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Abstrak	
Aktivitas	fisik	secara	teratur	dapat	memberikan	dampak	positif	terhadap	kesehatan	pada	semua	
golongan	usia.	Saat	ini	sudah	banyak	penelitian	terkait	pengukuran	aktivitas	fisik	yang	diakukan	
dengan	memanfaatkan	kecerdasan	buatan	 (Artificial	 Intelligence)	 salah	 satunya	menggunakan	
machine	 learning	 dalam	 mengklasifikasi	 aktivitas	 fisik.	 Studi	 ini	 bertujuan	 menganalisis	
klasifikasi	 aktivitas	 fisik	 menggunakan	machine	 learning	 dengan	 sumber	 data	 accelerometer	
ActivPAL	dan	ActiGraph	GT3X.	Partisipan	dalam	penelitian	ini	105	siswa	Sekolah	Menengah	Atas	
berusia	antara	17-19	Tahun.	Penelitian	 ini	menggunakan	algoritma	Machine	 learning	Decision	
tree.	 Hasil	 analisis	 data	 menunjukan	 akurasi	 sebesar	 56,25%	 pada	 instumen	 ActivPAL	 dan	
93,33%	 pada	 instrumen	 ActiGraph.	 Performa	 akurasi	 decision	 tree	 sangat	 baik	 dalam	
mengklasifikasi	aktivitas	fisik	yang	bersumber	dari	data	accelerometer	ActiGraph	dibandingkan	
dengan	 accelerometer	 ActivPAL.	 Selain	 waktu	 aktivitas	 fisik	 dan	 sedentary,	 jenis	 kelamin	
merupakan	predictor	lain	untuk	mengklasifikasi	aktif	atau	tidaknya	seseorang.	
	
	
Kata	Kunci:	Artificial	Intelligence,	Decision	Tree,	Sedentari

PENDAHULUAN	
Semakin	berkembangnya	zaman	yang	diikuti	oleh	teknologi	modern	ini	memberi	

dampak	positif	dan	negatif	terhadap	kehidupan	(Bosamia,	M.	2013).		Dilihat	dari	dampak	

positif	 banyaknya	kegiatan	yang	menjadi	 lebih	mudah	dan	 instan	 seperti	 penggunaan	

gadget	yang	memberi	fitur	berbelanja	tanpa	harus	berpergian	keluar	(Hertzog,	C.	et	al.,	

2008).	 Sedangkan	 dampak	 negatifnya	 yaitu	 orang-orang	 akan	 menjadi	 malas	 untuk	

bergerak	dan	hanya	berfokus	pada	gadgetnya	sehingga	akan	membawa	pengaruh	buruk	

terhadap	kemampuan	bersosialisasi	nya	(Naser	Olimat,	S.	2013).	Dan	ternyata	semakin	

berkembangya	 teknologi	 semakin	 banyak	 juga	 dampak	 yang	 diberikan,	 baik	 dari	 sisi	

positif	maupun	negatif	terhadap	aktifitas	fisik	dan	kebugaran	jasmani	seseorang.	

Melakukan	Aktifitas	fisik	dapat	memberikan	dampak	positif	terhadap	kebugaran	

jasmani	(Ratey,	J.	J.,	&	Loehr,	J.	E.,	2011).	Selain	itu	melakukan	aktifitas	fisik	secara	teratur	

juga	memiliki	manfaat	terhadap	kesehatan	pada	semua	golongan	usia	(Warburton,	D.	E.	

et	al.,	2006).	Dibalik	dari	dampak	positif	melakukan	aktifitas	fisik	secara	teratur,	ternyata	
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ada	 juga	dampak	dari	kurangnya	melakukan	aktifitas	 fisik	khususnya	pada	anak	yaitu	

kebugaran	 jasmani	 akan	 terganggu,	 pengalaman	 dan	 keterampilan	 geraknya	 juga	

berkurang,	baik	dari	sisi	gerak	lokomotor	maupun	nonlokomotor	(Tanha,	T	et	al.,	2011).	

Kurangnya	aktifitas	fisik	juga	merupakan	faktor	yang	mendorong	seseorang	mengidap	

penyakit	kronis	 seperti	penyakit	 jantung,	 stroke,	diabetes	melitus	 tipe	2,	obesitas	dan	

kanker	payudara	yang	secara	keseluruhan	diperkirakan	dapat	menyebabkan	kematian	

secara	 global	 (Booth,	 F.	W.	 et	 al.,	 2012).	 Selain	 akibat	 dari	 penyakit	 kronis,	 kematian	

tertinggi	di	dunia	di	sebabkan	oleh	kurangnya	melakukan	aktifitas	fisik	(WHO,	2020).	Hal	

ini	menunjukan	bahwa	melakukan	aktivitas	fisik	penting	untuk	menjaga	kesehatan	dan	

menghindari	seseorang	terkena	berbagai	penyakit.	

Aktivitas	 fisik	 adalah	 segala	 kegiatan	 atau	 aktivitas	 yang	 menyebabkan	

peningkatan	energi	oleh	 tubuh	dan	melampaui	 energi	 istirahat	 	 (Haskell	 et	 al.,	 2007).			

Aktifitas	fisik	yang	dapat	dilakukan	setiap	golongan	usia	yaitu	aktifitas	fisik	ringan	seperti	

berjalan,	 berlari,	 bersepeda	 dan	 naik-turun	 tangga	 yang	 manfaatnya	 baik	 untuk	

kesehatan	(Powell,	K.	E.,	et	al.,	2011).	

	Untuk	 melakukan	 aktifitas	 fisik	 yang	 memerlukan	 energi	 berbeda-beda	

tergantung	 dari	 jenis	 aktifitas	 fisik	 yang	 dilakukan	 mulai	 dari	 aktifitas	 fisik	 ringan,	

sedang,	berat	dan	sangat	berat	(Long,	X.,	Yin,	B.,	&	Aarts,	R.	M.,	2009).	

Beberapa	penelitian	terkait	pengukuran	aktifitas	fisik	sudah	dilakukan,	salah	satu	

instrumen	yang	digunakan	adalah	accelerometers	ActivPAL	dan	ActiGraph.	Peneliti	saat	

ini	 lebih	 sering	 menggunakan	 accelerometer	 sebagai	 alat	 pengukur	 aktifitas	 fisik	

seseorang	karena	dapat	menghasilkan	data	yang	akurat	serta	pengunaannya	yang	efektif	

(Lee,	I.	M.,	&	Shiroma,	E.	 J.,	2014).	Accelerometer	merupakan	suatu	alat	yang	berfungsi	

mengubah	gerakan	fisik	agar	sebanding	dengan	kekuatan	otot	saat	melakukan	gerakan	

(Melanson	&	Freedson,	1996).	Accelerometers	ActivPAL	merupakan	accelerometer	yang	

sudah	 banyak	 digunakan	 untuk	mengukur	 aktivitas	 fisik	 (Arvidsson,	 D.,	 et	 al.,	 2019).	

Seperti	perubahan	postur	tubuh,	merekam	banyaknya	jumlah	langkah	dan	irama	jalan	

serta	mengestimasi	pengeluaran	energi	dalam	satuan	METs	(Bussmann,	J.	B.	et	al,	2009).	

Selain	untuk	mengukur	aktifitas	fisik	Accelerometer	ActivPAL	juga	dapat	mengukur	durasi	

tidur	 dan	perilaku	 sedentary	 	 (Dowd,	K.	 P.	 et	 al.,	 2012).	 	 Saat	 ini	 peneliti	 lebih	 sering	

menggunakan	accelerometer	sebagai	alat	pengukur	aktifitas	fisik	seseorang	karena	dapat	

menghasilkan	data	yang	akurat	serta	pengunaannya	yang	efektif	(Murphy,	S.	L.	2009).			
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Accelerometer	ini	biasa	digunakan	pada	bagian	paha,	pergelangan	tangan	ataupun	pada	

pinggang	(Rainham	et	al.,	2012;	Sara	et	al.,	2020;	Xi	Long,	2009).		

Accelerometer	 ActivPAL	 juga	 memiliki	 kekurangan	 yaitu	 tidak	 akurat	 dalam	

mengukur	beberapa	aktivitas	seperti	bersepeda	dan	aktivitas	di	dalam	air	(Harrington,	

D.	M	et	al.,	2011).	Berbeda	dengan	accelerometer	ActiGraph	yang	dirancang	khusus	untuk	

mengukur	 intensitas	 aktivitas	 fisik	dan	pola	 tidur	 seseorang	 (Quante,	M.	 et	 al.,	 2015).	

Accelerometer	 ini	digunakan	pada	pergelangan	 tangan	dan	mampu	merekam	gerakan	

tubuh	dengan	akurasi	yang	tinggi	(Yang,	C.	C.,	&	Hsu,	Y.	L.	2010).	Dalam	accelerometer	ini	

ada	 potensi	 ketidakakuratan	 pada	 saat	 pengukuran,	 jika	 pemasangannya	 tidak	 benar	

maka	 pada	 saat	 terkena	 guncangan	 dan	 getaran	 akan	 menghasilkan	 data	 yang	 tidak	

akurat.	

Saat	ini	banyak	peneliti	yang	memanfaatkan	kecerdasan	buatan	untuk	melakukan	

pengolahan	data	termasuk	untuk	pengukuran	aktivitas	fisik,	salah	satunya	yaitu	machine	

learning.	Machine	 learning	merupakan	 aplikasi	 buatan	Artificial	 Intelligence	 (AI)	 yang	

memberikan	 fitur	 untuk	meningkatkan	kemampuan	 secara	 otomatis	 dari	 pengalaman	

tanpa	 harus	 diprogram	 secara	 sistematis	 (Cioffi,	 R.	 et	 al.,	 2020).	Machine	 learning	 ini	

memiliki	 kelebihan	yaitu	dapat	memperoleh	hasil	 yang	murni	dan	 spesifik	 juga	dapat	

memecahkan	berbagai	masalah	dalam	penelitian	(Ellis	et	al.,	2014.,	Roihan	et	al.,	2019).					

Dilihat	dari	fungsinya	Machine	learning	digunakan	untuk	menganalisis	prediksi,	

klasifikasi,	 kuantifikasi	 dan	 lainnya.	 Berdasarkan	sumber	 data	 dan	 instrumen	 yang	

digunakan,	hasilnya	cukup	bervariatif.	Hal	ini	menunjukan	bahwa	sumber	data	dan	jenis	

instrumen	 yang	 digunakan	 untuk	 mengukur	 aktivitas	 fisik	 akan	 menentukan	 tingkat	

akurasi	 prediksi	 aktivitas	 fisik.	 Di	 Indonesia	 sendiri	 penelitian	 tentang	 perbandingan	

klasifikasi	 aktivitas	 fisik	 berbasis	 data	 accelerometer	 ActivPAL	 dan	 ActiGraph	 dengan	

analisis	machine	 learning	 hampir	 tidak	 ada	 dan	 kebanyakan	 penelitian	 di	 Indonesia	

hanya	menggunakan	kuesioner.	Oleh	karena	 itu,	penelitian	 ini	menganalisis	klasifikasi	

aktivitas	 fisik	 menggunakan	 machine	 learning	 dengan	 sumber	 data	 accelerometer	

ActivPAL	dan	ActiGraph	GT3X.	

METODE	PENELITIAN		
	
	 Studi	ini	menganalisis	perbedaan	performa	machine	learning	decision	tree	dalam	

mengklasifikasi	 aktivitas	 fisik,	 antara	 data	 dari	 accelerometer	 ActivPAL	 dengan	
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ActiGraph.	Perbedaan	performa	diuji	dengan	analisis	confusion	matrix	yang	terdiri	atas	

akurasi,	sensitifitas,	dan	spesifisitas.		

	 Data	set	aktivitas	fisik	yang	digunakan	dalam	penelitian	ini	berasal	dari	Kelompok	

Bidang	 Keilmuan	 (KBK)	 aktivitas	 fisik	 pada	 program	 studi	 Ilmu	 Keolahragaan,	

Universitas	Pendidikan	Indonesia.	Salah	satu	kajian	KBK	yaitu	aktivitas	fisik	keseharian	

(daily	 physical	 activity)	 masyarakat	 pada	 berbagai	 jenjang	 usia.	 Instrument	 yang	

digunakan	 untuk	 mengukur	 aktivitas	 fisik	 keseharian	 diantaranya	 kuesioner	 dan	

accelerometer.		

Sesuai	dengan	permasalahan	penelitian,	data	 set	aktivitas	 fisik	yang	digunakan	

dalam	 penelitian	 ini	 yaitu	 data	 aktivitas	 fisik	 keseharian	 yang	 diukur	 dengan	

accelerometer	 ActivPAL	 dan	 ActiGraph	 GT3X.	 Jumlah	 partisipan	 penelitian	 yaitu	 181	

orang	 siswa	 Sekolah	 Menengah	 Atas	 berusia	 antara	 17-19	 Tahun.	 Berdasarkan	 hasil	

verifikasi	 data	hasil	 perekaman	accelerometer,	 jumlah	data	 yang	 valid	 yaitu	54	orang	

partisipan	 untuk	 data	 accelerometer	 ActivPAL,	 dan	 51	 orang	 partisipan	 untuk	 data	

accelerometer	 ActiGraph.	Hasil	 perekaman	 selanjutnya	diunduh	dan	dianalisis	 dengan	

menggunakan	PAL	Analysis	untuk	ActivPAL	 (Gambar	1)	dan	ActiLife	untuk	ActiGraph	

(Gambar	2).		

	

		
Gambar	1.	Hasil	Analisis	Aktivitas	Fisik	dengan	Software	PAL	Analysis	
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Gambar	2.	Hasil	Analisis	Aktivitas	Fisik	dengan	Software	ActiLife	

	

Level	 aktivitas	 fisik	 merupakan	 variabel	 utama	 dalam	 penelitian	 ini.	 Level	

aktivitas	yang	diuji	diklasifikasikan	menjadi	dua,	yaitu	aktif	dan	tidak	aktif	melakukan	

aktivitas	fisik.	Klasifikasi	aktif	dan	tidak	aktif	mengacu	pada	pedoman	aktivitas	fisik	dan	

perilaku	sedentari	yang	dikeluarkan	oleh	World	Health	Organization	(WHO).	Klasifikasi	

dibagi	ke	dalam	dua	kategori	yaitu	aktif	dan	tidak	aktif.	Sebagaimana	rekomendasi	WHO	

bahwa	untuk	remaja	setidaknya	harus	melakukan	aktivitas	fisik	moderat	hinggi	kuat	60	

menit	 perhari,	 sementara	 untuk	 aktivitas	 sedentari	 tidak	 lebih	 dari	 60	 menit	 secara	

berturut-turut	(WHO,	2020).		

Variabel	prediktor	yang	digunakan	untuk	mengklasifikasi	aktivitas	fisik	dari	data	

accelerometer	ActivPAL	yaitu	gender,	waktu	berdiri,	waktu	melangkah,	waktu	duduk,	dan	

waktu	 rebahan	 (laying	 time).	 Sementara	 prediktor	 untuk	 data	 dari	 accelerometer	

ActiGraph	 yaitu	 gender,	waktu	 aktivitas	 sedentari,	waktu	 aktivitas	 fisik	 ringan,	waktu	

aktivitas	 fisik	 sedang,	 dan	 waktu	 aktivitas	 fisik	 tinggi.	 Kalkulasi	 waktu	 dari	 masing-

masing	variabel	prediktor	diperoleh	dari	hasil	unduhan	dan	analisis	software	masing-

masing	accelerometer	sebagaimana	dijelaskan.		

	 Data	dalam	penelitian	ini	diperoleh	dengan	cara	melakukan	eksperimen	pada	usia	

remaja	 dengan	 menggunakan	 accelerometer	 ActivPAL	 dan	 ActiGraph.	 Accelerometer	

ActivPAL	dan	ActiGraph	sudah	banyak	digunakan	untuk	mengukur	aktifitas	fisik	karena	

menghasilkan	data	yang	akurat	dan	penggunaan	nya	yang	efektif	(Anggunadi	&	Sutarina,	

2017;	Kurniawan	et	al.,	2019).	Accelerometer	ActivPAL	ini	biasa		digunakan	pada	bagian	

paha	 kanan	 sedangkan	 accelerometer	 ActiGraph	 pada	 bagian	 pinggang	 selama	 5	 hari,	
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kedua	 instrument	 accelerometer	 tersebut	 akan	 menghasilkan	 rekaman	 aktifitas	 fisik	

yang	dilakukan	oleh	sampel.	

Algoritma	machine	 learning	 yang	digunakan	dalam	penelitian	 ini	 yaitu	decision	

tree.	 Pada	 beberapa	 penelitian	 sebelumnya,	 algoritma	 decision	 tree	 diyakini	 memiliki	

akurasi	yang	baik	dalam	mengklasifikasi	aktivitas	fisik	(Biswas	et	al.,	2021;	Maswadi	et	

al.,	2021;	Trost	et	al.,	2016;	Zhang	et	al.,	2021).	Selain	menghasilkan	performa	akurasi	

prediksi	 maupun	 klasifikasi,	 decision	 tree	 menghasilkan	 pohon	 keputusan	 mengenai	

atribut	 atau	 prediktor	 apa	 saja	 yang	 digunakan	 untuk	 mengklasifikasi	 aktivitas	 fisik.	

Analisis	dan	pengujian	dilakukan	dengan	menggunakan	software	Rapidminer	yang	telah	

banyak	digunakan	dalam	analisis	machine	learning.	

Untuk	 melatih	 model	 data	 peneliti	 menggunakan	 data	 yang	 telah	 diproses	

sebelumnya.	Jumlah	data	yang	digunakan	yaitu	sebanyak	54	data	ActivPAL	dan	51	data	

untuk	 ActiGraph.	 Jumlah	 data	 traini	 yaitu	 sebesar	 70%	 untuk	 masing-masing	 data,	

sedangkan	data	uji	sebesar	30%	dari	masing-masing	data.	Pembagian	data	latih	dan	data	

uji	dilakukan	secara	otomatis	dengan	aplikasi	Rapidminer	yang	prosesnya	sebagaimana	

pada	gambar	3.		

	

	
Gambar	3.	Proses	Split	Data	dan	Pengujian	Decision	Tree	dengan	Rapidminer	
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HASIL	DAN	PEMBAHASAN	
Hasil		
	 Gambar	1	menyajikan	pohon	keputusan	yang	dihasilkan	dari	algoritma	machine	

learning	 decision	 tree	 dari	 data	 accelerometer	 ActivPAL.	 Waktu	 melangkah	 (stepping	

time)	berada	pada	posisi	paling	atas	sebagai	root	dari	algoritma	yang	dihasilkan.	Artinya	

bahwa	waktu	melangka	menjadi	indikator	utama	decision	tree	dalam	mengklasifikasikan	

apakah	seseorang	aktif	atau	tidak	aktif	melakukan	aktivitas	fisik.	Jika	waktu	melangkah	

lebih	dari	95,66	menit,	maka	untuk	melihat	seseorang	aktif	dan	tidak	selanjutnya	dilihat	

waktu	 berdirinya	 (standing	 time).	 Jika	 waktu	 berdirinya	 >162	 menit	 maka	

diklasifikasikan	aktif.	Selain	waktu	melangkah,	waktu	rebahan	(laying	time)	dan	gender	

juga	 menjadi	 factor	 penentu	 dari	 algoritma	 decision	 tree	 dalam	 mengklasifikasikan	

seseorang	aktif	atau	tidak.		

	
Gambar	4.	Hasil	Pohon	Keputusan	Klasifikasi	Aktivitas	Fisik	Data	ActivPAL	

	
	 Berbeda	 dengan	 data	 yang	 bersumber	 dari	 accelerometer	 ActivPAL,	 pohon	

keputusan	 algoritma	 machine	 learning	 decision	 tree	 yang	 dihasilkan	 dari	 data	

accelerometer	ActiGraph	lebih	sederhana.	Sebagaimana	pada	gambar	4,	klasifikasi	aktif	

dan	tidak	aktif	hanya	didasarkan	pada	waktu	aktivitas	moderat	saja.	Jika	waktu	aktivitas	

fisik	moderat	>	109,167	menit	maka	diklasifikasikan	aktif,	dan	jika	waktu	aktivitas	fisik	

moderat	<	109,167	menit	maka	diklasifikasikan	tidak	aktif	oleh	decision	tree.			
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Gambar	2.	Hasil	Pohon	Keputusan	Klasifikasi	Aktivitas	Fisik	Data	ActiGraph	

	
Selanjutnya	 yaitu	 menguji	 performa	 yang	 dihasilkan	 dari	 kedua	 sumber	 data	

accelerometer	 ActivPAL	 dan	 ActiGraph.	 Tabel	 1	 merupakan	 confusion	 matrix	 hasil	

pengujian	performa	untuk	data	dari	accelerometer	ActivPAL,	dan	tabel	2	hasil	pengujian	

data	accelerometer	ActiGraph.	Hasil	pengujian	menunjukkan	akurasi	algoritma	machine	

learning	decision	tree	data	accelerometer	ActivPAL	dalam	mengklasifikasi	aktivitas	fisik	

sebesar	 56,25%,	 sementara	 sensitifitas	 40%	 dan	 spesitifitas	 63,64%.	 Hasil	 pengujian	

data	 dari	 accelerometer	ActiGraph	pada	 tabel	 2	menunjukkan	performa	 akurasi	 lebih	

tinggi	93,33%,	dengan	sensitifitas	90%	dan	spesifisitas	100%.		

	
	
Tabel	1.	Evaluasi	Akurasi,	Sensitifitas,	dan	Spesifisitas	Klasifikasi	Aktivitas	Fisik	Decision	

Tree	Data	ActivPAL		

	
Tabel	2.	Evaluasi	Akurasi,	Sensitifitas,	dan	Spesifisitas	Klasifikasi	Aktivitas	Fisik	Model	

Machine	Learning	Data	ActiGraph	
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PEMBAHASAN	

Penelitian	 ini	berfokus	pada	analisis	 faktor-faktor	yang	dapat	digunakan	untuk	

mengklasifikasi	seseorang	aktif	atau	tidak	dalam	melakukan	aktivitas	fisik.	Hasil	analisis	

menunjukkan	 bahwa	 waktu	 melangkah,	 waktu	 berdiri,	 dan	 waktu	 tiduran/berbaring	

(laying	time)	menjadi	faktor-faktor	yang	mengklasifikasi	aktivitas	fisik.	Selain	itu,	waktu	

aktivitas	 fisik	 moderat	 dan	 jenis	 kelamin	 juga	 menjadi	 salah	 satu	 faktor	 penentu	

klasifikasi	aktivitas	fisik.	Penelitian	sebelumnya	menemukan	bahwa	perilaku	sedentari	

(duduk,	 tiduran/berbaring)	berhubungan	dengan	perilaku	aktivitas	 fisik	 (Mansoubi	et	

al.,	2014).	Lebih	lanjut	bahwa	anak	laki-laki	lebih	aktif	secara	fisik	dibandingkan	dengan	

perempuan	 (Pearson,	 2009).	 Artinya	 faktor-faktor	 perilaku	 sedentari	 dan	 gender	

merupakan	salah	satu	penentu	yang	mempengaruhi	aktivitas	fisik.	

Penelitian	 ini	 juga	membandingkan	performa	akurasi	decision	tree	berdasarkan	

dua	 jenis	 instrumen	 aktivitas	 fisik	 accelerometer	 ActivPAL	 dan	 ActiGraph.	 Hasil	

pengujian	 dengan	 confusion	matrix	menunjukkan	 bahwa	 performa	 algoritma	machine	

learning	 decision	 tree	 untuk	 data	 accelerometer	 ActiGraph	 lebih	 tinggi	 daripada	 data	

ActivPAL.	Selain	itu,	sensitifitas,	dan	spesifisitas	pengujian	dari	data	ActiGraph	jauh	lebih	

unggul	 dibandingkan	 dengan	 ActivPAL.	 Penelitian	 sebelumnya	 yang	 membandingkan	

performa	accelerometer	 ActivPAL	 dan	 ActiGraph	menunjukkan	 bahwa	 data	ActiGraph	

dapat	 menentukan	 perilaku	 sedentary	 dengan	 akurasi	 sedang	 hingga	 tinggi	 jika	

dibandingkan	dengan	ActivPAL	 (Koster	 et	 al.,	 2016).	 Temuan	 lainnya	bahwa	 software	

ActivPAL	memperkirakan	aktivitas	fisik	ringan	ditaksir	terlalu	tinggi	dan	aktivitas	sedang	

hingga	tinggi	diestimasi	lebih	kecil,	sedangkan	machine	learning	Artificial	Neural	Network	

(ANN)	memperkirakan	waktu	aktivitas	sedentary	dan	aktivitas	fisik	ringan	berbeda	dari	

kriteria	dan	aktivitas	fisik	sedang	hingga	tinggi	ditaksir	terlalu	tinggi	(Felez-Nobrega	et	

al.,	 2018).	 Penelitian	 lainnya	 secara	 statistik	 menemukan	 perbedaan	 kecil	 namun	

signifikan	 antara	 ActivPAL	 dan	 ActiGraph	 dalam	 mengukur	 perilaku	 sedentary	 dan	

aktivitas	fisik	(Martin	et	al.,	2011).		

Penelitian	lain	yang	mendukung	hasil	penelitian	ini	yaitu	klasifikasi	aktivitas	fisik	

menggunakan	machine	learning	berdasarkan	data	berbasis	kuesioner	dan	accelerometer	

menemukan	 bahwa	 penggunaan	 model	 machine	 learning	 dengan	 metode	 SVM	

menunjukan	akurasi	yang	tinggi,	dimana	basis	data	accelerometer	lebih	signifikan	dalam	

kondisi	uji	statis	dibandingkan	dengan	kondisi	uji	dinamis	(Rivera	et	al.,	2023).	Selain	
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sumber	 data,	 ukuran	 sampel,	 ukuran	 fitur	 serta	 banyaknya	 prediktor,	 jenis	 algoritma	

machine	 learning	 yang	 digunakan	 juga	 menghasilkan	 performa	 yang	 bebeda-beda	

(Jollans	 et	 al.,	 2019).	 Kualitas	 data	 juga	 merupakan	 salah	 satu	 faktor	 yang	 dapat	

mempengaruhi	perbedaan	performa	akurasi	algoritma	machine	learning	(Budach	et	al.,	

2022).	Artinya	bahwa	sumber	data	dan	 instrumen	yang	digunakan	serta	 jenis	analisis	

akan	menentukan	hasil	yang	mungkin	berbeda-beda.		

Beberapa	 limitasi	dari	penelitian	 ini	diantaranya,	 jumlah	partisipan	yang	relatif	

masih	 terbatas	 sehingga	 memungkinkan	 performa	 akurasi	 model	 machine	 learning	

dipengaruhi	 oleh	 banyaknya	 data.	 	 Selain	 jumlah,	 variabilitas	 karakteristik	 partisipan	

juga	 diperlukan	 pada	 penelitian	 selanjutnya	 untuk	menilai	 kinerja	 performa	machine	

learning.	Selanjutnya	bahwa	ActiGraph	GT3X	tidak	tahan	air,	sehingga	untuk	aktivitas-

aktivitas	 yang	 berhubungan	 dengan	 air	 harus	 dilepas	 sehingga	 tidak	 terdeteksi.	

Diperlukan	 daftar	 (log)	 laporan	 aktivitas	 yang	 dilakukan	 oleh	 partisipan	 termasuk	

lamanya	aktivitas	yang	dilakukan.	

	
KESIMPULAN	
	 Algoritma	 machine	 learning	 decision	 tree	 dapat	 mengklasifikasi	 aktivitas	 fisik	

berdasarkan	waktu	aktivitas	keseharian	dan	waktu	sedentari.	Performa	akurasi	decision	

tree	 sangat	 baik	 dalam	 mengklasifikasi	 aktivitas	 fisik	 yang	 bersumber	 dari	 data	

accelerometer	ActiGraph	dibandingkan	dengan	data	dari	accelerometer	ActivPAL.	Selain	

waktu	 aktivitas	 fisik	 dan	 sedentary,	 jenis	 kelamin	 juga	 menjadi	 salah	 satu	 prediktor	

algoritma	machine	 learning	 dalam	mengklasifikasi	 apakah	 seseorang	 termasuk	dalam	

kategori	aktif	atau	tidak	aktif.	
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