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Abstrak

COVID-19 yang disebabkan oleh coronavirus disease-2019 telah menyebar dengan
cepat dan menyerang secara masif. Sebagai tindakan pencegahan maka dikeluarkan kebijakan
lockdown. Kebijakan ini membatasi kegiatan sekolah, perkantoran, pertokoan, melarang
bepergian dalam waktu tertentu, saling menjaga jarak dan mengurangi kerumunan di publik.
Selama masa lockdown menghasilkan gaya hidup yang baru dimana kegunaan smartphone
meningkat. Peningkatan ini didasari karena smartphone memiliki banyak fungsi seperti
informasi, komunikasi, edukasi dan hiburan. Tetapi penggunaan smartphone yang berlebihan
dapat menimbulkan efek candu khususnya pada remaja. Berlebihan dalam menggunakan
smartphone membuat anak remaja menjadi insomnia, Tingkah laku pergaulan yang berbeda,
kepercayaan diri yang rendah, bahkan kecemasan. Kompleksnya gejala kecemasan pada anak
remaja cenderung sulit untuk dipahami, oleh karena itu diusulkan prediksi kecanduan
smartphone dengan backpropagation. Pengujian parameter dilakukan untuk mendapatkan
arsitektur jaringan syaraf tiruan yang tepat. Hasil pengujian parameter yang telah dilakukan
adalah iterasi = 50, jumlah neuron pada hidden layer = 9 dan nilai learning rate = 0.3.
Dengan model tersebut, maka didapatkan akurasi sebesar 99.49%, TPR sebesar 99.5% dan
FPR sebesar 0.08%.

Kata Kunci—Backpropagation; Jaringan Saraf Tiruan; Kecanduan Smartphone;
Pembelajaran Mesin; Jaringan Saraf

Abstract

COVID-19 caused by the coronavirus disease-2019 has spread rapidly and attacked
massively. As a precaution, a lockdown policy was issued. This policy limits the activities of
schools, offices, shops, prohibits traveling at certain times, maintains distance from one another
and reduces crowds in the public. During the lockdown period resulted in a new lifestyle where
the use of smartphones increased. This increase is based on the fact that smartphones have
many functions such as information, communication, education and entertainment. But
excessive use of smartphones can cause addictive effects, especially in adolescents. Excessive
use of smartphones makes teenagers become insomniac, different social behavior, low self-
confidence, and even anxiety. The complexity of anxiety symptoms in adolescents tends to be
difficult to understand, therefore a prediction of smartphone addiction with backpropagation is
proposed. Parameter testing is done to get the right artificial neural network architecture. The
results of testing the parameters that have been carried out are iterations = 50, the number of
neurons in the hidden layer = 9 and the learning rate = 0.3. With this model, an accuracy of
99.49%, TPR of 99.5% and FPR of 0.08% is obtained.

Keywords—Backpropagation, Artificial Neural Network, Smartphone Addiction, Machine
Learning, Neural Network
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1. PENDAHULUAN

COVID-19 (Coronavirus desease-2019) adalah virus yang pertama kali muncul di
Wuhan, China pada Desember 2019 dan menyebar sangat cepat dan masif. Tepatnya pada 11
Maret 2020 dideklarasikan sebagai pandemi global oleh WHO (World Health Organization) [1].
Terhitung hingga bulan Juli 2020 berdasarkan data dari WHO terdapat sekitar 550 juta kasus
dan 6 juta kematian yang telah dikonfirmasi [2]. Penyebaran yang banter ini mengakibatkan
beberapa daerah menerapkan kebijakan lockdown. Kebijakan ini bertujuan sebagai tindakan
pencegahan COVID-19 sehingga dapat memutus rantai penyebarannya.

Selama masa lockdown mengubah cara kebiasaan hidup kita menjadi hanya tetap
didalam rumah [3]. Lockdown yang diterapkan dengan membatasi kegiatan sekolah, universitas,
toko, sektor privat dan publik, mengontrol perbatasan dan transportasi, melarang perjalanan
warga untuk beberapa hari, menjaga jarak dan mengurangi berkerumun di publik [4], [5].
Strategi ini dilakukan dalam mencegah infeksi antar individu selama masa pandemi. Akibat
diterapkannya kebijakan lockdown memaksa terbiasa dengan kebiasaan hidup yang baru seperti
belajar secara daring dan bekerja secara remot dari jarak jauh.

Gaya hidup yang paling signifikan berubah adalah ketergantungan terhadap internet dan
perangkat pintar seperti tablet, laptop, dan smartphone / gawai. Smartphone memiliki kegunaan
yang mirip dengan komputer tetapi dalam bentuk yang terbatas. Pada saat lockdown,
smartphone menghadirkan banyak tujuan, fungsi dan kegunaan untuk infromasi, komunikasi,
edukasi dan hiburan [6]-[9]. Banyaknya fitur yang disediakan oleh smartphone membuat
kenyamanan bagi penggunanya. Tetapi penggunaan smartphone yang tidak tepat berpotensi
merugikan seperti kecanduan internet [5] khususnya pada remaja. Selain itu orang tua yang
lebih sibuk dengan pekerjaan/kesibukan/pendidikan, sehingga orang tua lebih banyak
menghabiskan waktu dengan smartphone [10]. Gaya asuh anah ini yang membuat anak
menghabiskan waktunya dan memicu anak menjadi kecanduan smartphone [11]. Hal ni menjadi
masalah utama karena anak merasa kesepian [12].

Penelitian menunjukkan bahwa terjadi peningkatan kecanduan terhadap smartphone
selama masa COVID19 [13]. Kecanduan tehadap smartphone pada remaja berefek pada mental
disorders, apalagi lemahnya regulasi terhadap teknologi yang ada serta mengakibatkan insomnia
dan social behaviour yang berbeda [11]. Lebih parahnya lagi kecanduan terhadap smartphone
ini menghasilkan kecemasan pada anak. Anak-anak yang sering berinteraksi dengan layar
smartphone akan lebih sering memiliki kepercayaan diri yang rendah [14]. Secara medis,
kecanduan smartphone memicu computer vision syndrome, sakit di pergelangan tangan [15] dan
cyberchondria [16]. Efek-efek ini dapat dikurangi apabila kita dapat memprediksi remaja
tersebut telah mengalami kecanduan atau tidak.

Kecanduan smartphone pada kalangan anak-anak itu memberikan efek seperti sakau
karena narkoba [12]. kecemasan pada anak cenderung sulit untuk dipahami oleh orang tua.
Kompleksitas gejala yang ditunjukkan oleh anak-anak mengakibatkannya menjadi susah untuk
diamati [7]. Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk prediksi kecanduan
smartphone pada remaja. Pada penelitian ini kami menyajikan model prediksi dengan metode
jaringan syaraf tiruan. Penulis akan menggunakan salah satu metode jaringan syaraf tiruan, yaitu
backpropagation dalam melakukan prediksi terhadapt kecanduan smartphone pada remaja.

2. METODE PENELITIAN

Berdasarkan Gambar 1 secara umum ada 5 fase metodologi pada penelitian ini. Yang
pertama adalah menyiapkan dataset. Kedua melakukan praproses data dari data mentah menjadi
data matang yang siap dilakukan pemodelan. Ketiga adalah membagi dataset dengan
menggunakan skema cross validation dengan k-fold = 10. Ke empat melakukan pelatihan
dengan backpropagation dan uji parameternya. Terakhir melakukan pembahasan berdaasarkan
hasil evaluasinya.
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Gambar 1. Metodologi Penelitian

Alur kerja pertama adalah akuisisi dataset. Penelitian ini menggunakan data sekunder
didapatkan dari Mendeley dataset [17] yang berupa hasil kuesioner. Instrumen dari kuesioner
terdiri dari 10 pertanyaan dengan instruksi pengisian yaitu skala 1 = sangat tidak setuju hingga
skala 6 = sangat setuju. Dataset memiliki 394 baris data. Secara demografis, perbandingan data
dari responden dapat dilihat pada Gambar 2.

- 4L

OYa OTidak
Gambar 2. Demografi jenis kelamin dan kelas target

Berdasarkan Gambar 2 diatas, responden dengan kecanduan smartphone sebanyak 271,
jumlah ini lebih banyak dari pada responden tidak kecanduan dengan jumlah 123. Usia dari
responden berada pada rentang 11 hingga 13 tahun. Rata-rata responden yang mengisi kuesioner
berusia 13 tahun yang menandakan mereka sedang menginjak masa remaja. Sebanyak 97% dari
responden memiliki aplikasi media sosial yang terinstall di smartphone yang dimiliki.
Penggunaan smartphone dalam sehari memiliki rentang antara 1 hingga lebih dari 9 jam dalam
sehari. Dalam sehari, mayoritas responden menghabiskan waktu sekitar 7 hingga 9 jam. Sekitar
sepertiga hari dari responden bersama dengan genggaman smartphone. Kelas target pada dataset
dalam bentuk biner, yaitu Yes dan No dengan Yes sebanyak 242 responden dan No sebanyak
152. Detil fitur pada dataset ditunjukkan pada Tabel 1.
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Tabel 1. Detil fitur dataset

No Feature Description Data type
1 No Nomor responden numerik
2 Gender Jenis kelamin nominal
3 1 Pertanyaan 1 numerik
4 2 Pertanyaan 2 numerik
5 3 Pertanyaan 3 numerik
6 4 Pertanyaan 4 numerik
7 5 Pertanyaan 5 numerik
8 6 Pertanyaan 6 numerik
9 7 Pertanyaan 7 numerik
10 8 Pertanyaan 8 numerik
11 9 Pertanyaan 9 numerik
12 10 Pertanyaan 10 numerik
13 Total Total skor dari jawaban numerik

14 Result Kelas target biner

Tahap kedua adalah melakukan praproses data dengan normalisasi dataset.
Implementasi normaliasi supaya data menjadi normal memiliki rentang antara O hingga 1
sehingga data memiliki rentang yang seragam[18]. Normalisasi yang diterapkan adalah min-max
normalization dengan persamaan yang ditunjukkan pada persamaan (1). Pada persamaan, x’
berarti rerata dari normalisasi data, x adalah data, maxX adalah nilai maksimal dari data dan
minX adalah nilai minimal dari data.

r—minX

X = (1)

maxX—min

Tahap ketiga adalah memecah data menjadi data latih dan data uji. Skema pembagian
data disini dengan menggunakan metode cross validation dengan k=10. Alasan menggunakan
cross validation supaya model yang dihasilkan lebih general dan dapat menghindari overfitting
[19]. Cara kerja cross validation adalah membagi data berdasarkan nilai k, kemudian
menjadikan satu buah segmen sebagai data tes dan sisanya sebagai data latih. Hal ini berulang
secara iteratif hingga sebanyak nilai k [20]. Hustrasi cross validation dengan k = 10 dapat dilihat
pada Gambar 3.

k1 |k |k3 k4 |ks |ke |k7 |ka k3 |k10
k1|2 &3 k4 |ks |ke |k7 ke |k3 |k1D
k1|42 |3 k4 |ks |ke |k7 ke k9 |k1D
k1 |k2 |k3 |k4|ks |ke |k7 |ka |k9 |k10
k1 k2 |k3 |k 4 |kS |ke |k7 |ka |k9 |k10
k1 k2 |k3 k4 |ks |k6 |k7 |ka k9 |k10
k1 k2 |k3 k4 |ks |ke k7 |ka |k9 |k10
k1|2 |3 |k4|ks |ke |k7 |k8 |k9 |k10
k1|2 |3 |k4|ks |ke |k7 |ke k9 |k10
k1 |&2 |k3|k4|ks |ke |k7 |ke k9 |k1D
Gambar 3. llustrasi cross validation dengan k = 10

Tahap keempat mulai melakukan klasifikasi menggunakan jaringan syaraf tiruan. Cara
kerjanya menyerupai kinerja otak manusia dalam melakukan pengenalan pola [21]. Jaringan
syaraf tiruan memiliki arsitektur terdiri dari input layer, hidden layer, dan output layer seperti
yang ditunjukkan oleh Gambar 4.
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Gambar 4. Arsitektur jaringan syaraf tiruan

Jenis jaringan syaraf tiruan yang digunakan adalah backpropagation karena termasuk
kedalam salah satu algoritme yang populer digunakan. Metode ini termasuk kedalam metode
supervised learning yang dapat digunakan dalam permasalahan klasifikasi [22].
Backpropagation memiliki 3 tahap dalam pembelajarannya, yaitu perambatan maju, perambatan
mundur dan penyesuaian bobot [23]. Pengujian yang dilakukan terhadap backpropagation
adalah pengujian parameter. Parameter yang akan diuji yaitu iterasi, hidden neuron, dan
learning rate. Pengujian ini dilakukan karena sangat berpengaruh terhadap performa kinerja dari
classifier.

Sebagai tolak ukur dalam melakukan perbandingan hasil, peneliti menggunakan acuan
performa dari nilai akurasi. Formula dalam menghitung akurasi ditunjukkan pada persamaan (2)
dibawah. Selain itu juga menggunakan TPR (true positive rate) dan FPR (false positive rate)
untuk menghasilkan kurva ROC [24] dari model backpropagation yang telah dibuat. ROC disini
berguna untuk memodelkan kesalahan / eror dari model klasifikasi yang dibangun. Untuk
formula akurasi, FPR dan TPR dapat dilihat pada persamaan (3) dan persamaan (4). TP artinya
aktual benar dan diprediksi benar, TN adalah aktual benar tapi prediksinya salah, FP adalah
aktual salah tapi diprediksi benar dan FN adalah aktual salah dan diprediksi salah [24].

akurasi = S L — (2)
TP+TN+FP+FN
TP
TPR = p——— x100% 3
FP
FPR = e x100% 4)

Tahap kelima adalah melakukan pembahasan untuk penarikan kesimpulan berdasarkan
hasil pengujian parameter yang telah dilakukan. Tahap ini untuk membuktikan bahwa
backpropagation dapat digunakan untuk melakukan prediksi dan mengetahui parameter untuk
mendapatkan model paling tepat.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari penelitian ini dengan membandingkan nilai akurasi dari setiap pengujian
parameter backpropagation. Penelitian ini dengan memanfaatkan aplikasi Weka dalam
melakukan klasifikasi [25]. Sebelum melakukan klasifikasi, kami hapus salah satu buah fitur
yang bernama No dari dataset karena tidak memiliki hubungan dengan fitur yang lainnya.
Fungsi aktivasi yang digunakan pada hidden neuron adalah sigmoid yang ditunjukkan pada
persamaan (5). Fungsi sigmoid dipilih karena cocok dan mampu dalam mengatasi permasalahan
linear ataupun non-linier.

©)

sigmoid = Tro-®
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3.1. Pengujian Parameter Iterasi
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Gambar 5. Pengujian parameter iterasi

Pengujian parameter iterasi dimulai dari 10 hingga 200 dengan kelipatan 10 ditiap
pelatihannya. Hasil dari pengujian didapatkan bahwa akurasi yang optimal diraih saaat iterasi
bernilai 50 seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5. Saat iterasi yang kecil, akurasi yang
dihasilkan juga rendah. Seiring bertambahnya jumlah iterasi, akurasi juga semakin meningkat.
Hal ini menunjukkan bahwa iterasi memiliki pengaruh terhadap performa dari backpropagation.
Tetapi iterasi juga berpengaruh terhadap waktu komputasi selama proses pembelajaran.

3.2. Pengujian Parameter Jumlah Neuron

Akurasi berdasarkan jumlah neuron
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Gambar 6. Pengujian parameter jumlah neuron

Pengujian parameter jumlah neuron dilakukan dari 1 hingga 15. Banyaknya neuron
berpengaruh terhadap kompleksitas model backpropagation. Semakin banyak neuron, maka
semakin kompleks model yang disajikan. Pengujian ini juga berpengaruh terhadap konvergensi
pembelajarannya. Dari Gambar 6 dapat diketahui bahwa saat banyaknya neuron yang minim,
classifier telah dapat menghasilkan akurasi yang tinggi. Akan tetapi saat neuron = 8, terjadi
penurunan performa. Inilah yang dimaksud dengan konvergensi dini dari banyaknya jumlah

Vol. 9 No. 2 — Agustus 2023 197



CICES (Cyberpreneurship Innovative and Creative Exact and Social Science)
DOI: 10.33050/cices.v9i2.2701 ISSN: 2356-5209
pp. 192~202 Online ISSN: 2655-3058

neuron pada hidden layer. Kemudian ditentukan jumlah neuron yang digunakan adalah 9 supaya
model cenderung tidak konvergensi dini.

3.3. Pengujian Parameter Learning Rate

Akurasi berdasarkan fearning rate
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Gambar 7. Pengujian parameter learning rate

Pengujian parameter learning rate yang diujikan memiliki rentang antara 0 hingga 1.
Sehingga parameter yang diuji dimulai dari 0.1 hingga 0.9. Hasil pengujian ini menghasilkan
nilai learning rate = 0.3 yang terbaik. Hal ini berdasarkan pada Gambar 7 dimana saat learning
rate kecil belum dapat memberikan akurasi yang baik. Tetapi semakin meningkatnya nilai
learning rate cenderung memberikan peningkatan juga terhadap nilai akurasinya

3.4. Pembahasan
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Gambar 8. Arsitektur model backpropagation

Gambar 8 menunjukkan arsitektur akhir dari hasil pengujian paramater yang telah
dilalui. Parameter dari hasil pengujian bertujuan untuk mendapatkan model backpropagation
yang paling optimal. Berdasarkan Gambar 8 dapat diketahui bahwa jumlah neuron pada hidden
layer sebanyak 9 yang berasal dari hasil pengujian parameter. Selain itu parameter optimal
lainnya adalah iterasi = 50 dan learning rate = 0.3.
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Tabel 2. Confusion matrix

Prediksi
Aktual - =gy Tidak
Ya 242 0
Tidak 2 150

Dengan menggunakan model arsitektur backpropagation dari hasil pengujian,
kemudian dilakukan pengenalan pola dengan model baru dan juga menrapkan cross validation
dengan k = 10. Hasil pembelajaran ditunjukkan oleh tabel confusion matrix. Tabel 2 adalah
tabel yang menunjukkan hasil prediksi dan aktual dari proses klasifikasi. Berdasarkan Tabel 2,
angka pada tiap cell tersebut dapat digunakan untuk menghitung akurasi, TPR dan FPR. Hasil
kalkulasi akurasi = 99.49%, TPR = 99.5% dan FPR = 0.008%. Akurasi yang didapatkan
mendekati nilai akurasi maksimalnya, sehingga model yang didapat dapat dikatakan sudah
optimal.

ROC

=
|
[¥]

TPR
=
n

0,25

Gambar 9. ROC berdasarkan FPR dan TPR

Gambar 9 menunjukkan kurva ROC yang dihasilkan oleh FPR pada sumbu x dapat
disebut juga dengan sensitivity dan TPR pada sumbu y sebagai specifity [26], [27]. Nilai area
under ROC adalah 0,9982. Jika nilai kurva berada pada rentang 0.5 hingga 1 menandakan
bahwa model prediksinya cenderung optimal. Oleh karena itu dengan backpropagation, nilai
hasil ROC dapat dikatakan sangat mendekati optimal. Dengan demikian performa dari classifier
sudah tepat dalam melakukan prediksi kecanduan smartphone pada remaja

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Mengacu pada hasil dan pembahasan, backpropagation sebagai salah satu metode
didalam jaringan syaraf tiruan dapat melakukan prediksi kecanduan terhadap smartphone pada
remaja. Dilakukan pengujian parameter untuk mendapatkan parameter dalam membangun
model Klasifikasi yang terbaik. Diketahui bahwa parameter pada jaringan syaraf tiruan memiliki
pengaruh terhadap performanya dalam melakukan pengenalan pola. Parameter yang diuji adalah
iterasi, jumlah neuron pada hidden layer dan nilai learning rate. Model dari pengujian yang
telah dilakukan menghasilkan akurasi maksimal yaitu 99.4924% dengan parameter iterasi
sebanyak 50, neuron pada hidden layer berjumlah 9 dan nilai learning rate adalah 0.3.
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