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Abstract—Excessive Smartphone  use among teenagers has become increasingly prevalent and may lead to 
behavioral addiction that affects psychological, social, and academic functioning. This study aims to classify 
Smartphone  addiction levels in adolescents using the Random Forest algorithm based on digital behavior data. 
The dataset used in this research was sourced from the Teen Phone Addiction Dataset, consisting of 600 entries 
and 21 features, including daily usage duration, social media activity, gaming time, demographic information, 
and psychosocial indicators. The research process involved data acquisition, pre-processing (data cleaning, 
label encoding, normalization, and data balancing using SMOTE), model training, hyperparameter tuning 
through Grid Search and k-fold cross-validation, and performance evaluation.The Random Forest model 
achieved strong performance with 89% accuracy, balanced precision and recall scores, and a weighted F1-
score of 0.89. The most influential features were Daily Usage Hours, Time on Social Media, and Time on Gaming, 
indicating that the intensity of daily digital engagement strongly correlates with Smartphone  addiction levels. 
This study contributes to the development of an early detection system for Smartphone  addiction using 
machine learning, offering potential support for educational initiatives, preventive interventions, and policy 
development related to digital well-being among adolescents. 
 
Keywords: Smartphone  addiction; Random Forest; machine learning; classification; adolescents. 
 
Abstrak—Penggunaan Smartphone  yang berlebihan di kalangan remaja semakin meningkat dan 
berpotensi menimbulkan kecanduan yang berdampak pada aspek psikologis, sosial, dan akademik. 
Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat kecanduan Smartphone  pada remaja 
menggunakan algoritma Random Forest berdasarkan data perilaku digital. Dataset diperoleh dari Teen 
Phone Addiction Dataset berisi 600 data dan 21 fitur yang mencakup durasi penggunaan harian, aktivitas 
media sosial, gim, serta faktor demografis dan psikososial. Tahapan penelitian meliputi acquisition data, 
pra-pemrosesan (data cleaning, label encoding, normalisasi, dan penyeimbangan data menggunakan 
SMOTE), pelatihan model, evaluasi hyperparameter menggunakan Grid Search dan k-fold cross validation, 
serta analisis hasil.Model Random Forest menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 89%, precision 
dan recall yang seimbang, serta weighted F1-score 0,89. Fitur yang paling berpengaruh meliputi Daily Usage 
Hours, Time on Social Media, dan Time on Gaming, yang menunjukkan bahwa intensitas keterlibatan digital 
memiliki korelasi kuat dengan tingkat kecanduan Smartphone . Hasil penelitian ini memberikan kontribusi 
pada pengembangan sistem pendeteksi dini risiko kecanduan Smartphone  berbasis machine learning, yang 
dapat digunakan sebagai dasar dalam upaya edukasi, intervensi preventif, dan pengambilan kebijakan 
terkait kesehatan digital remaja. 
 
Kata Kunci: kecanduan Smartphone ; Random Forest; machine learning; klasifikasi; remaja. 
 

INTRODUCTION 
 

Kecanduan ponsel pintar di kalangan 
remaja telah menjadi masalah mendesak di 

seluruh dunia, yang berdampak signifikan terhadap 
kesehatan mental dan aktivitas sehari-hari mereka. 
Penelitian menunjukkan bahwa penggunaan ponsel 
pintar yang berlebihan berkaitan dengan berbagai 
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dampak negatif, termasuk kecemasan dan 
depresi [1] Selain itu, studi menunjukkan bahwa 
peningkatan keterlibatan dengan ponsel pintar 
berkorelasi dengan meningkatnya tingkat 
kecanduan, terutama di kalangan [2]remaja 
yang aktif menggunakan media sosial dan 
aplikasi gim dalam jangka waktu lama. Lebih 
lanjut, meskipun penelitian tentang pendekatan 
pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan 
dan memprediksi kecanduan ponsel pintar 
sedang berlangsung, metodologi dan hasil 
spesifiknya masih terus dikembangkan [3] . 
Kerangka kerja semacam itu krusial dalam 
mengembangkan langkah-langkah pencegahan 
dan intervensi yang menargetkan populasi 
remaja untuk mengurangi dampak buruk yang 
terkait dengan kecanduan ponsel pintar. 

Penggunaan Smartphone  secara signifikan 
mempengaruhi kesehatan mental dan kinerja 
belajar remaja. Penelitian oleh [4] . 
menunjukkan bahwa data pendidikan 
multimodal dapat digunakan untuk mendeteksi 
kesehatan mental siswa, meskipun deteksi yang 
akurat sulit dicapai karena kompleksitas data 
yang tidak terstruktur[4] . Selain itu,[5] . 
berfokus pada bagaimana data media sosial 
dapat digunakan untuk mendeteksi dan 
memprediksi gangguan mental, termasuk 
gangguan kecemasan dan depresi, mengingat 
bahwa pemuda sering menggunakan platform 
ini untuk interaksi sehari-hari [5]. Dalam studi 
yang berbeda, [6] . menekankan pentingnya 
model  dalam memahami faktor yang 
mempengaruhi kinerja akademik, meskipun 
fokus penelitian mereka adalah pada 
penyandang disabilitas pendengaran [6] .[7]. 
menggambarkan pengembangan sistem 
pengajaran adaptif yang meningkatkan 
keterlibatan siswa dengan menciptakan 
pengalaman belajar yang personal, 
menunjukkan hubungan antara teknologi 
pendidikan dan hasil belajar[7]. Secara 
keseluruhan, hubungan antara kecanduan 
Smartphone , kesehatan mental, dan kinerja 
belajar merupakan topik penting yang mendapat 
perhatian dalam penelitian modern [5]. ;[7]. 

Algoritma ensemble seperti Random Forest 
(RF) sangat cocok untuk klasifikasi data perilaku 
karena ketahanannya dan kapasitasnya untuk 
mengelola kumpulan data berdimensi tinggi, 
menjadikannya ideal untuk tugas-tugas seperti 
mengklasifikasikan tingkat kecanduan telepon 
pintar pada remaja. RF menggunakan beberapa 
pohon keputusan untuk melakukan prediksi, 
memanfaatkan metode bagging yang 
meningkatkan stabilitas model dan mengurangi 
overfitting [8]. ; , [9]. [10]. Studi terbaru 

menunjukkan bahwa RF dapat mencapai akurasi 
klasifikasi yang tinggi, seperti yang diamati dengan 
uji klasifikasi beban yang menghasilkan akurasi 
hingga 93,05% [9]. Selain itu, kemampuan RF untuk 
menangani hubungan rumit dan non-linier di antara 
fitur perilaku memungkinkannya untuk secara 
efektif membedakan antara berbagai tingkat 
kecanduan ponsel pintar [10].;[11]. Fleksibilitas ini 
sangat bermanfaat saat menganalisis pola perilaku, 
karena RF dapat menggabungkan hasil di berbagai 
subset data, sehingga meningkatkan kinerja 
prediktif dalam konteks yang melibatkan perilaku 
manusia yang kompleks[12] [13]  

Kecanduan digital adalah bidang studi yang 
sedang berkembang yang menghubungkan model 
psikologis dengan data perilaku untuk memahami 
dan berpotensi mengurangi dampak buruk 
penggunaan ponsel pintar yang berlebihan di 
kalangan remaja.[14] . mengeksplorasi penerapan 
fusi data pendidikan multimoda untuk 
memprediksi hasil kesehatan mental, 
memanfaatkan teknik pembelajaran mesin seperti 
Xgboost untuk mengklasifikasikan kecanduan 
internet dan depresi, menunjukkan kapasitas 
prediktif penilaian psikologis dalam skenario waktu 
nyata. Sebagai pelengkap,[15].berfokus pada 
mahasiswa, menggunakan ponsel pintar dan 
teknologi yang dapat dikenakan untuk memantau 
pola komunikasi dan hubungannya dengan 
kesehatan dan kinerja akademik, yang mendukung 
relevansi data perilaku dalam mengklasifikasikan 
tingkat kecanduan. Dalam konteks yang lebih 
luas,[16]. melakukan tinjauan sistematis yang 
menunjukkan bahwa ketergantungan teknologi 
yang berat, terutama selama pandemi COVID-19, 
meningkatkan risiko yang terkait dengan kesehatan 
mental dan kinerja akademik di kalangan remaja. 
Sementara itu meninjau data penginderaan ponsel 
pintar untuk mengevaluasi kesejahteraan pada 
dewasa muda, menekankan bagaimana indikator 
perilaku dapat berperan sebagai prediktor masalah 
konsentrasi. Dengan demikian, integrasi model 
psikologis dengan analitik perilaku melalui 
berbagai metodologi menghadirkan pendekatan 
yang bernuansa untuk memahami kecanduan 
ponsel pintar pada remaja. 

Pengumpulan data akurat tentang kecanduan 
ponsel pintar di kalangan remaja menghadirkan 
banyak tantangan. Pertama, variabilitas dalam cara 
kecanduan didefinisikan dan diukur mempersulit 
pengumpulan data. Berbagai penelitian 
menggunakan instrumen psikometri yang berbeda-
beda, sehingga menyebabkan inkonsistensi dalam 
definisi kecanduan ponsel pintar [17]. Selain itu, 
pengukuran yang dilaporkan sendiri seringkali 
menimbulkan bias, karena remaja mungkin tidak 
melaporkan penggunaan ponsel pintar mereka 
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secara akurat karena bias keinginan sosial atau 
kurangnya kesadaran diri [18].Kompleksitas 
lanskap digital, di mana aplikasi dan jaringan 
terus berkembang, semakin mempersulit 
penilaian tingkat kecanduan[19]. Lebih lanjut, 
pertimbangan etis dalam meneliti anak di bawah 
umur mengharuskan penanganan persetujuan 
dan privasi yang cermat, yang dapat membatasi 
ukuran dan keragaman sampel[20]. Terakhir, 
disparitas teknologi dapat mengakibatkan akses 
yang tidak merata terhadap alat ukur yang tepat, 
sehingga mendistorsi proses pengumpulan 
data.[21] 

Sejumlah studi terbaru telah berusaha 
mendefinisikan dan mengukur tingkat 
kecanduan Smartphone  dengan berbagai 
metode yang sesuai dengan konteks 
penggunaannya. Beberapa penelitian 
menunjukkan bahwa penggunaan kuesioner 
yang terstandarisasi dapat menghasilkan 
pengukuran yang valid dan reliabel terhadap 
tingkat kecanduan Smartphone , dengan 
mempertimbangkan faktor-faktor seperti waktu 
penggunaan, tingkat ketergantungan, dan 
dampak emosional. Selain itu, penerapan 
metode machine learning, seperti algoritma 
Random Forest, dapat meningkatkan akurasi 
identifikasi tingkat kecanduan di kalangan 
remaja dengan mengelompokkan data fitur yang 
relevan dari perilaku pengguna Smartphone  
Pendekatan pengukuran berbasis psikometrik 
juga dinilai efektif untuk mengkategorikan 
pengalaman individu terkait kecanduan 
Smartphone , termasuk dalam hal engagement 
dan pengaruh sosial [22] 

masalah penelitian ini dirumuskan sebagai 
upaya untuk menjawab pertanyaan-pertanyaan 
penelitian yang telah dikemukakan sebelumnya. 
Tujuan-tujuan tersebut diarahkan untuk 
menguji, menganalisis, dan mengevaluasi 
performa model Klasifikasi Tingkat Kecanduan 
Smartphone  pada Remaja Menggunakan 
Algoritma Random Forest serta mengidentifikasi 
faktor-faktor signifikan yang memengaruhi hasil 
prediksi. Penjabaran tujuan ini juga membantu 
dalam membatasi ruang lingkup serta fokus 
eksperimen secara sistematis 

MATERIALS AND METHODS 
Desain penelitian dibagi ke dalam 4 (empat) 

tahapan, yakni 1) Tahap Studi Pendahuluan, 2) 
Tahap Pencarian Literature, 3) Tahap Pemilihan 
Metode, 4) Tahap Kesimpulan dan Rekomendasi 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

Alur penelitian machine learning yang 
terstruktur mulai dari pengolahan dataset hingga 
evaluasi model. Proses dimulai pada bagian dataset, 
yaitu penggunaan data teen phone addiction dataset 
sebagai sumber utama penelitian. Pada tahap ini 
juga dilakukan pembagian data menjadi data latih 
(80%) dan data uji (20%) menggunakan metode 
stratified sampling untuk menjaga proporsi kelas 
tetap seimbang. Selain itu, dilakukan visualisasi 
awal seperti melihat head data, statistik deskriptif, 
serta distribusi target (misalnya kategori low dan 
medium) guna memahami karakteristik data secara 
umum. 

Tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan data, 
yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas data 
sebelum masuk ke tahap pemodelan. Proses ini 
diawali dengan data cleaning, yaitu menghapus 
kolom yang tidak relevan seperti id, nama, dan 
lokasi. Kemudian dilakukan penanganan missing 
values dengan menghapus data kosong serta 
menangani outlier jika ditemukan. Selanjutnya, fitur 
kategorikal diubah menjadi numerik melalui label 
encoding pada variabel seperti gender, tujuan 
penggunaan ponsel, dan kontrol orang tua. Untuk 
mengatasi ketidakseimbangan kelas, dilakukan 
balancing data, kemudian dilanjutkan dengan 
normalisasi fitur numerik seperti durasi 
penggunaan harian. Hasil dari tahap ini 
divisualisasikan kembali untuk memastikan 
distribusi data sudah lebih baik, termasuk melalui 
heatmap korelasi fitur. 
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Setelah data siap, proses berlanjut ke bagian 
model arsitektur, di mana digunakan 
pendekatan ensemble learning berbasis random 
forest. Model ini terdiri dari banyak decision tree 
yang bekerja secara kolektif. Pada tahap ini 
dilakukan pemilihan hyperparameter penting 
seperti jumlah pohon (n_estimators), kedalaman 
maksimum (max_depth), jumlah fitur yang 
digunakan (max_features), serta kriteria 
pemisahan (criterion). Struktur random forest 
juga mencakup teknik bagging, voting mayoritas 
untuk klasifikasi, serta analisis feature 
importance untuk mengetahui fitur yang paling 
berpengaruh terhadap prediksi. 

Tahap selanjutnya adalah eksperimen dan 
pengujian, di mana model dilatih menggunakan 
data training dan dioptimasi melalui 
hyperparameter tuning dengan metode 
gridsearchcv serta divalidasi menggunakan k-
fold cross validation. Hal ini bertujuan untuk 
mendapatkan kombinasi parameter terbaik dan 
memastikan model memiliki performa yang 
stabil serta tidak overfitting. 

Tahap terakhir adalah evaluasi model, yang 
dilakukan menggunakan berbagai metrik 
seperti akurasi, precision, recall, dan f1-score, 
serta confusion matrix untuk melihat performa 
klasifikasi secara lebih detail. Hasil evaluasi ini 
digunakan untuk menilai efektivitas model 
dalam memprediksi tingkat kecanduan 
penggunaan ponsel serta menjadi dasar dalam 
pengambilan keputusan atau pengembangan 
model lebih lanjut. 
 

RESULTS AND DISCUSSION 
 

Pelatihan model dilakukan menggunakan 
algoritma Random Forest Classifier , yang 
membangun kumpulan decision trees untuk 
meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi. 
Model dilatih menggunakan data latih yang telah 
melalui proses pre-processing. 
Selama pelatihan, dilakukan penyesuaian 
parameter seperti jumlah pohon keputusan 
(n_estimators), kedalaman maksimum pohon 
(max_features), dan jumlah fitur (max_features). 
Pelatihan awal menunjukkan akurasi sebesar 
0,85, yang kemudian ditingkatkan melalui 
proses hyperparameter tuning untuk 
memperoleh konfigurasi optimal. 

 
Gambar 2 Pelatihan Model 

Hasil Evaluasi  
Evaluasi parameter dilakukan dengan metode 

Grid Search yang dikombinasikan dengan k-fold 
cross validation (k=5). Hasil evaluasi menunjukkan 
bahwa kombinasi parameter terbaik diperoleh 
pada: 

A. n_estimators = 200 
B. max_features = 10 
C. max_features = 'sqrt' 

Kombinasi ini menghasilkan akurasi rata-rata 
sebesar 0,89 dan F1-score sebesar 0,88. Hasil ini 
menunjukkan bahwa model telah berada pada titik 
optimal antara akurasi tinggi dan efisiensi 
komputasi. Visualisasi hasil tuning menunjukkan 
tren peningkatan performa hingga batas 
n_estimators tertentu, setelah itu peningkatan 
jumlah pohon tidak memberikan keuntungan 
signifikan. 

 
Gambar 3 Hasil Evaluasi Parameter 

Hasil Evaluasi Model 
Setelah parameter optimal diperoleh, model 

diuji menggunakan data uji. Hasil evaluasi performa 
model disajikan dalam classification report dan 
confusion matrix. 

A. Akurasi keseluruhan: 0,89 (89%) 
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B. Precision: 0,90 (kelas tinggi), 0,88 
(kelas sedang), 0,00 (kelas rendah) 

C. Recall: 1,00 (kelas tinggi), 0,93 (kelas 
sedang), 0,00 (kelas rendah) 

D. F1-score: 0,95 (kelas tinggi), 0,90 (kelas 
sedang), 0,00 (kelas rendah) 

Nilai rata-rata tertimbang (weighted 
average) F1-score sebesar 0,89, menandakan 
performa model yang kuat pada kelas mayoritas. 
Namun, hasil pada kelas minoritas (rendah) 
menunjukkan bahwa model masih mengalami 
bias akibat distribusi data yang tidak seimbang 
meskipun telah diterapkan SMOTE. 

 
Gambar 4 Hasil Evaluasi Model 

 
CONCLUSION 

 
Berdasarkan hasil penelitian dan analisis 

yang telah dilakukan terhadap klasifikasi tingkat 
kecanduan ponsel pada remaja menggunakan 
algoritma Random Forest, diperoleh beberapa 
kesimpulan penting sebagai berikut: 

Proses acquisition dan pre-processing data 
berhasil dilakukan secara sistematis 
menggunakan dataset Teen Phone Addiction dari 
Kaggle yang terdiri dari 600 entri dan 21 fitur. 
Tahapan pembersihan, pengkodean label, 
normalisasi, serta penyeimbangan data dengan 
SMOTE terbukti meningkatkan kualitas dataset 
dan memastikan kesiapannya untuk pelatihan 
model machine learning. 

Model Random Forest yang dibangun 
menunjukkan performa klasifikasi yang tinggi 
dengan nilai akurasi sebesar 0,89 (89%), 
precision dan recall rata-rata yang seimbang, 
serta nilai weighted F1-score sebesar 0,89. Hal ini 
menunjukkan bahwa algoritma mampu 
mengenali pola perilaku pengguna ponsel 
dengan baik dan memiliki tingkat generalisasi 
yang kuat terhadap data baru. 

Hasil evaluasi parameter melalui Grid 
Search dan k-fold cross validation menunjukkan 
konfigurasi terbaik pada n_estimators = 200, 
max_features = 10, dan max_features = 'sqrt'. 
Kombinasi ini memberikan keseimbangan 
antara performa model dan efisiensi komputasi. 

Analisis fitur penting (feature importance) 
mengungkapkan bahwa variabel Daily Usage Hours, 
Time on Social Media, dan Time on Gaming 
merupakan faktor paling berpengaruh dalam 
menentukan tingkat kecanduan ponsel pada 
remaja. Hal ini memperkuat temuan bahwa durasi 
penggunaan ponsel dan intensitas aktivitas digital 
memiliki korelasi langsung terhadap potensi 
kecanduan. 

Meskipun model secara umum memiliki 
performa yang tinggi, ketidakseimbangan distribusi 
kelas masih menjadi permasalahan utama, 
terutama pada kategori rendah yang sulit diprediksi 
dengan benar. Kondisi ini menandakan perlunya 
pendekatan tambahan seperti cost-sensitive 
learning, penambahan data, atau penggunaan 
model ensemble balancing agar performa dapat 
ditingkatkan secara merata pada semua kelas. 
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