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Perubahan gaya hidup modern berkontribusi terhadap meningkatnya ketidakteraturan pola tidur yang sering kali tidak disadari sebagai permasalahan kesehatan serius. Penelitian sebelumnya umumnya menitikberatkan pada pendekatan diagnosis klinis, sementara pemanfaatan data aktivitas harian sebagai faktor prediktif masih belum dimaksimalkan. Studi ini difokuskan pada klasifikasi ketidakteraturan tidur melalui implementasi algoritma Random Forest terhadap 374 data yang bersumber dari Sleep Health and Lifestyle Dataset. Algoritma ini menjadi pilihan utama berkat keandalannya dalam mengolah hubungan rumit antara aspek fisik maupun psikologis. Evaluasi kinerja memperlihatkan hasil optimal yang mencapai akurasi 96%, nilai presisi 0,97, dan recall 0,94. Analisis korelasi juga mengungkapkan bahwa tingkat stres merupakan faktor dominan yang memiliki hubungan negatif kuat (-0,90) terhadap kualitas tidur. Selanjutnya, nilai rata-rata cross-validation sebesar 94,38% menunjukkan bahwa model memiliki kestabilan yang sangat baik dan andal dalam melakukan prediksi pada variasi data yang berbeda.

Kata Kunci: Aktivitas Harian, Klasifikasi Pola Tidur, Machine Learning, Random Forest, Tingkat Stres
ABSTRACT
Modern lifestyle changes have contributed to the increasing prevalence of irregular sleep patterns, which are often not recognized as a serious health concern. Previous studies have generally emphasized clinical diagnostic approaches, while the use of utilization of daily activity data as a predictor is still limited. This research focuses on the classification of sleep irregularity by utilizing the Random Forest method to the Sleep Health and Lifestyle Dataset, which consists of 374 individual records. The algorithm was selected for its ability to manage intricate interactions between physical and psychological factors. The experimental results demonstrate excellent model performance, achieving 96% accuracy, with precision and recall scores reaching 0.97 and 0.94, respectively. Correlation analysis further reveals that stress level is the dominant factor, exhibiting a strong negative relationship (-0.90) with sleep quality. Furthermore, the average cross-validation score of 94.38% indicates excellent model stability and reliability in predicting across different data variations.
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I. PENDAHULUAN  
Latar Belakang
Tidur adalah kegiatan biologis yang fundamental dan memiliki pengaruh yang sangat penting untuk menjaga keseimbangan fisik, mental, dan metabolisme tubuh. Pola hidup modern dengan tuntutan aktivitas yang tinggi sering menyebabkan waktu istirahat menjadi tidak teratur[1]. Kondisi tidur yang tidak konsisten berpotensi memperbesar potensi munculnya masalah medis serius, termasuk gangguan kardiovaskular, diabetes, hingga kelebihan berat badan[2]. Selain faktor fisik, tingkat stres yang tinggi juga berkontribusi terhadap menurunnya kualitas tidur seseorang[3]. Berdasarkan laporan Sleep Foundation (2023), sekitar 30–35% orang dewasa di dunia mengalami kesulitan tidur secara teratur[4]. Fakta ini menunjukkan bahwa gangguan dan ketidakteraturan pola tidur telah menjadi permasalahan kesehatan global yang perlu mendapat perhatian.
Ketidakteraturan pola tidur tidak hanya dipengaruhi oleh kondisi medis, tetapi juga oleh aktivitas dan kebiasaan harian individu[5].  Faktor seperti durasi kerja, aktivitas fisik, dan tingkat stres memiliki peran penting dalam menentukan kualitas serta keteraturan tidur. Beberapa penelitian sebelumnya telah mengkaji klasifikasi gangguan tidur menggunakan pendekatan machine learning dengan algoritma yang berbeda. Penelitian yang menerapkan metode Naïve Bayes berhasil mencapai nilai akurasi di angka 90,54% dalam mendeteksi gangguan tidur[1]. Sementara itu, penelitian lain yang menerapkan Decision Tree dan algoritma genetika juga menghasilkan performa klasifikasi yang baik dengan akurasi sebesar 89,69%[6]. Namun, penelitian-penelitian tersebut umumnya belum menempatkan aktivitas sehari-hari sebagai parameter kunci pada proses pengelompokan keteraturan pola tidur.
Studi ini mengadopsi pendekatan Random Forest guna mengidentifikasi ketidakteraturan tidur berbasis aktivitas keseharian. Sumber data diambil dari Sleep Health and Lifestyle Dataset yang tersedia di platform Kaggle, di mana dataset ini memuat atribut usia, jenis kelamin, durasi tidur, aktivitas fisik, dan kebiasaan harian lainnya. Data diproses melalui tahap praproses sebelum dipisahkan ke dalam data pelatihan (training) dan pengujian (testing). Penilaian performa sistem kemudian diukur mengacu pada indikator akurasi, presisi, recall, serta F1-score. Pemilihan Random Forest didasarkan pada kapabilitasnya dalam mengolah hubungan variabel yang rumit sekaligus memberikan output klasifikasi yang konsisten, sebagaimana ditunjukkan pada penelitian sebelumnya[3]. Riset ini mendukung deteksi dini ketidakteraturan pola tidur berbasis data aktivitas harian dalam kesehatan digital.
Rumusan Masalah
1) Bagaimana aktivitas harian memengaruhi pola tidur manusia?
2) Bagaimana penerapan metode Random Forest dapat digunakan untuk mengklasifikasikan pola  
       tidur tidak teratur berdasarkan data aktivitas harian?
3) Seberapa akurat model Random Forest dalam memprediksi atau mengklasifikasikan tingkat        
       keteraturan pola tidur seseorang?
Tujuan 
1) Menganalisis keterkaitan antara aktivitas harian dengan pola tidur manusia.
2) Menerapkan metode Random Forest untuk melakukan klasifikasi terhadap pola tidur tidak teratur.
3) Mengukur tingkat akurasi dan performa metode Random Forest dalam mengidentifikasi pola tidur 	tidak teratur berdasarkan data aktivitas harian.
II. TINJAUAN PUSTAKA
Tidur dan Pola Tidur
Aktivitas tidur merupakan mekanisme biologis mendasar yang sangat krusial bagi manusia guna memulihkan kondisi stamina fisik maupun psikis. Tidur memungkinkan berlangsungnya proses regenerasi sel, pemrosesan informasi, dan regulasi hormon dalam tubuh.[7] Konsep pola tidur didefinisikan sebagai rutinitas istirahat individu dalam periode spesifik, yang meliputi konsistensi waktu mulai tidur hingga bangun, maupun serta tingkat kepuasan tidur[8]. Pola tidur yang teratur menjadi indikator kesejahteraan individu, terutama bagi mereka dengan aktivitas harian yang padat. Sebaliknya, pola tidur yang tidak sehat ditandai dengan durasi tidur yang kurang atau jadwal tidur yang tidak konsisten. Kondisi tersebut dapat berdampak negatif terhadap konsentrasi, suasana hati, dan meningkatkan risiko penyakit kronis seperti hipertensi, diabetes, dan gangguan jantung[9]. 
 Random Forest
Random Forest merupakan teknik pembelajaran mesin yang menggunakan pendekatan ensemble dengan mengkombinasikan beberapa pohon keputusan untuk melakukan klasifikasi, di mana keputusan akhir ditentukan berdasarkan suara terbanyak dari seluruh pohon[3]. Metode ini mampu meningkatkan akurasi klasifikasi melalui pemilihan data dan fitur secara acak pada setiap pohon keputusan. Setiap pohon dibangun menggunakan teknik bootstrapping terhadap data latih tanpa proses pemangkasan (pruning)[10]. Pemisahan data pada setiap simpul ditentukan berdasarkan nilai indeks Gini terkecil untuk meminimalkan ketidakmurnian data. Hasil prediksi dari seluruh pohon kemudian dikombinasikan menggunakan metode majority voting untuk menghasilkan kelas akhir. Pengujian model dilakukan menggunakan data uji untuk mengevaluasi performa klasifikasi Random Forest[10]. 

                        			            (1)

Keterangan:
· C(X)= hasil klasifikasi akhir
· = hasil dugaan dari pohon keputusan yang ke-i
· = jumlah pohon
· mode = kelas yang paling banyak dipilih

Jika terjadi keadaan seri (tie) dalam hasil pemungutan suara, maka kelas akhir ditentukan berdasarkan nilai probabilitas terbesar yang dihasilkan oleh model Random Forest.
Confusion Matrix
Confusion matrix (matriks konfusi) digunakan sebagai tabel evaluasi untuk menilai kinerja model klasifikasi pada data uji[11]. Hasil Prediksi dipetakan ke dalam beberapa elemen, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Elemen-elemen tersebut digunakan dalam penghitungan parameter evaluasi berupa ketepatan (akurasi), presisi, pengingatan (recall), dan Skor F1 (F1-Score)[11]. Nilai ini menghasilkan  gambaran menyeluruh terkait kemampuan model dalam melakukan klasifikasi yang tepat dan seimbang. Berikut rumus  metrik evaluasi yang digunakan.

Akurasi =   										(2)
Presisi =   											(3)
Recall =  											(4)
F1-Score =  									(5)

Keterangan:
· Akurasi : Persentase total prediksi yang tepat (positif maupun negatif) dibandingkan dengan keseluruhan sampel data.
· Presisi : Perbandingan antara total prediksi true positif dengan semua data yang sebenarnya termasuk kelas positif
· Recall : Rasio antara jumlah prediksi true positif dengan total jumlah data yang sebenarnya positif.
· F1-Score: Ukuran yang mengombinasikan precision dan recall untuk merepresentasikan kinerja model secara menyeluruh.
III. METODE PENELITIAN
Tujuan penelitian ini adalah untuk mengklasifikasikan pola tidur yang tidak teratur berdasarkan aktivitas harian menggunakan algoritma Random Forest. Pendekatan yang digunakan adalah analisis data kuantitatif dengan skema klasifikasi biner, yaitu pola tidur teratur dan tidak teratur. Proses analisis dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan bantuan pustaka Pandas, NumPy, dan Scikit-learn. Penelitian ini menggunakan sleep pattern sebagai variabel dependen, sementara variabel independen mencakup usia, pekerjaan, durasi tidur, jenis kelamin, kualitas tidur, aktivitas fisik, tekanan darah, denyut jantung, tingkat stres, kategori BMI, serta jumlah langkah perhari.
Tahapan penelitian disusun secara sistematis agar proses pengolahan data dan pembangunan model berjalan optimal. Gambar I berikut menyajikan ilustrasi menyeluruh tentang langkah-langkah penelitian.
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Gambar I. Langkah-langkah Penelitian 
sumber: Penulis (2025)
1. Pengumpulan Data
Studi ini memanfaatkan sumber data sekunder, yakni Sleep Health and Lifestyle Dataset yang diakses melalui portal Kaggle. Dataset ini memuat 374 data responden yang mencakup usia, jenis kelamin, durasi tidur, aktivitas fisik, tingkat stres, serta indikator kesehatan lainnya. Dataset bersifat publik dan telah digunakan dalam beberapa penelitian sebelumnya, sehingga dinilai cukup andal untuk mendukung analisis ilmiah. Data ini digunakan sebagai dasar dalam simulasi klasifikasi pola tidur menggunakan metode Random Forest.
Praproses Data
Praproses terhadap data dilaksanakan untuk meyakinkan bahwa data telah siap untuk digunakan dalam tahap pemodelan. Proses ini mencakup pemeriksaan nilai kosong (missing value), data ganda, dan inkonsistensi data. Pada variabel tekanan darah, data yang semula berbentuk string dipisahkan menjadi nilai sistolik dan diastolik. Selain itu, dilakukan transformasi data kategorikal ke bentuk numerik agar dapat diproses oleh algoritma Random Forest. Penyesuaian label kelas juga dilakukan dengan memetakan variabel sleep disorder menjadi variabel target sleep pattern dengan dua kelas, yaitu Teratur (None) dan Tidak Teratur (Sleep Apnea dan Insomnia).
Pembagian Data
Setelah data melalui tahap praproses, tahap selanjutnya adalah membagi dataset menjadi dua segmen, yaitu data pelatihan dan data pengujian. Pemisahan ini dilakukan dengan proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Data pelatihan dimanfaatkan untuk menyusun pola pembelajaran model, sementara data pengujian berfungsi untuk menilai kinerja model dalam mengklasifikasikan data yang belum pernah dikenali.
Pelatihan Model
Tahap pembelajaran mesin dilakukan dengan menerapkan model Random Forest ke dalam data latih. Algoritma ensemble ini membuat pohon-pohon keputusan secara acak, kemudian menyatukan prediksi setiap pohon dengan cara lewat suara terbanyak untuk menentukan kelas akhir.
Evaluasi Model
Evaluasi dilakukan menggunakan data uji guna mengukur kinerja klasifikasi pola tidur. Diterapkan metrik penilaian yang mencakup akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Evaluasi ini bertujuan menilai kemampuan model dalam menciptakan estimasi yang akurat pada data baru.
IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
1. Hasil Pengolahan Data
Dataset pada studi ini melibatkan 374 data yang digunakan, Dengan 13 variabel yang terdiri atas 1 variabel dependen dan 12 variabel independen. Pemeriksaan struktur data melalui df.info() menunjukkan bahwa seluruh variabel memiliki data lengkap tanpa nilai kosong (missing value). Hasil tersebut disajikan  kedalam gambar II dibawah ini.
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Gambar II. Perolehan hasil pengecekan nilai kosong
sumber: Penulis (2025)

Variabel kategorikal kemudian ditransformasikan ke dalam bentuk numerik melalui proses encoding agar dapat diproses oleh algoritma Random Forest. Variabel Sleep Patterns digunakan sebagai variabel target dengan dua kelas, yaitu Teratur dan Tidak Teratur. 
Hasil Analisis Statistik Deskriptif
Tahapan analisis deskriptif diterapkan guna menguraikan karakteristik umum dari variabel numerik maupun kategorikal yang tercakup dalam dataset. Temuan dari proses ini berfungsi sebagai fondasi awal untuk mengidentifikasi pola distribusi data sebelum dilanjutkannya eksekusi klasifikasi menggunakan metode Random Forest.
Statistik Deskriptif Variabel Numerik
Hasil evaluasi statistik deskriptif untuk variabel numerik ditunjukkan pada gambar III berikut:
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Gambar III. Statistik Deskriptif
sumber: Penulis (2025)

Mengacu pada hasil analisis statistik deskriptif terhadap 374 baris data, diperoleh karakteristik mayoritas responden berada pada usia produktif yaitu 27–59 tahun dengan rata-rata 42.18. Secara umum, responden memiliki pola tidur yang baik dengan rata-rata durasi 7.13 jam dan kualitas tidur 7.31. Tingkat stres tergolong sedang dengan rata-rata 5.38, sementara aktivitas fisik menunjukkan variasi yang luas dengan rata-rata skor 59.17 dan 6.816 langkah per hari. Indikator kesehatan fisik seperti denyut jantung (70,17 bpm) serta tekanan darah rata-rata 128,55/84,65 mmHg berada dalam kisaran normal .
Statistik Deskriptif Variabel Kategorikal 
Distribusi variabel kategorikal dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
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Gambar IV. Distribusi Variabel Kategorikal
sumber: Penulis (2025)

Gambar IV. Distribusi variabel kategorikal menggambarkan distribusi gender yang cukup seimbang antara partisipan pria dan wanita. Asal pekerjaan responden cukup beragam dengan dominasi profesi tenaga kesehatan dan teknisi. Pada kategori BMI, mayoritas responden berada pada kategori Normal dan Overweight. Distribusi kelas target pola tidur juga relatif seimbang, sehingga kondisi ini mendukung proses pelatihan model tanpa bias kelas yang signifikan.
Hasil Analisis Eksplorasi Data
Untuk memperjelas hubungan antarvariabel, digunakan visualisasi heatmap sebagaimana ditunjukkan dalam Gambar V berikut ini:
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Gambar V. Heatmap Korelasi
sumber: Penulis (2025)

Gambar V menunjukkan matriks korelasi yang menggambarkan kekuatan hubungan linear antar variabel numerik, dalam hal ini, keterkaitan positif yang tinggi terlihat dengan nilai yang nyaris mendekati 1, sedangkan keterkaitan negatif yang kuat nampak dengan nilai yang hampir mencapai −1. Berdasarkan visualisasi tersebut, ditemukan hubungan signifikan antara aktivitas harian dan kondisi psikologis terhadap pola tidur:
· Pengaruh Stres terhadap Kualitas Tidur (Quality of Sleep vs Stress Level): Terdapat korelasi negatif yang sangat kuat sebesar -0.90 antara tingkat stres dan kualitas tidur. Temuan ini mengindikasikan bahwa Stress Level merupakan faktor determinan utama yang merusak kualitas tidur; semakin tinggi beban stres seseorang, semakin buruk kualitas tidurnya. 
· Hubungan Durasi dan Kualitas Tidur (Sleep Duration vs Quality of Sleep): Korelasi positif yang sangat kuat sebesar 0.88 menunjukkan bahwa durasi tidur berbanding lurus dengan kualitas tidur. Semakin lama durasi tidur, semakin baik kualitasnya. Data menunjukkan responden dengan pola tidur tidak teratur rata-rata hanya tidur 6,5 jam, sedangkan kelompok teratur mencapai 7,4 jam. Hal ini mengonfirmasi bahwa ketidakteraturan tidur berkaitan erat dengan kurangnya waktu istirahat yang konsisten.
· Dampak Stres pada Durasi Tidur (Sleep Duration vs Stress Level): Tingkat stres juga berkorelasi negatif kuat (-0.81) dengan durasi tidur. Orang  yang memiliki tingkat stres tinggi biasannya memiliki durasi tidur lebih pendek, sehingga memicu pola tidur yang tidak teratur.
· Aktivitas Fisik (Physical Activity Level vs Daily Steps): Hubungan aktivitas fisik terlihat dari korelasi positif kuat (0.77) antara level aktivitas fisik dan jumlah langkah harian. Semakin aktif seseorang secara fisik, semakin tinggi jumlah langkah yang ditempuh, meskipun korelasinya terhadap kualitas tidur cenderung lemah hingga sedang dibandingkan faktor psikologis (stres).
Secara keseluruhan, analisis heatmap ini membuktikan bahwa faktor psikologis (stres) dan manajemen waktu (durasi tidur) memiliki dampak yang jauh lebih dominan terhadap keteraturan pola tidur dibandingkan faktor fisik semata.
Hasil Evaluasi Model Random Forest
Evaluasi performa model dilakukan dengan confusion matrix, akurasi, presisi, recall, F1-score, serta validasi silang (cross-validation). Data uji yang digunakan berjumlah 75 data dengan 2 kelas, yaitu kelas 0 dan kelas 1.
1. Analisis Confusion Matrix
Kinerja model klasifikasi dianalisis menggunakan confusion matrix yang disajikan dalam gambar VI berikut:
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Gambar VI. Confusion Matrix
sumber: Penulis (2025)

Berdasarkan gambar VI  di atas, model menunjukkan kinerja prediksi yang sangat akurat dengan rincian sebagai berikut:
· 43 data kelas 0 berhasil diidentifikasi dengan tepat sebagai kategori 0 (True Negative).
· 29 data kelas 1 berhasil diidentifikasi dengan benar sebagai bagian dari kelas 1 (True Positive).
· 1 data kelas 0 salah diidentifikasi sebagai kategori 1 (False Positive).
· 2 data kelas 1 salah diidentifikasi sebagai kategori 0 (False Negative).
Hasil ini menunjukkan bahwa mayoritas data dapat diprediksi dengan akurat oleh model, dengan tingkat kesalahan prediksi yang sangat minim.
Classification Report
Kualitas prediksi diukur lebih lanjut menggunakan metrik Precision, Recall, dan F1-Score sebagaimana tercantum dalam gambar berikut ini:
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Gambar VII. Classification Report
sumber: Penulis (2025)

Hasil gambar 4.6 memperlihatkan performa yang seimbang:
· Accuracy: Mencapai 96%, menandakan model sangat andal dalam memprediksi data baru.
· Precision & Recall: Nilai precision untuk kelas 'Tidak Teratur' sebesar 0.97 menunjukkan bahwa ketika model memprediksi seseorang memiliki pola tidur tidak teratur, prediksi tersebut 97% benar. Nilai recall sebesar 0,94 menunjukkan bahwa model berhasil mengidentifikasi 94% kasus pola tidur tidak teratur.
· F1-Score: Nilai rata-rata tertimbang (weighted avg) sebesar 0.96 mengonfirmasi bahwa tidak ada bias signifikan terhadap salah satu kelas mayoritas. 
Hasil Cross-Validation
UnUntuk menguji kestabilan model, dilakukan evaluasi menggunakan 5-fold cross-validation dengan hasil perhitungan sebagai berikut:

Tabel I. Hasil evaluasi cross-validation

	Pengujian Ke- (Fold)
	Nilai Akurasi
	Persentase

	Fold 1
	0.947
	94.67%

	Fold 2
	0.960
	96.00%

	Fold 3
	0.920
	92.00%

	Fold 4
	0.960
	96.00%

	Fold 5
	0.932
	93.24%

	Rata-rata
	0.944
	94.38%



sumber: Penulis (2025)

Terlihat dalam tabel I bahwa rata-rata akurasi cross-validation yang diperoleh adalah sebesar 0.9438 atau 94,38%. Nilai ini menunjukkan bahwa performa model sangat konsisten di setiap fold, dengan variasi nilai akurasi yang rendah antar pengujian. Hal ini mengindikasikan bahwa model Random Forest yang dibangun sangat stabil, robust, dan tidak mengalami overfitting, sehingga mampu menggeneralisasi data baru dengan sangat baik.
Pembahasan Hasil Penelitian
Penerapan algoritma Random Forest memperlihatkan kinerja yang memuaskan dalam melakukan klasifikasi pola tidur. Dalam pengujian menggunakan data uji sebesar 20%, model menghasilkan akurasi sebesar 96%.
Berikut rincian kinerja model:
· Kemampuan Deteksi: Nilai Recall untuk kelas "Tidak Teratur" mencapai 0.94. Angka ini sangat penting dalam konteks kesehatan, karena menunjukkan bahwa model mampu mengenali 94% kasus gangguan tidur dengan tepat, sehingga meminimalkan risiko individu yang tidak terdeteksi (False Negative).
· Ketepatan Prediksi: Nilai Precision untuk kelas "Tidak Teratur" sebesar 0.97, yang berarti tingkat False Positive sangat rendah. Hal ini terlihat pada confusion matrix di mana hanya terdapat 1 data kelas teratur yang salah diprediksi sebagai tidak teratur.
· Kestabilan Model: Selain akurasi pada data uji yang tinggi, hasil Cross-Validation memperkuat keandalan model dengan rata-rata akurasi mencapai 94,38%. Nilai akurasi pada setiap fold berkisar antara 92% hingga 96%, yang menunjukkan variasi performa yang sangat minim. Konsistensi nilai yang tinggi ini membuktikan bahwa model tidak bias terhadap data tertentu dan memiliki stabilitas yang sangat baik saat dihadapkan pada pembagian data yang acak.
V. KESIMPULAN
Berdasarkan hasil evaluasi yang diperoleh, algoritma Random Forest menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan pola tidur manusia berdasarkan aktivitas harian. Model yang dilatih menggunakan 374 data responden mencapai tingkat akurasi sebesar 96% pada data uji, dan nilai precision 0,97 serta recall 0,94, yang mengindikasikan rendahnya tingkat kesalahan prediksi. Selain performa model, analisis korelasi membuktikan bahwa tingkat stres (stress level) merupakan faktor determinan utama yang memengaruhi kualitas tidur dengan korelasi negatif kuat (-0.90). Meskipun rata-rata akurasi cross-validation berada di angka yang tinggi yaitu 94,38%, penelitian selanjutnya tetap disarankan untuk memperluas dataset serta menambahkan variabel fisiologis guna mempertahankan stabilitas prediksi pada skala populasi yang lebih besar.
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