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PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Seiring dengan kemajuan teknologi yang pesat, penggunaan media sosial telah
menjadi égia:n integral dari kehidupan sehari-hari. Generasi Z, sebagai kelompok
yang tumbuh di tengah revolusi digital, menunjukkan ketergantungan yang sangat
besar terhadap platform media sosial. Di Indonesia, jumlah pengguna media sosial
pada tahun 2023 diperkirakan mencapai lebih dari 170 juta orang, dengan durasi
penggunaan rata-rata yang menghabiskan lebih dari 3 jam per hari [1]. Fenomena
ini menunjukkan bahwa media sosial tidak hanya menjadi alat komunikasi, tetapi

juga menjadi bagian dari gaya hidup modern, yang turut membentuk kebiasaan

sehari-hari generasi muda, termasuk dalam hal pola tidur mereka.

Media sosial, yang awalnya dimaksudkan untuk menghubungkan orang, kini
telah berkembang menjadi platform hiburan, pendidikan, dan sumber informasi
yang dominan. Namun, penggunaan media sosial yang intens, terutama di malam
hari, telah menimbulkan kekhawatiran terkait dampaknya terhadap kualitas tidur.
Studi-studi terbaru enunjukkan bahwa penggunaan media sosial yang berlebihan,
terutama sebelum tidur, dapat mengganggu kualitas tidur seseorang. Levenson et
al. [2] dalam penelitiannya menemukan bahwa individu yang menghabiskan lebih
dari 2 jam per hari di media sosial emiliki kemungkinan dua kali lebih besar untuk
mengalami gangguan tidur dibandingkan dengan mereka yang tidak terlalu banyak
menggunakan media sosial. Hal ini semakin diperburuk oleh kecenderungan
penggunaan media sosial a malam hari, yang dapat menunda onset tidur dan

mengurangi durasi tidur yang cukup.

Penurunan kualitas tidur yang disebabkan oleh kebiasaan penggunaan media
sosial ini sangat relevan untuk dibahas, mengingat dampaknya yang dapat
mengarah pada berbagai masalah kesehatan, baik fisik maupun mental. Hirshkowitz
et al. [3] mengemukakan bahwa gangguan tidur yang kronis dapat menyebabkan

peningkatan risiko berbagai masalah kesehatan, seperti gangguan mood, penurunan




fungsi kognitif, nurunﬂn daya tahan tubuh, serta peningkatan risiko penyakit
metabolik dan kardiovaskular. @eh karena ifu, penting untuk memahami lebih
lanjut tentang bagaimana kebiasaan penggunaan media sosial memengaruhi
kualitas tidur, terutama pada generasi yang sangat aktif dalam menggunakan

platform ini, yaitu Generasi Z.

galah satu aspek yang menarik untuk diteliti adalah bagaimana screen time atau
durasi penggunaan media sosial yang tercatat pada perangkat, seperti ponsel pintar,
dapat menggambarkan hubungan antara kebiasaan digital ini dengan kualitas tidur.
Data dari perangkat, seperti Screen Time pada iPhone atau Digital Wellbeing pada
Android, dapat memberikan informasi yang lebih objektif mengenai durasi dan
intensitas penggunaan media sosial. Dalam hal ini, data yang lebih objektif dapat
memberikan gambaran yang lebih akurat mengenai kebiasaan digital pengguna,
dibandingkan dengan data yang diperoleh melalui survei atau kuesioner yang

mungkin memiliki bias subjektif.

Namun, meskipun banyak penelitian yang menunjukkan dampak negatif
penggunaan media sosial terhadap kualitas tidur, sebagian besar penelitian masih
terbatas pada analisis deskriptif atau korelasional yang belum dapat memberikan
prediksi yang tepat. Di sinilah machine learning (pembelajaran mesin) berperan
penting. Dengan menggunakan algoritma seperti Multilaver Perceptron (MLP),
sebuah teknik dalam jaringan saraf buatan, kita dapat mengembangkan model
prediktif yang mampu mempelajari pola-pola kompleks dalam data dan
menghasilkan prediksi yang lebih akurat tentang bagaimana enggunaan media
sosial memengaruhi kualitas tidur. MLP, dengan kemampuan untuk memproses
data dalam beberapa lapisan tersembunyi, mampu mengidentifikasi hubungan yang
tidak linear antarvariabel yang lebih kompleks, seperti durasi enggunaan media

sosial, waktu penggunaan, dan kualitas tidur [4].

Sebuah penelitian yang dilakukan oleh Zhang et al. [5] menunjukkan
bagaimana MLP dapat diterapkan untuk memprediksi gangguan tidur berdasarkan
data perilaku, termasuk kebiasaan digital. Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa

jaringan saraf seperti MLP dapat digunakan untuk menganalisis data yang terdiri
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dari banyak variabel dan menghasilkan gsdiksi yang lebih akurat dibandingkan
dengan metode statistik tradisional. Dalam konteks penelitian ini, model MLP dapat
dilatih untuk mengenali pola penggunaan media sosial yang dapat mengindikasikan

risiko gangguan tidur pada Gen Z.

Selain itu, penggunaan model seperti MLP juga memungkinkan peneliti untuk
memperhitungkan faktor-faktor lain yang dapat memengaruhi kualitas tidur, seperti
kecemasan, stres, dan kebiasaan tidur yang terkait dengan penggunaan media sosial.
MLP dapat memetakan hubungan antara variabel-variabel ini dengan cara yang
lebih fleksibel dan mendalam, memberikan wawasan yang lebih baik mengenai
faktor-faktor penyebab gangguan tidur yang mungkin tidak terlihat jelas dengan

analisis tradisional.

Dari perspektif psikologis, penggunaan media sosial dapat meningkatkan
kecemasan dan ketegangan mental, terutama karena sifatnya yang terus-menerus
memperbarui informasi, seperti notifikasi dan pesan yang masuk. Hal ini dapat
menciptakan stimulasi mental yang mengganggu proses relaksasi yang dibutuhkan
untuk tidur. Penelitian oleh Hale dan Guan [6] menunjukkan bahwa paparan cahaya
biru dari erangkat elektronik yang digunakan untuk mengakses media sosial juga
memiliki dampak langsung terhadap kualitas tidur, karena mengurangi produksi

melatonin, hormon yang penting untuk regulasi siklus tidur.

ﬁjuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model prediksi
berbasis MLP yang dapat digunakan untuk menganalisis data penggunaan media
sosial dalam rangka memprediksi kualitas tidur, khususnya pada generasi muda.
Dengan adanya model ini, diharapkan dapat diperoleh pemahaman yang lebih
dalam mengenai pola penggunaan media sosial yang berisiko tinggi terhadap
gangguan tidur. Penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk mengidentifikasi faktor-
faktor yang mempengaruhi kualitas tidur, tetapi juga untuk memberikan solusi yang
lebih terarah dalam mengatasi masalah tidur yang disebabkan oleh kebiasaan

digital, sehingga dapat meningkatkan kualitas hidup secara keseluruhan.




1.2. Rumusan Masalah

51

Dari gmusan masalah penelitian yang telah diidentifikasi, maka tujuan dari

penelitian ini yaitu:

1.

Bagaimana model Multilayer Perceptron (MLP) dapat mengklasifikasikan
kualitas tidur ke dalam kategori 'Baik' atau 'Buruk’ berdasarkan fitur-fitur
penggunaan media sosial pada Generasi Z?

Seberapa tinggi tingkat akurasi yang dapat dicapai oleh model Multilayer
Perceptron (MLP) dalam mengklasifikasikan kualitas tidur, yang dievaluasi
menggunakan metrik Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-Score?

Faktor-faktor apa saja dalam ggunaan media sosial yang memiliki
pengaruh paling signifikan terhadap kualitas tidur pada Generasi Z

berdasarkan hasil analisis model MLP?

%. Batasan Masalah

Untuk memfokuskan penelitian dan mencapai tujuan yang diharapkan,

ditetapkan batasan masalah sebagai berikut:

1.

Responden penelitian dibatasi pada Generasi Z (usia 18-24 tahun) yang aktif
menggunakan media sosial.

Data kuantitatif untuk durasi penggunaan media sosial (Instagram, Tiktok,
dan Youtube) diperoleh dan divalidasi menggunakan bukti objektif berupa
screenshot dari fitur screen time yang disediakan oleh setiap responden.
Variabel-abcl yang dianalisis dalam penelitian ini dibatasi pada: fitur
perilaku (durasi harian untuk Instagram, TikTok, dan YouTube; pola waktu;
jeda sebelum tidur), fitur psikologis (skor FOMO), dan fitur demografis
(usia).

Model prediksi yang dikembangkan adalah model regresi menggunakan
algoritma Multilayer Perceptron (MLP) dengan fokus pada optimasi untuk
meminimalkan kesalahan prediksi.

Data yang digunakan untuk pelatihan dan validasi model dibatasi maksimal
200 responden.




E. Tujuan

Dari rumusan masalah penelitian yang telah diidentifikasi, maka tujuan dari
penelitian ini yaitu:

1. Mengidentifikasi pola ggunaan media sosial yang berkorelasi dengan
skor kualitas tidur pada Generasi Z.

2. Mengembangkan model regresi kualitas tidur berbasis Multilayer
Perceptron (MLP) dengan menggunakan data penggunaan media sosial.

3. Mengoptimalkan arsitektur dan parameter model regresi MLP untuk
meningkatkan performa prediksi skor kualitas tidur, yang diukur dengan
meminimalkan nilai error.

4. Mengevaluasi performa model regresi MLP dalam memprediksi skor
kualitas tidur, menggunakan data yang divalidasi melalui screenshot screen
time dan metrik evaluasi seperti Mean Absolute Error (MAE).

5. Merumuskan rekomendasi praktis tentang pola penggunaan media sosial
yang sehat bagi Generasi Z untuk meningkatkan kualitas tidur berdasarkan

hasil temuan penelitian.

%. Kerangka Pemikiran

Kerangka pemikiran ialah suatu dasar pemikiran yang akan menjadi alur dari
sebuah penelitian berdasarkan fakta secara logis. Kerangka pemikiran pada

penelitian ini digambarkan sebagai berikut :
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Gambar 1.1 Diagram Kerangka Berfikir

Pada Gambar 1.1, kerangka pemikiran menggambarkan langkah-langkah yang
diambil peneliti untuk mengatasi permasalahan yang dihadapi dalam penelitian ini.




Permasalahan utama yang diidentifikasi adalah tingginya tingkat ketidakakuratan
dalam diagnosis kualitas tidur secara manual, yang seringkali mengarah pada

rekomendasi perawatan yang tidak tepat.

Untuk mengatasi masalah ini, penelitian ini memilih pendekatan berbasis data
dan teknologi, khususnya dengan memanfaatkan data penggunaan media sosial
yang terhubung dengan kualitas tidur. Pendekatan ini menggunakan teknik
pembelajaran mesin untuk menganalisis hubungan antara durasi penggunaan media
sosial dan kualitas tidur, serta bagaimana faktor-faktor lain seperti waktu layar dan

pola tidur mempengaruhi kesehatan mental.

Penelitian ini menggunakan model prediksi berbasis Jaringan Saraf Tiruan
(Multilayer Perceptron/MLP), yang dipilih karena kemampuannya dalam
memproses data numerik dan pola yang kompleks dengan akurasi tinggi. Dalam
pengembangan sistem, metode CRISP-DM digunakan sebagai pendekatan utama,
yang meliputi tahap pemahaman masalah, persiapan data, pelatihan model,
evaluasi, dan implementasi, dengan bahasa pemrograman Python dan Keras sebagai

alat utama untuk pengembangan model.

Hasil dari penelitian ini adalah model yang mampu memprediksi kualitas tidur
berdasarkan data penggunaan media sosial dan informasi terkait lainnya,
memberikan solusi berbasis teknologi untuk meningkatkan pemahaman tentang
pengaruh media sosial terhadap tidur dan kesehatan mental secara lebih akurat dan

efektif,

?.6. Sistematika Penulisan
Berikut adalah sistematika penulisan pada penelitian ini yang disusun secara
terstruktur:

BAB I Pendahuluan

Bab I yaitu pendahuluan berisi beberapa bahasan seperti latar belakang dari
penelitian ini, lalu rumusan masalah pada penelitian, menentukan tujuan serta

manfaat apa yang terdapat dalam penelitian, serta membatasi permasalahan pada




penelitian ini, tak lupa ada pula kerangka pemikiran, dan sistematikan penulisan

yang ditulis secara terstruktur.
EB II Kajian Literatur

Bab II memaparkan kajian literatur yang mencakup pembahasan penelitian
terdahulu serta penjelasan berbagai teori yang relevan untuk menyelesaikan

masalah penelitian.
BAB III Metodologi Penelitian

Bab III metodologi penelitian berisikan tentan uraian bagaimana sistem dirancang
lalu dibuat dan dimulai dari pemahaman data, pengumpulan data dan proses

pengolahan data %ri penelitian.
BAB 1V Hasil dan Pembahasan

Bab IV hasil dan pembahasan berisikan tentang hasil dari sistem yang telah

dirancang dan dibangun yang nantinya akan dievaluasi.
BAB V Penutup

Bab V penutup merupakan tahapan akhir yang %ﬁsi tentang kesimpulan singkat
dari penelitian yang telah dilakukan serta saran untuk pengembangan penelitian

100
terkait yang lebih baik di masa mendatang.
Daftar Pustaka

Daftar pustaka berisi tentang sumber-sumber tertulis yang dipakai dan dijadikan

acuan dalam penelitian ini.
Empiran

Dokumen-dokumen tambahan yang digunakan dalam proses penyusunan dan

perancangan penelitian.
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KAJIANLITERATUR

2.1. State Of The Art

40
State of the art merupakan kumpulan tinjauan literatur darip.enelitiﬂn terdahulu

yang relevan dengan penelitian ini untuk mengidentifikasi perbedaan antara

penelitian ini dengan penelitian terdahulu. Pada Tabel 2.1 merupakan kumpulan

39
literatur yang relevan pada penelitian 1.

Tabel 2.1 State of The Art

No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
1 Silva, Data survei | Supervised andom mencapai
M L G demografi, Machine Forest, "akurasi
F.etal penggunaan Learning, Support tinggi"
(2021). media Klasifikasi Vector dengan
(6] sosial, dan (Baik vs. Machines model MLP
kualitas Buruk). (SVM),
tidur (indeks Multilayer
PSQI). Perceptron
(MLP).
2 | Alshoai Data Supervised Random Random
bi, A., et fisiologis Learning Forest, Forest
al. dan (Klasifikasi). ccision mencapai
(2022). kuesioner Tree, Naive akurasi
[7] dari 400+ Bayes, K- tertinggi
partisipan, Nearest dalam
termasuk Neighbors | memprediksi
kebiasaan (KNN). level kualitas
penggunaan tidur
perangkat berdasarkan
elektronik. data perilaku




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
dan
fisiologis.
3 g&, Y. Data Supervised Logistic Pola
J., Kim, | penggunaan achine Regression, | penggunaan
Y.S..& | smartphone Learning. Random smartphone,
Lee, J. (termasuk Forest, terutama
Y. screen time Gradient durasi
(2021) aplikasi Boosting. penggunaan
[8] sosial) dan pada malam
skor kualitas hari,
tidur merupakan
(PSQI). prediktor
signifikan
untuk
kualitas tidur
yang buruk.
4 Wang, Data sinyal Deep Convolutio | Model CNN
W et EKG (Lead- Learning, nal Neural | dapat secara
al. I) selama Klasifikasi, Network akurat
(2018). tidur. (CNN). mengklasifik
(9] asikan
tahapan tidur
(REM,
NREM) dan
kualitas tidur
dari data
sensor
jantung,

menunjukkan




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
potensi data
pasif.

5 Baumel, Data tidur Analisis Aplikasi Platform
A.ctal | YAng diinput | Korelasional mobile, berhasil
(2018) pengguna, dan Visualisasi membantu

[10] data mood, | Visualisasi. Data. pengguna
dan aktivitas mengidentifi
harian. kasi korelasi
antara
perilaku
harian
(termasuk
penggunaan
media) dan
kualitas tidur
mercka
secara visual.

6 | Chinoy, | Datasensor Machine Sensor Algoritma

E.D. et | gerak dan Learning smartphone | dapatsecara
al. suara dari untuk (akselerom akurat
(2021). | smartphone deteksi eter, mendeteksi
[ yang peristiwa mikrofon). | waktu tidur,
diletakkan tidur. bangun, dan
di tempat gangguan
tidur. tidur,
divalidasi
dengan
perangkat

medis




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
standar
(polysomnog
raphy).
7 Sadeghi Data dari Supervised XGBoost, Kombinasi
niat, A.. wearable Learning Random data sensor
etal device (Regresi). Forest. dan data
(2022). (detak psikologis
(2] jantung, menghasilka
aktivitas) n prediksi
dan skor kualitas
kuesioner tidur yang
psikologis sangat
(stres, akurat, di
kecemasan). mana tingkat
stres menjadi
fitur penting.
8 Saad, Data detak Supervised Support | Model SVM
M. N, jantung, Learning Vector mampu
H., & | pernapasan, | (Klasifikasi). Machine | mengklasifik
Fadzil, | dan gerakan (SVM). asikan
M. H. dari kualitas tidur
Al wearable menjadi
(2020). device 'Baik’,
[13] selama 'Cukup', dan
tidur. '‘Buruk’'
dengan

akurasi yang

menjanjikan.




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
9 Stachl, Data Model Machine | Pola perilaku
C.,etal. | penggunaan prediktif Learning, digital dapat
(2020) | smartphone | (Regresi). Analisis memprediksi
[14] (komunikasi Data ciri
s Perilaku. kepribadian,
penggunaan termasuk
aplikasi neuroticism
sosial, yang sangat
mobilitas) terkait
selama 30 dengan
hari. kecenderung
an gangguan
tidur.
10 Levenso Data survei Analisis Statistik Menjadi
nl.C. dari 1.788 Statistik. Inferensial studi
etal. dewasa (Regresi fundamental
(2016). muda di AS Logistik). yang
[15] mengenai menunjukkan
frekuensi hubungan
dan durasi dosis-
penggunaan Tespons:

11 platform semakin
media banyak
sosial. waktu

dihabiskan di
media sosial,
semakin
tinggi
kemungkinan




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
mengalami
gangguan

tidur.

11 | Pratama, | Datasurvei | Supervised | Multilayer | Model MLP
RA,& durasi, Learning Perceptron mampu
Susanto, | frekuensi, | (Klasifikasi). (MLP). memprediksi

A dan jenis tingkat stres
(2023). konten mahasiswa
[16] media dengan
sosial, serta akurasi yang
tingkat stres baik.
(sangat
berhubunga
n dengan
tidur).
12 | Sari,D. Data Supervised Naive Algoritma
P,& kuesioner Learning Bayes Naive Bayes
Nugroh | gaya hidup, | (Klasifikasi). | Classifier. cukup baik
o, L. E. termasuk dalam
(2021). jam mengklasifik
[17] penggunaan asikan
gadget/medi kualitas
a sosial, dan tidur, dengan
data kualitas variabel
tidur. penggunaan
gadget
sebelum tidur

menjadi




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
atribut
berpengaruh.
13 | Firmans Data dari Supervised Pohon Model
yah, Y., | kuesioner Learning Keputusan | mengidentifi
& kebiasaan | (Klasifikasi). | (Algoritma | kasi durasi
Wibowo | bermedia C4.5). penggunaan
LA sosial, >3 jam dan
(2022). | kecemasan, penggunaan
[18] dan gejala I jam
insomnia. sebelum tidur
sebagai
faktor utama
risiko
insomnia.
14 | Wijaya, Data Supervised Support SVM
LK, & kuesioner Learning. Vector berhasil
Setiawa | adiksi media Machine memodelkan
n, R. sosial. (SVM). faktor-faktor

penyebab




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
(2024). kecanduan,
[19] yang menjadi
dasar
pemahaman
penggunaan
berlebih yang
berdampak
pada tidur.
15 | Lestari, Data Analisis Statistik Terdapat
S, & kuesioner | Korelasional. (Uji hubungan
Wuland intensitas Korelasi negatif
ari, Y. | penggunaan Spearman). | signifikan;
(2022). Instagram semakin
[20] dan kualitas tinggi
tidur intensitas
(PSQI). penggunaan
Instagram,
semakin
buruk
kualitas tidur
mahasiswa.
16 | Anggrai | Data jejak Supervised Jaringan Model JST
ni, F. D. digital Learning. Saraf menunjukkan
(2023). (waktu Tiruan potensi besar
[21] online (termasuk dalam
terakhir) MLP). memprediksi
dan data kualitas tidur
tidur yang hanya dari




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
dilaporkan data waktu
sendiri. aktivitas
digital
pengguna.

17 Fauzi, | Datasurvei | Supervised | K-Nearest | Model dapat
AL & pola Learning Neighbor | memprediksi
Tolle, | penggunaan | (Klasifikasi). | (KNN). tingkat

H. smartphone, ketergantung
(2021). termasuk an, dengan
[22] penggunaan durasi dan
aplikasi frekuensi
media membuka
sosial. aplikasi
sosial
menjadi fitur
utama.
18 | Santoso, Data dari Perbandinga SVM, Random
H. & kuesioner n model Naive Forest
Mahend | dan sensor supervised Bayes, memberikan
ra, Y. akseleromet learning. Random akurasi
(2022). er pada Forest. terbaik,
[23] smartphone. menunjukkan
kombinasi
data survei
dan sensor
meningkatka
n performa
prediksi.




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil
19 | Setiawa | Kumpulan Supervised | Multilayer | MLP efektif
n, B. tweet Learning, Perceptron | mengklasifik
(2022). berbahasa Analisis (MLP), asikan
[24] Indonesia Teks. Natural sentimen, di
tentang Language | mana banyak
kesehatan Processing sentimen
mental dan (NLP). negatif
media menghubung
sosial. kan media
sosial dengan
kecemasan
dan
gangguan
tidur.
20 | Zulfikar, Dataset Optimasi Multilayer | Menunjukka
& medis Model Perceptron | n optimasi
Anam, umum Machine (MLP), hyperparame
C. (relevan Learning. Algoritma ter dan
(2022). secara Genetika. arsitektur
[25] metodologi) pada MLP
secara
signifikan
meningkatka
n akurasi,
sebuah
teknik yang
bisa
diterapkan

pada




No | Peneliti Dataset Metode Teknologi Hasil

penelitian
kualitas

tidur,

Tujuan dari penelitian ini, "Prediksi Kualitas Tidur Berdasarkan Penggunaan
Media Sosial Menggunakan Multilayer Perceptron (MLP)", adalah untuk
mengembangkan model prediksi yang dapat memprediksi kualitas tidur
berdasarkan kebiasaan penggunaan media sosial, khususnya pada Generasi Z.
Berdasarkan penelitian sebelumnya, berbagai metode seperti %ﬁg Short-Term
Memory (LSTM), XGBoost, dan Support Vector Machine (SVM) telah digunakan
untuk menganalisis ﬁlbungan antara penggunaan media sosial dan kualitas tidur.
Beberapa penelitian sebelumnya, misalnya, menggunakan model LSTM untuk

memprediksi kualitas tidur dengan akurasi sekitar 80%, sementara model XGBoost

memperoleh akurasi 81%.

Namun, penelitian ini memiliki kesenjangan yang jelas: sebagian besar
penelitian sebelumnya berfokus pada data yang terbatas, tidak menggunakan
metode pembelajaran mesin yang lebih kompleks seperti Multilaver Perceptron
(MLP), serta belum mengeksplorasi penggunaan data screen time pada perangkat
untuk memprediksi kualitas tidur. Selain itu, penelitian sebelumnya belum menguji
sejauh mana algoritma MLP dapat mengatasi masalah non-linearitas dalam

ubungan antara penggunaan media sosial dan kualitas tidur. Dengan demikian,
penelitian ini bertujuan untuk mengisi kesenjangan tersebut dan memberikan
wawasan yang lebih mendalam mengenai penerapan MLP untuk memprediksi
gangguan tidur yang disebabkan oleh kebiasaan digital, terutama pada generasi

74
muda yang sangat terhubung dengan media sosial.
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2.2. Landasan Teori

2.2.1. Kualitas Tidur

Kualitas Kualitas tidurrupakan aspek penting dalam kesehatan fisik
dan mental seseorang. Tidur yang berkualitas dapat mempengaruhi daya ingat,
konsentrasi, serta kestabilan emosional seseorang. Sebaliknya, gguan tidur
seperti insomnia atau tidur yang tidak nyenyak dapat berdampak negatif pada
kesejahteraan individu. Menurut Organisasi Kesehatan Dunia (World Health
Organization - WHO), tidur yang cukup adalah kunci untuk kesehatan yang
baik, dengan kebanyakan orang dewasa membutuhkan sekitar 7-9 jam tidur per

malam (WHO, 2021). [26]

Faktor-faktor yang memengaruhi kualitas tidur meliputi stres, pola
makan, kebiasaan tidur, dan penggunaan teknologi, termasuk media sosial.
Sebuahnclitian yang dilakukan oleh LeBourgeois et al. (2017) menunjukkan
bahwa penggunaan media sosial pada malam hari dapat mengganggu kualitas
tidur, yang berdampakada kesehatan mental dan fisik penggunanya. Efek
buruk media sosial terhadap kualitas tidur sering dikaitkan dengan peningkatan
kecemasan, stres, serta kecanduan digital yang membuat seseorang sulit tidur

tepat waktu. [27]

2.2.2. Penggunaan ﬁedia Sosial

Media sosial merujuk pada berbagai platform yang memungkinkan
pengguna untuk berinteraksi, berbagi konten, dan berkomunikasi satu sama
lain. Media sosial mencakup berbagai aplikasi seperti Facebook, Instagram,
Twitter, dan TikTok. Meskipun menawarkan berbagai manfaat seperti
interaksi sosial dan akses informasi, ggunaan media sosial yang berlebihan,

terutama pada malam hari, dapat menyebabkan gangguan tidur.

Penelitian menunjukkan bahwa penggunaan media sosial sebelum tidur
dapat menyebabkan peningkatan kecemasan dan stimulasi mental yang
mengganggu proses tidur alami. Pengguna media sosial cenderung lebih

terpapar oleh stres dan kecemasan akibat informasi yang mereka terima
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melalui platform tersebut. Selain itu, penggunaan layar digital sebelum tidur
mempengaruhi produksi hormon melatonin yang mengatur siklus tidur, yang
pada akhirnya mengganggu kualitas tidur (LeBourgeois et al., 2017; Twenge
& Campbell, 2018). [28]

Ig. Multilayer Perceptron (MLP)

Multilayer Perceptron (MLP) gﬂalah salah satu jenis jaringan saraf
tiruan yang terdiri dari lebih dari satu lapisan tersembunyi (hidden layer) antara
lapisan input dan output. MLP termasuk dalam kategori model jaringan saraf
dalam deep learning yang memiliki kemampuan untuk mempelajari pola yang
kompleks dalam data. Struktur dasar MLP ferdiri dari lapisan input, beberapa

lapisan tersembunyi, dan lapisan output.

Pada MLP, data yang masuk diproses melalui lapisan-?inisan
tersembunyi menggunakan fungsi aktivasi nonlinear, yang memungkinkan
model untuk memetakan hubungan yang lebih kompleks antarvariabel. Model
i sering digunakan dalam berbagai aplikasi seperti klasifikasi, prediksi, dan
regresi, termasuk prediksi kualitas tidur berdasarkan data penggunaan media

sosial.

Salah satu keunggulan MLP adalah kemampuannya untuk mengatasi
masalah klasifikasi yang tidak linear dan kompleks dengan mempelajari
representasi yang lebih dalam dari data. Hal ini membuat MLP sangat cocok
untuk memodelkan hubungan antara variabel yang saling berinteraksi, seperti
penggunaan media sosial dan kualitas tidur. Selain itu, MLP dapat
dioptimalkan menggunakan algoritma pelatihan seperti backpropagation

untuk meminimalkan kesalahan dan meningkatkan akurasi model.

2.2.4. Penggunaan Jaringan Syaraf Tidur untuk Prediksi Kualitas Tidur

Penerapan jaringan saraf tiruan dalam prediksi kualitas tidur telah
banyak diteliti, dengan berbagai pendekatan yang menggunakan data dari
berbagai sumber, termasuk sensor wearable, pola perilaku tidur, dan faktor

cksternal seperti penggunaan media sosial. Penelitian oleh Zhang et al. (2020)




22

menunjukkan bahwa algoritma berbasis deep learning, seperti MLP, dapat
digunakan untuk memprediksi kualitas tidur berdasarkan pola aktivitas
pengguna, termasuk faktor-faktor eksternal yang mempengaruhi tidur, seperti

stres, konsumsi media sosial, dan kebiasaan lainnya. [29]

glain itu, penelitian oleh Wu ef al. (2019) menunjukkan bahwa
menggunakan data media sosial untuk memprediksi kualitas tidur adalah
pendekatan yang efektif, karena media sosial dapat memberikan gambaran
tentang kehidupan sosial dan emosional individu yang berpengaruh pada
kondisi tidur mereka. [30] Teknik-teknik deep learning seperti MLP dapat
menganalisis hubungan antara data penggunaan media sosial dan kualitas tidur
dengan akurasi yang tinggi, sehingga model ini dapat digunakan untuk

memberikan rekomendasi berbasis data untuk meningkatkan kualitas tidur.

2.2.5. Keterkaitan Antara Kualitas Tidur En Kesehatan Mental

Kualitas tidur yang buruk dapat berpengaruh langsung terhadap
kesehatan mental. Banyak penelitian menunjukkan hubungan timbal balik
antara gangguan tidur dan gangguan mental seperti depresi, kecemasan, dan
stres. Sebagai contoh, Kalmbach et al. (2018) menemukan bahwa orang yang
mengalami gangguan tidur lebih rentan terhadap depresi dan kecemasan,
sementara orang dengan gangguan mental juga lebih mungkin untuk
mengalami kualitas tidur yang buruk. Media sosial sering kali menjadi faktor
pemicu yang meningkatkan kecemasan atau stres, yang berkontribusi pada
gangguan tidur. Oleh karena itu, memprediksi kualitas tidur dengan
mempertimbangkan penggunaan media sosial menjadi penting untuk

memahami lebih dalam tentang interaksi antara kedua faktor tersebut. [32]

2.2.6. ﬁ{[SP—DM

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) adalah
metode yang sering digunakan dalam proses data mining dan pembelajaran
mesin. Proses ini terdiri dari enam tahap: pemahaman bisnis, pemahaman data,

persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan penerapan. Dalam konteks prediksi
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kualitas tidur menggunakan MLP, CRISP-DM dapat digunakan untuk
merancang alur kerja yang sistematis dalam mengumpulkan data penggunaan
media sosial, mempersiapkan data tersebut, dan membangun model untuk

prediksi kualitas tidur.

2.2.7. Pengaruh Cahaya Biru dari Layar Digital

Salah satu faktor yang semakin diakui dalam penelitian terkait kualitas
tidur adalah pengaruh cahaya biru yang dipancarkan oleh layar perangkat
digital, termasuk ponsel, tablet, dan komputer. Cahaya biru ini épat
menghambat produksi hormon melatonin, yang memainkan peran penting
dalam mengatur siklus tidur. Menurut penelitian oleh Harvard Medical School
(2012), paparan cahaya biru pada malam hari dapat memperlambat produksi
melatonin hingga 90 menit, sehingga membuat tidur menjadi lebih sulit dan

kurang berkualitas. [31]

Paparan media sosial pada malam hari, terutama yang melibatkan
penggunaan perangkat dengan layar, dapat menyebabkan gangguan tidur yang
lebih parah karena efek cahaya biru. Oleh karena itu, penggunaan perangkat
digital yang berlebihan pada malam hari menjadi faktor risiko utama yang
berkontribusi pada penurunan kualitas tidur, yang pada gilirannya

mempengaruhi kesehatan fisik dan mental.

2.2.8. Google Collab dengan Pengembangan Model

Google Colab adalah platform berbasis cloud yang menyediakan
lingkungan pengembangan untuk machine learning dan deep learning, yang
sangat berguna bagi para peneliti dan pengembang. Salah satu kelebihan utama
Google Colab adalah kemampuannya untuk menjalankan kode Python secara
langsung di cloud tanpa memerlukan konfigurasi perangkat keras khusus, serta

akses ke GPU dan TPU untuk mempercepat pelatihan model.

Google Colab mendukung cksekusi kode berbasis Python dengan
berbagai pustaka, termasuk TensorFlow, Keras, dan Scikit-learn, yang sangat

berguna untuk pengembangan model machine learning seperti Multilayer




24

Perceptron (MLP). Platform ini memungkinkan kolaborasi dalam penelitian
dan memungkinkan berbagi notebook yang berisi analisis dan eksperimen

alam bentuk yang mudah dibaca dan dipahami.

2.2.9. Python dan Keras

P;th(m adalah bahasa pemrograman yang sangat populer dalam bidang
machine learning dan data science karena kemudahan penggunaannya dan
banyaknya pustaka yang tersedia. Salah satu pustaka yang paling sering
digunakan untuk membangun model deep learning adalah Keras. Keras adalah
pustaka ﬁgkat tinggi yang berjalan di atas TensorFlow, memungkinkan
pengembangan dan pelatihan model neural network dengan cara yang lebih

sederhana dan lebih mudah.

Keras mendukung pembangunan berbagai jenis model deep learning,
termasuk Multilaver Perceptron (MLP), yang terdiri dari beberapa lapisan
tersembunyi yang dapat belajar representasi dari data yang kompleks. Keras
menyediakan antarmuka yang ramah pengguna untuk membangun dan melatih
jaringan saraf, serta mengoptimalkan model enggunakan algoritma seperti
Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam, dan lainnya. Keras memiliki API
yang sangat modular, memungkinkan pengguna untuk menyesuaikan arsitektur

model sesuai kebutuhan spesifik dari prediksi kualitas tidur.




gAB I
METODOLOGI

3.1. Metode yang digunakan

@nelitiaﬂ ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain eksperimen
unfuk mengkaji hubungan antara penggunaan media sosial dan kualitas tidur.
Penelitian 11 bertujuan untuk mengidentifikasi apakah durasi penggunaan media
sosial memiliki pengaruh signifikan terhadap kualitas tidur, dan seberapa besar

dampaknya.

Untuk mencapai tujuan tersebut, data akan dikumpulkan melalui survei dan
menggunakan model prediksi berbasis pembelajaran mesin (Multilayer
Perceptron/MLP) untuk menganalisis hubungan antara variabel-variabel yang ada.
Secara spesifik, penelitian ini akan mengembangkan model klasifikasi untuk
mengidentifikasi kategori kualitas tidur ('Baik' atau 'Buruk’). Model MLP dipilih
karena kemampuannya dalam memetakan hubungan yang kompleks antara input

dan output, serta keunggulannya dalam menangani data yang tidak linier.

Proses penelitian terdiri dari ?;a tahap utama: (1) pengumpulan data melalui
kuesioner, (2) pemrosesan dan pembersihan data menggunakan Python, dan (3)

pembangunan dan evaluasi model MLP.
B. Bahan dan peralatan yang digunakan
Bahan dan peralatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:
Bahan:

1. Kuesioner Kualitas Tidur: Elesioner yang digunakan untuk mengukur kualitas
tidur responden adalah Piftsburgh Sleep Quality Index (PSQI). Kuesioner ini
terdiri dari 19 pertanyaan yang mengukur kualitas tidur berdasarkan beberapa
aspek, seperti durasi tidur, gangguan tidur, dan kebiasaan tidur.

2. Kuesioner FOMO (Fear of Missing Out): Kuesioner untuk mengukur tingkat

kecemasan sosial responden.
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3. Data Penggunaan Media Sosial: Data kuantitatif durasi penggunaan media
sosial (Instagram, TikTok, dan YouTube) diperoleh dan divalidasi
menggunakan bukti objektif berupa screenshot dari fitur screen time yang

disediakan oleh setiap responden.
Peralatan:

1. Perangkat Lunak & Platform

a. Google Colab: Platform berbasis cloud yang digunakan sebagai lingkungan
utama untuk menjalankan kode Python, melakukan eksperimen, serta
melatih dan mengevaluasi model machine learning.

b. @sua] Studio Code (VS Code): Digunakan sebagai text editor utama untuk
pengembangan skrip Python di lingkungan lokal, serta untuk membangun
aplikasi front-end dan back-end.

2. Bahasa Pemrograman & Library

a. Python: Bahasa pemrograman utama yang digunakan untuk semua tahapan,
mulai dari pemrosesan data, pembangunan model, hingga pengembangan
back-end.

b. Pandas & NumPy: Library Python yang esensial untuk manipulasi,
pembersihan, dan persiapan data.

c. TensorFlow & Keras: Library Python yang digunakan untuk membangun,
melatih, dan mengevaluasi arsitektur model jaringan saraf tiruan
(Multilayer Perceptron).

d. Scikit-learn: Library Python yang digunakan untuk tugas-tugas pendukung
machine learning, seperti pembagian dataset (train-test split) dan
penskalaan fitur (feature scaling).

e. Joblib: Digunakan untuk menyimpan dan memuat objek scaler Python.

3. Teknologi Website

a. React (Front-End): g:uﬂh library JavaScript yang digunakan untuk

membangun antarmuka pengguna (user interface) yang interaktif dan

modern untuk aplikasi website prediksi.




27

b. FastAPI (Back-End): Sebuah framework Python berkinerja tinggi yang
digunakan untuk membangun API (Application Programming Interface).
APl ini bertugas menerima data dari front-end, memprosesnya,

menjalankan model prediksi, dan mengirimkan hasilnya kembali.

3.3. Urutan %aksanaan penelitian

Penelitian ini dilaksanakan dalam beberapa tahapan sebagai berikut:

a. Pengumpulan Data Primer
Peneliti menyebarkan kuesioner daring yang terdiri dari kuesioner
Pittsburgh Sleep Quality Index (PSQL) dan FOMO (Fear of Missing Out).
Untuk tujuan validasi, responden juga diminta untuk melampirkan
screenshot fitur screen time dari perangkat mereka. Selain itu, dilakukan
juga pengumpulan data sekunder dari literatur relevan untuk memperkuat
konteks penelitian.

b. Pengolahan Data (Data Preprocessing)
Tahap ini bertujuan untuk mengubah data mentah menjadi dataset yang
siap untuk dimodelkan. Proses ini meliputi ekstraksi data durasi dalam
satuan menit dari setiap file screenshot, perhitungan skor total untuk
kuesioner FOMO, dan perhitungan skor total PSQI. Berdasarkan skor total
PSQL, dibuatlah variabel target kategori kualitas tidur ('Baik' atau 'Buruk').
Terakhir, dilakukan pembersihan serta encoding data kualitatif menjadi
format numerik.

c. Pembangunan Model Klasifikasi MLP
Pada tahap ini, dataset yang telah bersih akan ﬁyagi menjadi tiga bagian:
data latih (70%), data validasi (15%), dan data uji (15%). Kemudian,
dilakukan perancangan arsitektur model MLP yang dirancang untuk tugas
klasifikasi biner menggunakan library Keras di Google Colab. Setelah itu,
model akan dilatih menggunakan data latih untuk mempelajari pola antara
fitur-fitur input dan kategori kualitas tidur, sementara performanya
dipantau menggunakan data validasi.

d. Evaluasi Model
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Performa model yang telah dilatih akan dievaluasi secara final
menggunakan data uji. Karena model yang dibangun adalah model
klasifikasi, metrik evaluasi yang digunakan adalah rasi, Presisi, Recall,
Fi-Score, dan Confusion Matrix untuk mengukur kemampuan model

dalam mengklasifikasikan kualitas tidur dengan benar.




ﬂB v

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini, akan dipaparkan hasil dari penelitian yang telah dilaksanakan
sesuai dengan metodologi yang diuraikan pada Bab llI. Pembahasan akan
mencakup seluruh tahapan penelitian secara sistematis, mulai dari analisis dan
persiapan data, dilanjutkan dengan proses pembangunan dan tuning model
Multilayer Perceptron (MLP). Selanjutnya, akan disajikan hasil evaluasi performa
model final, dan diakhiri dengan pembahasan mengenai hasil persiapan deployment

model ke dalam aplikasi web.

4.1. Hasil Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Media Media sosial saat ini %ﬂh menjadi bagian integral dari kehidupan
Generasi Z, tidak hanya sebagai sarana hiburan, tetapi juga sebagai media interaksi,
berbagi informasi, dan membangun identitas digital. Tiga platform ang paling
banyak digunakan oleh Generasi Z di Indonesia Instagram, Tik Tok, dan WhatsApp
menawarkan berbagai konten visual dan interaktif yang memicu keterlibatan

(engagement) tinggi.

Namun, peningkatan intensitas penggunaan media sosial ini berpotensi
memengaruhi pola tidur pengguna. Paparan cahaya biru dari layar, notifikasi yang
terus-menerus, serta dorongan psikologis seperti Fear of Missing Out (FOMO)

dapat menyebabkan gangguan pada ritme sirkadian dan kualitas tidur.

Berbagai penelitian terdahulu menunjukkan bahwa durasi dan pola
penggunaan media sosial yang tidak terkontrol memiliki korelasi dengan
menurunnya kualitas tidur. Penelitian ini dilakukan untuk menjawab kebutuhan
akan alat prediksi berbasis data yang dapat membantu mengidentifikasi kualitas

tidur pada Generasi Z berdasarkan pola penggunaan media sosial mereka.

Hubungan konseptual antara media sosial, FOMO, pola tidur, dan kualitas
tidur divisualisasikan pada Gambar 4.1. Diagram ini memperlihatkan bagaimana

intensitas penggunaan media sosial berpengaruh terhadap munculnya FOMO, yang
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kemudian berdampak pada terganggunya pola tidur, dan akhirnya menurunkan

kualitas tidur.

Mempenganhi Largsung
(Stimuiasi & Cahaya Biny

( Penggunaan Media Sosial
(Durasi TikTok, Instagram, Whatsépp)

FOMO
(Skordai Kuesioner)

Pola Perlaku
(Jeda Tidur, Waktu Penggunaan)

Gambar 4.1 Diagram Konseptual Hubungan Media Sosial, FOMO, Pola Tidur,
dan Kualitas Tidur

Mempenganhi Langs g
lengganggu Ritme Sirkadian)

Gambar 4.1 menggambarkan hubungan konseptual gtara penggunaan media
sosial, FOMO, pola perilaku, dan kualitas tidur. Penggunaan media sosial (durasi,
waktu, dan jenis aplikasi) dapat memengaruhi kualitas tidur secara langsung
melalui stimulasi kognitif dan paparan cahaya biru. FOMO yang diukur melalui
kuesioner berperan sebagai faktor psikologis yang memicu kecemasan, sehingga
mengganggu ketenangan sebelum tidur. Selain itu, pola perilaku seperti jeda tidur
dan waktu penggunaan media sosial juga berdampak langsung terhadap ritme
sirkadian. Kombinasi dari faktor-faktor tersebut pada akhirnya menentukan kualitas
tidur responden, yang diukur menggunakan skor PSQI dalam kategori baik atau

buruk.

4.1.1 Hasil Analisis Masalah

Berdasarkan fase Business Understanding, analisis masalah yang
dilakukan berhasil mengidentifikasi dan memvalidasi akar permasalahan yang
menjadi pendorong utama penelitian ini. Ditemukan bahwa fenomena yang
krusial dihadapi oleh Generasi Z adalah tingginya intensitas penggunaan media
sosial (khususnya Instagram, TikTok, dan WhatsApp) yang berpotensi
memengaruhi pola tidur mereka. Aktivitas penggunaan media sosial yang

berlangsung hingga larut malam meningkatkan paparan cahaya biru (blue light
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exposure) dan stimulasi kognitif, yang berimplikasi pada terganggunya ritme

sirkadian serta kualitas tidur secara keseluruhan.

Hasil pengumpulan data awal menunjukkan bahwa sebagian besar
responden engalami kualitas tidur buruk berdasarkan skor Pittsburgh Sleep
Quality Index (PSQI). Kondisi ini diperkuat oleh adanya gejala Fear of Missing
Out (FOMO) yang mendorong perilaku scrolling berlebihan sebelum tidur,
yang secara tidak langsung memperpanjang durasi penggunaan layar (screen
time) pada malam hari. Faktor-faktor ini teridentifikasi sebagai penyebab

utama tingginya skor PSQI pada kelompok responden.

Proses evaluasi masalah juga mengonfirmasi bahwa saat ini belum
banyak tersedia sistem otomatis yang mampu memprediksi kualitas tidur
berdasarkan data penggunaan media sosial. Prediksi kualitas tidur pada
umumnya masih mengandalkan wawancara manual atau kuesioner, yang
memakan waktu dan tidak praktis untuk penggunaan harian. Oleh karena itu,
dibutuhkan solusi berbasis teknologi yang mampu memanfaatkan data durasi
penggunaan media sosial serta indikator psikologis (seperti FOMO) untuk

memperkirakan kualitas tidur secara cepat, akurat, dan terstandar.

Sebagai hasilnya, pemanfaatan metode Machine Learning dengan
algoritma Multilayer Perceptron (MLP) ditetapkan sebagai pendekatan yang
paling relevan dan strategis. Metode ini dipilih karena kemampuannya dalam
memproses data numerik multidimensi (misalnya skor FOMO, skor PSQL,
durasi penggunaan aplikasi) dan mengenali pola non-linear yang kompleks,

sehingga diharapkan mampu menghasilkan prediksi yang andal.

Penggunaan Media Sosial
(Durasi, Waklu, Jeda Tiuf

Fakiar Psikolagis Tecemaan L PReanhil
{Shor FOMO)

Gambar 4. 2 Diagram Konseptual Hubungan Media Sosial, FOMO, Pola
Tidur, dan Kualitas Tidur

Stmiasi foqnit & Pagaran Cahaa By

Gangguan Pola Tidur
\_ (S8 Tidur, Sering Terbangun)
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Gambar 4.2 memperlihatkan alur konseptual bagaimana penggunaan
media sosial dan faktor psikologis FOMO berpengaruh terhadap kualitas tidur.
Penggunaan media sosial dengan durasi panjang, waktu yang tidak teratur,
serta kebiasaan menjelang tidur dapat menimbulkan stimulasi kognitif dan
paparan cahaya biru yang mengganggu ritme sirkadian. Sementara itu, tingkat
FOMO yang tinggi memicu kecemasan dan pikiran aktif sebelum tidur. Kedua
faktor tersebut mendorong terjadinya gangguan pola tidur, seperti sulit tidur
atau sering terbangun, yang pada akhirnya menyebabkan kualitas tidur buruk

dengan skor PSQI lebih dari 5.

4.1.2 Hasil Tujuan Penelitian

%agai tindak lanjut dari hasil analisis masalah yang telah divalidasi,
tujuan penelitian ini diformulasikan secara spesifik untuk memandu seluruh
tahapan teknis pengembangan model. Tujuan utama yang ditetapkan adalah
mengembangkan sebuah model klasifikasi berbasis Multilayer Perceptron
(MLP) yang mampu memprediksi kategori kualitas tidur Generasi Z
berdasarkan data screen time media sosial (Instagram, TikTok, YouTube) serta

skor FOMO yang diukur melalui kuesioner.

Dengan memanfaatkan data numerik yang telah diproses, MLP akan
mempelajari hubungan antara intensitas penggunaan media sosial, tingkat
FOMO, dan skor PSQI responden untuk memproduksi prediksi yang akurat.

etrik evaluasi utama yang digunakan meliputi akurasi, presisi, recall, dan F1-

score, sechingga performa model dapat dinilai secara menyeluruh.

@lajn itu, penelitian ini juga bertujuan untuk mengimplementasikan
model yang telah dilatih ke dalam sebuah aplikasi web yang terintegrasi dengan
Front-End dan Back-End. Aplikasi ini akan memungkinkan pengguna umum
untuk memasukkan data durasi penggunaan media sosial dan skor FOMO

mereka, kemudian memperoleh prediksi kualitas tidur secara real-time.

Pada akhirnya, seluruh rangkaian tujuan ini bermuara pada satu sasaran

akhir: menghasilkan solusi teknologi yvang aplikatif, mudah digunakan, dan
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berbasis data untuk membantu individu, peneliti, maupun tenaga kesehatan

dalam memantau dan meningkatkan kualitas tidur pada Generasi Z.

1. Pengumpulan Data
(Google Form & Screenshot)

2. Pembersihan Data
(Menghapus Data Tidak Valid)

y
3. Data Preparation
(Hitung Skor & Encoding)
/
4, Pemodelan MLP
(Training & Validasi)

y
5. Evaluasi Model
(Akurasi, Confusion Matrix, dil)

/

6. Deployment Website
(Front-End & Back-End)

Gambar 4.3 Alur Penelitian dari Data hingga Deployment Aplikasi Web

Gambar 4.3 menunjukkan alur penelitian yang dimulai dari
pengumpulan data melalui Google Form dan screenshot screen time, kemudian
dilanjutkan dengan pembersihan data untuk memastikan hanya data valid yang
digunakan. Setelah itu dilakukan data preparation berupa perhitungan skor
FOMO dan PSQI serta proses encoding. Data yang sudah siap dipakai
kemudian digunakan dalam pemodelan dengan algoritma Multilayer
Perceptron (MLP) melalui proses training dan validasi. Model yang dihasilkan
selanjutnya dievaluasi menggunakan metrik seperti akurasi dan confusion
matrix. Tahap terakhir adalah deployment model ke dalam website, schingga
pengguna dapat memasukkan data dan memperoleh prediksi kualitas tidur

secara real-time.
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4.2. Hasi]ﬂmahaman Data (Data Understanding)

Tahap Data Understanding bertujuan untuk memperoleh pemahaman
mendalam mengenai atribut, struktur, dan kualitas dari dataset final yang akan
digunakan. Proses ini merupakan fondasi penting untuk memastikan bahwa data

yang dipakai dalam pelatihan model representatif dan berkualitas tinggi.

Pada tahap awal, penelitian ini berhasil mengumpulkan total 600 responden
melalui kuesioner. Namun, tidak semua data dapat digunakan secara langsung
karena harus melewati proses validasi untuk memastikan kualitas dan kelengkapan
informasi. Dari hasil validasi tersebut, sebanyak 98 responden dieliminasi karena
datanya tidak memenuhi kriteria kelayakan. Faktor utama yang menyebabkan data

tidak digunakan antara lain:

1. Tidak adanya lampiran bukti screenshot screen time, yang menjadi syarat
wajib penelitian.

2. Adanya jawaban yang tidak lengkap atau inkonsisten pada kuesioner.

Dengan demikian, hanya 502 responden yang dinyatakan valid dan
dipertahankan sebagai dataset final untuk tahap pemodelan. Selain itu, dilakukan
proses data cleaning terhadap atribut-atribut yang tidak relevan untuk pemodelan.

Total terdapat 41 kolom yang dihapus, terdiri dari:

a) 23 kolom terkait item pertanyaan dan perhitungan perantara PSQL, karena
nilainya sudah direpresentasikan dalam skor agregat Skor Total PSQIL

b) 11 kolom terkait item pertanyaan FOMO, karena nilainya sudah terangkum
dalam Skor_Fomo.

c) 7kolom kategori/identifikasi (seperti timestamp, nama, jenis kelamin, dsb),

karena tidak digunakan dalam model akhir.
Rincian lengkap nama-nama kolom yang dihapus %pat dilihat pada Lampiran 1.

4.2.1 Load Dataset

Pada tahap ini, dataset penelitian yang sudah bersih dan di-encode

dimuat dari file Excel. Dataset akhir ini memiliki format tabular dengan kolom-
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kolom yang siap digunakan untuk pemodelan. Kolom-kolom utama yang

digunakan adalah sebagai berikut:

a) Fitur Input (X): Usia, jeda tidur, Skor Fomo, Durasi Tiktok,

Durasi_Instagram, Durasi WhatsApp, Total Durasi, Waktu_Dini

Hari, waktu_Malam, waktu_Pagi, waktu_Siang telah menghasilkan

one-hot encoding.

b) Fitur Target (Y): Kualitas Tidur, yaitu variabel biner (0 = Baik, 1

= Buruk) yang diturunkan dari Skor Total PSQL

Proses pemuatan dilakukan menggunakan library Pandas di lingkungan

Google Colab. Dataset ini telah melalui proses persiapan data yang

menyeluruh, memastikan tidak ada nilai yang hilang dan semua fitur sudah

dalam format numerik yang dapat diproses oleh model MLP. Rincian lengkap

daftar kolom beserta keterangannya disajikan pada Lampiran 2, schingga pada

bab ini hanya ditampilkan ringkasan struktur utama dataset tanpa menampilkan

keseluruhan isi tabel.

4.2.2 Deskripsi Statistik

Deskripsi statistik dilakukan untuk memahami karakteristik distribusi

data pada variabel target, yaitu Kualitas Tidur. Variabel ini berisi nilai numerik

%ng merepresentasikan kategori kualitas tidur dari setiap responden, yaitu 0

untuk "Kualitas Tidur Baik" dan 1 untuk "Kualitas Tidur Buruk".

--- Deskripsi Statistik variabel Target (Kualitas_Tidur) ---

count 502.000082

mean 2.5e0082
std @.5084399
min @.2e002e
25% e.eoeoee
sex e.5ee0ee
75% 1.e00022
max 1.e00028

Name: Kualitas_Tidur, dtype: floate4

Gambar 4.4 Deskripsi Statistik Variabel Target
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?ari gambar di atas, dapat disimpulkan bahwa dataset berisi 502 data
responden. Nilai minimum adalah 0 dan maksimum adalah |, yang
mengonfirmasi bahwa hanya terdapat dua kelas target. Nilai rata-rata (mean)
sebesar 0.504 menunjukkan bahwa proporsi antara kelas "Baik" dan "Buruk"
sangat mendekati 50:50. Nilai median (50%) dan kuartil yang ada juga
menguatkan bahwa data terdistribusi dengan sangat seimbang, yang merupakan
kondisi ideal untuk melatih model klasifikasi.

4.2.3 Distribusi Kelas Kualitas Tidur

300

Jumiah Responden
7]
&

a

Kategori Kualitas Tidur

Gambar 4.5 Distribusi Kelas Target (Baik vs Buruk)

Gambar 4.5 memperlihatkan distribusi kelas target kualitas tidur
responden berdasarkan skor PSQI. Dari total 502 responden valid, sebanyak
251 responden (50.0%) masuk kategori kualitas tidur Baik, sementara 251
responden (50.0%) masuk kategori kualitas tidur Buruk. Distribusi yang
seimbang ini sangat ideal untuk pemodelan klasifikasi, karena dapat
meminimalkan bias terhadap salah satu kelas dan membuat metrik evaluasi

lebih representatif.
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4.2.4 Distribusi Durasi Total Penggunaan Media Sosial

Frekuensi (Jumlah Responden)

400 00
Total Durasi Hanan (Menit)

Gambar 4.6 Distribusi Durasi Penggunaan Media Sosial Harian

Gambar 4.6 memperlihatkan distribusi durasi penggunaan media sosial
harian. Hasil analisis menunjukkan variasi yang cukup lebar, dengan mayoritas
responden menggunakan media sosial antara 120 hingga 300 menit (2-5 jam)
per hari. Variasi ini penting karena memberikan rentang data yang luas

sehingga model dapat mempelajari berbagai pola perilaku pengguna.

4.2.5 Distribusi Skor FOMO

g

Jumlah Responden
g

Tinggs

Rendah

Sedang

Gambar 4. 7 Histogram Distribusi Skor FOMO




38

Gambar 4.7 memperlihatkan distribusi skor FOMO responden yang

gi menjadi tiga kategori, yaitu rendah, sedang, dan tinggi. Hasil analisis
menunjukkan ayoritas responden berada pada kategori sedang (231 orang),
diikuti kategori rendah (166 orang), dan kategori tinggi (105 orang). Temuan
ini mengindikasikan bahwa fenomena FOMO cukup dominan dalam sampel
penelitian, terutama pada tingkat sedang, sehingga wvariabel ini penting

dianalisis lebih lanjut dalam kaitannya dengan kualitas tidur.
4.2.6 Distribusi Korelasi Antar Variabel Numerik
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Gambar 4.8 Heatmap Korelasi Antar Variabel Numerik

Gambar 4.8 menunjukkan heatmap korelasi antar variabel numerik.
Terlihat adanya korelasi positif yang cukup kuat antara Skor FOMO dengan
Skor Total PSQI, yang berarti semakin tinggi tingkat FOMO seseorang maka
semakin buruk kualitas tidurnya. Selain itu, variabel Total Durasi penggunaan

media sosial juga berkorelasi positif dengan skor PSQI, menunjukkan bahwa
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semakin lama seseorang menggunakan media sosial, semakin besar
kemungkinan kualitas tidurnya terganggu. Korelasi antar durasi aplikasi
(TikTok, Instagram, WhatsApp) juga terlihat signifikan terhadap Total Durasi,

yang wajar karena menjadi komponen pembentuknya.

4.2.7 Dataset Terhadap Performa Model

Penggunaan dataset seimbang terbukti berdampak positif terhadap performa

model.

L. Sebelum tuning parameter

Gambar 4.5 Caonfusion Matsix Model Dasar

aarial Bes

[FLR

Gambar 4.9 Hasil Evaluasi Model Sebelum Tuning
Berdasarkan Gambar 4.9, model dasar menghasilkan akurasi sebesar
79,21% dengan nilai precision, recall, dan fl-score yang relatif seimbang
pada kedua kelas. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali

data dengan cukup baik, baik pada kelas Baik maupun Buruk. Namun,
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masih terdapat kesalahan klasifikasi yang ditunjukkan pada confusion
matrix, vaitu sebanyak 12 data kelas Baik yang diprediksi sebagai Buruk
dan 9 data kelas Buruk yang diprediksi sebagai Baik. Kesalahan klasifikasi
ini menjadi indikasi bahwa model masih memiliki ruang untuk ditingkatkan

melalui proses penyetelan parameter (tuning) atau pengembangan model

lebih lanjut.

2. Setelah dilakukan tuning parameter

Cohfusan Matrix

Labe| Fradisn

Gambar 4.10 Hasil Evaluasi Model Sesudah Tuning

Berdasarkan hasil evaluasi pada Gambar 4.10, model yang telah
melalui proses tuning parameter menunjukkan peningkatan akurasi menjadi
85,15% dengan nilai precision, recall, dan fl-score yang konsisten pada
kedua kelas. Confusion matrix memperlihatkan distribusi prediksi yang
lebih seimbang, dengan hanya 7 data kelas Baik yang salah diprediksi
scbagai Buruk dan 8 data kelas Buruk yang salah diprediksi sebagai Baik.
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Hal ini menandakan bahwa proses optimasi berhasil mengurangi kesalahan

klasifikasi dan meningkatkan kinerja model secara keseluruhan.

4.3, Hasil Data Preperation

Sebelum data dapat digunakan untuk pelatihan model Multilayer Perceptron
(MLP), tahap persiapan data menjadi langkah penting untuk memastikan dataset
memiliki format, struktur, dan kualitas yang optimal. Tujuan utama tahap ini adalah
mengubah data mentah hasil kuesioner menjadi sebuah dataset yang sepenuhnya

numerik, bersih, dan siap dimodelkan.

Secara umum, tahap persiapan data ini terbagi ke dalam beberapa langkah utama

sebagai berikut:

4.3.1 Validasi dan Pembersihan Dataset

Tahap awal adalah validasi dan pembersihan data. Dari total 600
responden, dilakukan proses penyaringan agar hanya data yang valid dan
lengkap yang dipertahankan. Hasil validasi menunjukkan bahwa hanya 502
responden yang memenuhi kriteria kelayakan, sedangkan sisanya dieliminasi

karena:

1. Tidak melampirkan bukti screenshot screen time (syarat wajib
penelitian).
2. Memberikan jawaban yang tidak lengkap atau inkonsisten pada

kuesioner,

Selain validasi responden, dilakukan pula penghapusan kolom yang tidak
relevan, seperti Timestamp, Nama Responden, serta kolom item-item detail
PSQI dan FOMO yang sudah direpresentasikan dalam skor total. Pada tahap
ini juga dilakukan standarisasi format data, misalnya mengubah nilai pada

kolom Usia dari bentuk teks “22 Tahun” menjadi angka numerik 22.

4.3.2 Rekayasa Fitur (Feature Engineering)

Setelah dataset bersih, dilakukan rekayasa fitur untuk menghasilkan variabel

prediktor yang informatif:
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a) Skor FOMO: dihitung dari penjumlahan 10 item pertanyaan FOMO,
menghasilkan satu fitur numerik Skor_Fomo.

b) Skor PSQI: dihitung berdasarkan tujuh komponen PSQI untuk
mendapatkan skor total yang sahih.

c¢) Fitur Total Durasi: dibuat dengan menjumlahkan Durasi Tiktok,
Durasi_Instagram, dan Durasi WhatsApp.

d) Variabel Target Kualitas_Tidur: dibentuk berdasarkan skor total
PSQI dengan label biner 0 = Baik dan 1 = Buruk.

4.3.3 Distribusi Kelas Target

Distribusi kelas pada dataset penting untuk memastikan model dapat dilatih

secara seimbang.

Jumilah Responden
g g

g

Buruk

Kategori Kualitas Tidur

Gambar 4.11 Distribusi Kelas Kualitas Tidur (Baik vs Buruk)

Gambar 4.11 memperlihatkan distribusi kelas target pada dataset final.
Dari total 502 responden, terdapat 251 responden (50.0%) dengan kualitas tidur
Baik dan 251 responden (50.0%) dengan kualitas tidur Buruk. Distribusi yang
seimbang ini ideal untuk mencegah bias model dan menghasilkan metrik

evaluasi yang lebih representatif.
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4.3.4 Pembagian Dataset

?angkah selanjutnya adalah membagi dataset ke dalam subset pelatihan
(training), validasi (validation), dan pengujian (testing). Pembagian 1ni penting
untuk memastikan model tidak hanya mampu belajar, tetapi juga dapat

dievaluasi pada data baru.
Pada penelitian ini, digunakan rasio:

a) 70% ?ata latih (training set)
b) 15% data validasi (validation set)
c) 15% data uji (testing set)

4= Peabighan Data 1 Arah (70-15-15) =

N teab valy X test ytealn val, y best « Lraln Lot plL(K, ¥, test liesd 1S, randon oLe

:SEED, stratlfyey

H5), randon state=SERD, stratidysy traln val)

X_tealy Kval, y traln, y val = tradn_test solLL0K traln val, y tran val, test shae=(.15/

Len(X train]} barls”)
(Velldatlon): {Lea(X val)} berls")
Len(K test)} barls”)

Gambar 4.12 kode pembagian data responden menjadi 3 jenis data

Data berhasil dibagl menjadi 3 bagian:
- Date Latih (Training): 358 baris

- Data Valld
- Data Ui (Testing): 76 baris

asl (Valldation): T

Scaler berhasil dibuat dan disimpan sebagal 'HASTL klasifikasi_scaler.pkl
Model: “sequential 1"

T
Layer (type) | output Shape Param
H

dense_3 (Dense ( , B4)

T
!
|

+ t

{ |
t
|
I

dense_4

dense S (De

Total params: I
Trainable params:
Non-trainable param:

Gambar 4.13 Hasil Pembagian Dataset (Train, Validation, Test)




Pembagian dilakukan menggunakan fungsi train_test split dari Scikit-
learn dengan parameter stratify, sehingga proporsi label "Baik" dan "Buruk"

tetap seimbang pada setiap subset.

4.3.5 Encoding
Tahap terakhir dalam persiapan data adalah memastikan seluruh fitur

dapat diproses oleh model MLP. Proses ini dilakukan melalui teknik encoding

pada variabel kategorikal.

1. Ordinal Encoding diterapkan pada fitur kategorikal yang memiliki
tingkatan, seperti jeda_tidur. Teknik ini mengubah kategori menjadi

angka sesuai urutan yang logis.

A B
Usia
Responden jeda_tidur
1 (Tahun ini)
2 |22 Tahun Kurang dari 30 menit
3 21 Tahun 30 menit - 1 jam
Langsung Tidur sambil membuka media
4 |22 Tahun sosial
5 26 Tahun 30 menit - 1 jam
6 |22 Tahun Kurang dari 30 menit
Langsung Tidur sambil membuka media
7 |22 Tahun sosial
8 |22 Tahun Kurang dari 30 menit
9 |22 Tahun Lebih dari 1 jam
Gambar 4.14 Sebelum data di-encode
A B
Usia
Responden jeda_tidur
1 (Tahunini)
2 22 1
3 21 2
- 22 0
5 26 2
6 22 1
7 22 0
8 22 1
2 22 3

Gambar 4.15 Sesudah data di-encode
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2. One-Hot Encoding diterapkan pada fitur kategorikal tanpa urutan,
seperti pola waktu. Proses ini menghasilkan variabel biner baru
untuk setiap kategori, sehingga informasi kategori dapat
direpresentasikan dengan baik.

B

Pada rentang waktu kapan Anda paling sering
menggunakan media sosial (Instagram, TikTok,
Whatsapp)? (Boleh pilih lebih dari satu)

Siang (12:00 - 18:00)
Malam (18:00 - 00:00)
Malam (18:00 - 00:00)
Dini Hari (00:00 - 06:00)
Malam (18:00 - 00:00)
Malam (18:00 - 00:00)
Malam (18:00 - 00:00)
Malam (18:00 - 00:00)

Gambar 4.16 Sebelum data di one hot encoding

H | J K
waktu_Dini | waktu_Mala | waktu_Pagi | waktu_Siang
Hari (00:00- | m (18:00 - (06:00 - (12:00 -

06:00) 00:00) 12:00) 18:00)

0 0 0 1

0 1 0

0 1 0 0
0 0 0

0 1 0 0

0 1 0 0

0 1 0 0

0 1 0 0

Gambar 4.17 Sesudah data di one hot encoding

Dengan adanya proses encoding ini, seluruh fitur telah
berhasil diubah menjadi format numerik yang kompatibel dengan
model MLP. Setelah melalui seluruh tahapan persiapan data,
diperoleh dataset final yang sepenuhnya numerik, bersih, dan

seimbang schingga siap digunakan pada tahap pemodelan.
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4.4, Hasil Modeling

Tahapan Modelling merupakan inti dari proses pembelajaran mesin, dimana
model dilatih menggunakan dataset yang telah dipersiapkan pada tahap
sebelumnya. Dalam penelitian ini digunakan arsitektur Multilayer Perceptron
(MLP) sebagai model utama untuk melakukan prediksi kualitas tidur berdasarkan

variabel screen time dan skor FOMO responden.

Model MLP dipilih karena mampu menangkap hubungan non-linear antar
variabel input serta fleksibel dalam memproses data numerik hasil transformasi.
Tujuan utama dari proses ini adalah agar model dapat mempelajari pola dari data
input (durasi penggunaan media sosial, skor FOMO, jeda tidur, dan usia) untuk
mengklasifikasikan kualitas tidur responden ke dalam dua kategori: Baik (0) dan

Buruk (1).

4.4.1 Arsitektur Model

Model yang dibangun dalam penelitian ini adalah Multilayer Perceptron
(MLP) yang dirancang khusus untuk tugas klasifikasi biner ("Baik" wvs
"Buruk"). Arsitektur model ini disusun menggunakan library Keras dengan
TensorFlow sebagai backend. Struktur model terdiri dari tiga bagian utama:
satu lapisan input, dua lapisan tersembunyi (hidden layers), dan satu lapisan

output.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
‘ dense (Dense) ( , 128) 1,536
| dropout (D ( , 128) [}
‘ dense_1 (Dense) ( s 64) 8,256
| dropout_1 (D ( , 64) g
i dense_2 (Dense) ( . 1) 65

Total params: 9,857 (38.58 KB)
Trainable params: 9,857 (38.58 KB)
Non-trainable params: @ (9.90 B)

Gambar 4.18 Arsitektur Model MLP
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Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.18, arsitektur model secara rinci
adalah sebagai berikut:

1. Lapisan Input: Menerima 11 fitur numerik hasil dari tahap persiapan
data.

2. ?apisan Tersembunyi Pertama: Terdiri dari 128 neuron dengan fungsi
aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit). Lapisan ini diikuti oleh lapisan
Dropout dengan laju 0.4 untuk mencegah overfitting.

3. Lapisan Tersembunyi Kedua: Terdiri dari 64 neuron dengan fungsi
aktivasi ReL.U, yang juga diikuti oleh lapisan Dropout dengan laju 0.4.

4. Lapisan Output: Terdiri dari 1 neuron dengan fungsi aktivasi Sigmoid,
yang menghasilkan nilai probabilitas (antara 0 dan 1) untuk kelas
"Buruk".

33
Pendekatan ini memungkinkan %del untuk mempelajari pola non-linear yang
kompleks dari data, sementara penggunaan Dropout membantu meningkatkan

kemampuan generalisasi model pada data baru.

4.4.2 Proses Pelatihan (Training)

Setelah arsitektur model ditetapkan, tahap berikutnya adalah melakukan
proses pelatihan (training). Proses ini bertujuan untuk menyesuaikan bobot-
bobot di dalam model MLP agar mampu mengklasifikasikan kualitas tidur

responden ke dalam dua kategori: "Baik" (0) dan "Buruk" (1).

Model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan learning rate awal
0.001 dan fungsi kerugian binary_crossentropy, yang merupakan standar untuk
tugas klasifikasi biner. Proses pelatihan juga dilengkapi dengan dua callback

canggih untuk optimisasi:

1. Early Stopping: Berfungsi sebagai "rem otomatis" yang akan
menghentikan pelatihan jika performa model pada data validasi tidak
lagi meningkat setelah sejumlah epoch tertentu. Ini untuk mencegah

overfitting dan menemukan momen berhenti terbaik.
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2. ReduceLROnPlateau: Secara dinamis menyesuaikan learning rate
(kecepatan belajar) jika model mengalami stagnasi, memungkinkan

proses pembelajaran yang lebih halus dan efektit.

Gambar 4.19 Proses Pelatihan Model MLP

Model dilatih selama maksimal 200 epoch, di mana setiap
epoch terdiri dari beberapa iterasi batch. Di setiap iterasi, model
melakukan prediksi, menghitung loss, dan memperbarui bobotnya.
Selain itu, model juga dievaluasi pada data validasi di setiap akhir
epoch untuk memantau performanya terhadap data yang tidak dilatih

secara langsung.

4.4.3 Hyperparameter Tuning

Dalam pelatihan model pembelajaran mesin, khususnya untuk model
berbasis Jaringan Saraf Tiruan (JST), performa sangat dipengaruhi oleh
pemilihan hyperparameter. Hyperparameter adalah parameter eksternal yang
konfigurasinya ditentukan sebelum proses pelatthan dimulai. Untuk
menemukan kombinasi konfigurasi terbaik yang memberikan performa
optimal pada tugas klasifikasi kualitas tidur, dilakukan proses hyperparameter

tuning secara sistematis. Proses ini berfokus pada tiga aspek utama: arsitektur
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model (jumlah neuron), teknik regularisasi (dropout), dan kecepatan belajar
(learning rate).
4.4.3.1. Evaluasi Sebelum Tuning
Langkah pertama adalah membangun dan mengevaluasi
model MLP dengan arsitektur dasar untuk menetapkan performa awal
(baseline). Model dasar ini dibangun dengan arsitektur standar (64 ->
32 neuron) tanpa regularisasi dropout dan menggunakan learning rate
default dari optimizer Adam. %odel dilatih pada data latih dan

dievaluasi menggunakan data uji.

Model: “sequential 3

Layer (type) Output Shape Param 8

dense 9 (Dense) ( , 62) 768

dense_11 (Dense) i 1)

Total params: 2 E81 (11.25 ¥@)
Trainable params: 2 (11.25 KB)
Non-trainable params: @ (9.8@ 0)

Melatih model dasar (sebelum tuning)...
an selesak,

8s 23ns/step

--- HASIL EVALUAST MODEL DAS.

Akurasi Final pada Data Uji:

Laporan Klasifikasl (untuk Tabel 4.4):

precision recall #l-score  suppert
Balk (@) 8.m 2.7 8.79 51
Burvk (1) 8.77 e.82 e.8e e
accuracy e8.79 11
macro avg 8.79 .79 8.79 181
weighted avg 8.7¢9 8. 7% 8.79 161

Gambar 4.20 Klasifikasi Model Dasar Sebelum Tuning
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Prediksi Baik Prediksi Buruk
Label Prediksi

Gambar 4.21 Confusion Matrix Model Dasar

Dari hasil tersebut, diperoleh akurasi sebesar 79.21%. Hasil
ini menunjukkan bahwa model dasar sudah mampu mempelajari pola
data dengan cukup baik, namun masih terdapat ruang untuk
optimisasi lebih lanjut guna meningkatkan kemampuannya dalam

melakukan generalisasi pada data baru.

4.4.3.1 Evaluasi Sesudah Tuning

Setelah performa dasar ditetapkan, dilakukan serangkaian
cksperimen dengan mengubah-ubah hyperparameter. Konfigurasi
yang diuji meliputi variasi jumlah neuron, penambahan lapisan
Dropout untuk regularisasi, dan penyesuaian learning rate. Selain itu,
callback Early Stopping juga diterapkan untuk menghentikan proses
pelatihan pada momen paling optimal secara otomatis.

Setelah melalui proses tuning, ditemukan sebuah arsitektur
final yang memberikan performa terbaik. Model final ini kemudian

dilatih kembali dan dievaluasi pada data uji yang sama.
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Label Aktual
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Aktual Bursk

Prediksi Baik Prediksi Buruk
Labe| Prediks

Gambar 4.22 Klasifikasi Model Final (Setelah Tuning) dan
Confusion Matrix Model Final

Seperti yang ditunjukkan pada hasil evaluasi, model yang
telah di-tuning berhasil mencapai Akurasi Final sebesar 85.15%.
Terjadi peningkatan performa yang signifikan dibandingkan dengan
model dasar, terutama pada metrik F1-Score untuk kedua kelas, yang
menandakan bahwa proses tuning berhasil menciptakan model yang

lebih akurat dan seimbang.

4.4.4 Proses Validasi

Proses validasi merupakan bagian integral dari tahap pelatihan model

yang berfujuan untuk mengukur kemampuan model dalam melakukan
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generalisasi pada data baru yang tidak pernah dilihat sebelumnya. Pada
penelitian ini, data validasi (15% dari total dataset) digunakan untuk menguji
performa model setelah setiap epoch pelatihan.

Proses ini sangat penting untuk memantau apakah model mengalami
overfitting (gﬂrlalu baik pada data latih tapi buruk pada data baru) atau
underfitting (belum cukup belajar). Grafik riwayat pelatihan (training history)

pada Gambar 4.23 memvisualisasikan proses ini.

Grafik Akurasi Selama Pelatihan Grafik Loss Selama Pelatihan
— Adaras: Training \ L — Loss Training
Alures: Validasi \/J \ \/\/ | Loss Validasi
| < B YVAVA |
(\/\\ as{ |
3 |
| I
oss | |f \
] .04
i H
\
g0 ‘
| a3 \\
=
| = —
s | B
. ~——
. T
0 10 2 b a0 1) 10 0 EN ©
Epoch Epach

Gambar 4.23 Grafik Riwayat Pelatihan (Akurasi Training vs Validasi)
Dari Gambar 4.23, terlihat bahwa kurva akurasi validasi (val_accuracy)
meningkat seiring dengan kurva akurasi training (accuracy) dan kemudian
stabil, tanpa adanya penurunan drastis. Hal ini, dikombinasikan dengan
penggunaan callback Early Stopping yang menghentikan pelatihan pada titik
optimal, mengonfirmasi bahwa model yang dihasilkan tidak mengalami

overfitting dan memiliki kemampuan generalisasi yang baik.
Hasil Evaluation

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui performa akhir model Multi-Layer

Perceptron (MLP) dalam memprediksi kualitas tidur responden. Proses evaluasi ini

menggunakan data uji (testing set) yang tidak pernah digunakan dalam pelatihan

maupun validasi, schingga hasilnya dapat menggambarkan kemampuan

generalisasi model.

a) Metrik evaluasi yang digunakan adalah sebagai berikut:
b) Accuracy: Persentase prediksi yang benar dibandingkan jumlah total data.
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¢) Precision: Kemampuan model untuk menghindari kesalahan klasifikasi
positif palsu.

d) Recall: Kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang benar-
benar termasuk ke dalam kelas tertentu.

e) -Score: Rata-rata harmonik dari precision dan recall yang berguna untuk
menilai performa model terutama pada data dengan distribusi kelas yang
seimbang.

f) Support: Jumlah data pada masing-masing kelas (Baik dan Buruk).

Hasil evaluasi model ditampilkan pada Gambar 4.9, dengan akurasi sebesar
79.21% sebelum dilakukan hyperparameter tuning. Nilai ini menunjukkan bahwa
model sudah dapat mempelajari pola dari fitur input (usia, jeda tidur, skor FOMO,
serta durasi penggunaan media sosial) dengan cukup baik, meskipun masih terdapat

ruang perbaikan melalui tuning parameter.

4.6. Prediksi Data Baru

Tahap ini bertujuan untuk menguji model MLP pada data baru (unseen data)
yang tidak memiliki label kualitas tidur. Proses ini dilakukan untuk melihat
bagaimana model mampu melakukan klasifikasi terhadap input yang benar-benar

belum pernah ditemuinya.

Data yang digunakan berupa input numerik hasil pre-processing dan encoding,
dengan variabel seperti Usia, Jeda Tidur, Skor FOMO, Durasi TikTok, Durasi
Instagram, Durasi WhatsApp, serta Total Durasi penggunaan media sosial. Data ini
kemudian dimasukkan ke dalam model MLP, yang menghasilkan output

probabilitas untuk dua kelas (0 = Baik, 1 = Buruk).

Prediksi akhir diperoleh dengan mengambil nilai probabilitas terbesar (melalui
fungsi argmax) sehingga setiap responden diklasifikasikan ke dalam salah satu
kategori kualitas tidur. Hasil prediksi ini kemudian ditambahkan ke dataset sebagai

kolom baru dengan nama Predicted_Label.

Dengan demikian, model tidak hanya berfungsi sebagai alat analisis, tetapi

juga dapat digunakan sebagai sistem pendukung keputusan untuk memprediksi
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potensi kualitas tidur responden baru berdasarkan pola screen time dan tingkat

FOMO mereka.

4.7. Pembahasan

Visualisasi hasil digunakan untuk memberikan gambaran lebih jelas mengenai

distribusi prediksi kualitas tidur dan hubungan antar variabel. Tiga bentuk

visualisasi utama yang digunakan adalah:

l.

Distribusi Label Hasil Prediksi

Setelah model melakukan prediksi, dihitung jumlah responden yang masuk
ke kategori Kualitas Tidur Baik (label 0) dan Kualitas Tidur Buruk (label
1). Distribusi ini divisualisasikan dalam bentuk grafik batang (Gambar 4.7).

Hasilnya menunjukkan bahwa jumlah prediksi kelas relatif seimbang,
dengan sedikit kecenderungan model lebih sering memprediksi ke kelas
mayoritas sesuai distribusi dataset. Hal ini sejalan dengan nilai evaluasi

yang menunjukkan performa cukup stabil pada kedua kelas.

. Distribusi Durasi Penggunaan Media Sosial dan Skor FOMO

Untuk memperdalam pemahaman, dilakukan visualisasi tambahan berupa
histogram dan boxplot (Gambar 4.7 dan 4.8) yang menggambarkan
perbedaan total durasi media sosial antara responden dengan kualitas tidur

dan Skor FOMO
Hasil visualisasi memperlihatkan bahwa:

a) Responden dengan skor FOMO tinggi cenderung lebih banyak masuk
kategori Kualitas Tidur Buruk.

b) Responden dengan durasi screen time lebih panjang (khususnya pada
malam hari) juga lebih sering diprediksi memiliki kualitas tidur yang
buruk.

Hasil Prediksi Dataset Uji

Sebagai contoh, ditampilkan 10 data pertama dari hasil prediksi model

(Gambar 4.9 dan 4.10). Kolom Predicted Label menunjukkan kategori
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hasil klasifikasi (0 = Baik, 1 = Buruk). Visualisasi ini menegaskan bahwa
model berhasil memisahkan responden berdasarkan pola aktivitas digital

mereka.

4.8 Implementasi Model ke Website

Sebagai bentuk implementasi hasil penelitian, dilakukan pengembangan
sederhana berupa aplikasi berbasis website. Tahap ini bukan merupakan fokus
utama penelitian, melainkan hanya sebagai proof of concept untuk memperlihatkan
bagaimana model prediksi kualitas tidur dapat digunakan secara langsung oleh

pengguna melalui antarmuka yang lebih sederhana dan praktis.

Website ini dibangun dengan menggunakan framework Flask sebagai backend
dan HTML/CSS/JavaScript sebagai frontend. Model MLP yang telah dilatih dan
disimpan dalam format .joblib diintegrasikan ke dalam backend Flask, sehingga
sistem dapat menerima input data pengguna dan mengembalikan hasil prediksi

kualitas tidur.

(Back £ Menyiaplan & Merginm Hasi
Tm;lLkaaiE

Gambar 4.24 Diagram Arsitektur Implementasi Model ke Website.

Diagram di atas menjelaskan alur kerja sistem prediksi kualitas tidur berbasis
website. Proses dimulai dari pengguna yang mengisi form pada aplikasi web (front-
end) dengan data berupa usia, jeda tidur, skor FOMO, serta durasi penggunaan
media sosial. Data ini kemudian dikirim ke server Flask (back-end) melalui

permintaan APl (APl request).

Selanjutnya, server memanggil model MLP yang telah disimpan dalam format
.h5 atau .pkl untuk melakukan prediksi. Model mengembalikan hasil prediksi dalam

bentuk kategori kualitas tidur. Hasil tersebut kemudian diproses oleh server dan
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dikirim kembali ke aplikasi web untuk ditampilkan kepada pengguna dalam bentuk

label sederhana, yaitu “Baik” atau “Buruk™.

Dengan alur ini, sistem dapat berjalan secara otomatis dan real-time, sehingga
memudahkan pengguna untuk mengetahui prediksi kualitas tidurnya tanpa perlu
menjalankan kode secara manual. Untuk memperjelas implementasi, berikut

disajikan screenshot tampilan sistem.

ambar 4.25 Halaman Input Data Website |
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Durasi Penggunaan Media Scsial (per hari)

Gambar 4.26 Halaman Input Data Website 2

ik ltas lik e vescel 300 oG

Gambar 4.27 Hasil Prediksi Kualitas Tidur Baik




Coba Prediksi Lagi

Gambar 4.28 Hasil Prediksi Kualitas Tidur Buruk
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Sistem tidak hanya menampilkan label hasil prediksi, tetapi juga menyajikan

informasi tambahan berupa nilai akurasi prediksi. Selain itu, ketika status kualitas

tidur terdeteksi buruk, sistem memberikan rekomendasi yang relevan agar

pengguna dapat mengambil langkah perbaikan.

Implementasi ini menunjukkan bahwa hasil penelitian dapat diakses secara

user-friendly tanpa perlu menjalankan kode program secara manual. Namun, perlu

ditegaskan bahwa pembuatan website ini hanya bersifat pendukung dan bukan

merupakan fokus utama penelitian, sehingga pengembangan lebih lanjut seperti

integrasi ke aplikasi mobile atau monitoring otomatis dapat menjadi agenda

penelitian berikutnya.




gAB v
PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai prediksi kualitas tidur Generasi Z

berdasarkan data screen time media sosial dan skor FOMO menggunakan metode

Multilayer Perceptron (MLP), dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut:

Pemahaman Masalah

Fenomena penggunaan media sosial yang tinggi pada Generasi Z, terutama
Instagram, TikTok, dan WhatsApp, terbukti memiliki keterkaitan erat
dengan kualitas tidur. Faktor psikologis berupa Fear of Missing Out
(FOMO) berperan penting sebagai pemicu kecemasan sebelum tidur,

schingga berdampak pada buruknya kualitas tidur.
Kualitas Data

Dari total 600 responden yang mengisi kuesioner, sebanyak 502 responden
dinyatakan valid setelah melalui proses validasi data, cleaning, dan
penghapusan kolom yang tidak relevan. Distribusi kelas target (Baik vs
Buruk) seimbang (50:50), sehingga dataset sangat ideal untuk melatih
model klasifikasi.

Pemodelan dengan Multilayer Perceptron (MLP)

Model MLP dipilih karena kemampuannya mempelajari pola non-linear
dari variabel input (usia, jeda tidur, durasi screen time, skor FOMO). Hasil
pemodelan menunjukkan bahwa arsitektur dengan dua hidden layer,
regularisasi dropout, dan optimizer Adam mampu menghasilkan performa

optimal.
Performa Model

Model dasar (baseline) mencapai akurasi sebesar 79,21%, sedangkan model

setelah hyperparameter tuning berhasil meningkat hingga 85,15%, dengan
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[B
%cision, recall, dan Fl-score yang seimbang pada kedua kelas. Hal ini

membuktikan bahwa MLP efektif dalam memprediksi kualitas tidur

Generasi Z.
Implementasi Aplikasi

ﬁodel yang telah dilatih berhasil diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis
web, schingga dapat digunakan untuk melakukan prediksi kualitas tidur
secara real-time. Pengguna dapat memasukkan data screen time dan skor
FOMO, lalu sistem akan mengeluarkan hasil prediksi dalam kategori “Baik”

atau “Buruk”.

Dengan demikian, penelitian ini membuktikan bahwa metode pembelajaran

mesin berbasis MLP dapat digunakan sebagai solusi prediktif untuk membantu

mengidentifikasi kualitas tidur Generasi Z berdasarkan pola penggunaan media

sosial dan tingkat FOMO.

2 suren

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, beberapa saran yang dapat

diberikan untuk pengembangan lebih lanjut adalah sebagai berikut:

Pengembangan Dataset

Penelitian ini terbatas pada responden Generasi Z dengan jumlah 502 data.
Penelitian selanjutnya dapat memperluas cakupan responden lintas generasi
(misalnya Milenial atau Gen Alpha) dengan jumlah sampel yang lebih besar
agar hasil lebih generalis.

Penambahan Variabel

Selain durasi screen time dan skor FOMO, penelitian lanjutan dapat
memasukkan variabel tambahan seperti kualitas lingkungan tidur, aktivitas
fisik, atau faktor kesehatan mental yang mungkin turut memengaruhi

kualitas tidur.

3. Peningkatan Model
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Walaupun MLP memberikan hasil yang cukup baik, model lain seperti
Random Forest, XGBoost, atau model berbasis Deep Learning yang lebih

kompleks (CNN/LSTM) dapat diuji untuk membandingkan performa.
4. Optimisasi Aplikasi Web

Implementasi aplikasi web dapat terus dikembangkan agar lebih interaktif
dan user-friendly, misalnya dengan dashboard analitik, fitur rekomendasi
kebiasaan sehat sebelum tidur, serta integrasi dengan data real-time dari

perangkat wearable (smartwatch).
5. @anfaat Praktis

Hasil penelitian ini diharapkan dapat dimanfaatkan oleh tenaga kesehatan,
psikolog, maupun masyarakat umum sebagai alat bantu monitoring pola
tidur, sehingga %pat meningkatkan kesadaran akan dampak penggunaan

media sosial terhadap kesehatan.
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