 2 berikut. 

Tabel 2 Parameter Terbaik Naive Bayes Hasil 
Optimasi 

Parameter Nilai Optimal 
var_smoothin

g 
0.497702356433211

37 
Akurasi 

Cross-Validation 
Terbaik 

0.7287 

 
Tabel 2 menunjukkan bahwa parameter 

terbaik untuk model Naive Bayes (GaussianNB) 
diperoleh dengan nilai var_smoothing sebesar 
0.4977, nilai optimal ini menghasilkan akurasi 
Cross-Validation terbaik sebesar 72,87%. Hasil ini 
menegaskan bahwa penerapan teknik optimasi 
memberikan peningkatan signifikan dibandingkan 
dengan model awal yang hanya mencapai akurasi 
0.65 (65%). Yang paling krusial, ketika diuji pada 
test set akhir menggunakan parameter optimal ini, 
Naive Bayes mencapai akurasi 82,5%, 
mengonfirmasi efektivitas optimasi parameter 
dalam menstabilkan model probabilistik pada 
dataset ini dan kemampuan generalisasinya. 

 
CONCLUSION 

Berdasarkan hasil eksperimen, penilaian 
model, dan proses optimasi parameter dengan Grid 
Search, studi ini menghasilkan wawasan yang jelas 
tentang kinerja awal model, efektivitas proses 
optimasi, serta perbandingan performa akhir 
antara algoritma K-Nearest Neighbor dan Naive 
Bayes. Kesimpulan dirumuskan untuk memberikan 
jawaban yang langsung dan terorganisir terhadap 
setiap pertanyaan penelitian, sebagai berikut: 

Kinerja awal dari algoritma K-Nearest 
Neighbor dan Naive Bayes dalam mengklasifikasi 
gangguan tidur sebelum optimalisasi parameter 
menunjukkan bahwa kedua model mampu 
memberikan baseline yang memadai, tetapi belum 
mencapai performa terbaik. Pada langkah awal, 
model KNN mencatat akurasi 0.8000, sementara 
model Naive Bayes mencapai akurasi 0.6500, 
seperti yang terlihat pada evaluasi awal (merujuk 
pada Tabel 4.11 dalam dokumen). Nilai akurasi ini 
memberikan gambaran awal tentang kemampuan 
kedua model dalam mengenali pola gangguan tidur 
sebelum proses optimasi parameter dilakukan. 
Pada KNN, akurasi 0.8000 mencerminkan performa 
dasar yang cukup baik, namun masih dipengaruhi 
oleh pemilihan nilai k dan metrik jarak default yang 
belum tentu sesuai sepenuhnya dengan 
karakteristik dataset. Pada sisi lain, Naive Bayes 
dengan akurasi awal 0.6500 menunjukkan bahwa 
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asumsi independensi fitur dan parameter 
bawaan belum mampu memodelkan distribusi 
data dengan optimal. Oleh karena itu, kedua nilai 
akurasi ini menjadi pijakan untuk menilai sejauh 
mana optimasi parameter dapat meningkatkan 
kinerja masing-masing algoritma. 

Penerapan metode Grid Search untuk 
mencari parameter optimal pada algoritma K-
Nearest Neighbor dan Naive Bayes telah sukses 
mengidentifikasi kombinasi parameter terbaik 
yang dapat meningkatkan kinerja kedua model 
secara signifikan. Grid Search diterapkan secara 
sistematis dengan bantuan k-Fold Cross 
Validation untuk mengevaluasi seluruh 
kombinasi parameter pada kedua algoritma. 
Pada KNN, proses optimasi menghasilkan 
parameter terbaik berupa n_neighbors = 7, 
metrik jarak Manhattan, dan weights = uniform. 
Meskipun konfigurasi optimal ini memberikan 
stabilitas prediksi yang lebih baik, akurasi 
testing KNN tetap berada pada angka 0.8000, 
nilai yang sama dengan akurasi awal sebelum 
optimasi. Hal ini menunjukkan bahwa 
parameter default KNN sudah cukup mendekati 
konfigurasi optimal untuk dataset ini. Pada 
Naive Bayes, Grid Search mengevaluasi berbagai 
nilai var_smoothing dan menemukan nilai 
terbaik sebesar 0.4977. Parameter optimal ini 
meningkatkan kinerja model secara signifikan, 
dengan akurasi testing naik dari 0.6500 menjadi 
0.8250. Dengan demikian, Grid Search terbukti 
lebih memberikan dampak peningkatan 
performa pada Naive Bayes dibandingkan KNN, 
namun tetap berperan penting dalam 
memastikan stabilitas dan konfigurasi 
parameter terbaik bagi kedua model. 

Perbandingan kinerja model K-Nearest 
Neighbor dan Naive Bayes setelah dilakukan 
optimasi parameter menunjukkan bahwa Naive 
Bayes menjadi model terbaik dengan performa 
paling tinggi dan stabil. Setelah proses optimasi, 
kedua algoritma mengalami peningkatan 
performa, namun Naive Bayes menunjukkan 
peningkatan paling signifikan. Dengan 
var_smoothing optimal, Naive Bayes mencapai 
akurasi tertinggi sebesar 0.825 dan 
memperlihatkan stabilitas prediksi antar kelas 
yang lebih baik dibandingkan KNN. Sementara 
itu, KNN memperoleh akurasi stabil sebesar 0.80 
menggunakan konfigurasi optimal yang 
ditemukan melalui Grid Search. Meskipun selisih 
akurasinya tidak terlalu besar, Naive Bayes 
unggul dalam hal efisiensi komputasi, 
kemampuan generalisasi, serta konsistensi hasil, 
sehingga lebih sesuai diterapkan pada dataset 
kesehatan berskala kecil seperti pada penelitian 
ini. Dengan demikian, Naive Bayes dapat 

disimpulkan sebagai model terbaik dalam 
klasifikasi gangguan tidur berdasarkan faktor 
kesehatan. 
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