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Abstrak — Meningkatnya popularitas olahraga lari diiringi
dengan tingginya risiko cedera atau running related injuries
(RRIs) dimana seringkali kebingungan dalam menentukan
program latihan yang aman dan sesuai dengan kemampuan
individu. Penelitian ini bertujuan merancang, membangun, dan
mengevaluasi RUN-IO, sebuah aplikasi mobile yang
memberikan rekomendasi latihan lari yang dipersonalisasi
untuk meminimalkan risiko tersebut. Menggunakan algoritma
Random Forest Regressor, aplikasi memproses data pengguna
(usia, tinggi, berat, jenis kelamin) untuk memprediksi tiga
parameter kunci: Kecepatan, Waktu, dan Jarak Lari. Model
dilatih menggunakan dataset "Running Calorie Burn" dari
Kaggle dan dievaluasi kinerjanya dengan metrik Mean Absolute
Error (MAE) dan R-Squared (R?). Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model prediksi memenuhi Kkriteria kelayakan
implementasi. Model Running Speed menunjukkan performa
paling unggul dengan nilai R> mencapai 0.8990 dan MAE 0.56
km/jam. Pengujian fungsional aplikasi dan evaluasi antarmuka
oleh pengguna menunjukkan aplikasi dinilai sangat baik.
Penelitian ini berhasil mengimplementasikan model machine
learning yang valid ke dalam aplikasi RUN-IO yang fungsional,
menyediakan alat bantu praktis bagi pelari untuk berlatih
secara lebih aman dan terukur agar dapat menghindari cedera.

Kata kunci— Aplikasi mobile, Running Related Injuries,
Running, Random Forest Regressor, Personalisasi latihan

I. PENDAHULUAN

Lari adalah salah satu olahraga fisik yang paling populer
di dunia [1]. Penelitian menunjukkan bahwa bahkan lari
intensitas sedang selama 10 menit pada level 50% VO peak
dapat memberikan manfaat signifikan bagi fungsi kognitif
dan suasana hati. Hal ini dibuktikan dengan peningkatan
tingkat arousal dan pleasure yang signifikan, dengan effect
size Cohen's d sebesar 1.55 untuk arousal dan 0.98 untuk
pleasure (Damrongthai et al., 2021). Semenjak tahun 2020
jumlah orang yang melakukan kegiatan lari semakin
meningkat, namun dengan meningkatnya jumlah orang yang
melakukan kegiatan lari, risiko cedera oleh karena berlari
juga semakin meningkat (Garcia-Arrabé et al., 2024). Risiko
cedera meningkat 1,40 kali akibat berlari, ini menunjukkan
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bahwa intensitas lari tanpa adaptasi yang tepat dapat
meningkatkan risiko cedera [4].

Dalam konteks ini, smartphone dapat digunakan untuk
memantau dan mengelola intensitas serta jarak lari seperti
yang dijelaskan dalam penelitian Straczkiewicz, smartphone
memiliki berbagai sensor built-in seperti accelerometer dan
GPS yang dapat mengukur aktivitas fisik secara objektif dan
berkelanjutan  [5]. Kemampuan smartphone untuk
mengumpulkan data secara real-time, dikombinasikan
dengan algoritma Random Forest Regressor, menghasilkan
aplikasi yang dapat memberikan rekomendasi latihan sesuai
dengan atribut pengguna seperti umur, tinggi badan, berat
badan dan juga gender. Salah satu aplikasi serupa yang telah
ada di pasaran adalah aplikasi “Strava”, yang menawarkan
fitur pelacakan aktivitas lari dan analisis performa. Strava
memungkinkan pengguna untuk merekam aktivitas lari,
membagikan hasil dengan komunitas, dan mendapatkan
wawasan tentang kinerja mereka. Namun, Strava tidak secara
khusus menargetkan pelari dengan rekomendasi latihan yang
dipersonalisasi berdasarkan karakter fisik individu.

Untuk memperdalam pemahaman dan memposisikan
kebaruan penelitian ini, dilakukan tinjauan terhadap beberapa
studi relevan sebelumnya. Penelitian oleh Martinez-Gramage
mengatasi tingginya insiden cedera pada atlet triatlon muda
menggunakan metode Random Forest untuk
mengidentifikasi pola biomekanis penyebab cedera melalui
program gait retraining. Hasilnya menunjukkan performa
model yang baik (AUC-ROC 0.8), namun memiliki
keterbatasan pada ukuran sampel yang kecil dan belum
adanya integrasi data smartphone untuk rekomendasi yang
dipersonalisasi [6]. Selanjutnya, tinjauan oleh Amendolara
terhadap berbagai metode machine learning menunjukkan
bahwa Random Forest mencapai akurasi prediksi cedera
hingga 96%, namun menyoroti tantangan pada kecilnya
dataset dan kurangnya personalisasi rekomendasi [7].
Penelitian oleh Straczkiewicz juga mengonfirmasi bahwa
sensor smartphone mampu mengenali aktivitas dengan
akurasi di atas 95%, tetapi menghadapi masalah pada
penanganan data yang hilang [5]. Studi lain oleh Van
Eetvelde menyimpulkan bahwa metode tree-based ensemble
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seperti Random Forest adalah yang paling menjanjikan untuk
prediksi cedera (AUC 0.87), namun menekankan perlunya
standar evaluasi yang lebih baik [8]. Terakhir, penelitian oleh
Dimmick membuktikan bahwa model Random Forest yang
dipersonalisasi lebih akurat (hingga 68,9%) dalam
mendeteksi kelelahan dibandingkan model Dberbasis
kelompok, meskipun terbatas oleh variabel dari perangkat
komersial [9].

Oleh karena itu, penelitian-penelitian tersebut
menjelaskan bahwa penggunaan Random Forest dan
smartphone dalam mencegah cedera pada saat olahraga
sangat penting dan efektif. Hasil penelitian dari beberapa
sumber menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki
akurasi yang tinggi dan transparansi yang baik sehingga
dapat menghindari overfitting. Smartphone juga efisien untuk
digunakan karena memiliki sensor Human Activity
Recognition (HAR) yang baik sehingga dapat mengukur
kegiatan sehari-hari. Penggabungan antara model Random
Forest dan sensor smartphone akan menjadi peruntukan yang
membedakan dari penelitian sebelumnya.

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini
merumuskan dua permasalahan utama yang perlu
dipecahkan. Pertama, bagaimana membuat model dan
mengevaluasi kinerja model untuk memberikan rekomendasi
latthan  yang  efektif. = Kedua, bagaimana cara
mengembangkan aplikasi yang memanfaatkan model yang
sudah dibuat untuk membantu pelari dalam memantau dan
memberikan rekomendasi latihan yang efektif sehingga dapat
mengurangi cedera.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan aplikasi lari yang menggunakan Random
Forest Regressor untuk analisis pelari seperti kecepatan,
jarak tempuh dengan memberikan porsi latihan yang cukup
untuk setiap pelari. Random Forest Regressor dipilih karena
kelebihannya sebagai metode ensemble yang
menggabungkan beberapa Decision Tree, sehingga
meningkatkan akurasi dan mengurangi risiko overfitting
dibandingkan model tunggal. Model ini juga mampu
menangani data berdimensi tinggi dan mengelola variabel
yang hilang dengan baik, serta memberikan informasi
penting tentang fitur yang berkontribusi terhadap prediksi,
memungkinkan pengembangan rekomendasi latihan yang
lebih tepat. Aplikasi ini diharapkan dapat membantu pelari
terutama bagi orang yang baru mulai melakukan olahraga lari
agar dapat melakukan aktivitas lari secara teratur dan dapat
mengurangi risiko terjadinya cedera.

I1. KAJIAN TEORI

Dasar teori berisi penjelasan konsep penting yang
memastikan bahwa suatu penelitian dapat fokus pada topik
yang telah ditentukan. Dasar teori digunakan untuk
memahami konsep, metode, dan teknologi yang dipakai.
Berikut dasar teori yang digunakan dalam penelitian.
Running Related Injuries (RRIs) dapat mempengaruhi hingga
85% dari semua pelari. Pelari yang berlari 5 hari per
minggunya dapat memiliki prevalensi cedera sebesar 39%,
dibandingkan dengan 12% untuk pelari yang berlari 3 hari per
minggu. Selain itu, ada kecenderungan bahwa berlari selama
60 menit dalam seminggu dapat melindungi terhadap cedera
terkait lari (Fredette et al., 2022).
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Untuk mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini
mengusulkan penggunaan metode machine learning. Salah
satu algoritma yang relevan adalah Random Forest, yang
termasuk dalam metode ensemble berbasis decision tree,
yaitu model yang bekerja dengan membagi data menjadi
subset lebih kecil untuk membuat keputusan [11]. Algoritma
ini didasarkan pada kumpulan pohon yang dilatih dan dari
data pelatihan tersebut akan rata-rata dari hasil semua pohon
dalam model [12].

Majorty voting / averaging

Rardom Forest Predicton

GAMBAR 1
(Konsep Random Forest Regressor)

Berdasarkan Gambar 1, proses kerja Random Forest
Regressor dimulai dengan membangun beberapa Decision
Tree dari sampel data yang diambil menggunakan teknik
bootstrap. Untuk setiap pohon, hanya sebagian fitur yang
dipilih secara acak untuk menentukan pembagian (split),
sebuah pendekatan yang efektif untuk mengurangi
overfitting. Prediksi akhir untuk regresi diperoleh dengan
mengambil nilai rata-rata (averaging) dari hasil semua
pohon, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan
akurat [13].

Implementasi model ini didukung oleh teknologi yang
tepat. Kemampuan Python sebagai bahasa pemrograman
untuk membangun situs dan aplikasi, sebagaimana
dinyatakan oleh Dicoding.com [14], salah satu framework
yang efisien adalah Python Flask. Python Flask adalah
framework mikro web yang ringan dan fleksibel, banyak
digunakan untuk membangun aplikasi web dan API dengan
cepat menggunakan bahasa Python [15].

Setelah model dibangun, kinerjanya perlu dievaluasi
dengan menggunakan metrik evaluasi. Metrik evaluasi yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Mean Absolute Error
(MAE) dan R-Squared (R?). MAE memberikan informasi
tentang kesalahan rata-rata dalam prediksi, sementara R?
menunjukkan seberapa baik model menjelaskan varians
dalam data.

A. Mean Absolute Error (MAE)

n
1
MAE = = |y = 34 (1)
i=1

B. R-Squared (R?)

SS,
R?=1— =t
SStot )
Keterangan:
n : Jumlah total pengamatan

Vi : Nilai Aktual
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Vi : Nilai yang diprediksi oleh model
SSres : Jumlah selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi
SStot : Jumlah selisih antara nilai aktual dan rata® nilai aktual
Setelah itu aplikasi akan diuji agar menentukan status
kelayakan aplikasi dapat digunakan atau tidak dengan 2 tahap
yaitu dengan menggunakan Appium dan Blackbox Testng.
Appium adalah alat pengujian otomatisasi yang digunakan
untuk menguji aplikasi mobile, baik yang berbasis native,
hybrid, maupun web. Appium menggunakan JSON Wire
Protocol untuk komunikasi klien/server, memungkinkan
penulisan klien dalam berbagai bahasa yang berbeda [16].
Blackbox Testing adalah metode pengujian perangkat
lunak di mana penguji tidak memiliki pengetahuan tentang
struktur internal atau kode sumber aplikasi yang diuji. Black-
box testing sering digunakan untuk menguji aplikasi
interaktif, seperti aplikasi Android, dan dapat dilakukan
dengan alat seperti Monkey dan ARES, yang menggenerasi
input acak atau menggunakan strategi eksplorasi yang lebih
cerdas untuk meningkatkan efisiensi pengujian [17].

III. METODE

GAMBAR 2
(Alur sistematika penyelesaian)

Seperti yang bisa dilihat pada gambar 2 penelitian ini
dimulai dengan studi literatur untuk memahami teori dan
konsep mengenai algoritma Random Forest Regressor serta
kegunaan smartphone dalam memonitor dan menganalisis
kebiasaan olahraga. Dari pemahaman teori yang sudah
didapatkan, selanjutnya adalah mengambil data untuk
dikembangkan nantinya menjadi rekomendasi.

A. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah data
sekunder yang diperoleh dari dataset yang tersedia pada situs
Kaggle yang dapat diakses pada link berikut Running-
Calorie-Burn | Kaggle. Metode pengumpulan data yang
digunakan dalam penelitian ini adalah metode pengunduhan
data dari website Kaggle. Berikut adalah langkah-langkah
yang dilakukan dalam pengumpulan data yaitu mengakses
dataset yang tersedia di platform Kaggle, Mengunduh file
CSV yang berisi data yang relevan untuk analisis, dan
memastikan bahwa data yang diunduh lengkap dan sesuai
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dengan kebutuhan penelitian seperti yang bisa dilihat pada
tabel 1.

TABEL 1
(Contoh Data)
. . Running | Running | Dista
Gender | Age | Height | Weight | BMI Time Speed nce
Male 49 184 74 20.4 | 78 9.5 3

B. Pengolahan Data

Pada tahap pengolahan data, beberapa proses dilakukan
untuk mempersiapkan data yang telah dikumpulkan agar
dapat digunakan dalam analisis. Proses ini mencakup
pembersihan data, transformasi fitur, dan pelatihan model
prediksi.

Proses pengolahan data diawali dengan pembersihan
untuk menghilangkan data yang tidak valid atau kosong,
memastikan data yang digunakan akurat. Selanjutnya,
dilakukan proses feature engineering untuk memperkaya
dataset. Tahap ini meliputi pembuatan fitur-fitur baru seperti
BMI (yang dikategorikan menjadi Underweight, Normal,
Overweight, Obese), Pace (min/km), Speed Category (mulai
dari Very Slow hingga Very Fast), dan Age Group. Selain itu,
dibuat juga fitur interaksi (Age x_ Weight, Height x Weight,
Gender x_Age, BMI x_Age) untuk menangkap hubungan
non-linear antar variabel. Terakhir, seluruh data kategorikal
seperti  Gender dan kategori yang baru dibuat
ditransformasikan menjadi nilai numerik menggunakan
Label Encoder. Melalui proses ini, dataset yang semula
memiliki 6 fitur berhasil dikembangkan menjadi lebih dari 20
fitur informatif, yang secara signifikan meningkatkan
informasi yang dapat digunakan oleh model machine
learning.

Setelah proses feature engineering selesai, data disiapkan
untuk tahap pelatihan model. Sebelum model dilatih, seluruh
fitur numerik distandardisasi menggunakan StandardScaler
untuk memastikan semua fitur memiliki skala yang sama,
sehingga mencegah fitur dengan nilai besar mendominasi
proses pembelajaran. Data kemudian dibagi menjadi data
latih (70%) dan data uji (30%) untuk memungkinkan evaluasi
performa model yang objektif. Proses pelatihan dilakukan
secara terpisah untuk setiap variabel target yaitu Running
Time, Running Speed, dan Distance menggunakan subset
fitur yang paling relevan.

C. Pengembangan Model

Tahap pelatihan model menggunakan algoritma Random
Forest Regressor, yang dipilih karena kemampuannya
menangani banyak fitur dan mengurangi overfitting. Proses
pelatihan dilakukan secara terpisah untuk setiap variabel
target: Running Time, Running Speed, dan Distance.

Proses optimasi dilakukan melalui hyperparameter
tuning yang komprehensif, mencakup parameter seperti
n_estimators (jumlah pohon dalam forest), max depth
(kedalaman maksimum setiap pohon), min_samples split
(jumlah minimum sampel untuk membagi node),
min_samples_leaf (jumlah minimum sampel di setiap daun),
max_features (proporsi fitur yang dipertimbangkan untuk
setiap split), bootstrap (penggunaan sampling dengan
replacement), dan max_samples (proporsi sampel yang
digunakan untuk setiap pohon).

Untuk menemukan konfigurasi terbaik, dilakukan
eksperimen dengan tiga skenario hyperparameter yang



https://www.kaggle.com/code/emin1n/running-calorie-burn
https://www.kaggle.com/code/emin1n/running-calorie-burn

ISSN : 2355-9365

e-Proceeding of Engineering : Vol.12, No.6 Desember 2025 | Page 10551

berbeda: pendekatan moderat, kompleksitas tinggi, dan
pencegahan overfitting yang bisa dilihat pada tabel 2.

Proses optimasi menggunakan mean absolute error dan
R-Squared untuk memilih model terbaik, karena MAE
memberikan interpretasi yang mudah dipahami dalam

konteks

prediksi

nilai

kontinu.

RandomizedSearchCV

digunakan untuk mengeksplorasi kombinasi hyperparameter
secara efisien.

TABEL 2

(Skenario hyperparameter yang digunakan)

Skenario

Hyperparameter

Value

Keterangan

Skenario 1

n_estimators

200 —
300

Jumlah pohon yang
cukup  stabil  untuk
performa baik tanpa
membebani  komputasi.
Cocok untuk dataset
ukuran menengah.

max_depth

10-20

Kedalaman sedang agar
model tidak terlalu
kompleks, menjaga
generalisasi

min_samples
split

Ukuran minimal
pemisahan untuk
mencegah  overfitting
tanpa terlalu membatasi

pertumbuhan pohon.

Jumlah pohon dibatasi

n estimators 100 — | agar waktu latih cepat
- 300 dan menghindari
overfitting.
Kedalaman pohon kecil
untuk membatasi
max_depth 5-12 kompleksitas dan

menjaga  generalisasi.
Cocok jika data berisik.

Memaksa pohon hanya
min_samples_ 5_15 membelah jika cukup
split data  tersedia, untuk
mencegah overfitting.

Skenario 3 | min_samples_ Menjaga agar daun tidak
2-6 a
leaf terlalu spesifik.

Mengurangi  jumlah
fitur yang
max_features dipertimbangkan,
memperkuat

regularisasi model.

Menghindari  pelatihan
0.7 — | pada keseluruhan data,
0.8 memperkenalkan variasi
dan generalisasi.

max_samples

min_samples
leaf

Nilai rendah agar
menangkap detail data,
cocok untuk prediksi
numerik seperti
waktu/tempuh.

max_features

Kompromi antara
kekayaan  fitur  vs.
variansi model.

max_samples

Sampling sebagian data
training untuk menjaga
keanekaragaman pohon
dan mencegah
overfitting.

Skenario 2

n_estimators

Banyak pohon
meningkatkan stabilitas
dan akurasi, ideal untuk
pencapaian  performa
maksimal.

max_depth

20-30

Kedalaman besar
memungkinkan
eksplorasi relasi

kompleks antar fitur.

min_samples
split

Relatif kecil agar pohon
dapat tumbuh dalam
hingga kedalaman
maksimum.

min_samples
leaf

Lebih fleksibel untuk
memaksimalkan akurasi.

max_features

0.7 -

Membolehkan model
untuk memanfaatkan
lebih  banyak fitur—
efektif untuk banyak
dimensi.

max_samples

Menggunakan hampir
seluruh  data  agar
performa  maksimum

bisa tercapai.

D. Pembuatan aplikasi

User

0

Aplikasi
AP
Madel Database
GAMBAR 3

(Arsitektur Sistem)

Arsitektur sistem ini dirancang dengan tiga komponen
utama yang bekerja secara terintegrasi untuk memberikan
rekomendasi lari yang dipersonalisasi seperti yang bisa
dilihat pada gambar 3.

o  Front-End: Aplikasi mobile dibangun menggunakan
React Native untuk memastikan kompatibilitas
lintas platform. Antarmukanya mencakup fitur-fitur
penting seperti autentikasi pengguna, formulir input
data, halaman utama, pelacakan lari, dan menu
"tantangan" untuk menampilkan rekomendasi.

e Back-End: Menggunakan  Node.js untuk
membangun APl (dpplication  Programming
Interface) utama yang menghubungkan front-end
dengan berbagai layanan, termasuk API pihak
ketiga untuk cuaca, berita, dan peta. Sementara itu,
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model prediksi Random  Forest
diimplementasikan menggunakan Python Flask,
yang bertugas menganalisis data pengguna dan

menghasilkan rekomendasi latihan.

Regressor

e Database: Seluruh data pengguna, riwayat aktivitas,
dan hasil analisis disimpan dalam Firebase, yang
dipilih karena kemudahan integrasi dan kemampuan
sinkronisasi data secara real-time.

Alur kerja dimulai saat pengguna memasukkan data di
aplikasi. Data ini dikirim melalui API ke back-end, di mana
model Random Forest Regressor akan memprosesnya. Hasil
rekomendasi yang telah dipersonalisasi kemudian dikirim
kembali ke aplikasi dan ditampilkan di menu "tantangan"
untuk diakses oleh pengguna.

TABEL 3
(Spesifikasi perangkat keras)
Kategori Komponen Spesifikasi
Platform Kaggle Notebooks
NVIDIA T4 / P100
Pengembangan Model | GPU (disediakan oleh
Kaggle)
RAM 16 GB
Processor (CPU) Intel Core i5 Generasi
Pengembangan Lokal ke-10 atau sctara
Memory (RAM) 8 GB DDR4
Penyimpanan 256 GB SSD
Perangkat Android
Memory (RAM) Minimal 4 GB
Target Pengguna Penyimpanan 100 MB ruang kosong
Sensor GPS, Accelerometer
TABEL 4
(Spesifikasi perangkat lunak)
Kategori Komponen Spesifikasi / Versi
Pengembangan it
Sistem Operasi macOS Monterey
Target Aplikasi Android 8.0 (Oreo)
atau lebih baru
Bahasa Python 3.9
Framework API Flask 2.0.2
Pengembangan Model posiieat
. (v1.0.2), pandas
Library ML
(v1.3.4), numpy
(v1.20.3)
Pengembangan Framework React-Native
Frontend Backend API Node JS
Database Layanan Firebase
. Automation Appium
Pengujian Metode Blackbox Testing
E. Testing
Ml f A M i A e B
Sty Cons g guhan
GAMBAR 4
(Alur testing)

Sesuai dengan gambar 4 tahap testing ini akan
dilakukan testing untuk mencoba semua fitur yang sudah
dibuat di dalam aplikasi. Proses testing dimulai dengan
rencana pengujian dimana tujuan dilakukannya festing dan
jenis pengujian akan ditentukan. Pengujian ini akan membuat
study case yang dirancang untuk mencakup semua fitur
aplikasi, seperti input data, statistik, overview, tracking
running dan juga memberikan rekomendasi sesuai inputan
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data sebelumnya. Pada tahap pengujian ini akan
menggunakan Appium untuk membantu dalam pengujian
aplikasi. Evaluasi yang menyeluruh ini penting untuk
meningkatkan keandalan dan efektivitas aplikasi dalam
konteks dunia nyata.

Evaluasi aplikasi bertujuan untuk memastikan
fungsionalitas, mengidentifikasi bug, dan menilai akurasi
prediksi dari model Random Forest Regressor yang
terintegrasi. Proses ini dilakukan menggunakan alat otomasi
Appium pada emulator atau perangkat fisik untuk menguji
fitur-fitur penting seperti input data, navigasi, dan penyajian
rekomendasi.

Kinerja aplikasi dievaluasi berdasarkan tiga kriteria
utama: waktu respons aplikasi, akurasi output model yang
diukur dengan metrik MAE dan R?, serta kepuasan pengguna
yang dikumpulkan melalui umpan balik. Pengujian
fungsional dan kinerja dilakukan secara menyeluruh untuk
memastikan setiap fitur berfungsi dengan benar dan aplikasi
dapat menangani beban pengguna secara efisien. Evaluasi
komprehensif ini sangat penting untuk memperbaiki aplikasi
dan memastikan pengalaman pengguna yang memuaskan
sebelum siap digunakan.

Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa Skenario 2
memberikan performa terbaik untuk dua target utama, yaitu
Running Time dan Running Speed, baik dari segi nilai R?
maupun MAE, meskipun menggunakan konfigurasi model
yang paling kompleks.

A. Hasil Model

Model prediksi Running Speed secara konsisten
memberikan hasil paling unggul dengan R? = 0.8990 dan
MAE = 0.56 km/jam, yang telah memenuhi Kkriteria
kelayakan model sebagaimana telah ditetapkan sebelumnya,
yaitu R?>0.85 dan MAE < 0.60 km/jam. Hal ini menandakan
bahwa fitur-fitur yang digunakan sangat efektif dalam
menjelaskan variasi kecepatan lari.

Sementara itu, model Running Time menunjukkan
performa moderat dengan nilai R?=0.3799 dan MAE = 14.81
menit pada Skenario 2, yang juga masih berada dalam batas
toleransi kelayakan model, yaitu R? > 0.35 dan MAE < 15
menit. Model Running Time menjadi salah satu yang sulit
diprediksi karena memiliki aspek yang dapat mempengaruhi
yaitu kondisi fisik, cuaca dan juga motivasi. Di sisi lain,
model Distance menunjukkan performa terbaik pada
Skenario 1 dengan R? = 0.5497 dan MAE = 1.96 km, yang
telah melampaui ambang minimum kelayakan, yaitu R? >
0.50 dan MAE < 2.00 km.

Secara keseluruhan, model prediksi Running Speed
merupakan model paling akurat dan stabil di antara ketiga
target yang dievaluasi, dengan R* > 0.86 pada seluruh
skenario, menunjukkan bahwa fitur-fitur masukan yang
digunakan memiliki relevansi tinggi dalam menjelaskan
kecepatan lari, dibandingkan prediksi waktu atau jarak
tempubh.
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GAMBAR 5
(Visulisasi aktual dan prediksi untuk model Running Time)

GAMBAR 6
(Visulisasi aktual dan prediksi untuk model Running Speed)

GAMBAR 7
(Visulisasi aktual dan prediksi untuk model Distance)

e  Performa Prediksi Running Time

Dari analisis data aktual dan prediksi, model
Running Time menunjukkan variabilitas yang lebih
tinggi pada selisih prediksi dengan parameter terbaik
n_estimator 300, min_samples_split 2,
min_samples_leaf 2, max_samples 0.8, max_ features
0.7, dan max_depth 25. Teridentifikasi adanya beberapa
kasus dengan deviasi yang cukup signifikan, yang
mengindikasikan tantangan dalam menangkap pola
kompleks durasi latihan seperti yang divisualisasikan
pada gambar 5. Hal ini sesuai dengan karakteristik
Running Time yang dipengaruhi oleh banyak faktor
eksternal seperti kondisi fisik, cuaca, dan motivasi,
sehingga menjadi parameter yang paling sulit diprediksi.

e Performa Prediksi Running Speed

Model Running Speed menunjukkan konsistensi
tinggi dalam prediksi dengan sebagian besar prediksi
memiliki selisih minimal dengan nilai aktual dengan
parameter terbaik n_estimator 300, min_samples_split 2,
min_samples_leaf 2, max samples 0.8, max features
0.7, dan max_depth 25. Hal ini mengkonfirmasi bahwa
kecepatan lari memiliki pola yang lebih stabil dan dapat
diprediksi dibandingkan parameter lainnya seperti yang
divisualisasikan pada gambar 6. Konsistensi ini
tercermin dalam nilai R? yang tinggi di seluruh skenario,
menunjukkan kemampuan model yang excellent dalam
menjelaskan variasi data kecepatan.

e Performa Prediksi Distance
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Model Distance menunjukkan tingkat akurasi yang
memadai dengan distribusi error yang relatif seimbang
dengan  parameter  terbaik  n_estimator 300,
min_samples_split 2, min_samples_leaf 2, max_samples
0.8, max_features 0.7, dan max_depth 25 seperti yang
divisualisasikan pada gambar 7. Hal ini mengindikasikan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang
baik untuk parameter jarak dan stabilitas yang cukup
dalam berbagai kondisi pengujian.

o  Status Kelayakan Model untuk Deployment

Berdasarkan evaluasi komprehensif terhadap ketiga
parameter melalui berbagai skenario eksperimen, model
berada dalam status "Ready for Deployment" dengan
catatan monitoring khusus untuk parameter Running
Time. Analisis menunjukkan bahwa:

1. Parameter Running Speed: Memberikan
performa excellent dengan memenuhi seluruh
kriteria  kelayakan. Model menunjukkan
konsistensi tinggi dengan R?> > 0.86 pada
seluruh skenario dan mencapai performa
optimal pada Skenario 2.

2. Parameter Distance: Memenuhi kriteria
kelayakan dengan performa terbaik pada
Skenario 1, menunjukkan kemampuan
generalisasi yang solid dengan R? = 0.5497 dan
MAE = 1.96 km.

3. Parameter Running Time: Berada pada ambang
batas kriteria kelayakan namun masih dalam
rentang yang dapat diterima. Kompleksitas
prediksi yang tinggi dapat disebabkan oleh
faktor-faktor eksternal seperti cuaca, niat dan
motivasi.

Model menunjukkan kemampuan prediksi yang
bervariasi sesuai dengan tingkat kompleksitas masing-
masing parameter. Performa terbaik dicapai pada
prediksi Running Speed yang menunjukkan stabilitas

dan akurasi tinggi, sementara Running Time
memerlukan perhatian khusus dalam implementasi.
Secara keseluruhan, model telah memenuhi Kriteria
minimum untuk deployment dengan rekomendasi untuk
monitoring berkelanjutan, terutama untuk parameter
Running Time yang memiliki tingkat kompleksitas
prediksi yang tinggi.

Hasil Aplikasi

GAMBAR 8
(Tampilan halaman login dan Warning)
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Pada gambar 8 memperlihatkan apabila pengguna
masuk menggunakan akun yang sudah dibuat dan setelahnya
pengguna akan diberikan peringatan bahwa rekomendasi
yang nantinya akan diberikan oleh aplikasi ditujukan untuk
pengguna yang sedang tidak cedera atau tidak memiliki
cedera serius sebelumnya. Lalu pengguna akan diminta untuk
memilih ya dan tidak sesuai kondisi yang sebelumnya sudah
disebutkan.

Fill 1 your datn

GAMBAR 9
(Tampilan halaman form-data dan home)

Pada tahap ini yang bisa dilihat pada gambar 9, pengguna
diminta untuk mengisi data seperti usia, jenis kelamin, tinggi
badan, berat badan, dan frekuensi lari. Data ini kemudian
dikirimkan ke backend untuk diproses oleh model prediksi
yang nantinya akan menjadi rekomendasi latihan. Setelah
melengkapi form tersebut maka akan masuk ke halaman
utama.

GAMBAR 10
(Tampilan halaman rekomendasi)

Pada gambar 10 menampilkan rekomendasi lari yang
dipersonalisasi meliputi durasi, kecepatan, dan jarak tempuh
yang dihasilkan langsung oleh model Random Forest
Regressor berdasarkan input pengguna. Halaman ini juga
berfungsi untuk melacak progres harian pengguna terhadap
tantangan yang diberikan. Sesuai persetujuan pada halaman
peringatan, menu tantangan ini akan tetap kosong jika
pengguna memiliki riwayat cedera dan memilih untuk tidak
menerima saran latihan.
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C. Hasil Testing

Pengujian model dilakukan dengan pendekatan blackbox
testing seperti yang bisa dilihat pada tabel 5, di mana proses
evaluasi tidak melihat struktur internal dari model Random
Forest Regressor yang dibangun, melainkan hanya fokus
pada hasil output terhadap input yang diberikan. Pendekatan
ini digunakan untuk memastikan bahwa model dapat
menghasilkan output prediksi yang logis, stabil, dan sesuai
ekspektasi pengguna berdasarkan skenario masukan yang
telah ditentukan.

TABEL 5
(Hasil Blackbox Testing)
No | Fitur Input yang | Hasil Status
yang Diberikan Aktual
Diuji
1 Input Data | Usia: 22, | Data Sesuai
Pengguna | Berat: 60 kg, | terkirim
Tinggi: 170 | berhasil
cm, Gender:
Male
2 Prediksi Berdasarkan | Muncul Sesuai
Kecepatan | data rekomendasi
pengguna kecepatan
lari
3 Prediksi Berdasarkan | Muncul Sesuai
Durasi data rekomendasi
Lari pengguna durasi lari
4 Prediksi Berdasarkan | Muncul Sesuai
Jarak Lari | data rekomendasi
pengguna jarak lari
5 Tampilan | Setelah klik | Tampilan Sesuai
Ul  hasil | "Process" sesuai desain
prediksi

Pengujian ini menguji bagaimana interaksi pengguna
dengan aplikasi diuji tanpa melihat struktur kode internal.
Fokus pengujian adalah memastikan bahwa setiap elemen
antarmuka, seperti form input data pengguna, tombol
prediksi, serta tampilan hasil, dapat merespons dengan benar
dan menampilkan informasi yang sesuai. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa aplikasi dapat berjalan lancar dan setiap
fitur inti bekerja sebagaimana mestinya.

GAMBAR 11
(Hasil Testing Appium)

Dari gambar 11 bisa diambil kesimpulan bahwa semua
fitur dari register sampai dengan pengisian form dan
pembuatan challenges oleh model sudah berjalan dengan
baik sebagaimana mestinya dan dapat digunakan oleh
pengguna untuk mendapatkan rekomendasi dari model yang
sudah dipersonalisasi.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan aplikasi mobile
yang mampu memberikan rekomendasi lari yang
dipersonalisasi menggunakan algoritma Random Forest
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Regressor. Dengan memanfaatkan data masukan pengguna
seperti usia, tinggi, dan berat badan, aplikasi ini memprediksi
tiga target utama: Kecepatan Lari (Running Speed), Waktu
Lari (Running Time), dan Jarak (Distance). Model prediktif
ini dilatih menggunakan dataset “Running Calorie Burn” dari
Kaggle melalui serangkaian proses yang mencakup
preprocessing, feature engineering, dan hyperparameter
tuning untuk memastikan akurasi dan relevansi hasil.

Dari hasil evaluasi, model Running Speed menunjukkan
performa terbaik dan paling stabil (R* = 0.8990; MAE =
0.56), diikuti oleh model Distance (R* = 0.5497; MAE =
1.96) dan model Running Time (R*=0.3799; MAE = 14.81).
Seluruh model telah memenuhi kriteria kelayakan minimum
untuk implementasi, sehingga dapat dinyatakan siap untuk
digunakan dengan catatan monitoring berkala pada prediksi
waktu lari. Aplikasi yang dibangun telah teruji secara
fungsional, menunjukkan kinerja yang baik, dan memiliki
antarmuka yang ramah pengguna, menjadikannya solusi awal
yang efektif untuk membantu pelari dalam mengatur porsi
latihan secara aman dan mengurangi risiko cedera.
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