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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan efisiensi 

pembakaran kalori berdasarkan data aktivitas fisik menggunakan algoritma 

Decision Tree. Dataset yang digunakan mencakup berbagai variabel aktivitas 

seperti durasi, intensitas, dan jenis aktivitas yang memengaruhi jumlah kalori 

yang terbakar. Proses klasifikasi dibagi menjadi tiga kategori utama, yaitu 

Low Efficiency, Moderate, dan High Efficiency. Model Decision Tree 

dibangun dan dievaluasi menggunakan metrik kinerja berupa akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model memiliki 

tingkat akurasi sebesar 87,94%, dengan nilai presisi sebesar 89,43%, recall 

sebesar 87,94%, dan F1-score sebesar 88,66%. Meskipun secara keseluruhan 

performa model tergolong baik, analisis lebih lanjut menunjukkan adanya 

ketidakseimbangan kelas (class imbalance), di mana kategori Low Efficiency 

mendominasi data. Hal ini menyebabkan performa model pada kelas minoritas 

seperti High Efficiency dan Moderate relatif rendah, ditunjukkan oleh nilai 

presisi dan recall yang kecil pada kedua kelas tersebut. Dengan demikian, 

penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree cukup efektif 

dalam mengklasifikasikan efisiensi pembakaran kalori, namun diperlukan 

penanganan lebih lanjut terhadap ketidakseimbangan data untuk 

meningkatkan performa klasifikasi pada seluruh kategori. 

Abstract. This study aims to classify calorie-burning efficiency based on 

physical activity data using the Decision Tree algorithm. The dataset includes 

various activity-related variables such as duration, intensity, and type of 

activity that influence the number of calories burned. The classification is 

divided into three main categories: Low Efficiency, Moderate, and High 

Efficiency. The Decision Tree model was developed and evaluated using 

performance metrics including accuracy, precision, recall, and F1-score. The 

experimental results show that the model achieved an accuracy of 87.94%, 

with a precision of 89.43%, recall of 87.94%, and an F1-score of 88.66%. 

Although the overall performance of the model is considered good, further 

analysis reveals the presence of class imbalance, where the Low Efficiency 

category dominates the dataset. This imbalance leads to relatively poor 

performance in minority classes such as High Efficiency and Moderate, as 

indicated by low precision and recall values for these categories. Therefore, 

this study demonstrates that the Decision Tree algorithm is effective for 

classifying calorie-burning efficiency. However, further improvements are 

needed to address class imbalance in order to enhance classification 

performance across all categories. 

  

1. Pendahuluan  

Aktivitas fisik merupakan salah satu faktor penting dalam menjaga kesehatan tubuh dan meningkatkan kualitas 

hidup [1]. Salah satu indikator yang sering digunakan untuk mengukur efektivitas aktivitas fisik adalah jumlah 
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kalori yang terbakar [2]. Efisiensi pembakaran kalori menjadi perhatian penting, terutama dalam konteks 

pengelolaan berat badan dan peningkatan kebugaran [3]. Dengan berkembangnya teknologi, data aktivitas fisik 

kini dapat dikumpulkan secara lebih mudah melalui berbagai perangkat seperti wearable devices dan aplikasi 

kebugaran. 

Seiring dengan meningkatnya ketersediaan data aktivitas fisik, muncul peluang untuk memanfaatkan teknik 

machine learning dalam menganalisis dan mengklasifikasikan efisiensi pembakaran kalori. Pendekatan machine 

learning ini memungkinkan identifikasi pola-pola tertentu yang tidak mudah dikenali secara manual [4]. Salah 

satu metode yang sering digunakan dalam klasifikasi adalah algoritma Decision Tree, yang dikenal karena 

kemampuannya dalam menghasilkan model yang mudah dipahami dan diinterpretasikan [5]. 

Algoritma Decision Tree bekerja dengan membangun struktur pohon keputusan berdasarkan atribut-atribut yang 

ada dalam dataset [6]. Setiap node pada pohon merepresentasikan suatu kondisi atau pengujian terhadap atribut 

tertentu, sementara cabang menunjukkan hasil dari pengujian tersebut [7]. Metode ini memiliki keunggulan dalam 

menangani data numerik maupun kategorikal, serta mampu memberikan visualisasi yang intuitif terhadap proses 

pengambilan keputusan [8]. 

Dalam konteks klasifikasi efisiensi pembakaran kalori, penggunaan Decision Tree diharapkan dapat membantu 

dalam mengelompokkan data aktivitas fisik ke dalam kategori tertentu, seperti efisiensi rendah (Low Efficiency), 

sedang (Moderate), dan tinggi (High Efficiency). Klasifikasi ini dapat memberikan informasi yang bermanfaat 

bagi individu maupun praktisi kesehatan dalam merancang program latihan yang lebih efektif dan sesuai dengan 

kebutuhan. 

Namun, dalam penerapan algoritma klasifikasi, sering kali ditemukan permasalahan seperti ketidakseimbangan 

data (class imbalance), di mana jumlah data pada setiap kelas tidak seimbang [9]. Kondisi ini dapat mempengaruhi 

kinerja model, terutama dalam memprediksi kelas minoritas. Akibatnya, model cenderung lebih akurat dalam 

memprediksi kelas mayoritas, namun kurang optimal pada kelas lainnya. 

Selain itu, evaluasi kinerja model menjadi aspek penting dalam memastikan bahwa model yang dibangun memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik. Metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score digunakan untuk mengukur 

performa model secara menyeluruh [10]. Penggunaan beberapa metrik ini penting untuk memberikan gambaran 

yang lebih lengkap, terutama ketika menghadapi dataset yang tidak seimbang [11]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Decision Tree dalam mengklasifikasikan efisiensi 

pembakaran kalori berdasarkan data aktivitas fisik. Selain itu, penelitian ini juga menganalisis performa model 

yang dihasilkan serta mengidentifikasi tantangan yang muncul selama proses klasifikasi, khususnya yang berkaitan 

dengan distribusi data yang tidak merata. 

Diharapkan hasil dari penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem berbasis machine 

learning untuk analisis aktivitas fisik. Selain itu, penelitian ini juga dapat menjadi referensi bagi penelitian 

selanjutnya dalam meningkatkan akurasi dan keandalan model klasifikasi, terutama dalam menangani 

permasalahan ketidakseimbangan data.  

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen untuk mengklasifikasikan efisiensi 

pembakaran kalori berdasarkan data aktivitas fisik menggunakan algoritma Decision Tree. Tahapan penelitian 

dilakukan secara sistematis mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model. 

2.1. Alur Penelitian 

Secara umum, alur penelitian ini meliputi beberapa tahapan utama yang dilakukan secara berurutan, yaitu 

pengumpulan data, pra-pemrosesan data, pembagian data, pembangunan model, evaluasi model, hingga analisis 

hasil. Tahap pengumpulan data dilakukan untuk memperoleh dataset aktivitas fisik yang relevan dan representatif 

[12]. Selanjutnya, data tersebut melalui tahap pra-pemrosesan untuk memastikan kualitas data, seperti 

pembersihan data, penanganan nilai yang hilang, serta transformasi data agar siap digunakan dalam proses 

pemodelan [13]. Setelah itu, data dibagi menjadi data latih dan data uji untuk keperluan pelatihan dan pengujian 

model [14]. Tahap pembangunan model dilakukan dengan menerapkan algoritma Decision Tree untuk membentuk 

struktur pohon keputusan yang mampu mengklasifikasikan data secara efektif. Model yang telah dibangun 

kemudian dievaluasi menggunakan berbagai metrik kinerja seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score guna 

mengetahui tingkat performanya [15]. Tahap terakhir adalah analisis hasil, yang bertujuan untuk 

menginterpretasikan performa model serta mengidentifikasi kelebihan dan kekurangannya, termasuk dalam 
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menghadapi ketidakseimbangan data [16]. Alur penelitian ini dirancang secara sistematis agar setiap tahapan 

saling terintegrasi dan menghasilkan model klasifikasi yang optimal serta dapat diandalkan. 

 

Gambar 1. Alur dan Desain Penelitian 

2.2. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data aktivitas fisik yang mencakup beberapa atribut seperti durasi 

aktivitas, intensitas, jenis aktivitas, serta jumlah kalori yang terbakar. Dataset diperoleh dari sumber sekunder 

(kaggle) yang relevan atau hasil pengumpulan melalui perangkat pelacak aktivitas (fitness tracker). Data kemudian 

disusun dalam bentuk dataset terstruktur untuk keperluan analisis. 

2.3. Pra-pemrosesan Data 

Tahap ini dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pemodelan. Proses yang 

dilakukan meliputi pembersihan data (data cleaning) untuk mengatasi nilai yang hilang (missing values), 

penghapusan data duplikat, serta transformasi data jika diperlukan [17]. Selain itu, dilakukan juga proses 

kategorisasi efisiensi pembakaran kalori menjadi tiga kelas, yaitu Low Efficiency, Moderate, dan High Efficiency. 

2.4. Pembagian Data 

Dataset yang telah diproses kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training data) dan data uji 

(testing data). Pembagian ini bertujuan untuk melatih model serta menguji performanya terhadap data yang belum 

pernah dilihat sebelumnya [18]. Umumnya, proporsi pembagian yang digunakan adalah 80% untuk data latih dan 

20% untuk data uji. 

2.5. Pemodelan Decision Tree 

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Decision Tree. Algoritma ini bekerja dengan membentuk 

struktur pohon berdasarkan atribut yang paling berpengaruh terhadap target klasifikasi [19]. Proses pelatihan 

dilakukan menggunakan data latih hingga terbentuk model yang mampu mengklasifikasikan data ke dalam 

kategori efisiensi yang telah ditentukan. 

2.6. Evaluasi Model (Model Evaluation) 

Evaluasi model dilakukan menggunakan data uji untuk mengukur kinerja model yang telah dibangun. Metrik 

evaluasi yang digunakan meliputi akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Selain itu, digunakan juga classification 

report untuk melihat performa model pada masing-masing kelas, terutama dalam mengidentifikasi 

ketidakseimbangan data (class imbalance) [20]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
                                            (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                                                                   (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                         (3) 
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𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                        (4) 

2.6. Analisis Hasil 

Hasil evaluasi model dianalisis untuk mengetahui kelebihan dan kekurangan dari algoritma yang digunakan [21]. 

Dalam penelitian ini, perhatian khusus diberikan pada performa model terhadap kelas minoritas yang cenderung 

memiliki nilai evaluasi yang lebih rendah. Analisis ini digunakan sebagai dasar untuk memberikan rekomendasi 

perbaikan pada penelitian selanjutnya. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Pada penelitian ini, model klasifikasi efisiensi pembakaran kalori dibangun menggunakan algoritma Decision Tree 

berdasarkan data aktivitas fisik. Proses pelatihan dan pengujian model dilakukan menggunakan dataset yang telah 

melalui tahap pra-pemrosesan dan pembagian data. Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa algoritma Decision 

Tree mampu menghasilkan performa yang cukup baik secara keseluruhan. 

Tabel 1. Dataset Penelitian 

Age Steps/Day 
Calories 

Burned 

… 
Sleep Hours Workout/Week … 

Exercise 

Days 
Efficiency Score Kategori 

51 7853 1500 … 6.42 3 … 1 0.603 Low Efficiency 

60 4820 1500 … 6.82 6 … 3 0.958 Low Efficiency 

59 4251 1500 … 6.99 2 … 1 0.987 Low Efficiency 

39 6275 1500 … 6.65 1 … 1 0.711 Low Efficiency 

22 6490 1500 … 5.80 2 … 6 0.551 Low Efficiency 

53 8517 1500 … 6.42 3 … 2 0.754 Low Efficiency 

23 8263 1500 … 5.11 2 … 1 0.492 Low Efficiency 

… … … … … … … … … … 

… … … … … … … … … … 

29 6901 1500 … 6.11 7 … 1 0.426 Low Efficiency 

Tabel 1 merupakan contoh data mentah (raw data) yang digunakan dalam penelitian. Dataset terdiri dari berbagai 

atribut fisiologis dan aktivitas fisik yang berpengaruh terhadap efisiensi pembakaran kalori. Kolom terakhir 

menunjukkan label kelas (calorie efficiency) yang menjadi target dalam proses klasifikasi menggunakan algoritma 

Decision Tree. 

Tabel 2. Classification Report 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

High Efficiency 0.03 0.04 0.03 5,379 

Low Efficiency 0.95 0.93 0.94 187,649 

Moderate 0.18 0.23 0.21 6,972 
     

Accuracy   0.88 200,000 

Macro Avg 0.39 0.40 0.39 200,000 

Weighted Avg 0.89 0.88 0.89 200,000 

 

Berdasarkan hasil pengujian, model memperoleh nilai akurasi sebesar 87,94%, yang menunjukkan bahwa sebagian 

besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar. Selain itu, nilai presisi sebesar 89,43% menunjukkan bahwa 

model memiliki kemampuan yang baik dalam meminimalkan kesalahan prediksi positif. Nilai recall sebesar 

87,94% mengindikasikan bahwa model cukup mampu dalam mengenali data dari masing-masing kelas, sedangkan 

nilai F1-score sebesar 88,66% menunjukkan keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. 

Namun, jika dilihat lebih rinci melalui classification report, terdapat perbedaan performa yang signifikan antar 

kelas. Kelas Low Efficiency memiliki nilai presisi dan recall yang sangat tinggi, yaitu masing-masing sebesar 0,95 

dan 0,93, yang menunjukkan bahwa model sangat baik dalam mengenali kelas mayoritas ini. Hal ini disebabkan 

oleh dominasi jumlah data pada kelas tersebut dibandingkan dengan kelas lainnya. 

Sebaliknya, performa model pada kelas Moderate dan High Efficiency tergolong rendah. Kelas Moderate hanya 

memiliki nilai presisi sebesar 0,18 dan recall sebesar 0,23, sedangkan kelas High Efficiency memiliki nilai presisi 

sebesar 0,03 dan recall sebesar 0,04. Rendahnya nilai ini menunjukkan bahwa model kesulitan dalam 

mengidentifikasi kelas minoritas, sehingga banyak data dari kelas tersebut yang salah diklasifikasikan. 
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Permasalahan ini disebabkan oleh ketidakseimbangan data (class imbalance), di mana jumlah data pada kelas Low 

Efficiency jauh lebih besar dibandingkan kelas lainnya. Kondisi ini menyebabkan model cenderung “bias” terhadap 

kelas mayoritas dan mengabaikan pola pada kelas minoritas. Hal ini juga diperkuat dengan munculnya peringatan 

(warning) terkait metrik presisi yang tidak terdefinisi pada beberapa label karena tidak adanya prediksi pada kelas 

tertentu. 

Nilai rata-rata makro (macro average) yang berada di sekitar 0,39 menunjukkan bahwa performa model secara 

keseluruhan sebenarnya kurang merata di semua kelas. Sementara itu, nilai rata-rata tertimbang (weighted 

average) yang tinggi, yaitu sekitar 0,89, lebih dipengaruhi oleh dominasi kelas mayoritas sehingga tidak 

sepenuhnya mencerminkan performa model pada seluruh kelas. 

 

Gambar 2. Confusion Matrix 

Berdasarkan hasil confusion matrix, dapat dilihat bahwa model Decision Tree memiliki performa yang sangat baik 

dalam mengklasifikasikan kelas Low Efficiency, ditunjukkan oleh jumlah prediksi benar yang sangat tinggi yaitu 

sebanyak 174.056 data. Namun, performa model pada kelas High Efficiency dan Moderate masih tergolong rendah. 

Hal ini terlihat dari jumlah prediksi benar pada kelas High Efficiency yang hanya sebesar 204 data, serta kelas 

Moderate sebesar 1.612 data. Selain itu, terdapat banyak kesalahan klasifikasi di mana data dari kelas High 

Efficiency dan Moderate cenderung diprediksi sebagai Low Efficiency, masing-masing sebanyak 4.930 dan 5.114 

data. Kondisi ini menunjukkan bahwa model memiliki kecenderungan bias terhadap kelas mayoritas, yaitu Low 

Efficiency, yang jumlah datanya jauh lebih besar dibandingkan kelas lainnya. Akibatnya, model kurang mampu 

mengenali pola pada kelas minoritas. Fenomena ini sejalan dengan hasil classification report yang menunjukkan 

rendahnya nilai precision dan recall pada kelas High Efficiency dan Moderate. Oleh karena itu, dapat disimpulkan 

bahwa meskipun model memiliki akurasi tinggi, performa klasifikasi belum merata pada semua kelas. Untuk 

meningkatkan kinerja model, diperlukan pendekatan tambahan seperti penanganan ketidakseimbangan data 

menggunakan teknik oversampling, undersampling, atau penerapan algoritma lain yang lebih robust terhadap 

imbalanced data. 

Berdasarkan hasil analisis feature importance pada model Decision Tree, dapat diketahui bahwa atribut yang 

paling berpengaruh dalam menentukan klasifikasi efisiensi pembakaran kalori adalah steps_per_day, dengan nilai 

kepentingan tertinggi dibandingkan fitur lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah langkah per hari merupakan 

faktor utama dalam menentukan efisiensi pembakaran kalori. Selanjutnya, fitur seperti sleep_hours, 

heart_rate_avg, hydration_liters, dan bmi juga memiliki kontribusi yang cukup signifikan dalam proses 

klasifikasi. Fitur-fitur tersebut berkaitan langsung dengan kondisi fisiologis dan kebiasaan hidup yang 

memengaruhi metabolisme tubuh. Selain itu, atribut seperti muscle_mass_ratio, body_fat_percentage, dan 

heart_rate_resting juga memberikan pengaruh yang moderat terhadap model. Sementara itu, fitur seperti 

active_minutes, age, workouts_per_week, dan continuous_exercise_days memiliki tingkat kontribusi yang lebih 

rendah. Menariknya, variabel calories_burned justru memiliki pengaruh yang sangat kecil, yang kemungkinan 

disebabkan oleh nilai yang relatif konstan dalam dataset. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa 

aktivitas harian dan kondisi fisik individu memiliki peran penting dalam menentukan efisiensi pembakaran kalori. 

Analisis ini juga membantu dalam memahami variabel mana yang paling relevan, sehingga dapat digunakan 

sebagai dasar dalam pengembangan model yang lebih optimal di masa mendatang. 
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Gambar 3. Feature Importance 

Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa algoritma Decision Tree cukup efektif dalam menangani 

klasifikasi secara umum, namun kurang optimal dalam menghadapi dataset yang tidak seimbang. Oleh karena itu, 

diperlukan pendekatan tambahan seperti teknik resampling (oversampling atau undersampling), penggunaan 

algoritma yang lebih robust, atau penyesuaian parameter model untuk meningkatkan performa pada kelas 

minoritas. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa algoritma Decision Tree mampu 

digunakan untuk mengklasifikasikan efisiensi pembakaran kalori berdasarkan data aktivitas fisik dengan performa 

yang cukup baik secara keseluruhan. Hal ini ditunjukkan oleh nilai akurasi sebesar 87,94%, serta nilai presisi, 

recall, dan F1-score yang relatif tinggi. Model mampu mengidentifikasi pola dari data dan memberikan hasil 

klasifikasi yang akurat, khususnya pada kelas mayoritas. Namun demikian, hasil analisis menunjukkan adanya 

ketidakseimbangan data (class imbalance) yang signifikan, di mana kelas Low Efficiency mendominasi dataset. 

Kondisi ini menyebabkan model memiliki performa yang sangat baik pada kelas tersebut, tetapi kurang optimal 

dalam mengklasifikasikan kelas minoritas seperti High Efficiency dan Moderate. Hal ini terlihat dari rendahnya 

nilai precision dan recall pada kedua kelas tersebut serta dari hasil confusion matrix yang menunjukkan banyaknya 

kesalahan klasifikasi ke kelas mayoritas. Selain itu, analisis feature importance menunjukkan bahwa variabel 

seperti steps_per_day, sleep_hours, dan heart_rate_avg memiliki pengaruh besar dalam menentukan efisiensi 

pembakaran kalori. Sebaliknya, beberapa variabel lain seperti calories_burned memiliki kontribusi yang relatif 

kecil terhadap model. Dengan demikian, meskipun algoritma Decision Tree efektif dalam klasifikasi secara umum, 

diperlukan upaya lebih lanjut untuk meningkatkan performa model, terutama pada kelas minoritas. Beberapa 

pendekatan yang dapat dilakukan antara lain penerapan teknik penyeimbangan data seperti oversampling dan 

undersampling, serta penggunaan metode klasifikasi lain yang lebih robust terhadap data yang tidak seimbang. 

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar bagi pengembangan model yang lebih akurat dan adil dalam 

klasifikasi efisiensi pembakaran kalori di masa mendatang. 
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