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ABSTRAK

Darunnaja, Muhammad Annas. 2026. Klasifikasi Prediksi Rata-Rata Waktu Finis Pada
Lomba Trail Running Menggunakan XGBoost Dan Explainable AI. Skripsi.
Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam
Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr. M. Amin Hariyadji,
M.T. (II) Okta Qomaruddin Aziz, M.Kom.

Kata Kunci: Extreme Gradient Boosting, Explainable AI, SHAP, Trail Running, rata-rata
waktu finis.

Trail Running merupakan olahraga ketahanan dengan karakteristik medan yang
kompleks, sehingga rata-rata waktu finis (mean finish time) pada level event menjadi
indikator penting untuk mengukur tingkat kesulitan lomba. Sebagian besar penelitian yang
ada masih berfokus pada prediksi performa individu atlet, sementara pemodelan berbasis
karakteristik event secara agregat masih sangat terbatas. Penelitian ini mengembangkan
model regresi berbasis Extreme Gradient Boosting (XGBoost) untuk memprediksi mean
finish time menggunakan dataset UTMB Race Data Sheet periode 2014-2024. Empat
skenario model dengan kombinasi fitur yang berbeda dievaluasi pada tiga skenario
pembagian data (90:10, 80:20, 70:30) menggunakan k-Fold Cross-Validation (k=5) dan
dioptimasi melalui RandomizedSearchCV. Untuk mengidentifikasi faktor dominan yang
memengaruhi prediksi, digunakan metode Shapley Additive Explanations (SHAP) sebagai
pendekatan Explainable Al. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 4 model menghasilkan
performa terbaik dengan MAPE 8,85%, MAE 0,9047 jam, dan R? 0,9570. Model juga
terbukti stabil terhadap variasi pembagian data. Analisis SHAP mengungkapkan bahwa
fitur km_effort, elevation gain m, dan distance km merupakan kontributor paling
dominan, sedangkan fitur cuaca berperan sebagai variabel pendukung yang meningkatkan
akurasi secara moderat. Penelitian ini menyimpulkan bahwa XGBoost efektif dalam
memodelkan mean finish time pada level event, dan hasilnya dapat dimanfaatkan oleh
penyelenggara lomba untuk perencanaan operasional maupun oleh peserta untuk
penyusunan strategi Pacing dan nutrisi yang lebih realistis.
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ABSTRACT

Darunnaja, Muhammad Annas. 2026. Prediction of Mean finish time in Trail Running
Races Using XGBoost and Explainable AI. Undergraduate thesis. Department of
Computer Science, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim
State Islamic University, Malang. Supervisors: (I) Dr. M. Amin Hariyadi, M.T. (II)
Okta Qomaruddin Aziz, M.Kom.

Keywords: Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Explainable Al, SHAP, Trail Running,
mean finish time

Trail Running is an endurance sport characterized by complex terrain, varying
elevation, and diverse environmental conditions, making mean finish time at the event level
a critical indicator of race difficulty. However, most existing studies focus on individual
athlete performance prediction, leaving event-level aggregate modeling largely
underexplored in the literature. This study develops a regression model based on Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) to predict mean finish time using the UTMB Race Data
Sheet dataset spanning 2014-2024. Four model scenarios with different feature
combinations were evaluated across three data split configurations (90:10, 80:20, and
70:30) using k-Fold Cross-Validation (k=5) and optimized via RandomizedSearchCV.
Shapley Additive Explanations (SHAP) was employed as an Explainable Al approach to
identify the dominant features influencing predictions. Results show that some of model
achieved the best overall performance with a MAPE of 8.85%, MAE of 0.9047 hours, and
R? of 0.9570. The model also demonstrated strong Robustness across varying data split
configurations. SHAP analysis revealed that km_ effort, elevation gain m, and
distance_km are the most dominant predictors, while weather-related features serve as
secondary variables that moderately improve accuracy. This study concludes that XGBoost
effectively models mean finish time at the event level, and the resulting system can support
race organizers in operational planning and assist participants in developing more realistic
Pacing and nutrition strategies.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Trail Running merupakan cabang olahraga ketahanan (endurance sport)
yang dilakukan pada lintasan alam dengan karakteristik medan yang beragam,
meliputi variasi elevasi, jenis permukaan lintasan, dan kondisi iklim (Gregory et
al., 2024). Kombinasi karakteristik tersebut menyebabkan durasi penyelesaian
lomba dapat berbeda secara signifikan meskipun jarak tempuhnya identik. Dalam
konteks penyelenggaraan dan perencanaan event, rata-rata waktu penyelesaian
lomba (mean finish time) dapat diperlakukan sebagai indikator kuantitatif yang
relatif objektif untuk merepresentasikan kesulitan sebuah event pada skala makro
(Belinchon-Demiguel et al., 2021).

Seiring meningkatnya partisipasi dan profesionalisasi penyelenggaraan
Trail Running secara global, kebutuhan pemanfaatan data historis untuk evaluasi
tingkat kesulitan dan perencanaan lomba menjadi semakin penting. Laporan Sports
& Fitness Industry Association (SFI4) tahun 2024 mencatat peningkatan partisipasi
Trail Running dari 13,2 juta pada tahun 2022 menjadi 14,8 juta pada tahun 2023,
dengan pertumbuhan kumulatif pascapandemi sebesar 25,6%. Kondisi tersebut
mengindikasikan bahwa kebutuhan informasi yang lebih terukur terkait durasi
lomba dan tuntutan event juga meningkat, baik bagi pelari maupun penyelenggara.

Kebutuhan tersebut semakin nyata pada pelari pemula maupun atlet yang
melakukan peningkatan kategori lomba, misalnya dari jarak pendek ke jarak lebih

panjang atau dari lintasan relatif datar ke lintasan dengan profil elevasi lebih
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kompleks. Kelompok ini kerap mengalami kesulitan dalam memilih event yang
sesuai serta memperkirakan besaran effort yang dibutuhkan. Ketidakakuratan
estimasi durasi dan tuntutan fisiologis berpotensi meningkatkan risiko gangguan
kesehatan seperti deplesi glikogen, dehidrasi, dan hiponatremia, sebagaimana
ditekankan dalam panduan Nutrition for Ultramarathon Running (Costa et al.,
2019). Selain itu, beberapa studi menunjukkan bahwa keterbatasan dalam
memperkirakan durasi dan tuntutan fisiologis lomba dapat berkontribusi terhadap
kesalahan strategi Pacing, kelelahan dini, serta meningkatnya risiko gagal
menyelesaikan lomba, khususnya pada pelari dengan pengalaman terbatas di medan
Trail Running (Suter et al., 2020).

Namun, praktiknya saat ini estimasi waktu penyelesaian masih sering
mengandalkan pengalaman subjektif atau pendekatan statistik sederhana yang
berfokus pada karakteristik individu pelari (athlete-based), seperti usia atau indeks
massa tubuh, dengan asumsi hubungan /inear. Pada event Trail Running, asumsi
tersebut berpotensi tidak memadai karena durasi penyelesaian dapat berubah secara
substansial akibat interaksi on-linear dan multivariat antara karakteristik lintasan,
kondisi lingkungan, serta skala event. Oleh karena itu, pendekatan berbasis
karakteristik event (event-based) dinilai lebih relevan untuk mendukung kebutuhan
perencanaan pada tingkat penyelenggaraan (Knechtle ef al., 2024).

Dalam olahraga endurance, durasi penyelesaian lomba dipandang sebagai
hasil interaksi multivariat yang bersifat non-/inear karakteristik lintasan dan kondisi
lingkungan. Meskipun berbagai penelitian telah memanfaatkan pendekatan statistik

maupun Machine learning untuk memodelkan performa pada olahraga daya tahan,



sebagian besar penelitian tersebut masih berfokus pada prediksi performa individu
atlet (Athlete-based prediction) yang menggunakan variabel fisiologis atau riwayat
performa pelari sebagai prediktor utama. Pendekatan tersebut memiliki
keterbatasan pada analisis tingkat kesulitan event secara agregat, karena variasi
durasi lomba pada Trail Running tidak hanya dipengaruhi oleh karakteristik
individu, tetapi juga oleh kombinasi karakteristik lintasan dan kondisi lingkungan.
Selain itu, integrasi variabel lintasan dan faktor lingkungan historis dalam model
prediksi durasi lomba masih relatif terbatas dalam literatur. Oleh karena itu,
diperlukan penelitian yang secara khusus memodelkan mean finish time pada level
general event menggunakan pendekatan Machine learning yang mampu
menangkap hubungan non-linear antar variabel.

Dalam penelitian ini, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) dipilih sebagai
algoritma utama karena memiliki beberapa keunggulan dalam pemodelan data
tabular yang kompleks. XGBoost merupakan metode ensemble berbasis gradient
boosting yang membangun model secara iteratif dengan meminimalkan kesalahan
residual pada setiap tahap pembelajaran. Dibandingkan pendekatan regresi linier
konvensional, XGBoost mampu menangkap hubungan non-/inear serta interaksi
antar variabel tanpa bergantung pada asumsi distribusi tertentu. Selain itu,
algoritma ini dilengkapi mekanisme regularisasi L1 dan L2 yang membantu
mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan kemampuan generalisasi model
pada data baru (Chen & Guestrin, 2016). Sejumlah penelitian pada bidang olahraga
daya tahan juga menunjukkan bahwa algoritma ensemble seperti XGBoost mampu

menghasilkan performa prediktif yang lebih baik dibandingkan metode statistik



tradisional pada data tabular dengan variabel heterogen (Solang er al., 2026;
Turnwald et al., 2025).

Penelitian ini menggunakan dataset event Trail Running dari UTMB Race
Data Sheet periode 2014-2024 dari repository Kaggle. Fokus penelitian diarahkan
pada pengembangan model prediksi mean finish time pada tingkat event serta
evaluasi kinerja model XGBoost sebelum dan sesudah Ayperparameter Tuning
untuk menilai peningkatan akurasi dan reliabilitas prediksi. Selain aspek akurasi,
penelitian ini menekankan kebutuhan interpretabilitas agar faktor dominan yang
memengaruhi durasi event dapat diidentifikasi secara transparan. Oleh karena itu,
penelitian mengintegrasikan Shapley Additive Explanations (SHAP) untuk
mengukur kontribusi relatif variabel prediktor terhadap estimasi durasi lomba
(Lundberg et al., 2020). Dengan demikian, penelitian tidak hanya menghasilkan
prediksi, tetapi juga menghasilkan penjelasan yang mendukung pengambilan
keputusan berbasis data pada level event

Selain pertimbangan ilmiah, upaya analisis dan prediksi dalam penelitian ini
juga dipandang selaras dengan nilai keislaman yang menekankan pentingnya
perencanaan dan evaluasi dalam ikhtiar manusia. Allah SWT berfirman dalam Q.S.

Al-Hasyr ayat 18:
Slasd Gens i Oy 3 i A0 2aB8 G sk A 1,8l s T

“Wahai orang-orang yang beriman, bertakwalah kepada Allah dan hendaklah
setiap orang memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok
(akhirat). Dan bertakwalah kepada Allah. Sesungguhnya Allah Maha Mengetahui
apa yang kamu kerjakan.” (Q.S Al-Hasyr : 18)



Menurut Tafsir Ibnu Katsir, Q.S. Al-Hasyr ayat 18 memuat perintah untuk
melakukan muhasabah (evaluasi diri) serta mempersiapkan hal-hal yang akan
dihadapi di masa mendatang secara sadar dan bertanggung jawab (Tafsir Ibnu
Katsir, 1923). Nilai perencanaan, kehati-hatian, dan tanggung jawab tersebut
sejalan dengan prinsip ilmiah dalam melakukan evaluasi dan prediksi berbasis data
yang terukur.

Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya berorientasi pada pengembangan
model prediktif, tetapi juga memberikan kontribusi praktis pada dua level utama,
yaitu penyelenggara event dan peserta lomba. Pada level penyelenggara, estimasi
mean finish time berbasis karakteristik lintasan dan kondisi lingkungan dapat
digunakan sebagai dasar perencanaan cut-off time, strategi distribusi logistik
(hidrasi, nutrisi, dan medical support), serta manajemen operasional lomba secara
lebih presisi dan berbasis data. Sementara itu, pada level peserta, hasil prediksi dan
interpretasi faktor dominan yang memengaruhi durasi event dapat menjadi referensi
objektif dalam memilih kategori lomba yang sesuai, merencanakan strategi Pacing,
serta menyusun kebutuhan nutrisi dan hidrasi secara lebih realistis.

Penelitian ini diharapkan tidak hanya memperkaya kajian akademik dalam
bidang analitik olahraga ketahanan berbasis ensemble learning, tetapi juga
menghadirkan manfaat aplikatif yang konkret dalam mendukung keselamatan,
efektivitas perencanaan, dan pengambilan keputusan berbasis data pada ekosistem

Trail Running.



1.2 Pernyataan Masalah

Berdasarkan latar belakang penelitian, identifikasi masalah dirumuskan

sebagai berikut:

1.

Dibutuhkan pemodelan prediktif pada level event yang mampu memperkirakan
mean finish time secara terukur menggunakan kombinasi karakteristik lintasan
dan kondisi lingkungan/cuaca.

Belum tersedia analisis interpretabilitas yang transparan untuk menjelaskan
kontribusi relatif tiap fitur lomba 7rail Running terhadap hasil prediksi mean
finish time, sehingga faktor dominan yang memengaruhi durasi event belum
dapat diidentifikasi secara jelas untuk mendukung pengambilan keputusan

berbasis data.

1.3 Batasan Masalah

Untuk menjaga fokus dan keterarahan penelitian, batasan masalah

dirumuskan sebagai berikut:

1.

Penelitian menggunakan data sekunder event Trail Running dari UTMB Race
Data Sheet periode 2014-2024 yang tersedia melalui platform Kaggle dengan
unit analisis pada tingkat event.

Variabel penelitian dibatasi pada karakteristik lintasan dan kondisi lingkungan
yang tersedia pada dataset penelitian.

Model belum memperhitungkan teknikalitas permukaan tanah.

Penelitian tidak memodelkan performa individu atlet maupun dinamika lomba

secara real-time.



5. Penelitian berfokus pada pengembangan dan evaluasi model XGBoost serta

interpretasi kontribusi fitur menggunakan SHAP.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah:

1. Mengembangkan model regresi berbasis XGBoost untuk memprediksi mean
finish time pada event Trail Running berdasarkan karakteristik lintasan dan
kondisi lingkungan/cuaca.

2. Menganalisis dan menginterpretasikan kontribusi masing-masing variabel
prediktor terhadap hasil prediksi menggunakan SHAP, guna mengidentifikasi

faktor dominan yang memengaruhi mean finish time pada level event.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan menghasilkan estimasi mean finish time yang lebih
terukur sebagai dasar objektif dalam perencanaan event Trail Running. Hasil
penelitian dapat dimanfaatkan untuk mendukung perencanaan nutrisi, hidrasi, dan
strategi Pacing yang realistis, serta membantu penyelenggara lomba dalam
pengelolaan waktu operasional dan logistik event. Selain itu, penelitian ini
berkontribusi pada pengembangan analitik olahraga ketahanan melalui penerapan
ensemble learning dan pendekatan explainable learning pada konteks prediksi

durasi lomba berbasis karakteristik event.



BAB 11

STUDI PUSTAKA

Bab ini membahas landasan teori yang relevan dengan penelitian serta
penelitian-penelitian terdahulu yang berkaitan dengan topik yang dikaji. Studi
pustaka disusun untuk memperkuat dasar konseptual penelitian, memberikan
gambaran mengenai pendekatan dan temuan penelitian sebelumnya, serta
mengidentifikasi celah penelitian (research gap) yang menjadi dasar

pengembangan penelitian ini.

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu digunakan sebagai acuan dalam mengembangkan
penelitian yang dilakukan saat ini. Melalui kajian terhadap penelitian sebelumnya,
peneliti dapat memahami karakteristik objek yang diteliti, variabel yang berperan,
serta pendekatan numerik dan komputasional yang digunakan dalam menganalisis
performa olahraga daya tahan. Penelitian-penelitian terdahulu dalam subbab ini
diuraikan secara runtut sesuai dengan urutan pada Tabel 2.1.

Penelitian oleh Ardigo et al., (2020) mengkaji Trail Running sebagai
olahraga daya tahan dengan karakteristik lintasan yang kompleks dan dinamis.
Melalui analisis kuantitatif terhadap variabel fisiologis serta karakteristik medan,
penelitian tersebut menunjukkan bahwa variasi elevasi dan teknikalitas lintasan
meningkatkan beban fisiologis pelari secara signifikan. Temuan ini mendukung

penggunaan durasi penyelesaian lomba sebagai indikator representatif performa



dalam konteks 7rail Running, sehingga relevan dengan pemilihan mean finish time
sebagai variabel target dalam penelitian ini.

Belinchén-Demiguel er al., (2021) menganalisis performa pelari pada
berbagai event Trail Running menggunakan pendekatan statistik multivariat. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa perbedaan karakteristik lintasan, khususnya jarak
dan elevasi, menyebabkan variasi waktu penyelesaian lomba yang signifikan antar
event meskipun memiliki jarak tempuh yang serupa. Temuan tersebut memperkuat
pendekatan berbasis event dalam memahami variasi performa, serta mendukung
pemodelan mean finish time sebagai representasi tingkat kesulitan lintasan pada
level event.

Pendekatan numerik yang lebih terstruktur ditunjukkan dalam penelitian
Jaszczak dan Plociniczak (2024), yang mengembangkan model matematis dinamis
untuk menganalisis strategi optimal pada Trail Running jarak jauh. Dengan
mengintegrasikan faktor lintasan, nutrisi, dan dinamika kelelahan (fatigue), serta
menerapkan teori optimal control melalui Pontryagin Maximum Principle,
penelitian tersebut menghasilkan estimasi waktu penyelesaian lomba dengan galat
relatif kecil. Studi ini menegaskan bahwa durasi lomba merupakan hasil interaksi
multivariat yang kompleks, sehingga pendekatan pemodelan non-linear lebih
sesuai dibandingkan model linier sederhana.

Pengaruh faktor lingkungan terhadap waktu penyelesaian lomba dikaji oleh
Wilson dan Wilson (2024) melalui pendekatan Bayesian Linear Mixed Model.
Penelitian tersebut menunjukkan bahwa kondisi cuaca, khususnya curah hujan pada

bulan lomba maupun periode sebelumnya, berkontribusi terhadap peningkatan
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waktu finish pada lomba cross country, sementara jarak tetap menjadi faktor paling
konsisten dalam menentukan durasi lomba. Temuan ini mengindikasikan bahwa
variabel lingkungan perlu diintegrasikan secara eksplisit dalam pemodelan durasi
lomba, terutama pada event dengan karakteristik medan alam terbuka seperti 7rail
Running.

Dalam konteks Machine learning, Turnwald et al., (2025) memodelkan
performa pelari pada lomba ultramarathon 50-mile dengan memanfaatkan data
elevasi, perubahan ketinggian, split time, serta kondisi lingkungan. Penelitian
tersebut menggunakan algoritma XGBoost untuk memprediksi kecepatan dan
waktu tempuh individu. Hasilnya menunjukkan bahwa XGBoost mampu
menangkap hubungan non-linear antar variabel secara efektif, dengan elevasi
lintasan menjadi salah satu kontributor utama terhadap variasi performa.
Keberhasilan ini menunjukkan bahwa algoritma ensemble berbasis boosting efektif
dalam konteks data endurance dengan karakteristik kompleks. Namun demikian,
penelitian tersebut berfokus pada prediksi performa individu (Athlete-based
prediction), berbeda dengan penelitian ini yang memodelkan mean finish time pada
level event sebagai indikator agregat tingkat kesulitan lintasan.

Kajian komprehensif mengenai penerapan Machine learning dalam prediksi
performa lari daya tahan dilakukan melalui systematic literature review oleh Solang
et al, (2026). Tinjauan terhadap penelitian periode 2020-2025 tersebut
menunjukkan bahwa algoritma ensemble learning seperti Random Forest,
XGBoost, dan LightGBM secara konsisten menghasilkan performa prediktif yang

lebih baik dibandingkan regresi linier pada data endurance dan ultramarathon.
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XGBoost dinilai memiliki stabilitas tinggi pada data tabular dengan variabel
heterogen serta mampu menangkap interaksi non-linear antar fitur secara efisien.
Temuan ini memberikan dasar metodologis yang kuat dalam pemilihan XGBoost
sebagai algoritma utama dalam penelitian ini. Namun demikian, literatur yang
dirangkum dalam kajian tersebut masih didominasi oleh pendekatan athlete-based,
sementara pemodelan berbasis karakteristik event secara agregat masih relatif
terbatas.

Selain aspek akurasi prediksi, interpretabilitas model juga menjadi perhatian
penting dalam penelitian berbasis Machine learning. Molnar et al., (2020)
menekankan pentingnya Explainable Artificial Intelligence (XAI) dalam
meningkatkan transparansi model prediktif, khususnya model non-linear dan
ensemble berbasis pohon. Metode SHAP (Shapley Additive Explanations)
memungkinkan analisis kontribusi masing-masing variabel terhadap hasil prediksi
secara lokal maupun global, sehingga model yang kompleks tetap dapat dijelaskan
secara ilmiah. Pendekatan ini relevan dalam penelitian ini untuk mengidentifikasi
faktor lintasan dan lingkungan yang paling dominan memengaruhi mean finish time
pada level event.

Ringkasan mengenai temuan utama dari penelitian-penelitian terdahulu

yang relevan dengan penelitian ini disajikan pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

No| Peneliti Fokus Studi Un%t‘ Metode Kontribusi Keterbatasan
Analisis Utama
1 |Ardigo et Pengaruh elevasi [Individu | Analisis Elevasi dan Tidak
al., 2020 & medan statistik teknikalitas imemodelkan
terhadap beban fisiologi meningkatkan prediksi
fisiologis olahraga kompleksitas berbasis data;
beban fisiologis; tidak berbasis
durasi lomba event-level
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No| Peneliti Fokus Studi Un{t. Metode Kontribusi Keterbatasan
Analisis Utama
representatif
sebagai indikator
performa
2 |Belinchon- |Variasi waktu  |Event Analisis Profil lintasan Tidak
Demiguel et |finish antar event statistik menyebabkan imenggunakan
al.,, 2021 multivariat |variasi waktu ipendekatan
finish signifikan |prediktif
antar event Machine
learning
3 |Jaszczak & |Strategi optimal |Individu |Model Durasi lomba Model teoritis;
Plociniczak, |& estimasi matematis |dipengaruhi belum berbasis
2024 waktu lomba dinamis & |interaksi elevasi— [data historis
optimal nutrisi—fatigue event
control
4 |Wilson & Pengaruh cuaca |Event Bayesian  |Curah hujan &  [Model linier;
Wilson, terhadap waktu Linear jarak belum
2024 finish Mixed memengaruhi menangkap
Model durasi lomba non-linearitas
kompleks
5 |Turnwald ef |Prediksi Individu |XGBoost |Ensemble Fokus pada
al., 2025 performa boosting efektif  prediksi
ultramarathon menangkap individu, bukan
50-mile hubungan non-  |mean finish time,
linear pada data  |event
endurance
6 |Solang et Tinjauan ML Campuran |Systematic |Ensemble (RF,  [Minim
al., 2026 pada endurance |(dominan |Literature |XGBoost, penelitian
running individu) |Review LightGBM) berbasis event-
unggul pada data |level agregat
endurance tabular
7 |Molnar et |Interpretabilitas |Model SHAP &  |Model non-linear [Tidak spesifik
al., 2020 model ML XAl dapat dijelaskan  pada konteks
secara lokal & Trail Running

global

Berdasarkan tinjauan literatur tersebut, terlihat bahwa sebagian besar

penelitian masih berfokus pada prediksi performa individu atlet dan belum banyak

yang menganalisis karakteristik event secara agregat. Selain itu, integrasi variabel

lintasan dan faktor lingkungan historis dalam pemodelan prediksi durasi lomba

masih relatif terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan pendekatan

prediktif berbasis event level menggunakan algoritma XGBoost yang dipadukan
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dengan analisis interpretabilitas SHAP untuk mengidentifikasi faktor dominan yang
memengaruhi mean finish time pada event Trail Running.
2.2 Trail Running

Trail Running merupakan cabang olahraga lari jarak jauh yang dilakukan
pada lintasan alam terbuka seperti pegunungan, hutan, perbukitan, dan jalur off-
road. Berbeda dengan road running yang umumnya berlangsung pada permukaan
datar dan homogen, Trail Running memiliki karakteristik medan yang tidak rata,
tingkat teknikalitas jalur yang bervariasi, serta perubahan elevasi yang signifikan.
Karakteristik ini menyebabkan beban fisiologis dan mekanis yang dialami pelari
menjadi lebih kompleks dibandingkan lari jalan raya (Ardigo et al., 2020; Joyner,
2017).

Dalam Trail Running, performa pelari sangat dipengaruhi oleh kemampuan
adaptasi terhadap medan, strategi Pacing, serta manajemen energi selama lomba.
Variasi elevasi dan teknikalitas jalur menyebabkan perbedaan waktu penyelesaian
lomba yang signifikan antar event, bahkan pada jarak yang sama. Oleh karena itu,
Trail Running sering dipandang sebagai olahraga berbasis durasi (time-based
endurance sport), sehingga waktu penyelesaian lomba menjadi indikator penting
dalam evaluasi performa dan perencanaan strategi lomba (Belinchon-Demiguel et

al., 2021).

2.3 Organisasi dan Standardisasi Trail Running ITRA & UTMB)
Perkembangan Trail Running secara global didukung oleh keberadaan
lembaga internasional yang berperan dalam standarisasi event dan pengelolaan data

lomba. International Trail Running Association (ITRA) merupakan organisasi yang
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menetapkan klasifikasi jarak lomba, sistem penilaian tingkat kesulitan lintasan,
serta indeks performa pelari dan event. Salah satu kontribusi utama ITRA adalah
pengembangan parameter kesulitan lintasan berbasis jarak, elevasi, dan
karakteristik teknis jalur yang digunakan secara luas dalam evaluasi event Trail
Running (International Trail Running Association, 2022).

Selain ITRA, UTMB World Series berperan sebagai salah satu
penyelenggara dan pengarsip kompetisi 7rail Running internasional yang paling
berpengaruh. UTMB tidak hanya menyelenggarakan lomba, tetapi juga
menyediakan race data sheet yang terstruktur dan konsisten untuk berbagai event
di seluruh dunia. Ketersediaan data terstandarisasi ini memungkinkan analisis
performa berbasis event secara objektif dan komparatif, serta mendukung
penerapan pendekatan analitik dan Machine learning dalam penelitian Trail

Running (UTMB Group, 2023).

2.4 Faktor Lingkungan dalam 7rail Running

Durasi lomba Trail Running sangat dipengaruhi oleh karakteristik lintasan
dan kondisi lingkungan pada skala makro event. Faktor utama yang berperan
meliputi jarak lintasan, total elevasi (total ascent), serta rasio elevasi per kilometer
(Elevation Gain per Kilometer). Semakin besar elevasi yang harus ditempuh pelari
dalam jarak tertentu, semakin tinggi beban fisiologis yang dialami, sehingga
berdampak langsung pada waktu penyelesaian lomba (Knechtle et al., 2024; Suter
et al., 2020).

Selain karakteristik lintasan, faktor lingkungan seperti suhu udara dan

ketinggian lokasi lomba turut memengaruhi performa pelari. Suhu lingkungan yang
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tinggi dapat meningkatkan risiko dehidrasi dan kelelahan, sedangkan ketinggian
lokasi berkaitan dengan penurunan tekanan parsial oksigen yang berdampak pada
kapasitas aerobik. Kombinasi faktor lintasan dan lingkungan ini membentuk
kompleksitas event Trail Running yang menyebabkan variasi mean finish time antar

event (Belinchén-Demiguel et al., 2021)

2.5 Prediksi Mean finish time sebagai Masalah Regresi

Dalam konteks analisis performa 7rail Running, mean finish time
didefinisikan sebagai rata-rata waktu penyelesaian lomba seluruh peserta yang
berhasil finis pada suatu event. Nilai ini merepresentasikan karakteristik durasi
lomba secara keseluruhan dan dapat digunakan sebagai indikator objektif tingkat
kesulitan lintasan pada level event (event-based) (Knechtle et al., 2024).

Secara komputasional, prediksi mean finish time dikategorikan sebagai
masalah regresi, karena variabel target bersifat numerik kontinu. Pendekatan regresi
memungkinkan pemodelan hubungan antara mean finish time dan berbagai variabel
prediktor seperti jarak, elevasi, dan kondisi lingkungan. Model regresi non-linear
dinilai lebih sesuai untuk menangkap interaksi kompleks antar variabel
dibandingkan pendekatan statistik linier konvensional (Lerebourg et al., 2022; Shu

et al., 2024).

2.6 Algoritma Ensemble Learning dalam Prediksi Performa Olahraga
Ensemble learning merupakan pendekatan Machine learning yang
mengombinasikan beberapa model prediktor secara iteratif untuk meningkatkan

akurasi dan stabilitas hasil prediksi. Pendekatan ini sangat efektif dalam
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memodelkan data tabular dengan hubungan non-linear dan interaksi kompleks
antar variabel, seperti yang umum dijumpai pada analisis performa olahraga daya
tahan.

Salah satu algoritma ensemble learning yang banyak digunakan dalam
pemodelan prediktif modern adalah Extreme Gradient Boosting (XGBoost).
XGBoost merupakan metode boosting berbasis pohon keputusan yang
mengoptimalkan fungsi objektif secara bertahap dengan meminimalkan kesalahan
prediksi residual pada setiap iterasi. Algoritma ini memiliki keunggulan dalam
efisiensi komputasi, kemampuan regularisasi untuk mencegah overfitting, serta
performa prediksi yang tinggi pada data tabular berdimensi menengah hingga besar.

Dalam konteks prediksi performa olahraga, XGBoost telah terbukti mampu
menangkap hubungan non-linear antara karakteristik lintasan, faktor lingkungan,
dan variabel durasi lomba secara efektif. Oleh karena itu, XGBoost dipilih sebagai
algoritma utama dalam penelitian ini untuk memodelkan mean finish time pada
event Trail Running berbasis karakteristik lintasan dan kondisi lingkungan (Chen

& Guestrin, 2016; Turnwald ef al., 2025).

2.7 Explainable Al (Shapley Additive Explanations)

Model Machine learning kompleks seperti XGBoost sering kali dianggap
sebagai black-box karena sulit diinterpretasikan secara langsung. Untuk
meningkatkan transparansi dan validitas ilmiah, pendekatan Explainable Artificial

Intelligence (XAl) dikembangkan guna menjelaskan mekanisme kerja model

prediktif (Molnar et al., 2020).
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Salah satu metode XAI yang paling banyak digunakan adalah Shapley
Additive Explanations (SHAP), yang didasarkan pada teori permainan (game
theory) untuk mendistribusikan kontribusi setiap fitur terhadap prediksi akhir
model. SHAP memungkinkan analisis kontribusi variabel secara lokal maupun
global pada model non-linear dan ensemble berbasis pohon, sehingga membantu
mengidentifikasi faktor dominan serta arah pengaruh variabel terhadap hasil

prediksi (Lundberg et al., 2020; Molnar et al., 2020).

2.8 Evaluasi Model

Evaluasi kinerja model regresi bertujuan untuk menilai seberapa baik model
memprediksi nilai aktual mean finish time. Dalam penelitian ini digunakan
beberapa metrik evaluasi yang umum dalam masalah regresi, yaitu Coefficient of
Determination (R?), Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error
(RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (Chicco et al., 2021).

Nilai R? mengukur proporsi variasi data yang dapat dijelaskan oleh model,
sedangkan MAE dan RMSE mengukur besar kesalahan prediksi dalam satuan
waktu. RMSE bersifat lebih sensitif terhadap kesalahan prediksi ekstrem (Outliers),
sehingga memberikan gambaran stabilitas model yang lebih ketat (Chicco et al.,
2021). Sementara itu, MAPE ditambahkan untuk mengukur rata-rata kesalahan
prediksi dalam bentuk persentase, sehingga memudahkan interpretasi performa
model pada berbagai event dengan durasi yang berbeda-beda. Kombinasi keempat
metrik ini memberikan gambaran yang komprehensif mengenai akurasi dan

reliabilitas model prediksi.
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Secara matematis, untuk data berukuran n, dengan nilai aktual y; dan

prediksi ¥, metrik dapat dituliskan sebagai persamaan 2.1 sampai 2.4.

n
1
MAE == |y, — 3 @
i=1
1 n
RMSE = |~ (= 9 2.2)
i=1
n oy 52
R2=1— 2171_1(371 311)2 (2.3)
Yic i =)
n
100\% =7,
mapg = 220 OZ |yl yl| (2.4)
n Vi

i=1

dengan y adalah rata-rata dari nilai aktual y;.

Untuk menjamin generalisasi model dan mengurangi risiko overfitting,
evaluasi dilakukan menggunakan k-Fold Cross-Validation, yaitu membagi data
menjadi k subset (fold) sehingga setiap subset pernah menjadi data uji dan sisanya
menjadi data latih. Jika Metric; adalah nilai metrik pada fold ke-j, maka rata-rata
metrik dapat dirumuskan dalam persamaan 2.5.

K
1
Metric = EZ Metric; (2.5)

J=1



BAB III

DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1 Desain Penelitian

Desain penelitian dirancang untuk memberikan kerangka kerja yang jelas
dalam menjalankan sebuah penelitian, mulai dari identifikasi masalah hingga hasil
akhir dan kesimpulan. Dengan adanya desain penelitian yang terstruktur, maka
langkah-langkah penelitian dapat diatur secara sistematis, sehingga hasil yang

diperoleh menjadi lebih akurat dan relevan dengan tujuan penelitian.

[ |dentifikasi Masalah ]—)[ Studi Literatur ]

[ Desain Sistem ](—[ Pengumpulan Data ]
implementasi Model Pengujian & Evaluasi Performa
Model

|

[ Analisis Hasil & Kesimpulan ]

Gambar 3.1 Desain Penelitian

Desain penelitian pada Gambar 3.1, menggambarkan tahapan kerja
penelitian yang disusun secara berurutan dari awal hingga akhir. Proses dimulai dari

Identifikasi Masalah, yaitu penentuan fokus penelitian dan alasan mengapa prediksi
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waktu tempuh pada event Trail Running perlu dilakukan. Setelah itu dilanjutkan
Studi Literatur untuk menguatkan dasar teori, memperjelas variabel yang relevan,
serta menentukan pendekatan penelitian yang sesuai. Berdasarkan dua tahap awal
tersebut, penelitian masuk ke Desain Sistem, yaitu penyusunan kerangka kerja
penelitian secara menyeluruh agar setiap langkah yang dilakukan konsisten dan
dapat dipertanggungjawabkan.

Tahap berikutnya adalah Pengumpulan Data, yaitu mengumpulkan data
yang dibutuhkan sebagai bahan penelitian, baik data utama perlombaan maupun
data pendukung yang relevan. Setelah data tersedia, penelitian dilanjutkan ke
Implementasi Model, yaitu penerapan metode yang dipilih untuk membangun
sistem prediksi sesuai rancangan yang telah dibuat. Selanjutnya dilakukan
Pengujian dan Evaluasi Performa Model untuk menilai apakah hasil prediksi sudah
memenuhi tujuan penelitian dan untuk melihat tingkat ketepatan model berdasarkan
ukuran evaluasi yang digunakan.

Tahap akhir adalah analisis Hasil & Kesimpulan, yaitu menginterpretasikan
hasil pengujian, menjawab rumusan masalah, serta menyusun kesimpulan dan saran
berdasarkan temuan penelitian. Dengan demikian, gambar tersebut menunjukkan

alur yang runtut, sehingga setiap tahap menjadi dasar bagi tahap berikutnya

3.2 Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa dataset UTMB World
Race Data Sheet periode 2014-2024 yang bersumber dari repositori Kaggle dalam
format CSV. Penggunaan data sekunder ini dipilih karena mencakup rekam jejak

historis yang luas, yang memungkinkan analisis mendalam pada tingkat race-level
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(unit observasi berupa event). Fokus analisis ini bertujuan untuk mengisolasi
pengaruh karakteristik lintasan dan lingkungan terhadap rata-rata waktu tempuh,
sehingga faktor variansi performa individu atlet dapat diminimalisir (Ardigo et al.,
2020)

Secara keseluruhan, dataset awal terdiri dari 38.460 baris dengan 22 fitur
yang mencakup dimensi identitas, temporal, fisik lintasan, partisipasi, hingga
geospasial. Struktur data yang heterogen, terdiri dari 17 kolom numerik dan 5
kolom kategorikal menjadikan dataset ini sangat ideal untuk pendekatan supervised
regression menggunakan model berbasis pohon Keputusan (Géron, 2022). Detail

mengenai kategorisasi fitur tersebut dirangkum dalam tabel 3.1.

Tabel 3.1 Feature Dataset

Kategori Nama Fitur Tipe Data Deskripsi

Identitas |race uid, race _title, Object ID unik, nama perlombaan, dan
raw_location lokasi tekstual.

Lintasan |distance, elevation_gain, Float Jarak total (km), total tanjakan (m),
elevation_variance dan variansi elevasi.

Geografis |latitude, longitude, country, Float/Obj  |[Koordinat GPS, lokasi negara, dan
Continent benua.

Temporal |year, day Float Tahun dan hari ke-n dalam setahun

(1-366).

Partisipasi|n_participants, n_women, Integer Jumlah total pelari, pelari wanita,
n_countries dan asal negara.

Target mean_finish _time Float Rata-rata waktu finish (dalam jam).

Dalam eksplorasi awal, ditemukan Missing value pada beberapa kolom
(misalnya Continent) dan missing minimal pada target mean_finish time. Namun,
penelitian ini tidak menggunakan fitur lokasi berbasis nama (country/Continent)
sebagai fitur model. Variasi antar wilayah direpresentasikan melalui karakteristik

lintasan dan variabel lingkungan (cuaca) hasil integrasi spasio-temporal, bukan
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label geografis (Kuhn & Johnson, 2013). Sebagai gambaran visual, Tabel 3.2

menyajikan sampel acak dari dataset tersebut sebelum dilakukan proses integrasi

lebih lanjut.
Tabel 3.2 Contoh Isi Dataset

Race Title Distance | Elev Gain | Continent | Year | Day | Mean finish time
UTMB® 171.5 10040 Europe 2023 | 244 32.45
CCC® 101.3 6100 Europe 2022 | 238 19.12
Lavaredo Ultra Trail 120 5800 Europe 2021 | 176 223
Tarawera 102k 102.4 3089 Oceania 2019 | 40 14.55
Western States 100 161 5500 N. America | 2018 | 174 26.1
Doi Inthanon 100 168 9800 Asia 2023 | 342 352
Eiger Ultra Trail 101 6700 Europe 2017 | 196 21.05
Mozart 100 105 5400 Europe 2022 | 169 16.8
Transgrancanaria 126 6820 Europe 2020 | 65 24.15
Ultra-Trail Mt. Fuji 165 7942 Asia 2015 | 268 31.9

Kombinasi antara keragaman fitur geografis dan metrik fisik lintasan di atas

memungkinkan model Machine learning untuk menangkap variansi data lintas

benua secara lebih akurat (Géron, 2022; Kuhn & Johnson, 2013).

3.3 Arsitektur Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost merupakan pengembangan dari Gradient Boosted Decision Trees

yang dirancang untuk performa tinggi pada data tabular serta mendukung

regularisasi untuk menekan overfitting (Chen & Guestrin, 2016).
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[ Data Set } Sample Of The Data J
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------------ Construction Of
Decision-Trees
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( Prediction ( Prediction Prediction
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[
Summation -
I [ Final Output J

[ Final Results J

Gambar 3.2 Arsitektur XGBoost

Seperti pada Gambar 3.2 model memprediksi output sebagai penjumlahan

dari sejumlah pohon keputusan seperti pada persamaan 3.1.

9i=) G fi€F (3.1
k=1

Keterangan:

x;= vektor fitur untuk data ke-i

¥;= nilai prediksi

K= jumlah pohon

fi= fungsi pohon ke-k yang memetakan fitur ke nilai daun

3.3.1 Fungsi objektif dan regularisasi

XGBoost meminimalkan fungsi objektif ter-regularisasi

L@ = ) 1uf) + ) 0 (3.2
i=1 k=1
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dengan komponen regularisasi:

1 T
af) = yT—l—E/lZsz (3.3)
=1

Keterangan:

n=jumlah data latih

[(y;, ¥;)= fungsi loss (untuk regresi umumnya kuadrat error)
Q(f)= penalti kompleksitas pohon

T= jumlah daun pada pohon

w;= bobot pada daun ke-j

ydan A= parameter regularisasi

XGBoost mengoptimalkan fungsi objektif menggunakan aproksimasi
Taylor orde-2 sehingga pembentukan pohon lebih stabil dan efisien (Chen &

Guestrin, 2016).

3.4 Desain Sistem

Desain sistem dalam penelitian ini dirancang untuk memodelkan prediksi
performa pelari pada ajang Ultra-Trail du Mont-Blanc (UTMB) menggunakan
pendekatan Machine learning berbasis algoritma XGBoost. Alur sistem dibagi

menjadi tiga tahapan utama: Input, Process, dan Output seperti pada Gambar 3.3.



INPUT

Dataset UTMB (2014-2024)
Open-Meteo Historical Weathe
APl

Pre Processing

Feature Engineering

Feature Selection
Spit Data

[ Dataset Train [ Dataset Test ]

PROCESS

Training

XGBoost

Hyperparameter
Tuning

Cross-Validation

Trained Model

Testing

> Test Data Input
Prediction Model
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OUTPUT

> Final Prediction

Input Data

Gambar 3.3 Desain Sistem

Sistem mengintegrasikan dua sumber data utama untuk membangun fitur yang

komprehensif:

Dataset UTMB (2014-2024): Merupakan data historis perlombaan yang

mencakup profil lintasan, kategori lomba, dan variabel pelari yang tersedia

dalam dataset.

Open-Meteo Historical Weather API. Digunakan untuk mengekstraksi data

cuaca historis berdasarkan koordinat lokasi dan waktu spesifik saat perlombaan

berlangsung, guna memperkaya variabel lingkungan dalam model.

Process (Tahapan Pemrosesan)

Bagian proses merupakan inti dari sistem yang terdiri dari tiga modul utama

yang saling berkaitan:
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a. Pre-Processing (Pra-pemrosesan Data)
Tahap ini bertujuan untuk mentransformasi data mentah menjadi format yang
optimal bagi model XGBoost dengan urutan sebagai berikut:

-~ Weather join: Melakukan penggabungan (merging) data cuaca ke
dalam dataset utama UTMB berdasarkan kunci waktu dan lokasi
event.

- Cleaning: Membersihkan dataset dari data duplikat, inkonsistensi
unit, serta menangani Outlier yang tidak valid.

- Missing values: Menangani nilai kosong melalui teknik imputasi
atau eliminasi sesuai dengan aturan yang telah ditetapkan dalam
penelitian.

— Feature Engineering: Membentuk fitur-fitur baru (seperti rasio
elevasi atau fitur musiman) untuk meningkatkan kemampuan
prediksi model.

- Feature Selection & Scenario Mapping: Pada tahap ini, fitur dipilih
untuk menghindari data leakage. Logika skenario penelitian
(misalnya Skenario A, B, C, D) diterapkan di sini untuk menentukan
himpunan fitur yang akan diuji.

- Split Data: Pembagian dataset menjadi Dataset Train untuk
pembelajaran dan Dataset Test untuk pengujian independen.

b. Training (Pelatihan Model)

Proses pelatihan dilakukan menggunakan Dataset Train dengan tahapan:



27

- XGBoost Implementation: Menginisialisasi algoritma XGBoost
Regressor.

- Hyperparameter Tuning: Mengoptimalkan parameter model (seperti
learning rate, max depth, dan n_estimators) menggunakan teknik
seperti RandomizedSearchCV.

- Cross-Validation: Memastikan model memiliki generalisasi yang
baik dan menghindari overfitting.

- Trained Model: Menghasilkan model final yang telah teroptimasi
untuk setiap skenario penelitian.

c. Testing (Pengujian Model)
Model yang telah dilatih kemudian dievaluasi menggunakan Dataset Test:

- Test Data Input: Memasukkan data uji yang belum pernah dilihat
oleh model.

- Prediction Model: Model melakukan inferensi untuk memprediksi
nilai target berdasarkan fitur-fitur pada data uji.

3. Output

Keluaran utama dari sistem ini adalah Final Prediction, yaitu nilai mean
finish time pada level event. Hasil prediksi ini kemudian menjadi dasar untuk
perhitungan metrik evaluasi seperti MAE (Mean Absolute Error) dan RMSE (Root
Mean Square Error), serta analisis interpretabilitas menggunakan SHAP untuk

memahami pengaruh setiap fitur terhadap performa pelari.
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3.5 Preprocessing Data

Tahapan preprocessing data bertujuan untuk menyiapkan dataset event Trail
Running agar siap digunakan dalam proses pelatihan model Machine learning.
Dataset yang digunakan merupakan data sekunder pada tingkat event (race-level),
sehingga setiap baris data merepresentasikan satu event Trail Running.
Preprocessing dilakukan untuk memastikan data bersih, konsisten, dan sesuai

dengan kebutuhan algoritma tree-based models.

3.5.1 Definisi Variabel Target dan Transformasi Log

Target prediksi adalah mean finish time dalam satuan jam. Untuk
menstabilkan varians dan mengurangi pengaruh Outlier, target dapat
ditransformasikan menggunakan fungsi log. Seluruh metrik evaluasi dihitung pada
skala waktu asli (jam) setelah dilakukan proses inverse-transform pada hasil
prediksi model. Dengan demikian, interpretasi kesalahan prediksi tetap konsisten
dalam satuan jam. Dalam penelitian ini, target dipertimbangkan menggunakan

transformasi menggunakan persamaan 3.4.

y*=log(1+y) (3.4)

Transformasi lo g(1 + y) dipilih agar aman untuk nilai kecil dan menjaga
kestabilan numerik. Prediksi model kemudian dikembalikan ke skala jam dengan

invers menggunakan persamaan 3.5.

y=exp(d) -1 (3.5)

Sebagai catatan, XGBoost juga menyediakan objektif reg:squaredlogerror

yang mengoptimalkan error pada ruang log, namun pendekatan penelitian ini
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menekankan transformasi target yang eksplisit agar interpretasi pipeline lebih jelas

dalam proposal.

3.5.2 Integrasi Data Cuaca Spasio Temporal
Dataset UTMB tidak menyediakan informasi cuaca pada saat perlombaan.
Oleh karena itu, penelitian menambahkan variabel cuaca menggunakan Open-
Meteo Historical Weather API, yaitu layanan cuaca historis berbasis dataset
reanalysis (Open-Meteo, 2026). Integrasi dilakukan secara spasio-temporal: cuaca
ditentukan oleh lokasi (koordinat) dan waktu pelaksanaan event. Koordinat latitude
dan longitude digunakan semata-mata sebagai kunci penarikan cuaca, kemudian
dihapus setelah proses Weather join agar tidak menjadi fitur model. Pengambilan
dilakukan pada skala harian dengan:
1. start date = event date,
2. end date = event date,
sehingga setiap event memperoleh satu set variabel cuaca pada hari
perlombaan (Open-Meteo, 2026). Secara empiris, kondisi cuaca seperti presipitasi
dapat memengaruhi waktu finis pada lomba lintas alam sehingga integrasi cuaca

relevan untuk pemodelan durasi event (Wilson & Wilson, 2024).

3.5.3 Pembersihan Data dan Penanganan Missing values
Pembersihan data dilakukan untuk menjaga validitas input model, meliputi:
1. Menghapus baris dengan target kosong (mean_finish time missing) karena

tidak dapat digunakan dalam pelatihan regresi.
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2. Menyaring nilai tidak logis (misalnya distance > 0, elevation_gain > 0, day 1—
366, serta rentang koordinat valid).

Karena fitur lokasi berbasis nama (country dan Continent) tidak digunakan
dalam model, tidak dilakukan pemetaan “Unknown” untuk kolom tersebut.
Penanganan missing difokuskan pada prediktor numerik (terutama cuaca). Nilai
missing dipertahankan sebagai NaN karena XGBoost bersifat sparsity-aware dan
mampu menangani missing secara internal melalui arah default pada split (Chen &
Guestrin, 2016). Bila dilakukan imputasi (opsional Robustness), prosesnya
mengikuti prinsip Fit pada data latih dan terapkan pada data uji untuk mencegah

data leakage (Kuhn & Johnson, 2013).

3.5.4 Feature Engineering Berbasis ITRA dan Gradien Lintasan

Feature engineering difokuskan pada representasi beban lintasan sesuai
konsep ITRA (International Trail Running Association).
1. KM Effort

Feature engineering difokuskan pada representasi beban lintasan sesuai
konsep ITRA (International Trail Running Association). ITRA (International Trail
Running Association) mendefinisikan km-effort sebagai kombinasi jarak dan
elevasi positif, sehingga 1 km jarak setara 1 km-effort dan setiap 100 m elevasi
positif menambah 1 km-effort (International 7rail Running Association, 2022).

Seperti pada persamaan 3.6.

_ EG
KM .z, = distance + (m) (3.6)

2. EG/km (Elevation Gain per Kilometer)
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EG/km = (3.7)

distance

EG/km merupakan indikator “intensitas tanjakan” per km. Dalam praktik
interpretasi, Elevasi merupakan prediktor penting performa wltra-endurance
sehingga fitur berbasis elevasi relevan untuk prediksi durasi (Knechtle et al., 2025).
EG/km juga sering diasosiasikan dengan kemiringan rata-rata (gradien). Jika

dikonversi ke persen kemiringan rata-rata:

EG/km) 3.8)

Gradien,,(%) = ( 10

Catatan: ini merupakan proksi (rata-rata global), karena lintasan trail

memiliki kombinasi tanjakan dan turunan yang tidak seragam.

3.5.5 Seleksi Fitur

Seleksi fitur dilakukan bertahap untuk memastikan model hanya
menggunakan informasi yang tersedia sebelum perlombaan dimulai dan
menghindari data leakage (Kuhn & Johnson, 2013). Tahapan seleksi terdiri dari (1)
eliminasi awal dan (2) perangkingan fitur untuk kebutuhan skenario efisiensi.

1. Tahap Eliminasi Awal.

Fitur identitas event serta variabel pasca-lomba dieliminasi. Selain itu, fitur
identitas lokasi berbasis nama (country/Continent) tidak digunakan agar model
lebih general dan tidak “menghafal” lokasi. Variabel pasca lomba seperti
winning time, Last Time, dan N DNF dieliminasi sepenuhnya karena hanya
diketahui setelah event selesai dan berpotensi menjadi kebocoran jawaban. Selain

itu, event_date tidak digunakan sebagai fitur karena digantikan oleh fitur musiman
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seperti month dan day of year. Setelah proses integrasi cuaca selesai, koordinat
latitude dan longitude dihapus untuk mengurangi redundansi. Pada tahap ini,
Continent juga dieliminasi untuk menghindari redundansi dan menjaga fitur lokasi
tetap sederhana serta relevan untuk skenario end user. Aturan eliminasi dijelaskan

pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3 Aturan Eliminasi Fitur

Kategori Nama Fitur Status Alasan Eliminasi
Identitas  |race_uid, race_title, Drop [ID atau teks unik; tidak memiliki nilai prediktif
raw_location general; risiko overfitting.
Leakage |winning time, Last Drop [Informasi pasca-lomba (bocoran jawaban); tidak
Time, N DNF tersedia saat melakukan prediksi sebelum lomba
dimulai.
Redundan |latitude, longitude Drop [Hanya digunakan untuk Weather join.
Diluar Continent,country Drop [Fokus penelitian di karakteristik lintasan dan cuaca,
Scope jadi lokasi tidak digunakan karena bias.
Temporal |event date. Drop [Digantikan oleh fitur hasil ekstraksi seperti month.
Target mean_finish_time Target [Variabel dependen utama yang akan diprediksi oleh
model.

2. Fitur yang Dipertahankan
Setelah eliminasi awal, tersisa himpunan fitur valid yang merupakan

gabungan fitur fisik lintasan, statistik peserta, fitur temporal, fitur turunan
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(engineered), serta fitur cuaca. Daftar fitur yang dipertahankan ditunjukkan pada

Tabel 3.4.

Tabel 3.4 Daftar Fitur yang Dipertahankan

Kelompok Nama Fitur (Contoh/Utama) Status Keterangan Singkat
Temporal  |Month, year, day_of year. Keep [Menangkap tren pola musiman
(misal: suhu udara).
Lintasan distance_km, elevation_gain_m, Keep [Determinan utama beban
(Fisik) elevation_variance, lintasan dan durasi lari.

location_elevation_m, admin_level.

Partisipasi  |n_participants, n_women, n_countries. Keep [Proksi kepadatan kompetisi dan
level keragaman event.

Kategorikal |race_category. Keep [Kelas atau tipe lomba (perlu di-
encoding ke angka).

Engineered |km_effort, eg_per km. Keep [Ringkasan kompleksitas:
gabungan jarak + elevasi dan
intensitas tanjakan.

Cuaca wx_temp _max, wx_temp_min, Keep [Variabel lingkungan dinamis
wx_precip_sum, wx_wind_speed, yang mungkin mempengaruhi
wx_temp_mean. performa fisik.

3. Tahap Perengkingan Fitur (Feature importance Ranking)

Setelah diperoleh Full Valid Feature Set, fitur-fitur valid diurutkan
berdasarkan tingkat kepentingannya dengan melatth Model A menggunakan
hyperparameter terbaik hasil proses optimasi. Nilai kepentingan fitur diekstrak
menggunakan metrik Gain Importance, yaitu ukuran kontribusi rata-rata suatu fitur
dalam meningkatkan kualitas split pada pohon keputusan.

Hasil perankingan tersebut digunakan sebagai dasar pembentukan subset
fitur pada Model C, yaitu dengan memilih sejumlah fitur teratas (misalnya Top-10
dari total fitur yang tersedia) untuk menguji efisiensi model terhadap reduksi
dimensi input. Selain itu, hasil ranking juga menjadi pertimbangan dalam

penyusunan komposisi fitur sederhana pada Model D, yang dirancang untuk
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mensimulasikan skenario implementasi dengan input minimal dan mudah diakses

oleh pengguna akhir.

3.5.6 Pembagian Data dan Posisi Train—Test Split

Pembagian data dilakukan untuk memastikan evaluasi performa model
bersifat independen, meminimalkan bias estimasi, serta menjaga integritas pipeline
dari potensi data leakage. Strategi pembagian data dalam penelitian ini mengikuti
praktik standar pengembangan model prediktif sehingga hasil dapat direplikasi dan
dibandingkan secara adil antar skenario.

1. Rasio Data

Penelitian mengevaluasi tiga skenario frain-test split yaitu 90:10, 80:20, dan
70:30.

2. Reprodusibilitas (Random state Konstan)

Pembagian data menggunakan nilai Random state yang tetap untuk
memastikan hasil pembagian konsisten pada setiap eksperimen, sehingga seluruh
skenario pengujian dapat direplikasi dan hasilnya dapat dibandingkan secara
objektif.

3. Stratified y-bins untuk Menjaga Distribusi Target

Untuk menjaga distribusi target pada regresi, pembagian data dilakukan
secara stratified dengan membentuk y-strata (bins) menggunakan kuantil pada nilai
target di data latih. Secara operasional, setelah data dibagi menjadi train dan test,
nilai target pada data latih (y_train) dikelompokkan ke dalam K bin kuantil
(misalnya K=10), lalu label bin tersebut digunakan untuk menjaga keseimbangan

distribusi target pada proses validasi silang (Cross-Validation) dan/atau pembagian
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yang memerlukan stratifikasi. Pembuatan bin dilakukan berdasarkan data latih agar
tidak memasukkan informasi dari data uji.
4. Pencegahan Data Leakage dan Posisi Split.

Dalam pipeline penelitian, train—test split ditempatkan setelah pembersihan
data awal dan feature engineering yang bersifat deterministik (misalnya
perhitungan km effort dan eg per km). Namun, split dilakukan sebelum
transformasi yang memerlukan proses “fit” pada data, seperti imputasi statistik (bila
digunakan) dan pembentukan struktur kolom hasil encoding. Prinsip ini penting
agar parameter transformasi hanya dipelajari dari data latih dan kemudian
diterapkan ke data uji (fit on train, apply on test), sehingga informasi dari data uji
tidak “bocor” ke dalam proses pelatihan model, sejalan dengan praktik terbaik

dalam pengembangan model machine learning (Kuhn & Johnson, 2013).

3.6 Training Model Dan Optimasi Hyperparameter

Model utama dalam penelitian ini dibangun menggunakan algoritma
XGBRegressor, yaitu implementasi gradient boosted decision trees yang
dioptimalkan untuk efisiensi komputasi dan performa pada tugas regresi. Sejalan
dengan desain sistem pada Gambar 3.2, proses pelatihan diawali dengan
menjalankan Model A, yaitu model yang menggunakan seluruh fitur valid yang
tersedia sebelum perlombaan berlangsung. Model A diposisikan sebagai Baseline
atau benchmark untuk membandingkan performa model lainnya karena
merepresentasikan batas atas pemanfaatan informasi fitur yang paling lengkap.

Untuk menjamin bahwa perbandingan antar model bersifat adil dan tidak

dipengaruhi oleh perbedaan konfigurasi algoritma, penelitian ini melakukan
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optimasi  hyperparameter terlebih dahulu pada Model A. Kombinasi
hyperparameter terbaik yang diperoleh dari proses tersebut kemudian digunakan
sebagai parameter tetap (fixed) pada pelatihan dan evaluasi Model B, Model C, dan
Model D. Dengan pendekatan ini, perubahan performa antar model dapat
diatribusikan secara spesifik pada perbedaan komposisi fitur, bukan pada variasi
hasil Tuning.

Selain berfungsi sebagai Baseline, Model A juga digunakan untuk
menghitung Feature importance berbasis gain, yang kemudian menjadi dasar
dalam pembentukan subset fitur pada Model C serta penyusunan komposisi fitur

sederhana pada Model D.

3.6.1 Spesifikasi Parameter XGBRegressor
Parameter =~ XGBRegressor  dikelompokkan  menjadi  parameter
pembelajaran, kompleksitas pohon, subsampling, regularisasi, dan konfigurasi

umum. Ringkasan parameter disajikan pada Tabel 3.5.

Tabel 3.5 Spesifikasi Parameter XGBRegressor

Kelompok Parameter Fungsi/Peran Catatan Penggunaan
Pembelajaran |learning rate Mengatur besar langkah INilai kecil (0,01-0,2) lebih
pembaruan tiap iterasi stabil.
n_estimators Jumlah total pohon (boosting [Dikontrol via CV/early stopping
rounds) (300-2000).
Kompleksitas |max_depth Kedalaman maksimum pohon [Depth besar (3—10) menangkap
ipola kompleks.
min_child weight | Ambang minimum bobot INilai besar (1-10) membuat
node untuk split model konservatif.
gamma Penurunan loss minimum INilai besar (0—1) membuat split
untuk split lebih selektif.
Sampling subsample Sampling baris untuk tiap Rasio 0,6—1,0 untuk
pohon mengurangi noise.
colsample bytree |Sampling fitur untuk tiap Rasio 0,6—1,0 untuk menekan
pohon varians.
colsample bylevel | Sampling fitur per level Tambahan regularisasi

pohon (opsional).
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Kelompok Parameter

Fungsi/Peran Catatan Penggunaan

Regularisasi |reg alpha (L1)

Menekan bobot fitur kurang  [Digunakan untuk menciptakan

penting sparsity.
reg_lambda (L2) |Menstabilkan bobot model  |Mencegah overfitting ekstrem
=1).
Konfigurasi |objective Fungsi objektif regresi Menggunakan
reg:squarederror.
random_state Seed konsistensi hasil Ditentukan angka konstan
(misal: 42).

3.6.2 Optimasi Hyperparameter pada Model A

Optimasi dilakukan menggunakan RandomizedSearchCV pada data latih

dengan 5-fold Cross-Validation (Pedregosa et al., 2011) Scoring metric ditetapkan

MAPE (neg mean_absolute percentage error) agar objective Tuning selaras

dengan metrik utama evaluasi dalam satuan jam. MAE tetap dihitung dan

dilaporkan sebagai metrik pendukung persentase, namun bukan tujuan utama

optimasi (Chai & Draxler,

2014).

Tabel 3.6 Ruang Hyperparameter untuk RandomizedSearchCV

Parameter Tipe Kandidat / Rentang yang Diuji
learning rate Diskrit {0,01; 0,05; 0,1}
n_estimators Diskrit {500;1000; 1500}
max_depth Diskrit {4,6,8, 10}
min_child weight Diskrit {1,3,5,7,10}
gamma Diskrit {0;0,1; 0,2; 0,5}
subsample Diskrit {0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1,0}
colsample_bytree Diskrit {0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1,0}
reg_alpha Diskrit {0; le-4; 1e-3; le-2; 0,1; 1,0}
reg_lambda Diskrit {0,5; 1,0; 2,0; 5,0; 10,0}
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Untuk tabel konfigurasi RandomizedSearchCV kurang lebih seperti Tabel

3.7.
Tabel 3.7 Konfigurasi RandomizedSearchCV
Komponen Nilai / Setelan Keterangan
Metode RandomizedSearchCV Efisien untuk ruang parameter yang
Pencarian luas.
n_iter 10 Jumlah kombinasi parameter yang diuji.
Cross-Validation |5-fold CV \Validasi silang pada data latih.

Scoring Metric  |neg_mean_absolute percentage error|Optimasi berdasarkan MAPE terendah.

Data Source Train Set CV dilakukan hanya pada data latih.

Paralelisasi n_jobs Disesuaikan dengan kapasitas CPU.

Karena Setelah kombinasi terbaik diperoleh, Model A dilatih ulang pada
seluruh data latih dan dievaluasi pada data uji menggunakan metrik MAE, RMSE,

R?, dan MAPE.

3.6.3 Training Skenario
Setelah parameter terbaik diperoleh dari Model A, penelitian melanjutkan
proses pelatthan pada model lainnya dengan menggunakan konfigurasi
hyperparameter yang sama. Pendekatan ini dilakukan agar dampak perubahan
komposisi fitur dapat diukur secara objektif, sehingga perbedaan performa yang
muncul benar-benar mencerminkan variasi informasi input, bukan perbedaan hasil

optimasi model.

1. Model B: Menghilangkan seluruh fitur cuaca (wx_*) untuk mengukur
penurunan akurasi ketika variabel lingkungan dinamis tidak disertakan dalam

proses prediksi.
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2. Model C: Menggunakan sejumlah fitur teratas (misalnya 10-15 fitur)
berdasarkan peringkat gain importance yang dihitung dari Model A, dengan
tujuan menguyji efisiensi model terhadap reduksi jumlah fitur tanpa kehilangan
akurasi secara signifikan.

3. Model D: Menggunakan fitur sederhana yang mudah diketahui sebelum
perlombaan, seperti jarak (distance), elevasi (elevation gain), kategori lomba,
dan bulan pelaksanaan, untuk menilai kelayakan implementasi model dalam

skenario aplikasi end-user dengan input minimal.

3.7 Evaluasi Model

Kinerja model dievaluasi menggunakan MAE, RMSE, R?, dan MAPE.
MAE digunakan sebagai metrik utama karena interpretasinya langsung dalam
satuan jam, sedangkan RMSE lebih sensitif terhadap error besar sehingga
membantu menilai risiko Outlier (Chai & Draxler, 2014). R%digunakan untuk
menunjukkan proporsi variansi target yang dapat dijelaskan model (Chicco et al.,
2021). MAPE dilaporkan sebagai metrik pendukung dalam persen untuk
perbandingan lintas event dengan durasi berbeda (Chai & Draxler, 2014).

Validasi k-fold (k=5) dilakukan pada data latih dan mengikuti stratified y-

bins agar distribusi target konsisten antar fold (Kuhn & Johnson, 2013).
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3.7.1 Metrik Evaluasi Regresi
1. MAE (Mean Absolute Error)
MAE mengukur rata-rata kesalahan absolut antara prediksi dan nilai aktual
dalam satuan jam. Metrik ini mudah diinterpretasikan karena menunjukkan rata-

rata selisih waktu asli yang dihasilkan model.

n
1
MAE == Iy, - 3 (3:9)
i=1

Keterangan:

y;: nilai aktual mean finish time pada data ke-i

¥,: nilai mean finish time hasil prediksi model pada data ke-i
n: jumlah total data pada dataset uji

|v; — 3,|: selisih absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi

2. RMSE (Root Mean Square Error)
RMSE memberikan penalti lebih besar pada kesalahan prediksi yang
ekstrem. Nilai RMSE yang rendah mengindikasikan bahwa model jarang

melakukan kesalahan prediksi yang fatal (sangat jauh dari nilai asli).

n
1
RMSE = EZ(yi — 52 (3.10)
i=1

Keterangan:

y;: nilai aktual mean finish time pada data ke-i

¥,: nilai mean finish time hasil prediksi model pada data ke-i

n : jumlah total data pada dataset uji

(y; — ¥,)? : kuadrat selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi

V/...: akar kuadrat untuk mengembalikan satuan ke satuan waktu asli (jam)
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3. R? Score (Koefisien Determinasi)
Metrik ini mengukur seberapa besar persentase variasi waktu finis yang
dapat dijelaskan oleh fitur-fitur (jarak, elevasi, cuaca) yang digunakan dalam

model.

52
R2=1—% (3.11)

Keterangan:
y;: nilai aktual mean finish time

¥,: nilai prediksi model
y: rata-rata nilai aktual mean finish time

4. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
MAPE mengukur rata-rata kesalahan prediksi dalam bentuk persentase

sehingga lebih mudah dibandingkan lintas event dengan durasi yang berbeda.

n
100% =,
MAPE = °Z|yl yl| (3.12)
n 4 Vi

i=

Keterangan:

y;: nilai aktual mean finish time pada data ke-i

¥,: nilai mean finish time hasil prediksi model pada data ke-i
n: jumlah total data pada dataset uji

3.7.2 Validasi Model dengan k-Fold Cross-Validation

Untuk menjamin validitas dan stabilitas hasil, penelitian ini menerapkan
teknik k-Fold Cross-Validation dengan nilai k = 5. Proses ini bekerja dengan
membagi data latih menjadi lima bagian (folds) yang sama besar. Pada setiap iterasi,
empat bagian digunakan sebagai data latih dan satu bagian sisanya digunakan

sebagai data validasi.
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Proses ini diulang sebanyak lima kali sehingga setiap bagian data pernah
diposisikan sebagai data validasi. Hasil akhir evaluasi diperoleh dari rata-rata nilai
metrik di seluruh lipatan sesuai persamaan 3.13.

L K
Metric = EE Metric; (3.13)
i=1

Di mana Metric; adalah nilai MAE, RMSE, atau R? pada lipatan ke-i .
Penerapan metode ini sangat krusial untuk menghindari bias pemilihan data latih

dan memastikan bahwa model XGBoost memiliki kemampuan generalisasi yang

kuat saat menghadapi data perlombaan baru di luar dataset pelatihan.

3.8 Skenario Pengujian

Untuk menjawab tujuan penelitian secara komprehensif, pengujian
dirancang dalam empat model eksperimen utama. Desain ini bertujuan untuk
mengisolasi dan mengukur dampak keberadaan fitur cuaca serta efisiensi jumlah
fitur terhadap akurasi prediksi mean finish time.

Dalam penelitian ini, Model A diposisikan sebagai Baseline atau benchmark
karena menggunakan himpunan fitur valid yang paling lengkap sebelum
perlombaan berlangsung. Optimasi hyperparameter dilakukan terlebih dahulu pada
Model A menggunakan RandomizedSearchCV dengan 5-Fold Cross-Validation
untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik. Parameter terbaik tersebut
kemudian digunakan sebagai konfigurasi tetap (fixed) pada Model B, Model C, dan
Model D, sehingga perbandingan performa antar model merefleksikan perbedaan

komposisi fitur, bukan perbedaan hasil proses Tuning.



43

Seluruh model dilatih menggunakan dataset latih yang sama dan dievaluasi
pada porsi data uji yang identik (20% dari total populasi). Pendekatan ini diterapkan
untuk menjamin bahwa perbandingan performa antar model bersifat adil, konsisten,

dan objektif. Detail dari masing-masing model pengujian dirangkum dalam Tabel

3.8.
Tabel 3.8 Matriks Skenario Pengujian Model
Kode Uji | Komposisi Fitur Deskripsi
Model A | Full Feature Set  |Skenario utama dengan fitur lengkap untuk menentukan batas atas
akurasi serta menghasilkan ranking gain importance.

Model B |Model A tanpa Mengukur penurunan akurasi ketika variabel lingkungan dinamis
atribut cuaca dihilangkan.
(Wx_*)

Model C |10 fitur teratas Menguji performa model dengan subset fitur paling kontributif
(berdasarkan untuk efisiensi input/komputasi.
ranking gain
Model A)

Model D  |Fitur sederhana  [Menilai kelayakan implementasi aplikasi end-user dengan input
(dist, elev, cat, minimal (Jarak, Elevasi, Kategori, dan Bulan) tanpa bergantung
month) pada data cuaca teknis atau identitas lokasi”

Melalui matriks pengujian ini, penelitian dapat membedah kontribusi
masing-masing komponen secara mendalam. Hasil dari keempat skenario dianalisis
menggunakan metrik MAE, RMSE, R?, dan MAPE yang telah ditetapkan pada

subbab evaluasi.

3.9 Analisis Interpretabilitas Model Menggunakan SHAP

Meskipun algoritma XGBoost memiliki akurasi yang tinggi, model ini
sering kali dianggap sebagai black-box karena sulit dipahami bagaimana proses
internalnya dalam menghasilkan prediksi (Lundberg ef al., 2020). Oleh karena itu,

penelitian ini menggunakan metode Shapley Additive Explanations (SHAP) untuk
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membedah kontribusi setiap variabel (seperti jarak, elevasi, dan cuaca) terhadap

nilai prediksi mean finish time.

3.9.1 Konsep Dasar SHAP

SHAP didasarkan pada teori permainan (game theory) yang bertujuan untuk
mendistribusikan kontribusi setiap fitur secara adil terhadap hasil akhir prediksi.
Dalam konteks penelitian ini, SHAP membantu menjawab fitur mana yang paling
dominan dalam mempercepat atau memperlambat durasi waktu finis sebuah

perlombaan.

3.9.2 Rumus Atribusi SHAP

Inti dari metode SHAP adalah menjelaskan nilai prediksi sebagai jumlah
aditif dari kontribusi setiap fitur inpumya (Anastasiadou et al, 2025). Secara
sederhana, rumus untuk menjelaskan prediksi pada satu data tunggal adalah seperti

pada persamaan 3.14.

M
9@ = bo+ ) by (3.14)
j=1

Keterangan:

g(z") : Model penjelasan (explanation model) yang mewakili prediksi.

o : Nilai dasar (base value), yaitu rata-rata prediksi model pada seluruh dataset.

¢; : Nilai SHAP untuk fitur ke-j, yang menunjukkan besarnya kontribusi fitur tersebut.
M : Jumlah total fitur yang digunakan dalam model.

3.9.3 Implementasi dan Visualisasi
Analisis dilakukan menggunakan TreeExplainer, sebuah pendekatan yang
dioptimalkan untuk model berbasis pohon seperti XGBoost. Hasil analisis akan

disajikan seperti berikut:
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SHAP Summary Plot: Untuk melihat peringkat fitur yang paling berpengaruh
secara global pada seluruh perlombaan 7rail Running.

SHAP Waterfall Plot: Untuk menunjukkan bagaimana fitur-fitur pada satu
event tertentu (secara lokal) bekerja sama sehingga menghasilkan prediksi

waktu tempuh tersebut.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil
Bagian ini memaparkan hasil dari implementasi algoritma FExtreme
Gradient Boosting (XGBoost) untuk memprediksi mean finish time pada event

Trail Running menggunakan dataset UTMB periode 2014-2024.

4.1.1 Hasil Preprocessing Data
Tahap preprocessing merupakan langkah krusial untuk menjamin kualitas
input sebelum digunakan dalam pemodelan, mengingat kualitas data sangat

menentukan performa akhir algoritma Machine learning.

[PILOT] Loading dataset: fcontent/utmb _with_weather_ data.cswv
[PILOT] Rows (raw): 38,398 | Cols: 31

[PILOT] Rows after pilot sampling (1eeX): 38,398

[PILOT] Rows after cleaning: 36,708
[
[
[

PILOT] Feature engineering: created month, km effort, eg per km
PILOT] Anti-leakage filtering: dropped mandatory columns (if present)
PILOT] Created y-strata bins: 18 bins

Gambar 4.1 Hasil Preprocessing

Gambar 4.1 menampilkan log sistem dari tahapan pilot sampling dan
pembersihan data yang dilakukan secara otomatis melalui pipeline Python. Dari
total 38.398 baris data mentah yang dimuat, sistem berhasil melakukan
pembersihan (cleaning) sehingga menyisakan 36.700 baris data valid yang siap
digunakan untuk pemodelan. Gambar tersebut juga mengonfirmasi keberhasilan
proses feature engineering yang ditandai dengan terbentuknya kolom baru yaitu
month, km_effort, dan eg per km. Selain itu, terlihat pula implementasi anti-

leakage filtering untuk memastikan tidak ada fitur pasca-lomba yang masuk ke

46
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dalam model, serta pembentukan 10 y-strata bins untuk kebutuhan stratified split

agar distribusi target tetap terjaga seimbang.

Tabel 4.1 Highlight Data Setelah Feature Engineering

. . . Mean finish
Race Title | Distance (km) | Elev Gain (m) | KM Effort | EG/km | Month time (hours)
UTMB® 171.5 10.040 271.90 58.54 8 32.45
CCC® 101.3 6.100 162.30 60.22 8 19.12
Lavaredo 120.0 5.800 178.00 48.33 6 22.30
Ultra Trail
Western 161.0 5.500 216.00 34.16 6 26.10
States 100

Sebelum ke bagian hasil training pada tabel 4.2 diperlihatkan pembagian

fitur yang akan dilatih untuk setiap model.

Tabel 4.2 Pembagian Fitur Setiap Model

Kategori Nama Fitur Model A Model B | Model C | Model D
Temporal year v v - -
day of year v v - -
month v v - v
Demografi n_participants v N4 - -
Partisipan
n_women v v v -
n_countries v N4 - -
Fisik Lintasan | race category v v v v
& Lokasi
distance_km v v v v
elevation_gain_m v v - v
admin_level v v v -
location_elevation_m v v v -
elevation_variance Vv N4 - -
eg per km v N4 - -
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Kategori Nama Fitur Model A Model B | Model C | Model D

km_effort v v v -

Kondisi Cuaca | wx_temp max v - v -
wx_temp _min v - v -
wWx_temp _mean N4 - N -
WX_precip_sum V4 - v -
wx_wind_speed v - - -

Total Jumlah Fitur 19 Fitur 14 Fitur 10 Fitur 4 Fitur

4.1.2 Hasil Training dan Optimasi Hyperparameter

Proses pelatihan model diawali dengan optimasi hyperparameter secara

mendalam pada Model A (skenario fitur lengkap) menggunakan teknik

RandomizedSearchCV dengan mekanisme 5-fold Stratified Cross-Validation pada

data latih. Langkah ini bertujuan untuk mencari titik keseimbangan optimal antara

kompleksitas pohon dan kemampuan regularisasi guna mencegah overfitting.

Melalui pengujian terhadap 10 kombinasi parameter yang mencakup

variabel pembelajaran, kompleksitas, hingga sampling, diperoleh nilai negative

Mean Absolute Percentage Error (neg-MAPE) terbaik sebesar -0,0917. Nilai

negatif ini merupakan representasi standar dari Scikit-Learn di mana skor yang

lebih tinggi (mendekati nol) menunjukkan performa yang lebih baik.

Tabel 4.3 Parameter Terbaik dari Randomized Search CV

Kelompok Parameter Nilai Optimal
Pembelajaran learning rate 0.05
n_estimators 1000
Kompleksitas max_depth 8
min_child weight 3
gamma 0.1
Sampling subsample 0.8
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Kelompok Parameter Nilai Optimal
colsample_bytree 0.8
Regularisasi reg_alpha (L1) 0.1

reg_lambda (L2)

1

Parameter optimal tersebut kemudian dikunci (fixed) dan diterapkan secara

konsisten pada seluruh skenario pelatihan model lainnya, mulai dari Model B

hingga Model D. Strategi ini sangat krusial untuk memastikan bahwa setiap

fluktuasi performa yang muncul di antara skenario benar-benar merefleksikan

variasi komposisi fitur, bukan disebabkan oleh perbedaan hasil optimasi algoritma.

Dengan tercapainya nilai MAPE di kisaran 9%, model menunjukkan

kapabilitas yang sangat andal dalam memprediksi durasi lomba bahkan sebelum

dilakukan pengujian pada data independen.

4.1.3 Hasil Evaluasi Split Data 90 : 10

Data Distribution (90:10)

30000 ~

25000 -

1S

20000 ~

15000 -

Jumlah Bar

10000 -

5000 A

33,030

Train Set
Gambar 4.2 Distribusi Sp/it Data 90:10

3,670

Test Set
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Visualisasi pembagian data menunjukkan bahwa sebagian besar data
digunakan untuk pelatihan model. Hal ini memberikan keuntungan berupa
kemampuan model dalam menangkap pola data secara lebih komprehensif, yang

berkontribusi terhadap performa prediksi yang lebih tinggi.

y_test distribution (original)
1200 +

1000 -+

800

600

400

200 A

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Gambar 4.3 Y test distribution 90:10 Original

Distribusi Grafik ini menunjukkan sebaran rata-rata waktu finis pada 10%
data uji dari total populasi. Terlihat pola distribusi yang sangat condong ke kanan
(right-skewed), sehingga konsentrasi data terbanyak berada pada rentang 5 hingga
20 jam. Adanya ekor panjang hingga melampaui 140 jam mengindikasikan
keberadaan perlombaan kategori ultra-trail ekstrem yang jumlahnya jauh lebih

sedikit dibandingkan lomba jarak menengah.
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y_test distribution (transformed)
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Gambar 4.4 Y Test Distribution 90:10 Transformed

Gambar 4.4 menampilkan hasil setelah data pada Gambar 4.2 dikenakan
transformasi logaritmik (log(1 + y)). Terlihat bahwa distribusi data yang semula
skewed kini berubah menjadi lebih simetris dan menyerupai distribusi normal
(Gaussian). Transformasi ini krusial untuk membantu algoritma XGBoost dalam
melakukan pemisahan (split) pada pohon keputusan secara lebih stabil dan

mengurangi sensitivitas berlebih terhadap nilai-nilai ekstrem.

Tabel 4.4 Hasil Evaluasi Semua Model Split 90:10

Model MAE RMSE R2 MAPE (%)
Model A 0.9047 2.2900 0.9570 9.2141
Model B 0.9484 2.3025 0.9565 9.6732
Model C 0.9776 2.4865 0.9493 9.8601
Model D 1.4260 3.1259 0.9198 13.7510
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Berdasarkan Tabel 4.4, seluruh model mampu mempertahankan performa
yang baik pada skenario split 90:10. Model A menghasilkan nilai error terendah
dibandingkan model lainnya, sedangkan performa menurun secara bertahap pada
Model B, Model C, dan Model D seiring berkurangnya informasi fitur yang
digunakan. Hasil ini menunjukkan bahwa kelengkapan fitur memberikan pengaruh
yang lebih besar terhadap akurasi prediksi dibandingkan perbedaan proporsi data
latih dan data uji.

1. Model A

Model A merupakan skenario pemodelan dengan menggunakan seluruh
fitur yang tersedia, termasuk fitur karakteristik lintasan (distance km,
elevation_gain_m, km_effort) serta fitur lingkungan seperti kondisi cuaca (misalnya
suhu dan variabel terkait lainnya). Model ini dirancang sebagai Baseline utama
dalam penelitian karena merepresentasikan informasi paling lengkap yang dapat
digunakan untuk memprediksi mean finish time. Dengan kombinasi fitur yang
komprehensif, Model A diharapkan mampu menangkap hubungan kompleks antara

faktor fisik lintasan dan kondisi lingkungan terhadap performa lomba.
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Gambar 4.5 Parity plot Model A Split 90:10

Pada visualisasi parity plot, titik-titik prediksi menunjukkan pola yang

sangat rapat mengikuti garis diagonal (y = x). Hal ini mengindikasikan bahwa

model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam memetakan hubungan antara

fitur input dengan target, bahkan pada rentang nilai yang luas. Penyimpangan yang

terjadi relatif kecil dan tidak menunjukkan pola sistematis.

Tabel 4.5 Hasil Evaluasi Model A Split 90:10

Model MAE RMSE R2

MAPE (%)

Model A 0.9047 2.2900 0.9570

9.2141

Pada skenario sp/it 90:10, Model A menghasilkan MAE sebesar 0,9047 jam,

RMSE sebesar 2,2900, R? sebesar 0,9570, dan MAPE sebesar 9,2141%. Nilai R2

yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 95,7%
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variasi mean finish time. Tingkat kesalahan relatif yang berada di sekitar 9%
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan prediksi yang baik terhadap

karakteristik event Trail Running yang beragam.

LC A (90:10)

—e— Train
101 —o— val

L

10000 15000 20000 25000 30000
Total training data

Gambar 4.6 Learning curve Model A Split 90:10

MAPE (%)

Kurva pembelajaran menunjukkan bahwa training error dan validation
error mengalami konvergensi pada kisaran nilai yang hampir sama (sekitar 9%
MAPE), yang mengindikasikan tidak adanya overfitting. Gap yang sangat kecil
antara kedua kurva menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang baik

antara bias dan variance.
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Residual: Model A
(90:10)
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Gambar 4.7 Residual Error Model A Split 90:10
Distribusi residual menunjukkan pola yang simetris dan terpusat di sekitar
nol, dengan sebagian besar error berada dalam rentang kecil (< 1 jam). Hal ini

menandakan bahwa model tidak memiliki bias sistematis dan mampu menghasilkan

prediksi yang stabil.
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SHAP Beeswarm Plot - A (90_10)
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Gambar 4.8 SHAP Analisis Model A Split 90:10

Feature value

Analisis  SHAP  menunjukkan bahwa fitur  distance km  dan
elevation_gain_m merupakan kontributor utama dalam prediksi. Selain itu, fitur
cuaca seperti suhu juga memiliki pengaruh signifikan, sehingga nilai SHAP positif
pada suhu tinggi berkorelasi dengan peningkatan waktu finis. Hal ini menunjukkan
bahwa model mampu menangkap hubungan kontekstual yang kompleks antara
kondisi lingkungan dan performa lomba.

2. Model B
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Model B merupakan skenario pemodelan yang menggunakan seluruh fitur
karakteristik lintasan, namun menghilangkan fitur cuaca. Tujuan dari konfigurasi
ini adalah untuk mengevaluasi sejauh mana kontribusi variabel lingkungan terhadap
performa model. Dengan membandingkan Model B terhadap Model A, dapat

dianalisis dampak langsung dari absennya informasi cuaca terhadap akurasi

prediksi.
Model B
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Gambar 4.9 Parity plot Model B Split 90:10
Dari sisi visualisasi parity plot, distribusi titik pada Model B masih
mengikuti garis diagonal (y = x), namun dengan penyebaran yang lebih luas
dibandingkan Model A. Hal ini mencerminkan peningkatan deviasi prediksi,
terutama pada nilai ekstrem, yang menunjukkan bahwa model menjadi kurang

presisi dalam memodelkan hubungan non-/inear tanpa informasi cuaca.
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Tabel 4.6 Hasil Evaluasi Model B Splif 90:10

Model MAE RMSE R2 MAPE (%)

Model B 0.9484 2.3025 0.9565 9.6732

Model B menghasilkan MAPE sebesar 9,6732%, sedikit lebih tinggi
dibandingkan Model A yang memperoleh MAPE 9,2141%. Selisih sekitar 0,46
poin persentase menunjukkan bahwa informasi cuaca memberikan tambahan
informasi yang bermanfaat bagi model. Namun, besarnya perbedaan tersebut relatif
kecil sehingga fitur cuaca lebih tepat diposisikan sebagai fitur pendukung yang
meningkatkan akurasi secara moderat, bukan sebagai faktor dominan dalam

prediksi mean finish time.

LC B (90:10)

—&— Train
—8— Val
10+
4_
2 //—/——‘

10000 15000 20000 25000 30000
Total training data

Gambar 4.10 Learning curve Model B Split 90:10

MAPE (%)
[+

Kurva pembelajaran (learning curve) memperlihatkan bahwa baik training
error maupun validation error tetap mengalami konvergensi, namun berada pada
level error yang lebih tinggi dibandingkan Model A. Hal ini menunjukkan bahwa
meskipun model tidak mengalami overfitting, kapasitas generalisasinya menurun

akibat keterbatasan informasi fitur.
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Residual: Model B
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Gambar 4.11 Residual Error Model B Split 90:10
Dari sisi distribusi residual, Model B memperlihatkan pola yang masih
relatif simetris di sekitar nol, namun dengan variansi yang lebih besar dibandingkan
Model A. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model tidak mengalami bias

sistematis, tingkat ketidakpastian prediksi meningkat.
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SHAP Beeswarm Plot - B (90_10)
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Gambar 4.12 SHAP Analisis Model B Split 90:10

Tanpa fitur cuaca, model kehilangan informasi lingkungan — akurasi turun
signifikan (~+1.7%). Dengan demikian, jika dibandingkan dengan Model A sebagai
Baseline, dapat disimpulkan bahwa fitur cuaca memberikan kontribusi signifikan
dalam meningkatkan akurasi model.
3. Model C

Model C merupakan skenario pemodelan yang hanya menggunakan sepuluh
fitur teratas berdasarkan tingkat kepentingan fitur (Feature importance) yang
diperoleh dari proses sebelumnya. Pendekatan ini bertujuan untuk menguji apakah

model tetap dapat mempertahankan performa yang baik dengan jumlah fitur yang
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lebih sedikit, sekaligus meningkatkan efisiensi komputasi. Model ini
merepresentasikan pendekatan reduksi dimensi berbasis seleksi fitur.
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Gambar 4.13 Parity plot Model C Split 90:10

Visualisasi parity plot menunjukkan penyebaran titik yang semakin melebar

dibandingkan Model B dan Model A, khususnya pada nilai waktu finis yang tinggi.

Hal ini mengindikasikan bahwa reduksi fitur berdampak pada kemampuan model

dalam menangkap kompleksitas hubungan non-linear antar variabel.

Tabel 4.7 Hasil Evaluasi Model C Split 90:10

Model MAE RMSE

MAPE (%)

Model C 0.9776 2.4865 0.9493

9.8601

Model C menghasilkan MAPE sebesar 9,8601% dan R? sebesar 0,9493.

Dibandingkan Model A, terjadi peningkatan error yang menunjukkan bahwa proses
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reduksi fitur mengurangi sebagian informasi yang diperlukan model untuk
menangkap hubungan kompleks antar variabel. Meskipun demikian, performa yang
tetap berada di bawah 10% MAPE menunjukkan bahwa sepuluh fitur teratas masih
mampu mempertahankan sebagian besar kemampuan prediktif model.

Learning Curve Model C - Split 90:10

—&— Train MAPE

12 —&— CV Validation MAPE

10

MAPE (%) - Lebih rendah lebih baik

10000 15000 20000 25000 30000
Jumlah Data Latih

Gambar 4.14 Learning curve Model C Split 90:10

Kurva pembelajaran menunjukkan pola konvergensi yang stabil antara
training dan validation error, namun dengan gap yang sedikit lebih besar
dibandingkan Model A. Kondisi ini mengindikasikan bahwa meskipun model
masih mampu melakukan generalisasi, tingkat akurasinya lebih rendah akibat

keterbatasan representasi fitur.
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Residual: Model C
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Gambar 4.15 Residual Error Model C Split 90:10

L el o

Distribusi residual tetap terpusat di sekitar nol, tetapi dengan penyebaran
yang lebih luas dibandingkan Model A. Hal ini menunjukkan adanya peningkatan

error yang konsisten di seluruh rentang data.
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SHAP Beeswarm Plot - C (90_10)
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Gambar 4.16 SHAP Analisis Model C Split 90:10
Analisis SHAP pada Model C menunjukkan bahwa fitur-fitur utama tetap
didominasi oleh variabel terkait lintasan seperti km_effort dan distance km.
Namun, dibandingkan Model A, kontribusi fitur menjadi lebih terfokus pada
beberapa variabel saja, yang mengindikasikan berkurangnya keragaman informasi
yang digunakan model dalam melakukan prediksi.
4. Model D
Model D merupakan skenario pemodelan dengan menggunakan fitur
minimal, yaitu hanya fitur-fitur dasar yang paling fundamental seperti distance km
dan elevation gain_m. Model ini bertujuan untuk mengevaluasi batas bawah
performa model ketika informasi yang digunakan sangat terbatas. Dengan
demikian, Model D dapat digunakan sebagai pembanding untuk melihat sejauh

mana kompleksitas fitur memengaruhi akurasi prediksi.
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Gambar 4.17 Parity plot Model D Split 90:10

Pada parity plot, titik-titik prediksi menunjukkan penyebaran yang jauh

lebih luas dari garis diagonal dibandingkan Model A, yang mengindikasikan

tingginya tingkat error prediksi. Penyimpangan ini terutama terlihat pada nilai

ekstrem, yang menunjukkan ketidakmampuan model dalam menangkap variasi data

secara menyeluruh.

Tabel 4.8 Hasil Evaluasi Model D Split 90:10

Model MAE RMSE

MAPE (%)

Model D 1.4260 3.1259 0.9198

13.7510

Model D menghasilkan MAPE sebesar 13,7510% dan R? sebesar 0,9198.

Nilai ini merupakan performa terendah di antara seluruh model yang diuji. Hasil

tersebut menunjukkan bahwa penggunaan fitur dasar saja belum cukup untuk

merepresentasikan kompleksitas karakteristik event Trail Running. Informasi
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tambahan di luar jarak dan elevasi masih diperlukan untuk meningkatkan akurasi

prediksi.

LC D (90:10)
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Gambar 4.18 Learning curve Model D Split 90:10

Kurva pembelajaran menunjukkan konvergensi yang relatif stabil, namun
dengan nilai error yang jauh lebih tinggi dibandingkan Model A. Hal ini
mengindikasikan bahwa keterbatasan fitur menyebabkan model tidak mampu

meningkatkan performa meskipun jumlah data latih cukup besar.
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Gambar 4.19 Residual Error Model D Split 90:10

Distribusi residual menunjukkan penyebaran yang jauh lebih luas
dibandingkan Model A, yang menandakan peningkatan variansi error secara

signifikan. Hal ini mencerminkan rendahnya stabilitas model dalam melakukan

prediksi.
SHAP Beeswarm Plot - D (90_10)
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Gambar 4.20 SHAP Analisis Model D Split 90:10
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Analisis SHAP memperlihatkan bahwa kontribusi fitur sangat terbatas dan
didominasi oleh variabel dasar seperti distance km dan elevation gain m. Tidak
adanya fitur tambahan menyebabkan model kehilangan konteks penting, sehingga
akurasi prediksi menurun secara drastis.

4.1.4 Hasil Evaluasi Split Data 80 : 20

Data Distribution (80:20)
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Gambar 4.21 Distribusi Split Data 80:20
Pembagian data yang lebih seimbang antara data latih dan uji memberikan
evaluasi yang lebih ketat terhadap model, namun sedikit mengurangi jumlah data

yang tersedia untuk proses pembelajaran.
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y_test distribution (original)
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Gambar 4.22 Y Test Distribution 80:20 Original

Pada skenario spl/it 80:20, jumlah observasi dalam data uji meningkat
menjadi 7.340 baris. Meskipun jumlah sampel lebih banyak, Gambar 4.22
menunjukkan bahwa pola distribusi mean finish time tetap konsisten dengan
skenario 90:10, sehingga frekuensi tertinggi tetap berada pada durasi di bawah 25
jam. Hal ini membuktikan bahwa pengambilan sampel acak yang dilakukan tetap

representatif terhadap karakteristik populasi asli.
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Gambar 4.23 Y Test Distribution 80:20 Transformed

Sama halnya dengan skenario sebelumnya, transformasi logaritmik pada

Gambar 4.23 berhasil menarik nilai-nilai ekstrem ke arah pusat distribusi. Dengan

sebaran yang lebih merata ini, model dapat mempelajari variansi data secara lebih

adil di seluruh rentang waktu, baik untuk lomba jarak pendek maupun jarak jauh.

Tabel 4.9 Hasil Evaluasi Semua Model Split Data 8§0:20

Model MAE RMSE R2 MAPE (%)
Model A 0.9267 2.5732 0.9452 8.9117
Model B 0.9427 2.3236 0.9553 9.3195
Model C 0.9859 2.5779 0.9450 9.5638
Model D 1.3564 2.8404 0.9333 13.4438

Berdasarkan Tabel 4.9, pola performa seluruh model tetap konsisten dengan

skenario sebelumnya. Model A tetap menjadi model dengan error terendah, diikuti

oleh Model B, Model C, dan Model D. Konsistensi urutan tersebut menunjukkan
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bahwa pengaruh komposisi fitur terhadap performa model lebih dominan
dibandingkan perubahan proporsi pembagian data.
1. Model A

Model A merupakan skenario pemodelan dengan menggunakan seluruh
fitur yang tersedia, termasuk fitur karakteristik lintasan (distance km,
elevation_gain_m, km_effort) serta fitur lingkungan seperti kondisi cuaca (misalnya
suhu dan variabel terkait lainnya). Model ini dirancang sebagai Baseline utama
dalam penelitian karena merepresentasikan informasi paling lengkap yang dapat
digunakan untuk memprediksi mean finish time. Dengan kombinasi fitur yang
komprehensif, Model A diharapkan mampu menangkap hubungan kompleks antara

faktor fisik lintasan dan kondisi lingkungan terhadap performa lomba.
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Gambar 4.24 Parity plot Model A Split 80:20
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Parity plot pada skenario ini masih menunjukkan pola yang mengikuti garis
diagonal, namun dengan penyebaran titik yang sedikit lebih lebar dibandingkan
split 90:10. Hal ini mengindikasikan adanya peningkatan deviasi prediksi, terutama
pada nilai ekstrem, meskipun secara keseluruhan model masih mempertahankan
akurasi yang tinggi.

Tabel 4.10 Hasil Evaluasi Model A Split Data 80:20

Model MAE RMSE R2 MAPE (%)

Model A 0.9267 2.5732 0.9452 8.9117

Pada skenario split 80:20, Model A menghasilkan MAE sebesar 0,9267 jam,
RMSE sebesar 2,5732, R? sebesar 0,9452, dan MAPE sebesar 8,9117%. Nilai
MAPE ini sedikit lebih rendah dibandingkan skenario 90:10. Perbedaan tersebut
menunjukkan bahwa perubahan proporsi data tidak menghasilkan pola performa
yang konsisten, sehingga tidak dapat disimpulkan bahwa semakin besar data latih

selalu menghasilkan akurasi yang lebih baik.
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Gambar 4.25 Learning curve Model A Split 80:20

Kurva pembelajaran tetap menunjukkan konvergensi antara training dan

validation error, namun dengan gap yang sedikit lebih besar dibandingkan split
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sebelumnya. Hal ini menunjukkan adanya peningkatan variance akibat
berkurangnya jumlah data latih, meskipun masih dalam batas yang dapat diterima.

Residual: Model A
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Gambar 4.26 Residual Error Model A Split 80:20
Distribusi residual tetap terpusat di sekitar nol, namun dengan penyebaran

yang lebih luas dibandingkan split 90:10. Hal ini mencerminkan peningkatan

variansi error, terutama pada data dengan waktu finis yang tinggi.
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SHAP Beeswarm Plot - A (80_20)
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Gambar 4.27 SHAP Analisis Model A Split 80:20

Feature value

Analisis SHAP menunjukkan bahwa urutan kontribusi fitur tetap konsisten
dengan split sebelumnya, sehingga distance km dan elevation gain m tetap
menjadi faktor dominan. Konsistensi ini menunjukkan bahwa hubungan antar fitur
bersifat stabil meskipun proporsi data berubah.

2. Model B
Model B merupakan skenario pemodelan yang menggunakan seluruh fitur

karakteristik lintasan, namun menghilangkan fitur cuaca. Tujuan dari konfigurasi
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ini adalah untuk mengevaluasi sejauh mana kontribusi variabel lingkungan terhadap

performa model. Dengan membandingkan Model B terhadap Model A, dapat

menganalisis dampak langsung dari absennya informasi cuaca terhadap akurasi

prediksi.
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Gambar 4.28 Parity plot Model B Split 80:20
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Pada visualisasi parity plot, titik-titik prediksi pada Model B masih

mengikuti pola diagonal, namun menunjukkan penyebaran yang lebih luas

dibandingkan Model A, terutama pada rentang waktu finis yang tinggi (>50 jam).

Hal ini mengindikasikan bahwa model kehilangan sensitivitas terhadap kondisi

ekstrem ketika variabel lingkungan tidak disertakan.

Tabel 4.11 Hasil Evaluasi Model B Split Data 80:20

Model MAE RMSE R2

MAPE (%)

Model B 0.9427 2.3236 0.9553

9.3195
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Model B menghasilkan MAPE sebesar 9,3195%, hanya berbeda sekitar 0,41
poin persentase dibandingkan Model A. Hasil ini menunjukkan bahwa model tetap
mampu mempertahankan sebagian besar kemampuan prediksi meskipun seluruh
fitur cuaca dihilangkan. Dengan demikian, Model B dapat dipertimbangkan sebagai

alternatif ketika data cuaca tidak tersedia.
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Gambar 4.29 Learning curve Model B Split 80:20

Kurva pembelajaran menunjukkan konvergensi yang tetap terjaga, namun
dengan gap yang sedikit lebih besar dibandingkan Model A. Hal ini menunjukkan

adanya penurunan stabilitas generalisasi akibat berkurangnya informasi fitur.
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Residual: Model B
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Gambar 4.30 Residual Error Model B Split 80:20
Distribusi residual menunjukkan pola yang masih acak, tetapi dengan

variansi yang lebih tinggi dibandingkan Model A. Hal ini menegaskan bahwa

model menjadi kurang stabil dalam menghasilkan prediksi.
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SHAP Beeswarm Plot - B (80_20)
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Gambar 4.31 SHAP Analisis Model B Split 80:20

Analisis SHAP menunjukkan pola kontribusi fitur yang serupa dengan split
sebelumnya, sehingga fitur lintasan tetap dominan, namun tidak adanya variabel
cuaca menyebabkan berkurangnya kedalaman informasi yang digunakan dalam
proses prediksi.
3. Model C

Model C merupakan skenario pemodelan yang hanya menggunakan sepuluh
fitur teratas berdasarkan tingkat kepentingan fitur (Feature importance) yang

diperoleh dari proses sebelumnya. Pendekatan ini bertujuan untuk menguji apakah

model tetap dapat mempertahankan performa yang baik dengan jumlah fitur yang



lebih sedikit, sekaligus meningkatkan efisiensi

komputasi.
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Model ini

merepresentasikan pendekatan reduksi dimensi berbasis seleksi fitur.
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Gambar 4.32 Parity plot Model C Split 80:20

Parity plot memperlihatkan bahwa penyebaran titik semakin melebar

dibandingkan Model B dan Model A, khususnya pada nilai prediksi yang tinggi.

Hal ini mengindikasikan bahwa model mengalami kesulitan dalam memodelkan

hubungan non-linear secara optimal ketika jumlah fitur dibatasi.

Tabel 4.12 Hasil Evaluasi Model C Split Data 80:20

Model MAE RMSE

MAPE (%)

Model C 0.9859 2.5779 0.9450

9.5688

Model C menghasilkan MAPE sebesar 9,5688% dan R* sebesar sekitar

0,945. Walaupun performanya sedikit berada di bawah Model A dan Model B, hasil
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tersebut menunjukkan bahwa pendekatan seleksi fitur masih mampu
mempertahankan akurasi yang baik dengan jumlah fitur yang lebih sedikit.

Learning Curve Model C - Split 80:20
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Gambar 4.33 Learning curve Model C Split 80:20

Kurva pembelajaran menunjukkan konvergensi yang stabil, namun dengan
nilai training dan validation error yang lebih tinggi dibandingkan Model A. Selain
itu, gap yang sedikit lebih besar menunjukkan adanya penurunan efisiensi

generalisasi.
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Residual: Model C
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Gambar 4.34 Residual Error Model C Split 80:20

Distribusi residual tetap terpusat di sekitar nol, namun dengan penyebaran
yang lebih luas dibandingkan Model A. Hal ini menunjukkan bahwa error prediksi

meningkat secara sistematis.
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Gambar 4.35 SHAP Analisis Model C Split 80:20

Analisis SHAP menunjukkan bahwa fitur utama seperti km_effort,
distance km, dan elevation gain m tetap menjadi kontributor utama. Namun,
dibandingkan Model A, distribusi kontribusi fitur menjadi lebih terkonsentrasi pada
sedikit variabel, yang mengindikasikan berkurangnya kompleksitas representasi
model.
4. Model D

Model D merupakan skenario pemodelan dengan menggunakan fitur
minimal, yaitu hanya fitur-fitur dasar yang paling fundamental seperti distance km
dan elevation gain_m. Model ini bertujuan untuk mengevaluasi batas bawah
performa model ketika informasi yang digunakan sangat terbatas. Dengan
demikian, Model D dapat digunakan sebagai pembanding untuk melihat sejauh

mana kompleksitas fitur memengaruhi akurasi prediksi.
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Gambar 4.36 Parity plot Model D Split 80:20
Parity plot menunjukkan penyebaran titik yang jauh lebih luas dari garis
diagonal, yang menandakan tingginya deviasi antara nilai prediksi dan aktual.

Ketidaktepatan ini semakin terlihat pada nilai ekstrem.

Tabel 4.13 Hasil Evaluasi Model D Splif Data 80:20

Model MAE RMSE R2 MAPE (%)

Model D 1.3564 2.8404 0.9333 13.4438

Model D memperoleh nilai MAE sebesar 1,3564 jam, RMSE sebesar
2,8404, R? sebesar 0,9333, dan MAPE sebesar 13,4438%. Nilai tersebut merupakan
performa terendah dibandingkan model lainnya pada skenario split 80:20.
Dibandingkan dengan Model A yang menggunakan fitur lengkap, terjadi
peningkatan MAPE sebesar sekitar 4,53 poin persentase serta penurunan nilai R?

sebesar 0,012. Hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan fitur dasar saja belum
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mampu merepresentasikan kompleksitas faktor yang memengaruhi mean finish

time secara optimal.
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Gambar 4.37 Learning curve Model D Split 80:20

Kurva pembelajaran menunjukkan konvergensi yang relatif stabil, namun
dengan nilai error yang jauh lebih tinggi dibandingkan Model A. Hal ini
menunjukkan bahwa keterbatasan fitur membatasi kemampuan model dalam

meningkatkan performa, meskipun data latih tersedia dalam jumlah yang cukup.
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Gambar 4.38 Residual Error Model D Split 80:20
Distribusi residual menunjukkan variansi yang besar, yang mengindikasikan

rendahnya stabilitas model dalam menghasilkan prediksi yang konsisten.
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Gambar 4.39 SHAP Analisis Model D Split 80:20

Analisis SHAP menunjukkan bahwa kontribusi fitur sangat terbatas dan

didominasi oleh variabel dasar seperti distance km. Hal ini menegaskan bahwa
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model tidak memiliki cukup informasi untuk menangkap kompleksitas hubungan

dalam data.

4.1.5 Hasil Evaluasi Split Data 70 : 30
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Gambar 4.40 Distribusi Split Data 70:30

Proporsi data uji yang lebih besar meningkatkan reliabilitas evaluasi, tetapi

berpotensi menurunkan performa model karena keterbatasan data latih.
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y_test distribution (original)
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Gambar 4.41 Y Test Distribution 70:30 Original

Gambar 4.41 menyajikan data uji dengan porsi terbesar (30% atau sekitar
11.010 baris). Dengan jumlah data uji yang semakin besar, variansi data terlihat
semakin jelas pada area ekor grafik. Grafik ini memberikan tantangan evaluasi yang
lebih ketat bagi model karena harus memprediksi sampel yang lebih beragam

dengan jumlah data latih yang lebih sedikit (hanya 70%).
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Gambar 4.42 Y Test Distribution 70:30 Transformed

Visualisasi terakhir pada Gambar 4.42 mengonfirmasi bahwa metode
transformasi log tetap efektif bahkan saat ukuran data uji diperbesar. Konsistensi
bentuk lonceng pada grafik ini menunjukkan bahwa draf preprocessing yang
dirancang dalam penelitian ini memiliki stabilitas yang baik untuk diterapkan pada

berbagai proporsi pembagian data.

Tabel 4.14 Hasil Evaluasi Semua Model Split Data 70:30

Model MAE RMSE R2 MAPE (%)
Model A 0.9351 2.3875 0.9511 8.8529
Model B 0.9517 2.4027 0.9505 9.2586
Model C 0.9986 2.6052 0.9418 9.5464
Model D 1.3500 2.8098 0.9323 13.2360

Berdasarkan Tabel 4.14, urutan performa model pada skenario split 70:30

tetap konsisten dengan skenario sebelumnya. Model A menghasilkan performa
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terbaik dengan MAPE sebesar 8.8529%, diikuti oleh Model B sebesar 9.2586%,
Model C sebesar 9.5464%, dan Model D sebesar 13.2360%. Peningkatan error yang
terjadi secara bertahap dari Model A hingga Model D menunjukkan bahwa semakin
sedikit informasi yang diberikan kepada model, semakin rendah pula kemampuan
model dalam menjelaskan variasi mean finish time. Konsistensi pola ini
mengindikasikan bahwa pengaruh komposisi fitur terhadap performa model lebih
dominan dibandingkan perubahan proporsi data latih dan data uji.
1. Model A

Model A merupakan skenario pemodelan dengan menggunakan seluruh
fitur yang tersedia, termasuk fitur karakteristik lintasan (distance km,
elevation_gain_m, km_effort) serta fitur lingkungan seperti kondisi cuaca (misalnya
suhu dan variabel terkait lainnya). Model ini dirancang sebagai Baseline utama
dalam penelitian karena merepresentasikan informasi paling lengkap yang dapat
digunakan untuk memprediksi mean finish time. Dengan kombinasi fitur yang
komprehensif, Model A diharapkan mampu menangkap hubungan kompleks antara

faktor fisik lintasan dan kondisi lingkungan terhadap performa lomba.
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Gambar 4.43 Parity plot Model A Split 70:30

Parity plot menunjukkan penyebaran titik yang lebih lebar dibandingkan

split 80:20 dan 90:10, terutama pada nilai ekstrem. Hal ini menunjukkan bahwa

keterbatasan data latih mulai berdampak pada kemampuan model dalam melakukan

prediksi secara presisi.

Tabel 4.15 Hasil Evaluasi Model A Split Data 70:30

Model MAE RMSE R2

MAPE (%)

Model A 0.9351 2.3875 0.9511

8.8529

Model A menghasilkan MAE sebesar 0,9351 jam, RMSE sebesar 2,3875,

R? sebesar 0,9511, dan MAPE sebesar 8.8529%. Nilai R* yang mendekati 1

menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 95,11% variasi data target.

Jika dibandingkan dengan skenario split sebelumnya, perbedaan performa yang
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diperoleh relatif kecil sehingga menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
generalisasi yang baik meskipun jumlah data latih berkurang menjadi 70% dari total
dataset. Hasil ini mengindikasikan bahwa konfigurasi fitur lengkap pada Model A

mampu menghasilkan prediksi yang stabil pada berbagai skenario pembagian data.
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Gambar 4.44 Learning curve Model A Split 70:30

Kurva pembelajaran menunjukkan gap yang lebih besar antara training
error dan validation error dibandingkan dua skenario sebelumnya. Hal ini
mengindikasikan peningkatan variance akibat berkurangnya jumlah data latih, yang

berdampak pada penurunan kemampuan generalisasi.
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Gambar 4.45 Residual Error Model A Split 70:30
Distribusi residual menunjukkan penyebaran yang lebih luas dibandingkan
split sebelumnya, yang mencerminkan peningkatan variansi error dan menurunnya

stabilitas prediksi.
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SHAP Beeswarm Plot - A (70_30)
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Gambar 4.46 SHAP Analisis Model A Split 70:30

Feature value

Analisis SHAP tetap menunjukkan konsistensi kontribusi fitur, sehingga
distance_km dan elevation gain m tetap mendominasi. Hal ini menunjukkan
bahwa meskipun performa menurun, struktur hubungan antar fitur tetap stabil.

2. Model B

Model B merupakan skenario pemodelan yang menggunakan seluruh fitur

karakteristik lintasan, namun menghilangkan fitur cuaca. Tujuan dari konfigurasi

ini adalah untuk mengevaluasi sejauh mana kontribusi variabel lingkungan terhadap
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performa model. Dengan membandingkan Model B terhadap Model A, dapat

dianalisis dampak langsung dari absennya informasi cuaca terhadap akurasi

prediksi.
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Gambar 4.47 Parity plot Model B Split 70:30

Pada visualisasi parity plot, titik-titik prediksi pada Model B masih

mengikuti tren linear terhadap garis diagonal (y = x), namun dengan penyebaran

yang lebih luas dibandingkan Model A. Penyimpangan ini terutama terlihat pada

nilai waktu finis yang tinggi, yang mengindikasikan bahwa model mengalami

kesulitan dalam menangkap variabilitas ekstrem tanpa dukungan fitur lingkungan.

Tabel 4.16 Hasil Evaluasi Model B Split Data 70:30

Model MAE RMSE R2

MAPE (%)

Model B 0.9517 2.4027 0.9505

9.2586
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Pada Tabel 4.16, Model B menghasilkan MAE sebesar 0,9517 jam, RMSE
sebesar 2,4027, R? sebesar 0,9505, dan MAPE sebesar 9,2586%. Dibandingkan
dengan Model A, terjadi peningkatan MAPE sebesar sekitar 0,41 poin persentase
dan penurunan nilai R? sebesar 0,0006. Hasil ini menunjukkan bahwa penghapusan
fitur cuaca menyebabkan berkurangnya informasi yang dapat dimanfaatkan model
dalam memprediksi mean finish time. Meskipun demikian, nilai R? yang masih
berada di atas 0,95 menunjukkan bahwa sebagian besar variasi target tetap dapat

dijelaskan dengan baik menggunakan fitur selain cuaca.
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Gambar 4.48 Learning curve Model B Split 70:30

Kurva pembelajaran menunjukkan bahwa training error dan validation
error tetap mengalami konvergensi, namun dengan gap yang lebih lebar
dibandingkan Model A. Kondisi ini mengindikasikan adanya penurunan
kemampuan generalisasi, yang disebabkan oleh kombinasi antara berkurangnya
jumlah data latih (70%) dan hilangnya fitur penting. Dengan kata lain, model

menjadi lebih sensitif terhadap keterbatasan informasi.
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Residual: Model B
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Gambar 4.49 Residual Error Model B Split 70:30
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Distribusi residual menunjukkan pola yang masih terpusat di sekitar nol,
namun dengan penyebaran yang lebih luas dibandingkan Model A. Hal ini
mencerminkan peningkatan variansi error, terutama pada observasi dengan durasi

lomba panjang, sehingga stabilitas prediksi menjadi menurun.
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SHAP Beeswarm Plot - B (70_30)
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Gambar 4.50 SHAP Analisis Model B Split 70:30

Analisis SHAP menunjukkan bahwa fitur lintasan seperti distance km dan
elevation_gain _m tetap menjadi kontributor utama dalam model. Namun, absennya
fitur cuaca menyebabkan berkurangnya kedalaman informasi yang digunakan
dalam proses prediksi. Hal ini mengindikasikan bahwa variabel lingkungan
sebelumnya berperan sebagai faktor penyesuaian penting dalam meningkatkan
akurasi model.
3. Model C

Model C merupakan skenario pemodelan yang hanya menggunakan sepuluh
fitur teratas berdasarkan tingkat kepentingan fitur (Feature importance) yang

diperoleh dari proses sebelumnya. Pendekatan ini bertujuan untuk menguji apakah
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model tetap dapat mempertahankan performa yang baik dengan jumlah fitur yang

lebih sedikit, sekaligus meningkatkan efisiensi

komputasi.

Model ini

merepresentasikan pendekatan reduksi dimensi berbasis seleksi fitur.
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Gambar 4.51 Parity plot Model C Split 70:30

Pada parity plot, penyebaran titik prediksi terlihat semakin melebar dari

garis diagonal dibandingkan Model B maupun Model A, terutama pada nilai

ekstrem. Hal ini mengindikasikan bahwa model kehilangan kemampuan dalam

menangkap hubungan non-/inear yang kompleks akibat berkurangnya jumlah fitur.

Tabel 4.17 Hasil Evaluasi Model C Split Data 70:30

Model MAE RMSE R2

MAPE (%)

Model C 0.9986 2.6052 0.9418

9.5464
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Berdasarkan Tabel 4.17, Model C memperoleh MAE sebesar 0.9986 jam,
RMSE sebesar 2.6052, R?> sebesar 00,9418, dan MAPE sebesar 9.5464%.
Dibandingkan dengan Model A, terjadi peningkatan MAPE sebesar sekitar 0,69
poin persentase serta penurunan nilai R? sebesar 0,0093. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa proses reduksi fitur menyebabkan sebagian informasi penting
yang berkontribusi terhadap akurasi prediksi tidak lagi tersedia bagi model.
Walaupun demikian, nilai MAPE yang masih berada pada kisaran 9% menunjukkan
bahwa sepuluh fitur teratas hasil seleksi tetap mampu mempertahankan sebagian
besar kemampuan prediktif model dengan jumlah fitur yang lebih ringkas.

Learning Curve Model C - Split 70:30
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Gambar 4.52 Learning curve Model C Split 70:30

Kurva pembelajaran menunjukkan bahwa meskipun model tetap mencapai
konvergensi, nilai validation error berada pada tingkat yang lebih tinggi
dibandingkan Model A. Selain itu, gap antara training dan validation error
cenderung meningkat, yang menandakan adanya penurunan kemampuan

generalisasi.
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Residual: Model C
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Gambar 4.53 Residual Error Model C Split 70:30
Distribusi residual menunjukkan variansi yang lebih besar dibandingkan
Model A, yang mencerminkan peningkatan ketidakstabilan dalam prediksi. Hal ini
mengindikasikan bahwa model tidak mampu menjaga konsistensi performa pada

seluruh rentang data.
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SHAP Beeswarm Plot - C (70_30)
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Gambar 4.54 SHAP Analisis Model C Split 70:30

Analisis SHAP memperlihatkan bahwa fitur utama seperti km_effort,
distance km, dan elevation gain_m tetap mendominasi. Namun, dibandingkan
Model A, distribusi kontribusi fitur menjadi lebih terkonsentrasi pada beberapa
variabel saja. Hal ini menunjukkan bahwa model kehilangan kemampuan dalam
menangkap interaksi kompleks antar fitur akibat reduksi dimensi.
4. Model D

Model D merupakan skenario pemodelan dengan menggunakan fitur
minimal, yaitu hanya fitur-fitur dasar yang paling fundamental seperti distance km
dan elevation gain_m. Model ini bertujuan untuk mengevaluasi batas bawah
performa model ketika informasi yang digunakan sangat terbatas. Dengan
demikian, Model D dapat digunakan sebagai pembanding untuk melihat sejauh

mana kompleksitas fitur memengaruhi akurasi prediksi.
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Gambar 4.55 Parity plot Model D Split 70:30
Pada parity plot, titik-titik prediksi menunjukkan deviasi yang jauh lebih
besar dari garis diagonal, yang menandakan ketidakakuratan prediksi yang tinggi.
Penyimpangan ini semakin jelas pada nilai waktu finis yang besar, yang

menunjukkan ketidakmampuan model dalam menangkap pola kompleks.

Tabel 4.18 Hasil Evaluasi Model D Split Data 70:30

Model MAE RMSE R2 MAPE (%)

Model D 1.3500 2.8098 0.9323 13.2360

Model D menghasilkan MAE sebesar 1,35 jam, RMSE sebesar 2,8098, R?
sebesar 0,9323, dan MAPE sebesar 13,2360%. Nilai ini merupakan performa
terendah di antara seluruh model yang diuji pada skenario splir 70:30. Jika

dibandingkan dengan Model A, terjadi peningkatan MAPE sebesar sekitar 4,38
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poin persentase serta penurunan nilai R? sebesar 0,02. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa penggunaan fitur minimal belum mampu menggambarkan kompleksitas
hubungan antara karakteristik event dan mean finish time secara memadai. Oleh
karena itu, fitur tambahan di luar jarak dan elevasi tetap diperlukan untuk

menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan konsisten.
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Gambar 4.56 Learning curve Model D Split 70:30

Kurva pembelajaran menunjukkan bahwa meskipun terjadi konvergensi,
nilai error tetap tinggi dan cenderung stabil tanpa adanya penurunan signifikan. Hal
ini mengindikasikan bahwa keterbatasan fitur menjadi bottleneck utama dalam
peningkatan performa model, bahkan ketika data latih masih tersedia dalam jumlah

yang cukup.
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Gambar 4.57 Residual Error Model D Split 70:30
Distribusi residual menunjukkan penyebaran yang sangat luas dibandingkan
Model A, yang menandakan tingginya variansi error dan rendahnya stabilitas
prediksi. Hal ini mencerminkan bahwa model tidak mampu memberikan estimasi
yang konsisten.
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Gambar 4.58 SHAP Analisis Model D Split 70:30
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Analisis SHAP mengonfirmasi bahwa model hanya bergantung pada
sejumlah kecil fitur dasar, dengan kontribusi yang terbatas dan kurang variatif.
Tidak adanya fitur tambahan menyebabkan model kehilangan konteks penting
dalam data, sehingga tidak mampu merepresentasikan hubungan kompleks antar

variabel secara memadai.

4.1.6 Hasil Kinerja Model

Pada tahap ini dilakukan evaluasi performa seluruh model berdasarkan
empat metrik utama, yaitu MAE, RMSE, R? dan MAPE, pada tiga skenario
pembagian data, yaitu 80:20, 70:30, dan 90:10. Hasil evaluasi secara keseluruhan

disajikan pada Tabel 4.19.

Tabel 4.19 Hasil Kinerja Seluruh Model

Split Model MAE RMSE R2 MAPE (%)
Model A 0.9047 2.2900 0.9570 9.2141
Model B 0.9484 2.3025 0.9565 9.6732
90:10
Model C 0.9776 2.4865 0.9493 9.8601
Model D 1.4260 3.1259 0.9198 13.7510
Model A 0.9267 2.5732 0.9452 8.9117
Model B 0.9427 2.3236 0.9553 9.3195
80:20
Model C 0.9859 2.5779 0.9450 9.5688
Model D 1.3564 2.8404 0.9333 13.4438
Model A 0.9351 2.3875 0.9511 8.8529
Model B 0.9517 2.4027 0.9505 9.2586
70:30
Model C 0.9986 2.6052 0.9418 9.5464
Model D 1.3500 2.8098 0.9323 13.2360

Tabel 4.19 menyajikan ringkasan performa seluruh model pada seluruh

skenario pengujian. Secara umum, Model A secara konsisten menghasilkan nilai
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MAE, RMSE, dan MAPE terendah serta nilai R? tertinggi pada setiap skenario split
data. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi seluruh fitur yang tersedia mampu
memberikan representasi paling lengkap terhadap faktor-faktor yang memengaruhi
mean_finish_time pada event Trail Running. Dengan informasi yang lebih
komprehensif, model dapat menangkap hubungan non-linear antar variabel secara
lebih efektif sehingga menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

Model B menempati posisi kedua pada seluruh skenario pengujian. Selisih
performa antara Model B dan Model A relatif kecil, yang menunjukkan bahwa fitur
cuaca memang memberikan kontribusi terhadap peningkatan akurasi, namun bukan
merupakan faktor dominan dalam proses prediksi. Sebagian besar kemampuan
prediktif model masih berasal dari fitur-fitur utama yang merepresentasikan
karakteristik lintasan dan event.

Sementara itu, penurunan performa yang lebih besar terlihat pada Model C
dan terutama Model D. Temuan ini menunjukkan bahwa pengurangan jumlah fitur
menyebabkan hilangnya informasi yang penting bagi model dalam mempelajari
pola data. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa akurasi prediksi mean finish
time tidak hanya dipengaruhi oleh keberadaan fitur tertentu, tetapi juga oleh

kelengkapan informasi yang tersedia dalam dataset.
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Gambar 4.59 Perban?iigan MAPE Seluruh Model

Gambar 4.59 memperlihatkan perbandingan nilai MAPE antar model pada
seluruh skenario split. Terlihat bahwa Model A memiliki nilai MAPE terendah
secara konsisten, sedangkan Model D memiliki nilai tertinggi. Perbedaan performa
antar model terlihat jelas dan menunjukkan pola yang seragam pada setiap skenario
split.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa kelengkapan fitur
memiliki pengaruh yang kuat terhadap performa model. Model dengan fitur
lengkap mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan stabil, sedangkan
pengurangan fitur menyebabkan peningkatan error secara konsisten. Temuan ini
menjadi dasar untuk analisis lebih lanjut pada Subbab 4.2 yang membahas secara

khusus pengaruh variasi split data dan kelengkapan fitur terhadap performa model.
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4.2 Pembahasan
4.2.1 Analisis Robustness Model terhadap Variasi Split Data
Analisis Robustness dilakukan untuk mengevaluasi konsistensi performa
model terhadap variasi pembagian data latih dan data uji. Pada penelitian ini
digunakan tiga skenario pembagian data, yaitu 90:10, 80:20, dan 70:30, dengan
evaluasi berbasis k-Fold Cross-Validation (k=5) pada setiap scenario training.
Selanjutnya, analisis kuantitatif dilakukan dengan membandingkan nilai

rata-rata performa model pada setiap skenario split, sebagaimana ditunjukkan pada

Tabel 4.20.

Tabel 4.20 Performa Setiap Split
Split MAE RMSE R2 MAPE (%)
90:10 0.9086 2.5784 0.9403 8.5767
80:20 0.9329 2.7747 0.9315 8.7324
70:30 0.9409 2.6890 0.9328 8.9470

Berdasarkan Tabel 4.20, perbedaan performa antar skenario split relatif
kecil pada seluruh metrik evaluasi. Nilai MAE berada pada rentang 0,9086 hingga
0,9409, sedangkan nilai RMSE berada pada rentang 2,5784 hingga 2,7747. Nilai R?
juga relatif konsisten, yaitu antara 0,9315 hingga 0,9403. Pada metrik MAPE, nilai
yang diperoleh berkisar antara 8,5767% hingga 8,9470%, dengan selisih
maksimum hanya sekitar 0,37 poin persentase. Hasil ini menunjukkan bahwa
perubahan proporsi data latih dan data uji tidak menyebabkan perubahan performa
yang besar pada model.

Temuan ini mengindikasikan bahwa perubahan proporsi data latih dan data

uji tidak memberikan dampak yang signifikan terhadap performa model. Untuk
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memperkuat interpretasi tersebut, distribusi nilai error pada masing-masing

skenario split divisualisasikan menggunakan boxplot.
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Gambar 4.60 Boxplot Distribusi MAPE Terhadap Split

Seperti Tabel 4.20, pada Gambar 4.60 merupakan visualisasi boxplot yang

menunjukkan bahwa distribusi performa memiliki pola yang relatif konsisten.

Tidak terdapat perbedaan distribusi yang mencolok antar skenario, yang

mengindikasikan bahwa perubahan proporsi data tidak memengaruhi distribusi

error model secara signifikan.

Selain itu, sebaran nilai MAPE yang relatif sempit pada setiap skenario

menunjukkan bahwa variasi performa antar fold cukup rendah. Hal ini

mengindikasikan bahwa model memiliki stabilitas yang baik terhadap variasi data.

Untuk memastikan bahwa perbedaan performa antar skenario split tidak

terjadi secara kebetulan, dilakukan uji statistik menggunakan paired t-test berbasis



110

hasil evaluasi pada setiap fold Cross-Validation. Hasil pengujian ditunjukkan pada

Tabel 4.20.
Tabel 4.21 Uji T-Test Pengaruh Split Data
Skenario Metrik Evaluasi p-value o Keterangan
MAE 0.363 0.05 Tidak Signifikan
RMSE 0.816 0.05 Tidak Signifikan
90:10 vs 80:20
R? 0.801 0.05 Tidak Signifikan
MAPE 0.214 0.05 Tidak Signifikan
MAE 0.808 0.05 Tidak Signifikan
RMSE 0.926 0.05 Tidak Signifikan
80:20 vs 70:30
R? 0.974 0.05 Tidak Signifikan
MAPE 0.010 0.05 Signifikan
MAE 0.170 0.05 Tidak Signifikan
RMSE 0.903 0.05 Tidak Signifikan
90:10 vs 70:30
R? 0.852 0.05 Tidak Signifikan
MAPE 0.031 0.05 Signifikan

Hasil uji paired t-test pada Tabel 4.21 menunjukkan bahwa seluruh
perbandingan pada metrik MAE, RMSE, dan R? menghasilkan nilai p-value yang
lebih besar dari 0,05. Hal ini menunjukkan bahwa perubahan proporsi data latih dan
data uji tidak memberikan pengaruh yang signifikan terhadap ketiga metrik
tersebut. Namun, pada metrik MAPE ditemukan perbedaan yang signifikan antara
skenario split 80:20 dan 70:30 (p = 0,010) serta antara sp/it 90:10 dan 70:30 (p =
0,031). Meskipun demikian, selisih nilai MAPE yang terjadi relatif kecil, yaitu
kurang dari 0,4 poin persentase, sehingga secara praktis performa model tetap dapat

dianggap stabil terhadap variasi pembagian data.
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Karena hasil evaluasi dan pengujian statistik pada model menunjukkan
tingkat Robustness yang baik. Oleh karena itu, analisis selanjutnya difokuskan pada
pengaruh kelengkapan fitur terhadap performa model. Skenario split 90:10 dipilih
sebagai skenario representatif karena menghasilkan nilai R? tertinggi dan
merupakan konfigurasi dengan proporsi data latih terbesar, sehingga

memungkinkan model memanfaatkan informasi pelatihan secara lebih optimal.

4.2.2 Analisis Pengaruh Fitur terhadap Performa Model

Berdasarkan hasil analisis Robustness pada Subbab 4.2.1, diketahui bahwa
variasi pembagian data tidak memberikan pengaruh signifikan terhadap performa
model. Oleh karena itu, analisis pada subbab ini difokuskan pada pengaruh
kelengkapan fitur terhadap performa model dengan menggunakan satu skenario
representatif, yaitu split 90:10.

Analisis Kinerja Model (Sp/it 90:10)

Tabel 4.22 Tabel Analisis Split 90:10

Model / Statistik MAE RMSE R2 MAPE (%)
Model A 0.9047 2.2900 0.9570 9.2141
Model B 0.9484 2.3025 0.9565 9.6732
Model C 0.9776 2.4865 0.9493 9.8601
Model D 1.4260 3.1259 0.9198 13.7510

Berdasarkan Tabel 4.22, pengurangan jumlah fitur menyebabkan
peningkatan error pada seluruh metrik evaluasi. Jika dibandingkan dengan Model
A sebagai Baseline, Model B mengalami peningkatan MAPE sebesar sekitar
4,98%, Model C sebesar 7,01%, dan Model D sebesar 49,24%. Pola yang sama juga

terlihat pada metrik MAE dan RMSE yang meningkat secara bertahap seiring
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berkurangnya jumlah fitur yang digunakan. Sementara itu, nilai R*> mengalami
penurunan dari 0,9570 pada Model A menjadi 0,9565 pada Model B, 0,9493 pada
Model C, dan 0,9198 pada Model D. Hasil ini menunjukkan bahwa kelengkapan
fitur berperan penting dalam mempertahankan kemampuan model untuk
menjelaskan variasi mean finish time.

Meskipun seluruh model masih menunjukkan performa yang cukup baik,
hasil evaluasi menunjukkan bahwa pengurangan fitur secara bertahap selalu diikuti
oleh peningkatan error prediksi. Menariknya, selisih performa antara Model A dan
Model B relatif kecil, yang mengindikasikan bahwa fitur cuaca berfungsi sebagai
fitur pendukung yang meningkatkan akurasi model secara moderat. Sebaliknya,
penurunan performa yang lebih besar pada Model C dan terutama Model D
menunjukkan bahwa sebagian besar informasi penting untuk prediksi berasal dari
kombinasi berbagai fitur karakteristik lintasan dan event yang digunakan pada

Model A.
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Analisis Interpretabilitas Model (SHAP)
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n_participants
location_elevation_m
race_category
wx_temp_min
wx_temp_max
eg_per_km

day_of year
wx_temp_mean
elevation_gain_m
WX_precip_sum
elevation_variance
year
wx_wind_speed
admin_level
n_countries

month

SHAP Beeswarm Plot - A (90_10)

High

2.0 -15 -1.0 -05 1.0 .
SHAP value (|mpact onh model output)

Gambar 4.61 SHAP Model A

Feature value

Gambar 4.61 menunjukkan hasil analisis SHAP pada model terbaik (Model

A). Berdasarkan visualisasi tersebut, fitur km_effort memiliki kontribusi paling

dominan terhadap prediksi, diikuti oleh elevation gain _m dan distance km. Hal ini
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menunjukkan bahwa karakteristik lintasan merupakan faktor utama dalam
menentukan durasi lomba.

Selain itu, fitur lingkungan seperti wx _temp min dan wx _temp max juga
menunjukkan kontribusi yang signifikan. Nilai SHAP yang positif pada nilai fitur
yang tinggi (ditunjukkan dengan warna merah) mengindikasikan bahwa suhu yang
lebih tinggi cenderung meningkatkan waktu finis.

Sebaliknya, fitur seperti wx_wind_speed, wx_precip _sum, dan day of year
memiliki kontribusi relatif kecil, yang terlihat dari distribusi nilai SHAP yang
terpusat di sekitar nol. Hal ini menunjukkan bahwa fitur tersebut memiliki pengaruh
terbatas terhadap prediksi model. Dengan demikian, analisis SHAP mengonfirmasi
bahwa:

1. Fitur lintasan merupakan faktor dominan dalam prediksi.
2. Fitur cuaca berperan sebagai variabel pendukung yang meningkatkan presisi

model.



115

Uji Statistik Antar Model (Paired t-test)
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Gambar 4.62 Boxplot Distribusi MAPE Terhadap Model

Gambar 4.62 menunjukkan bahwa Model A memiliki distribusi error paling
sempit dengan median terendah, yang mengindikasikan performa paling stabil dan
akurat. Model B dan Model C menunjukkan peningkatan median error dengan
distribusi yang sedikit lebih lebar, sedangkan Model D memiliki median tertinggi
yang menunjukkan peningkatan error secara konsisten.

Perbedaan distribusi ini memberikan indikasi awal bahwa pengurangan fitur
berdampak terhadap performa model. Untuk memastikan apakah perbedaan
tersebut signifikan secara statistik, dilakukan uji paired t-test berbasis hasil evaluasi

pada setiap fold Cross-Validation.

Tabel 4.23 Uji T-Test Model Lain Terhadap Model A

. . Mean .. .
Perbandingan | Metrik | Mean Model A Pembanding p-value Signifikansi
MAE 0.9274 0.9715 <0.001 Signifikan
Model Avs B | RMSE 2.6807 2.6967 0.504 Tidak Signifikan
R? 0.9349 0.9337 0.327 Tidak Signifikan
MAPE 8.7521 9.2943 <0.001 Signifikan
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. . Mean - .
Perbandingan | Metrik | Mean Model A Pembanding p-value Signifikansi
MAE 0.9274 0.9942 <0.001 Signifikan
Model A vs C | RMSE 2.6807 2.8316 0.038 Signifikan
R? 0.9349 0.9283 0.038 Signifikan
MAPE 8.7521 9.4987 <0.001 Signifikan
MAE 0.9274 1.3625 <0.001 Signifikan
Model AvsD | RMSE 2.6807 3.2764 <0.001 Signifikan
R? 0.9349 0.9059 <0.001 Signifikan
MAPE 8.7521 13.1715 <0.001 Signifikan

Hasil uji statistik pada Tabel 4.23 menunjukkan bahwa perbedaan antara
Model A dan Model B hanya signifikan pada metrik MAE dan MAPE, sedangkan
RMSE dan R? tidak menunjukkan perbedaan yang signifikan (p > 0,05). Temuan
ini menunjukkan bahwa penghapusan fitur cuaca memang menyebabkan penurunan
akurasi prediksi, tetapi dampaknya relatif terbatas terhadap kemampuan model
secara keseluruhan.

Pada perbandingan Model A dan Model C, seluruh metrik menunjukkan
perbedaan yang signifikan dengan nilai p-value di bawah 0,05. Hasil ini
menunjukkan bahwa reduksi fitur hingga hanya menggunakan sepuluh fitur teratas
mulai mengurangi kemampuan model dalam menangkap hubungan kompleks antar
variabel. Dengan demikian, sebagian fitur yang dieliminasi masih memiliki
kontribusi yang penting terhadap performa prediksi.

Sementara itu, perbandingan antara Model A dan Model D menunjukkan
perbedaan signifikan pada seluruh metrik evaluasi dengan nilai p-value yang sangat
kecil (<0,001). Hasil ini mengindikasikan bahwa penggunaan fitur minimal

menyebabkan hilangnya informasi penting yang diperlukan model untuk
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menjelaskan variasi mean finish time. Oleh karena itu, meskipun fitur dasar seperti
jarak dan elevasi memiliki pengaruh yang besar, kombinasi fitur yang lebih lengkap

tetap diperlukan untuk menghasilkan performa prediksi yang optimal.

4.2.3 Implementasi Sistem Dan Manfaat Praktis

Berdasarkan hasil evaluasi pada subbab sebelumnya, Model A memiliki
performa terbaik dari segi akurasi. Namun, pada tahap implementasi, digunakan
Model D karena lebih sederhana dan hanya membutuhkan input fitur yang mudah
diperoleh oleh pengguna. Pemilihan ini bertujuan agar sistem lebih praktis dan

dapat digunakan dalam kondisi nyata.
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Gambar 4.63 Contoh Profil Lintasan Trail

Gambar 4.63 menunjukkan profil elevasi lintasan sepanjang 162 km dengan
total elevasi sekitar 13.646 meter. Lintasan memiliki variasi tanjakan dan turunan

yang signifikan, termasuk segmen menuju puncak (summit) sebagai titik tertinggi.
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Kondisi ini menunjukkan bahwa lintasan memiliki tingkat kesulitan tinggi,
yang direpresentasikan dalam model melalui fitur distance km dan

elevation_gain_m.

A Input Parameter

Trail Running Finish Time Predictor

finis trail running b e leaming,

I Analisis Trail

@ Hitung Prediksi

Gambar 4.64 Antarmuka /nput Sistem

Gambar 4.64 menampilkan antarmuka sistem prediksi yang dirancang
sederhana dan mudah digunakan. Pengguna hanya perlu memasukkan parameter
utama seperti jarak, elevasi, bulan event, dan berat badan (opsional). Sistem
kemudian secara otomatis menghitung km_effort dan kategori lintasan, sehingga

mempermudah proses prediksi.

R 7 Trail Running Finish Time Predictor

Prediksi waktu finis trail running berbasis machine leaming,

(KM Effort)

si berbasis research

Hasil Prediksi

© Format Wakiu

51j 55m
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Gambar 4.65 Hasil Prediksi Sistem
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Gambar 4.65 menunjukkan hasil prediksi untuk lintasan 162 km dengan
elevasi 13.000 meter. Sistem menghasilkan estimasi waktu finis sekitar 51,92 jam
(51 jam 55 menit) dengan nilai km_effort sebesar 292,0.

Nilai tersebut menunjukkan bahwa lintasan termasuk kategori 100 Miles
dengan tingkat kesulitan tinggi. Estimasi waktu juga masih berada dalam batas cut-
off time (COT) sekitar 55 jam, sehingga dapat dianggap realistis.

Sistem ini membantu peserta dalam memperkirakan waktu tempuh secara
sederhana berdasarkan jarak dan elevasi lintasan. Selain itu, indikator km_effort
membantu memahami tingkat kesulitan lintasan sehingga dapat digunakan untuk
perencanaan strategi lomba. Bagi penyelenggara, sistem ini dapat digunakan
sebagai referensi dalam menilai tingkat kesulitan lintasan dan memberikan estimasi
waktu kepada peserta.

Dalam penelitian ini, proses pengembangan model prediksi menunjukkan
bahwa performa model sangat dipengaruhi oleh kelengkapan fitur yang digunakan.
Berdasarkan hasil pengujian, pengurangan fitur secara bertahap memberikan
dampak yang signifikan terhadap peningkatan error prediksi, khususnya pada
metrik akurasi seperti MAE dan MAPE. Model dengan fitur lengkap (Model A)
terbukti mampu memberikan keseimbangan terbaik antara akurasi dan stabilitas,
sedangkan pengurangan fitur, baik secara parsial maupun ekstrem, menyebabkan
penurunan performa yang sistematis. Hal ini mengindikasikan bahwa tidak terdapat
fitur yang sepenuhnya tidak berkontribusi, melainkan setiap fitur memiliki peran

dalam membangun model yang optimal secara kolektif.
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Prinsip tersebut sejalan dengan firman Allah SWT dalam Al-Qur’an pada

QS. Al-Qamar ayat 49:
A Sl o3 3S°E)

“Sesungguhnya Kami menciptakan segala sesuatu menurut ukuran.” (QS. Al-
Qamar: 49)

Menurut tafsir Kementerian Agama Republik Indonesia, ayat ini
menjelaskan bahwa seluruh ciptaan Allah SWT berlangsung berdasarkan
ketentuan, ukuran, dan keteraturan yang telah ditetapkan-Nya. Tidak ada sesuatu
pun yang tercipta secara sia-sia atau tanpa fungsi tertentu (Qur ’'an Kemenag, n.d.).
Dalam konteks penelitian ini, konsep tersebut tercermin pada penggunaan fitur
dalam model prediksi, sehingga setiap variabel memiliki kontribusi tertentu dalam
membentuk performa model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pengurangan
fitur secara bertahap diikuti oleh penurunan akurasi prediksi, yang mengindikasikan
bahwa setiap fitur menyimpan informasi yang berperan dalam menjelaskan variasi
mean finish time. Dengan demikian, model yang optimal diperoleh melalui
keseimbangan dan keterpaduan antar fitur yang digunakan.

Disisi lain pengembangan model prediksi dalam penelitian ini juga
merupakan bagian dari upaya pemanfaatan ilmu pengetahuan untuk membantu
pengambilan keputusan yang lebih akurat. Hal ini selaras dengan hadis Rasulullah

yang diriwayatkan dalam Sahih al-Bukhari:
TR RN AR H AT

“Tidaklah Allah menurunkan suatu penyakit, melainkan Dia juga menurunkan
obatnya.” (HR. Bukhari)
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Menurut penjelasan para ulama dalam syarah hadis, sabda Rasulullah SAW
tersebut menunjukkan bahwa Allah SWT tidak menurunkan suatu permasalahan
tanpa menyediakan jalan keluar atau solusi yang dapat ditemukan melalui usaha
manusia. Dalam Fath al-Bari, dijelaskan bahwa hadis ini mendorong umat Islam
untuk melakukan ikhtiar, penelitian, dan pencarian ilmu dalam menemukan
manfaat yang tersembunyi di balik ciptaan Allah SWT (Amiruddin, 2009). Oleh
karena itu, manusia tidak diperintahkan untuk bersikap pasif, melainkan aktif
melakukan pengamatan, pembelajaran, dan pengembangan pengetahuan guna
memperoleh solusi atas berbagai permasalahan yang dihadapi.

Dalam konteks penelitian ini, pengembangan model prediksi menggunakan
algoritma XGBoost merupakan salah satu bentuk ikhtiar ilmiah untuk menemukan
pola dan informasi yang terkandung dalam data. Proses pengumpulan data,
pemilihan fitur, optimasi hyperparameter, serta evaluasi model dilakukan secara
sistematis untuk memperoleh model yang lebih akurat dan robust.

Jadi hasil penelitian ini tidak hanya menunjukkan bahwa kelengkapan fitur
merupakan faktor utama dalam meningkatkan performa model, tetapi juga
merefleksikan nilai keseimbangan dan keteraturan dalam setiap komponen yang
digunakan. Proses optimasi model yang dilakukan bukanlah hasil kebetulan,
melainkan hasil dari pemanfaatan struktur data secara tepat dan proporsional, yang
pada akhirnya memberikan manfaat dalam pengembangan sistem prediksi yang

lebih akurat dan dapat diandalkan.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan dan saran harus dinyatakan secara terpisah, yaitu pada sub bab

tersendiri di bab terakhir.

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil implementasi, pengujian, dan pembahasan yang telah

dilakukan, dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1.

Pengembangan model prediksi mean finish time menggunakan algoritma
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) berhasil menghasilkan performa yang
baik dan stabil pada berbagai skenario pembagian data. Model A yang
menggunakan seluruh fitur menghasilkan performa terbaik secara keseluruhan
dengan MAPE terendah 8,8529% (split 70:30), MAE terendah 0,9047 jam dan
R? tertinggi 0,9570 (split 90:10). Selain itu, hasil evaluasi Robustness
menunjukkan bahwa model memiliki tingkat stabilitas yang baik terhadap
variasi pembagian data, ditunjukkan oleh nilai performa yang relatif konsisten
pada skenario sp/it 90:10, 80:20, dan 70:30.

Karakteristik lintasan merupakan faktor utama yang memengaruhi prediksi
mean finish time, sedangkan fitur cuaca berperan sebagai variabel pendukung
yang meningkatkan akurasi model. Hasil analisis SHAP menunjukkan bahwa
fitur km_effort, elevation gain _m, dan distance km menjadi kontributor
paling dominan dalam proses prediksi. Sementara itu, hasil perbandingan antar

model menunjukkan bahwa penghapusan fitur cuaca pada Model B hanya
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menyebabkan peningkatan error yang relatif kecil dibandingkan Model A.
Temuan ini menunjukkan bahwa akurasi prediksi terbaik diperoleh melalui
kombinasi fitur yang lengkap, namun sebagian besar kemampuan prediktif

model tetap berasal dari karakteristik lintasan dan event.

5.2 Saran

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, beberapa hal yang dapat

ditingkatkan (di-improve) berdasarkan hasil pembahasan adalah:

1.

Integrasi variabel teknikalitas lintasan. Penelitian selanjutnya dapat
menambahkan variabel yang merepresentasikan tingkat teknikalitas medan,
seperti jenis permukaan lintasan, tingkat kesulitan jalur, keberadaan bebatuan,
akar pohon, lumpur, maupun tingkat keterjalaman jalur. Variabel tersebut
berpotensi meningkatkan kemampuan model dalam menangkap karakteristik
event Trail Running yang belum sepenuhnya terwakili oleh jarak dan elevasi.
Pengembangan model untuk event ekstrem. Diperlukan kajian khusus terhadap
event ultra-trail dengan durasi sangat panjang karena kelompok event tersebut
masih menunjukkan variasi error yang lebih tinggi dibandingkan event dengan
durasi yang lebih pendek. Pendekatan segmentasi data atau pengembangan
model khusus untuk kategori ultra-distance dapat menjadi alternatif yang layak
dieksplorasi.

Pengayaan sumber data cuaca. Penelitian selanjutnya dapat memanfaatkan data
cuaca dengan resolusi temporal yang lebih tinggi, seperti data per jam (hourly
weather data), sehingga perubahan kondisi cuaca selama perlombaan dapat

direpresentasikan dengan lebih baik dibandingkan penggunaan data harian.
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4. Evaluasi potensi group leakage pada data historis event. Dataset yang
digunakan dalam penelitian ini mengandung beberapa event yang muncul
berulang pada tahun yang berbeda. Kondisi tersebut berpotensi menyebabkan
kemiripan karakteristik antara data latih dan data uji sehingga dapat
meningkatkan performa model secara tidak langsung (group leakage). Oleh
karena itu, penelitian selanjutnya disarankan menggunakan pendekatan
validasi berbasis grup, seperti Group K-Fold atau Leave-One-Event-Out
Validation, agar kemampuan generalisasi model terhadap event yang benar-

benar baru dapat dievaluasi secara lebih ketat dan realistis.
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This smedy investigates the role of environmental variables in improving the
prediction of Mean Finish Tine (MET} in trail running events. While previeus
approaches primarily rely on track-related features to predict individual athlete
performance, the contribution of dvnamic weather conditions at the event level
remains insufficiently explored. This rescarch adopts a quantitative modeling

approach using Extreme Gradient Boosting {XGBoost) o analyze 36,700 race

records integrated with spatio-temporal weather data. To rigorously prevent
K?}W”ﬂ'-"-' data leakage, a controlled experimental design was implemented using Group
Shuffle Split based on race tithes, comparing & model that incomporancs
environmental variables against one relying solely on track characteristics.
The results show that the inclusion of weather variables significantly improves
predictive reliability, redocing the Mean Absoluic Percentage Error (MAFPE)
from 10.05% to #.50% and increasing the coefficient of determination (8%) to
(0.7836. Further analysis reveals that environmental variables, particularly
temperature, interact with terrain difficulty and disproportionately influcnec
high-cffort events. In conclusion, integrating envirenmental variables
significantly cnhances predictive accuracy, offering a novel, data-driven
approach for ree organizers to caleulate ideal Cut-OfF Times (COT)and Cut-
Off Points (COP) based on dynamic environmental constraints.
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1. INTRODUCTION

Trail running is an endurance sport conducted on natural terrains characterized by
heterogeneous surfaces, elevation variability, and dynamic environmental conditions [1]. Unlike road
running, race duration in trail running is not solely determined by distance but is strongly influenced
by complex interactions between terrain characteristics and environmental factors such as
temperature, precipitation, and wind [2], [3]. As global participation in trail running continues to
grow, accurate estimation of race duration has become increasingly essential for both athletes and
event organizers. Mean Finish Time (MFT) serves as a practical macro-level indicator of event
difficulty, supporting decisions related to pacing strategies, cut-off times, and logistical planning [3].

Recent studies have applied machine learning to predict endurance running performance,
with ensemble methods demonstrating consistent superiority over traditional statistical models in
handling structured tabular data [4]. [5]. [6]. However, existing work has primarily focused on
individual athlete performance in ultramarathons [2], [7], leaving the event-level prediction problem
and in particular the contribution of dynamic environmental conditions insufficiently explored.
Weather variables such as temperature, precipitation, and wind speed are known to influence
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endurance performance [R], [9], [10], yet their systematic integration into event-level predictive
medels remains limited.

This study addresses that gap by shifting the analytical paradigm from individual-level to
event-level prediction, with the specific objective of isolating and quantifying the contribution of
environmental variables to MFT prediction aceuracy. Rather than benchmarking multiple algorithms,
a single well-established model [11] is deliberately employed so that any observed performance
differences can be attributed strictly to the inclusion of weather features. In addition, Explainable
Artificial Intelligence (XAl) techniques specifically SHAP (SHapley Additive exPlanations) [12] are
applied to provide interpretable insights into how environmental variables modulate predicted race
durations under varying thermal and meteorological loads [13].

The primary contribution of this study is the shift from individual-level prediction toward an
event-level analytical framework from individual athlete performance prediction toward a
comprehensive event-level predictive framework that systematically evaluates environmental
impacts on trail running finish times. While prior studies predominantly focus on athlete-specific
physiological or historical performance indicators, this research integrates dynamic weather variables
with structural terrain characteristics to quantify their combined influence on Mean Finish Time
(MFT) prediction reliability.

Furthermore, this study emphasizes methodological rigor by implementing a leakage-
controlled evaluation strategy [14] using Group Shuffle Split based on race titles, ensuring that
recurring race events across different years do not simultaneously appear in training and testing
partitions. This approach enables a more realistic assessment of model generalization under unseen
event conditions. The primary scientific contributions of this study are summarized as follows:

1. Weather-Aware Event-Level Prediction Framework: Proposing a machine learning
framework that integrates spatio-temporal environmental variables with structural trail
difficulty metrics to predict Mean Finish Time at the event level.

2. Leakage-Controlled Validation Strategy: Implementing a strict Group Shuffle Split
validation mechanism [14] based on unique race identities to prevent event memorization
and improve experimental reliability.

3. Quantification of Environmental Contributions: Estimating the relative contribution of
weather variables through Explainable Artificial Intelligence (TreeSHAP) [12], [13],
enabling interpretable analysis of how environmental conditions modify predicted race
durations.

4. Practical Decision-Support Implications: Providing a data-driven framework that can
support race organizers in dynamically adjusting Cut-Off Times (COT) and Cut-OfF Points
(COP) under varying environmental conditions.

1 RESEARCH METHOD

This study adopts a structured machine learning pipeline consisting of data acquisition,
preprocessing, feature engineering, model training, and evaluation[14]. The primary objective is not
merely to develop a predictive model, but to systematically evaluate the contribution of
environmental variables to Mean Finish Time (MFT) prediction. To achieve this, multiple
experimental scenarios were designed to isolate the impaet of weather features on model
performance. The implementation of the proposed model is available in a public repository on github
for reproducibility purposes [15].
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Figure 1. Weather-Aware Framework for Trail Running Finish Time Prediction

2.1. Data Acquisition and Preprocessing
The dataset used in this study was obtained from the UTMB World Race Data Sheet (2014
2024), comprising 38398 event-level records [16]. To incorporate environmental influence,
historical weather data including maximum temperature, minimum temperature, precipitation, and
wind speed were retrieved using the Open-Meteo API based on event location and date [17). After
data cleaning and validation, 36,700 records were retained for analysis. For analytical clarity, the
dataset variables were grouped into four primary categories:
1. Structural Terrain Features: (distance km, elevation_gain_m, lm_effort, eg_per ki,
elevation varianee).
2. Environmental Woeather Features: (wx femp max, wx femip min,  wx lemp Hican,
wx_precip sunt, wx_rain_swim, wx_wind speed).
3. Participation and Demographic Features: {n_participants, n_wonien, n_countries).
4. Geographical and Spatial Features: (focation_elevation_m, longitude, latitude, continent,

COURTFY).
Preprocessing was conducted to ensure model reliability and prevent data leakage. The
following steps were applied:
1. Removal of post-race variables (e.g_, winning time, DNF counts) to avoid leakage[14].
2. Filtering invalid values (e.g., negative distances or elevation).
3. Handling missing values using XGBoost's inherent sparsity-aware mechanism[11].
4. Encoding categorical features where necessary.
All preprocessing steps were implemented using the scikit-learn framework [18].

2.2. Feature Engineering

To represent track structural difficulty, the km_effort feature was constructed based on ITRA
guidelines [19). Conceptually, fm_effort standardizes the combined horizontal distance and vertical
elevation gain into a single comparable metric, allowing consistent difficulty assessment across
diverse race profiles. The feature is calculated as follows, where £0 denotes total elevation gain in

IMEters:
EG

km_effort = distance + 100
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Environmental variables were incorporated as primary weather predictors, comprising
WX_Temp_max, w_femp_min, wx_precipitaiion, and wx_wind speed. A complete description of all
features used in both models, including their data types and sources, is provided in Table 3.

To stabilize variance and reduce the right-skewed distribution of the target variable, MFT was log-
transformed prior to model training [20]:

¥ =log(1+y)

This transformation converts the skewed MFT distribution into a near-Gaussian form,
improving regression stability while preserving extreme values commonly observed in ultra-
endurance events.

Model performance was evaluated wsing four complementary metrics: Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Square Error (RMSE), Coefficient of Determination (R*) [21], and Mean
Absolute Percentage Emmor (MAPE) [22]. MAE and MAPE provide intuitive, scale-aware measures
of average prediction deviation, while RMSE penalizes large errors more heavily making it
particularly sensitive to the extreme outliers present in ultra-endurance event durations. R* quantifies
the proportion of variance explained by the model, offering a global measure of predictive reliability.
Together, these metrics provide a comprehensive and balanced assessment of model accuracy and
robustness.

2.3. Experimental Design

To comprehensively analyze feature contributions, two experimental models were
developed: Model A (full feature set, including weather variables) and Model B (track characteristics
only, excluding weather variables). To rigorously evaluate both models and mitigate the risk of
event-level data leakage, the dataset was partitioned using a Group Shuffle Split strategy based on
race_title (%0:10 ratio) [18]. Here, race_title is operationally defined such that identical event names
across different vears are treated as a single. unique group. ensuring that historical records from the
same race event do not appear simultaneously in both the training and test sets. This grouping
prevents the model from memorizing recurring race routes rather than leamning generalizable
environmental patterns.

X(GBoost [11] was selected as the modeling framework for both models. Compared to
alternative gradient boosting implementations such as LightGBM and CatBoost [5], [23], XGBoost
ofters robust handling of tabular data sparsity, competitive execution speed, and well-documented
native integration with TreeSHAP [12], which is central for the interpretability analysis. As the
primary objective of this study is to evaluate the contribution of weather features rather than to
benchmark algorithms, a single, well-established model was deliberately employed to ensure that
any observed performance differences are strictly attributable to changes in feature composition.

Hyperparameter tuning was performed exclusively on the training set using GroupKFold
cross-validation (5 splits) integrated with RandomizedSearchCV [14], [18], with race title as the
grouping key to maintain consistency with the partitioning strategy described above.

3. RESULTS AND DISCUSSION
3.1. Hyperparameter Tuning and Preprocessing Results

The log-transformation successtully converted the right-skewed target distribution into a
near-Ciaussian distribution, significantly improving the stability of the regression model. The
hyperparameter optimization process for Model A, evaluated via 5-fold cross-validation, identified
the following optimal configuration: learning rate: (103, max_depth: 8. n_estimators: 1000,
min_child weight: 3, subsample: 0.8, and colsample bytree: 0.8, The optimal hyperparameters
identified for Model A were uniformly applied to Model B to ensure that any performance variance
was strictly attributable to changes in feature composition rather than algorithmic tuning.

3.2, Comparative Analysis of Weather vs Non-Weather Models
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To rigorously address the risk of event-level data leakage, the models were evaluated using
a strict Group Shuffle Split based on race titles. This approach prevents the maodel from memorizing
recurring race routes across different vears. Through empirical testing of multiple data partitioning
configurations {e.g., 80:20 and 70:30), a 90:10 split ratio was deliberately selected as the optimal
configuration. While all split ratios demonstrated a consistent predictive advantage when
incorporating weather data, The 90:10 split was selected to maximize traming diversity while
preserving an independent evaluation set.

Furthermore, it is important to contextualize the choice of evaluation metrics. Previous
predictive models focusing on specific, single-category race distances such as the methodologies
established by Knechtle et al. often rely on Mean Absolute Error (MAE) to measure absolute
deviation [24]. However, this study encompasses a highly heterogeneous dataset with diverse race
distances and varying terrain difficulties. Consequently, Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
was prioritized as the primary performance indicator [22]. Unlike MAE, which is heavily influenced
by the absolute magnitude of race durations, MAPE standardizes the prediction error as a percentage,
providing a fair, scale-independent evaluation across events of varying lengths.

Table 1. Performance Comparison of Predictive Models (90:10 Split)

Mlealel MAE EMSE | ] MAPE (%4)
Model A 19342 5.5951 (. TE36 H.5047
Mudel B 1 (15RE 5.7434 07720 L0490

As shown in Table 1, Model A achieved the highest predictive accuracy under realistic
validation conditions, explaining 78.36% of the variance (R® = 0.7836) [24] with a MAPE of 8.50%
[25]. Excluding weather variables (Model B) increased the MAPE to 10.05% and reduced the R to
0.7720. To rigorously confirm whether the integration of environmental features yields a statistically
significant improvement across validation cycles, a paired t-test was conducted across the five cross-
validation folds. The detailed statistical breakdown is presented in Table 2.

Table 2. Paired t-Test Results Across Cross-Validation Folds

Metne Meun (Model Ay Mean (Model By t=slatistic pevalue Significance
Jar=lb Ak
MAE D571 1045 =26.3%9 <00l Yes
EMEE o617 23083 =4 2 DAM3 Yes
g 059619 19535 4066 DAM S Yes
PAPE (o) D13 L7004 -R6.302 < 0l Vs

As detailed in Table 2, the results indicate statistically significant improvements across all
evaluation metrics. Model A achieved significantly lower MAE (p < 0.001), RMSE (p = 0.013),
and MAPE (p < 0.001), while also obtaining a significantly higher R? score (p = 0.015). It is
worth noting the minor numerical variance between the cross-validation metrics in Table 2 and the
final test metrics in Table 1; this variance is expected. as Table 2 reflects the aggregated validation
performance across training folds during cross-validation, whereas Table 1 demonstrates the final
madel's generalization capability when evaluated apainst a completely independent test set.

The high absolute t-statistics for MAE (-26.329) and MAPE (-86.302) provide statistically
significant evidence that the inclusion of environmental variables consistently and heavily minimizes
prediction deviations rather tham altering the data by random chance. These findings strongly indicate
that weather variables act as meaningful contextual predictors in event-level prediction [], [9].
While the inclusion of weather variables yields statistically significant improvements, the absolute
increase in R remains modest. This is highly realistic in trail running, where significant variance is
inherently driven by unrecorded human factors such as individual pacing strategies, technical running
skills, nutrition management, and psychological resilience [9], [25]. Consequenily, reaching an R*
near 1.0 is unrealistic without individual athlete physiological data.

Title af manuscript is short and clear, implies research results (First Author)
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Figure 2. Panty plot demonstrating the relationship between actual and predicted Mean Finish Times (MFT)
in hours for Model A and Model B, where the dashed red line represents the ideal 3 = x reference line.

Figure 2 visualizes the prediction accuracy of Model A and B. The predicted values closely
follow the ideal diagonal line {y = x), demonstrating high precision across a wide range of event
durations, with only minor deviations at extreme ultra-endurance values (=100 hours). The analysis
shows that RMSE values remain relatively high compared to MAE. This pattern is expected due to
the squaring of residuals in RMSE, making it highly sensitive to extreme outliers [22].

In ultra-endurance events (e.g.. =100 hours), large prediction deviations often occur due to
unpredictable, non-environmental occurrences such as severe athlete fatigue, injuries, getting lost on
the trail, or mid-race medical interventions [24], [26]. The substantial reduction in MAPE
demaonstrates that environmental information provides additional predictive signal beyond structural
terrain characteristics alone. The effect becomes increasingly apparent in high km_effort races, where
thermal and meteorological conditions appear to amplity overall event difficulty. These findings
suggest that weather conditions help refine the relationship between terrain workload and predicted
finish time, particularly in demanding ultra-endurance events.
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3.3, Interpretability using SHAP
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Figure 3. SHAP summary beeswarm plots for Model A and Model B, illustrating the distribution of feature
impacts on the model’s final prediction output, where red indicates high feature values and blue mdicates low
feature values.

As demonstrated by the reduction in MAE and MAPE (Table 1), integrating weather features
significantly improves overall predictive accuracy. To mathematically understand how the model
achizves this, Shapley Additive Explanations (SHAP) analysis (Figure 3) was utilized to reveal the
specific feature attributions and internal decision-making process of the trained XGBoost model [12].
The beeswarm plot highlights that structural factors, namely kb _effort and distance_kni, remain the
primary drivers of finish times, occupying the top positions with the widest distribution of SHAP
values. Among the environmental variables, maximum temperature (v fewmp max) and mean
temperature (wx_femip_mean) serve as the strongest contextual modifiers.

Specifically, higher temperature values (red regions) comrespond to positive SHAI
contributions, indicating that elevated thermal conditions shift the model output toward longer
predicted finish durations. Conversely, lower temperatures contribute negatively to the SHAP value
distribution, resulting in shorter estimated race durations [8], [9].

However, it is important to emphasize that SHAT values describe the statistical behavior of
the trained model rather than direct causal or physiological mechanisms in real-world endurance
performance. Instead, they illustrate how environmental information is utilized by the moedel to refine
finish time estimation under varying weather conditions.

3.4, Practical Implications for Race Management

The enhanced predictive accuracy achieved by integrating weather variables offers
significant practical value for race organizers. Traditionally, Cut-Off Times (COT) and Cut-Off
Points (COP) are established statically, relying almost entirely on fixed track distance and elevation
gain as recommended by baseline guidelines [19]. However, this event-level model provides a data-
driven foundation for calculating dynamic COTs and COPs that reflect actual environmental stress
[%], [9]. By inputting forecasted weather conditions alongside structural terrain data, organizers can
dynamically adjust time limits prior to the race. By incorporating forecasted weather conditions
alongside terrain characteristics, organizers can dynamically adjust race time limits prior to the event.

Title of manuscript is short and clear, implies research vesults (First Author)
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Such adaptation may improve participant safety during exireme weather exposure while also
supporting more efficient allocation of medical and logistical resources [10], [27].

3.5, Limitations and Future Works
Deespite achieving statistically significant predictive improvements, this study acknowledges
several critical limitations. First, the macro-level daily weather data utilized cannot fully capture
rapid microclimate variations such as altitude-dependent thermal drops, localized convective
precipitation, or transient wind exposure frequently encountered along vast, topographically complex
mountain routes [ 1], [28]. Second, the event-level framework deliberately excludes individual athlete
variables (e.g.. age, physiological capacity. nutrition, and pacing strategies). which inherently
account for much of the unrecorded long-tail variance in ultra-endurance outcomes [29], [30]).
Finally, reliance on the UTMB World Series ecosystem [16] intreduces a geographic bias toward
European alpine terrains and temperate climates, potentially limiting the models direct
generalizability to tropical, arid, or highly humid environments.
To address these boundaries, future research should focus on three main directions:
1. Integrating checkpoint-level, high-resolution sequential weather data to model real-time
environmental variations along the race course.
2. Incorporating aggregated athlete demographics per event, such as mean age and gender
distribution, to better capture collective participant capability under environmental stress [3],
[29].
3. Validating the framework against independent external datasets, such as the ITRA Global
database [19] or regional Trail Fun Series, to verify its cross-ecosystem robustness and
broader operational applicability.

4. CONCLUSION

This study demonstrates that incorporating environmental variables improves predictive
reliability in event-level trail running finish time estimation. Using a leakage-controlled Group
Shuffle Split evaluation, the proposed framework consistently reduced prediction error and achieved
statistically significant improvements across all evaluation metrics. The findings indicate that
weather conditions provide additional contextual information that helps refine the relationship
between terrain difficulty and predicted finish duration, particularly in high-effort races. From a
practical perspective, the proposed framework offers a data-driven basis for dynamically adjusting
Cut-0ff Times (COT) and Cut-Off Points (COP) te support safer and more adaptive race
management under varying environmental conditions.
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