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Abstrak

Penggunaan artificial intelligence (Al) dalam berbagai bidang kehidupan termasuk
aktivitas fisik dan olahraga menjadi salah satu yang sedang trending pada saat ini.
Adapun tujuan penelitian ini adalah mengklasifikasi aktivitas fisik dengan metode
machine learning berbasis data kuesioner berdasarkan waktu aktivitas dan
Metabolic Equivalent of Task (MET). Subjek penelitian ini adalah 779 orang
remaja usia 17-21 tahun (M+SD = 19,34+0,39) yang berasal dari siswa SMA dan
Mabhasiswa di Jawa Barat. International Physical Activity Questionnaire — Short
Form (IPAQ SF) digunakan untuk mengumpulkan data aktivitas fisik. Adapun
algoritma machine learning yang digunakan vyaitu decision tree. Hasil dari
penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi performa decision tree untuk
mengklasifikasi aktivitas fisik berdasarkan variabel atribut kalkulasi MET lebih
tinggi dibandingkan dengan atribut waktu aktivitas fisik (93% ; 86,67%).
Algoritma decision tree memiliki akurasi tinggi dalam mengklasifikasi aktivitas
fisik dengan atribut kalkulasi MET di setiap level. Analisis lebih lanjut dengan
algoritma berbeda diperlukan untuk mengkaji performa terbaik.

Kata kunci: aktivitas fisik, artificial intelligence, MET, decision tree

A. PENDAHULUAN

Perkembangan zaman dan teknologi saat ini berkembang demikian pesat,
sehingga memberikan kemudahan dalam memperoleh akses (Hidayah et al., 2019) baik
komunikasi, transportasi, kebutuhan pangan, dan lainnya dapat diperoleh dengan mudah
hanya dengan mengandalkan smartphone (Hasan et al., 2019). Namun demikian,
perkembangan teknologi juga memberikan dampak negatif, seperti halnya kebiasaan
kecenderungan dengan penggunaan smartphone yang terjadi di kalangan anak-anak dan
remaja, sehingga mengakibatkan terjadinya kebiasaan sedentary lifestyle (Gustra Jeki et
al., 2022). Di sisi lain, perkembangan teknologi yang memberikan banyak kemudahan
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et al., 2019) dan berisiko terjadinya penyakit tidak menular (Marbun et al., 2021).

Sebagaimana hasil kajian dari World Health Organization (WHO) bahwa
penyebab kematian terbanyak di dunia termasuk di Indonesia saat ini disebabkan oleh
penyakit tidak menular seperti penyakit ginjal kronis, diabetes melitus, dan hipertensi
(WHO, 2022). Adapun penyakit - penyakit itupun disebabkan faktor rendahnya
aktivitas fisik dan tingginya perilaku sedentari. Sementara itu aktivitas fisik yang teratur
dapat bermanfaat terhadap kesehatan biologis / fisik dan kesehatan psikologis untuk
kesehatan jiwa pada semua jenjang usia (Rohmah et al., 2021; wilda welis, 2013),
khususnya pembiasaan pada masa kanak-kanak, remaja menuju dewasa. Pada fase
tersebut terjadi perubahan secara fisik, mental maupun sosial (Dumith et al., 2011).
Adapun aktivitas fisik yang bermanfaat dan direkomendasikan untuk anak dan remaja
usia 5-17 tahun, melakukan setidaknya rata-rata 60 menit per hari intensitas sedang
hingga tinggi. Selain aktivitas aerobik intensitas tinggi, juga dianjurkan untuk
melakukan aktivitas yang memperkuat otot dan tulang setidaknya 3 hari seminggu
(WHO, 2020).

Salah satu permasalahan mengenai apakah aktivitas fisik itu termasuk ke dalam
kategori aktivitas fisik rendah, sedang atau tinggi belum dipahami oleh setiap orang,
meskipun banyak referensi mengenai jenis aktivitas disertai dengan prediksi
klasifikasinya. Selain itu, untuk mengetahui level atau intensitas aktivitas fisik salah
satu metode yang sering digunakan yaitu dengan menggunakan kuesioner. Kuesioner
aktivitas fisik biasanya berisi pertanyaan-pertanyaan tentang jenis aktivitas sehari-hari,
frekuensi, durasi, dan intensitas aktivitas fisik dan metabolic equivalent of task yang
digunakan untuk menentukan level aktivitas fisik (Rondonuwu et al., 2020). Selain
dengan kuesioner, klasifikasi aktivitas fisik juga telah banyak yang menggunakan
accelerometer seperti Actigraph dan ActivPal yang memiliki tingkat objektivitas lebih

tinggi.

Menurut beberapa ahli, kuesioner memiliki beberapa kelemahan, seperti
jawaban sering tidak objektif, terutama bila pertanyaan kurang tajam sehingga
memungkinkan responden berpura-pura atau ketidak lengkapan data (Alexander et al.,
2020). Namun, Kuesioner juga memiliki beberapa kelebihan seperti menghemat waktu,
menghemat akurat dalam mengukur aktivitas yang intens biaya, menghemat tenaga,
mampu menjangkau responden yang cukup luas dapat membuat peringkat individu atau
kelompok dalam aktivitas fisik (Besson et al., 2010; Sauro & Lewis, 2011).

IPAQ sendiri merupakan kuesioner untuk mengukur aktivitas fisik yang telah
banyak digunakan di sejumlah negara termasuk Indonesia karena efisiensi dan
kemudahannya. IPAQ menanyakan aktivitas yang telah dilakukan oleh responden
dalam 7 (tujuh) hari ke belakang disertai dengan lama waktu dalam melakukannya.
Jawaban dari responden selanjutnya akan dikalkulasi dengan rumus, sehingga diperoleh
prediksi MET untuk selanjunya diperoleh Kklasifikasi dari aktivitas fisik. Namun



belakang, terkadang membuat responden terkadang mengalami kesulitan untuk
memberikan jawaban sehingga jawabannya tidak akurat. Jawaban yang tidak sesuai ini
pada akhirnya memiliki kecenderungan juga salah (Chastin et al., 2014) dalam
mengklasifikasi aktivitas fisik. Dengan demikian perlu adanya kajian mengenai
klasifikasi aktivitas fisik berbasis kuesioner secara lebih mendalam.

Pada saat ini banyak penelitian yang mengkaji aktivitas fisik, baik itu memprediksi
maupun mengklasifikasi dengan memanfaatkan teknologi artificial Intelligence (Al)
(Miric et al., 2023). Dari Al selanjutnya berkembang metode machine learning dengan
berbagai algoritma yang dapat digunakan untuk mengklasifikasi maupun memprediksi
aktivitas fisik. Metode machine learning dapat digunakan untuk memprediksi dan
mengklasifikasi aktivitas fisik berdasarkan data yang diambil dari berbagai instrument.
Tahapan nya dimulai dari pengumpulan data, anotasi data, pra pemrosesan data,
pemilihan fitur, pembagian data, penentuan algoritma yang akan digunakan, pelatihan
model, dan evaluasi performa model atau testing data (Hullermeier, 2005). Metode
klasifikasi pada ML yang sering digunakan pada metode machine learning adalah
klasifikasi and Regression Trees (CART), decision tree, random forest, naive bayes,
support vector machines (SVM), dan lain-lain yang secara bertahap meningkatkan
akurasinya (Sihombing & Yuliati, 2021).

Saat ini di Indonesia juga telah banyak penelitian yang memanfaatkan machine
learning dalam mengklasifikasi dan memprediksi berbagai bidang keilmuan. Namun
demikian, penelitian yang mengklasifikasi aktivitas fisik berbasis kuesiner IPAQ
dengan variabel atribut waktu dan MET relatif masih jarang. Oleh karena itu penelitian
ini bertujuan untuk menganalisis Klasifikasi aktivitas fisik berbasis data kuesioner pada
usia remaja dengan atribut waktu aktivitas yang dilaporkan dan kalkulasi MET.

B. METODE PENELITIAN
Study Design

Sumber data penelitian ini diperoleh dari data set payung penelitian dosen dan
mahasiswa program studi llmu Keolahragaan (IKOR) Fakultas Pendidikan Olahraga
dan Kesehatan (FPOK) Universitas Pendidikan Indonesia (UPI) yang tergabung dalam
kelompok bidang keilmuan aktivitas fisik. Pengambilan data ini dilaksanakan pada
sejak tahun 2020 sampai 2023. Model klasifikasi pada penelitian ini, dilakukan melalui
beberapa proses: (1) Physical activity data set; (2) METSs data; (3) preprocessing data;
(4) Model Klasifikasi (5) Steps Data

Physical Activity Data Set

Data yang digunakan dalam penelitian bersumber dari beberapa penelitian
kelompok bidang keilmuan aktivitas fisik Prodi IKOR FPOK UPI. Adapun Subjek
penelitian ini adalah remaja usia 17-21 tahun (M+SD = 19,34+0,39) di Jawa Barat, yang
terdiri dari 352 remaja laki-laki dan 427 remaja perempuan. Jumlah data yaitu sebanyak



dianalisis sebanyak 779 data set.

Steps data

Instrumen yang digunakan yaitu International Physical Activity Questionnaire
(IPAQ) yang menghasilkan crawling data aktivitas selama 7 hari kebelakang. Data
diperoleh melalui via internet dengan mengisi google form dan dibagikan melalui
aplikasi Whatsapp. Jawaban yang diberikan pada kuesioner berupa waktu aktivitas
untuk setiap level yang selanjutnya digunakan untuk menentukan jumlah MET yang
sesuai dengan jenis aktivitas dan tingkat atau level intensitas. Skor MET dihasilkan dari
kalkukasi waktu aktivitas dengan menggunakan rumus untuk selanjutnya menghasilkan
tiga kemungkinan physical activity level (PAL) yaitu “’Berat’’, “’Sedang’’, atau
“’Ringan’’.

Mets Data

Metabolic equivalent of task (MET) adalah sebuah unit yang digunakan untuk
mengukur intensitas aktivitas fisik seseorang. MET mengacu pada jumlah energi yang
dibutuhkan oleh tubuh saat melakukan suatu aktivitas tertentu dibandingkan dengan
kebutuhan setiap menit saat beristirahat dengan tenang. Intensitas level MET aktivitas
fisik, aktivitas ringan (<3 MET), aktivitas sedang (3-6 MET), aktivitas berat (>6 MET)
(Don Hall, 2008).

International Physical Activity Questionnaire (IPAQ), kuesioner yang dirancang
terutama untuk pengawasan jenis aktivitas fisik yang dilakukan seseorang dalam
kehidupan sehari-hari. Pertanyaan akan menanyakan tentang waktu yang dihabiskan
untuk aktif secara fisik di 7 hari terakhir (IPAQ Research Committee, 2004). Rumus
yang digunakan IPAQ dalam perhitungan skor aktivitas fisik adalah total aktivitas fisik.

Walking MET-minutes/week = 3.3 * walking minutes * walking days.

Moderate MET-minutes/week = 4.0 * moderate-intensity activity minutes * moderate
days. Vigorous MET-minutes/week = 8.0 * vigorous-intensity activity minutes *
vigorous-intensity days

Total physical activity MET-minutes/week = sum of Walking + Moderate + Vigorous
METminutes/ week scores. (IPAQ Research Committee, 2005).

Tabel 1. Norma IPAQ dan GPAQ

Kategori METs (Menit/Minggu)
Berat > 3000
Sedang > 600

Ringan <600




Pada tahap awal yaitu screening data, pemfilteran awal pada tahap ini, jawaban
responden yang tidak lengkap, tidak relevan, atau tidak sah dapat diidentifikasi dan
dihapus. Kemudian melakukan validasi dan verifikasi, proses ini yaitu pemfilteran
jawaban dari responden yang dapat di verifikasi dengan pertanyaan untuk memastikan
keakuratan jawaban dan keabsahan data. Tahapan kedua yaitu kodifikasi, proses ini
dengan modifikasi jawaban responden dari mengambil informasi data yang diberikan
oleh kuesioner, selanjutnya tentukan jumlah METs yang sesuai dengan jenis aktivitas
dan tingkat intensitas yang diberikan oleh responden. Kemudian peneliti menguji
dengan machine learning, model algoritma machine learning yang digunakan yaitu
decision tree C45. Setelah itu melatih model dan menetapkan algoritma pada machine
learning. Setelah melatih model, evaluasi performa model menggunakan set pengujian.
Lalu yang terakhir peneliti dapat mengkategorikan aktivitas fisik tersebut ke dalam
tingkat intensitas yang sesuai, seperti rendah, sedang, atau tinggi (Gambar 1).
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Gambar 1. Diagram Proses Pengujian Algoritma Decision Tree dengan
Rapidminer

Analytical Methods

Pada bagian ini peneliti menggunakan metode statistika decision tree. Decision
tree merupakan salah satu metode klasifikasi yang paling populer. Pada prosesnya yaitu
pengklasifikasian dari data dan menggambarkan relasi dari variabel atribut x dan
variabel target yang menghasilkan bentuk pohon keputusan diubah menjadi aturan, dan
menyederhanakan aturan tersebut (Sari & Mahmudy, 2019) Decision Tree adalah
sebuah struktur pohon yang mana setiap internal node menyatakan pengujian terhadap
suatu atribut, setiap cabang menyatakan output dari pengujian tersebut dan leaf node
menyatakan kelas—kelas (Laila, 2021) Salah satu kelebihan decision tree yaitu daerah
pengambilan keputusan yang sebelumnya kompleks dan sangat global, dapat diubah
menjadi lebih simpel dan spesifik (Setiawati et al., 2016).

Untuk analisis machine learning digunakan aplikasi RapidMiner (RapidMiner
Studio Educational 10.1.002). Rapidminer adalah software untuk pengolahan data
mining. Yang dilakukan oleh rapidminer text mining yang berkisar dengan analisis teks,
mengekstrak pola-pola dari dataset yang besar juga mengkombinasikannya dengan
metode statistika, kecerdasan buatan, dan database (Faid et al., 2019).



Peneliti melatih model menggunakan data yang telah diproses sebelumnya.
Jumlah data yaitu sebanyak 1245, namun setelah dilakukan screening diperoleh jumlah
data yang dapat diolah dan dianalisis sebanyak 779 data set. Adapun jumlah data set
untuk training yaitu sebesar 80% dan data untuk test 20% dari keseluruhan data set.

C. HASIL DAN PEMBAHASAN PENELITIAN
1. Hasil

Hasil analisis dengan menggunakan decision tree diperoleh pohon keputusan
sebagaimana pada gambar 2. Pohon keputusan tersebut menggambarkan hasil data latih
analisis Kklasifikasi, di mana waktu aktivitas moderat menjadi salah satu prediktor utama
yang memiliki peran paling besar dalam mengklasifikasi aktivitas fisik.

Gambar 2. Desain Pohon Keputusan Berdasarkan Waktu Aktivitas Fisik

Pohon keputusan pada gambar 2 menjelaskan keterkaitan level aktivitas fisik sebagai
label dengan variabel atau atribut waktu aktivitas rendah, waktu aktivitas sedang dan
waktu aktivitas tinggi. Artinya ketiga atribut tersebut dapat digunakan untuk
mengklasifikasi aktivitas fisik. Analisis selanjutnya setelah diperoleh pohon keputusan
yaitu menguji model (apply model) dan analisis tingkat performa model. Adapun
hasilnya sebagaimana pada tabel 2.

Tabel 2. Confusion Matrix Berdasarkan Waktu Aktivitas Fisik

True M True L True V Class Precision
Pred M 65 4 10 82,28%
Pred L 0 9 0 100%
Pred V 6 0 56 90,32%
Recall % 91,5% 69,23% 84,85
Keterangan:
L: Low
M: Moderat

V: Vigorous



Berdasarkan hasil analisis percobaan yang dilakukan terhadap atribut waktu
aktivitas fisik sebagaimana pada tabel 2 bahwa (pred M — true M) jumlah data record
yang diprediksi termasuk pada klasifikasi aktivitas fisik moderat yaitu sebanyak 65 data
sesuai atau benar, sementara 6 data diprediksi termasuk pada klasifikasi aktivitas fisik
vigorous. Artinya bahwa algoritma decision tree yang digunakan untuk mengklasifikasi
aktivitas fisik moderat berdasarkan waktu aktivitas fisik memiliki akurasi sebesar
91,5%. Selanjutnya untuk prediksi klasifikasi aktivitas fisik low (pred L — true L) yaitu
sebanyak 9 data benar dan 4 data diprediksi termasuk pada klasifikasi moderat. Tingkat
kebenaran untuk kategori aktivitas fisik low yaitu sebesar 69,23 %. Sementara itu untuk
pred V — true V sebanyak 56 data benar diklasifikasikan pada aktivitas fisik vigorous
dan 10 data diklasifikasikan pada aktivitas fisik moderate dengan kebenaran klasifikasi
sebesar 84,85%. Selanjutnya adalah menghitung performa tingkat akurasi dengan
analisis performance vector. Hasil analisis percobaan jumlah true positive (TP) dari M +
L + V yaitu 65 + 9 + 56 = 130, artinya bahwa jumlah data record yang berhasil
diprediksi dengan benar yaitu sebanyak 130 data record. Adapun jumlah seluruh data
record yaitu sebanyak 150 record, sehingga dapat dihitung akurasinya yaitu
(130/150)*100% = 86,67 %.

Analisis kedua dilakukan untuk mengklasifikasikan aktivitas fisik dengan atribut
kalkulasi MET pada setiap level. Adapun pohon keputusan dari atribut kalkulasi MET
sebagaimana tertera pada gambar 3.

P

Gambar 3. Desain Pohon Keputusan Berdasarkan kalkulasi MET level

Sama halnya dengan variabel atribut waktu, untuk pemodelan dengan menggunakan
dataset MET juga pohon keputusannya (gambar 4) dimulai dari variabel atribut
kalkulasi MET aktivitas moderat. Artinya bahwa MET aktivitas moderat menjadi
penentu utama dalam mengklasifikasi level aktivitas fisik.

Hasil analisis selanjutnya yaitu berdasarkan data set atribut kalkulasi MET pada setiap
Klasifikasi aktivitas fisik sebagaimana pada tabel 3 yang merupakan hasil analisis
tingkat akurasi performa model decision tree berdasarkan dataset MET.



Tabel 3. Confusion Matrix Berdasarkan kalkulasi MET level

True V True M True L Class Precision

Pred V 33 0 0 100%
Pred M 4 32 1 86,49%
Pred L 0 0 7 100%
Recall % 89,19% 100% 87,50%

Keterangan:

L: Low

M: Moderat

V: Vigorous

Sebagaimana pada tabel 3 bahwa untuk pred V — true V jumlah data record
yang diprediksi termasuk pada klasifikasi aktivitas fisik vigorous yaitu sebanyak 33 data
sesuai atau benar, sementara 4 data diprediksi termasuk pada klasifikasi aktivitas fisik
moderat. Artinya bahwa algoritma decision tree yang digunakan untuk mengklasifikasi
aktivitas fisik vigorous berdasarkan kalkulasi MET aktivitas fisik memiliki akurasi
sebesar 89,19%. Selanjutnya untuk prediksi klasifikasi aktivitas fisik low (pred M — true
M) vyaitu sebanyak 32 data benar tidak ada data diprediksi termasuk pada klasifikasi
vigorous maupun low. Tingkat kebenaran untuk prediksi kategori level aktivitas fisik
moderat yaitu sebesar 100 %. Sementara itu untuk pred L — true L sebanyak 7 data
record benar diklasifikasikan pada aktivitas fisik low dan 1 data record diklasifikasikan
pada aktivitas fisik moderate. Kebenaran prediksi untuk klasifikasi level aktivitas fisik
low berdasarkan kalkulasi MET yaitu sebesar 87,50%.

Berdasarkan hasil penghitungan performa tingkat akurasi dengan analisis
performance vector untuk data record berdasarkan kalkulasi MET diperoleh hasil
percobaan jumlah true positive (TP) dari V + M + L yaitu 33 + 32 + 7 = 72. Artinya
bahwa jumlah data record yang berhasil diprediksi dengan benar yaitu sebanyak 72 data
record. Jumlah seluruh data record yaitu sebanyak 77 record, sehingga dapat dihitung
akurasinya yaitu (72/77)*100% = 93,51 %.

Pembahasan

Peneliti ini bertujuan untuk mengklasifikasi aktivitas fisik pada remaja dengan
menentukan tingkatan kategori tertentu berbasis sumber data kuesioner dengan
menggunakan metode machine learning (ML). Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model machine learning dengan algoritma decision tree memiliki akurasi yang baik
dalam mengklasifikasi aktivitas fisik. Hasil ini sejalan dengan beberapa penelitian
sebelumnya dimana metode machine learning mampu mengklasifikasi berbagai
variabel, diantaranya mengklasifikasi aktivitas fisik (Aziz et al., 2021b; Goodlich et al.,
2020; Pratama, 2020; Wungo et al., 2023), resiko kejadian (Sihombing & Yuliati,



Wahono, 2015).

Penelitian lainnya yang mengkaji penggunaan algoritma machine learning model
decision tree, random forest (RF) dan support vector machine (SVM) untuk
memprediksi aktivitas fisik menunjukan bahwa algoritma support vector machine
memperoleh nilai akurasi tertinggi 90.4%, dan algoritma decision tree 84% yang
merupakan nilai akurasi terendah (Goodlich et al., 2020). Berbeda halnya dengan
penelitian lainnya tentang penggunaan algoritma machine learning untuk
mengklasifikasi indeks aktivitas fisik dengan sumber data international physical activity
questionnaire, di mana dari tiga model machine learning menunjukan bahwa model
machine learning decision tree memiliki tingkat akurasi tertinggi yang mencapai 99%
sedangkan support vector machine menghasilkan nilai akurasi 89% dengan akurasi
paling rendah (Rivera et al., 2022). Adapun penelitian mengenai penggunaan algoritma
machine learning untuk memprediksi menggunakan metode global physical activity
questionnaire, dari beberapa model machine learning yang digunakan menghasilkan
akurasi pengklasifikasian, yang menunjukkan bahwa random forest mencapai akurasi
0,921 yang merupakan pengklasifikasi terbaik, diikuti dengan naive-Bayes mencapai
akurasi 0,723 yang memiliki nilai akurasi terendah (Rahman et al., 2022).

Dilihat dari pengujian performa menunjukan bahwa tingkat akurasi ML
menggunakan model decision tree berbasis dataset atribut MET (93,51%) lebih tinggi
dibandingkan dengan dataset waktu aktivitas fisik dengan persentase akurasi 86,67 %.
Ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang mengkaji klasifikasi aktivitas fisik
menggunakan akselerometer, sensor Giroskop, Kamera, dan GPS menggunakan
algoritma machine learning Ensemble support vector machine (SVM) dan support
vector machine (SVM) dengan total data sebanyak 13725 record. Hasilnya menunjukan
Ensemble support vector machine (SVM) 87,50% tingkat kepekaan dan support vector
machine (SVM) 78,79% tingkat kepekaan, dengan performa terbaik dihasilkan ketika
membandingkan dataset dengan 80% data latih dan 20% data uji dari total 13725 record
karena berhasil meningkatkan akurasi, presisi, dan kepekaan (Wungo et al., 2023).
Artinya bahwa jenis data atau variable atribut yang digunakan akan menghasilkan
performa akurasi yang berbeda-beda.

Penelitian ini masih terbatas hanya menggunakan satu model pengujian machine
learning yaitu decision tree saja. Pengujian berikutnya diperlukan dengan model
algoritma lainnya seperti SVM dan random forest dengan atribut yang sama.
Sebagaimana beberapa penelitian terdahulu yang menjelaskan bahwa SVM dan random
forest memiliki akurasi tinggi dalam mengklasifikasi. Sebagaimana penelitian yang
membahas Klasifikasi aktivitas fisik dengan algoritma machine learning Ensemble
support vector machine (SVM) yaitu mengklasifikasikan gerakan berjalan, berlari, dan
naik tangga berdasarkan sensor accelerometer dan gyroscope pada smartphonebahwa
akurasi Support Vector Machine kernel linear sebesar 79.66% dan mengalami



Support Vector Machine kernel RBF sebesar 79.51 dan mengalami peningkatan sebesar
88.04% setelah menggunakan ensemble (Aziz et al., 2021).

D. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan menganalisis performa machine learning decision tree dalam
mengklasifikasi aktivitas fisik berdasarkan waktu dan MET. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa algoritma decision tree memiliki kemampuan dalam
mengklasifikasi aktivitas fisik, di mana pengujian berdasarkan dataset MET memiliki

akurasi lebih tinggi dari dataset waktu aktivitas.
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