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ABSTRAK 

 

Kecelakaan lalu lintas di Kota Samarinda terus meningkat seiring dengan tingginya volume kendaraan dan 

berbagai faktor risiko, seperti kondisi jalan, cuaca, serta kelalaian pengemudi. Peningkatan angka kecelakaan ini 

berdampak pada kerugian material dan korban jiwa, sehingga diperlukan metode prediksi yang efektif untuk 

mengklasifikasikan tingkat keparahan kecelakaan. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat 

kecelakaan lalu lintas di Kota Samarinda menggunakan algoritme K-Nearest Neighbor (KNN), yang dikenal 

sebagai metode berbasis jarak yang efektif dalam klasifikasi data. Data yang digunakan diperoleh dari Kepolisian 

Sektor Samarinda Kota dan mencakup faktor-faktor seperti kondisi cahaya, kelas jalan, tipe jalan, dan batas 

kecepatan. Model KNN diimplementasikan dengan pembagian data latih dan uji menggunakan validasi silang K-

Fold untuk memastikan keakuratan prediksi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa dengan pemilihan parameter 

yang optimal, model KNN mampu mencapai akurasi sebesar 92,54%. Kesimpulan dari penelitian ini adalah 

bahwa metode KNN dapat digunakan secara efektif untuk mengklasifikasikan tingkat kecelakaan lalu lintas, 

sehingga hasilnya dapat menjadi referensi bagi otoritas terkait dalam meningkatkan keselamatan jalan raya di 

Kota Samarinda.  

 

Keyword : K-Nearest Neighbor, klasifikasi, kecelakaan lalu lintas, K-Fold. 

 

1. PENDAHULUAN 

Kecelakaan lalu lintas banyak terjadi setiap 

tahunnya di Kota Samarinda yang memiliki volume 

lalu lintas kendaraan tinggi. Adanya volume 

kendaraan yang tinggi mengakibatkan kecelakaan 

lalu lintas seringkali terjadi secara tidak disengaja 

dengan melibatkan kendaraan di jalan, sehingga 

dapat mengakibatkan adanya korban jiwa atau 

kerugian harta benda [1]. Kerugian yang di dapat 

dari kecelakaan lalu lintas berupa materil dan 

inmateril yang dimana kecelakaan tersebut biasanya 

disebabkan oleh berbagai macam faktor antara lain 

cuaca, kondisi jalan, dan kesalahan pengguna 

kendaraan [2]. Kesalahan pengguna kendaraan 

menjadi salah satu faktor yang paling dominan 

dalam kecelakaan lalu lintas di wilayah kota 

Samarinda, mengakibatkan banyak korban yang 

mengalami cedera mulai dari luka ringan hingga 

luka berat, serta ada juga yang meninggal dunia. 

Selain itu, kecelakaan-kecelakaan tersebut 

menyebabkan kerugian materil yang cukup 

signifikan, baik bagi korban maupun pemerintah 

setempat [3]. Dari kejadian tersebut maka perlu 

adanya analisa daerah rawan kecelakaan, yang 

dimana data kecelakaan ini diambil dari kepolisian 

sektor samarinda kota melalui wawancara langsung 

kepada operator aplikasi Integrated Road Safety 

Management System (IRSMS). Dari analisa ini 

diharapkan langkah penanggulangan kecelakaan 

lalu lintas akan lebih mudah sehingga risiko 

kecelakaan di masa mendatang bisa diminimalkan 

[4]. Dalam melakukan analisa untuk mananggulangi 

kecelakaan diperlukan sebuah konsep yang dapat 

memetakan hal tersebut, salah satunya yaitu dengan 

melakukan klasifikasi terkait jenis kecelakaan lalu 

lintas yang ada. Klasifikasi merupakan suatu teknik 

pengolahan data dengan membagi objek menjadi 

kelas yang berbeda tergantung pada jumlah kelas 

yang dibutuhkan [5]. Dalam melakukan proses 

klasifikasi membutuhkan sebuah algoritme untuk 

memodelkannya antara lain seperti  algoritme K-

Nearest Neighbor, Decision Tree dan Naïve bayes 

[6]. Penelitian oleh [7] membandingkan algoritme 

K-Nearest Neighbor dan Naïve Bayes untuk 

klasifikasi data kecelakaan, dengan hasil akurasi 

masing-masing sebesar 75,86% dan 79,31%. [8] 

menggunakan integrasi Decision Tree dan SMOTE 

untuk klasifikasi kecelakaan lalu lintas, 

menghasilkan akurasi 63,56% sebelum SMOTE dan 

meningkat menjadi 71,12% setelahnya. Penelitian 

ini menunjukkan perbandingan metode dan 

pengaruh keseimbangan data terhadap peningkatan 

akurasi pada analisis kecelakaan lalu lintas. K-

Nearest Neighbor (KNN) adalah metode yang 

digunakan untuk mengklasifikasikan objek 

berdasarkan data latih yang paling dekat dengan 

objek tersebut [9]. Keunggulan algoritme KNN ini 

adalah efektif pada kumpulan data dengan jumlah 

besar dan memberikan hasil klasifikasi yang lebih 

akurat [10]. Penelitian yang dilakukan oleh [11] juga 

membuktikan bahwa KNN mampu menghasilkan 

akurasi yang lebih optimal dalam beberapa skenario 

dibandingkan metode klasifikasi lainnya, 

membuatnya cocok untuk digunakan dalam 

berbagai aplikasi, terutama dalam analisis data yang 

kompleks dan besar. Dalam penelitian, algoritme K-

Nearest Neighbor (KNN) telah diterapkan untuk 

memprediksi berbagai fenomena, seperti bidang 
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transportasi dan keselamatan lalu lintas. Terdapat 

perbedaan terkait, yang membedakan penelitian ini 

dengan studi sebelumnya adalah fokus studi kasus 

dan indikator yang digunakan untuk memprediksi 

tingkat kecelakaan lalu lintas. Penelitian ini 

mengambil studi kasus di Kota Samarinda dengan 

menggunakan data lalu lintas yang mencakup 

berbagai faktor seperti kondisi cahaya, cuaca, kelas 

jalan, tipe jalan, kondisi permukaan jalan, batas 

kecepatan, status jalan, dan kemiringan jalan [12]. 

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini akan 

menggunakan algoritme K-Nearest Neighbor 

(KNN) untuk menghitung akurasi, Precision, Recall 

dan F1-Score pada proses klasifikasi kecelakaan lalu 

lintas di Kota Samarinda. Algoritme ini diterapkan 

dengan tujuan merancang model KNN yang mampu 

menghasilkan akurasi tinggi dalam memprediksi 

kecelakaan, dengan mempertimbangkan berbagai 

faktor yang memengaruhi terjadinya kecelakaan lalu 

lintas di Samarinda. Uji akurasi akan dilakukan 

untuk memastikan kehandalan model yang 

dihasilkan. Diharapkan, hasil penelitian ini dapat 

memberikan manfaat nyata bagi pihak kepolisian 

dan otoritas terkait dalam meningkatkan 

keselamatan pengguna jalan dan transportasi. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA  

2.1. Klasifikasi 

Klasifikasi adalah proses menemukan model 

atau fungsi yang dapat menjelaskan atau 

membedakan antara konsep atau kelas dalam data, 

dengan tujuan untuk memprediksi kelas dari suatu 

objek yang belum diketahui [13]. Pada penelitian 

yang dilakukan oleh [14] mengenai klasifikasi 

kecelakaan lalu lntas di kota surakarta memperoleh 

akurasi sebesar 72%. Pada penelitian [15] yang juga 

membahas tentang klasifikasi tingkat keparahan 

korban pada kecelakaan lalu lintas dengan 

menghasilkan akurasi sebesar 86,9%. Selanjutnya 

juga pada penelitian [16] yang membandingkan 

metode SVM dan SMOTE dengan akurasi tertinggi 

pada SVM yaitu 93% sedangkan SMOTE sebesar 

87,97%. 

 

2.2. K-Nearest Neighbor 

Algoritme K-Nearest Neighbor (KNN) 

merupakan metode klasifikasi dataset berdasarkan 

data pelatihan yang telah diklasifikasikan 

sebelumnya. Algoritme KNN merupakan metode 

untuk mengklasifikasikan objek berdasarkan data 

pelatihan terdekat, dimana prinsip kerjanya adalah 

menentukan dan mencari jarak terdekat terhadap 

nilai K tetangga terdekat pada data latih dan data uji 

[17]. Untuk menghitung nilai tetangga terdekat 

dapat menggunakan Persamaan 1. 

 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
𝑛
2

𝑖 = 1
        (1)

  

 

Keterangan: 

d(x,y)  = Jarak 

xi = Sampel data  

yi = Sampel data Testing 

n = Dimensi data 

I = Variabel data 

 

2.3. Akurasi 

Akurasi adalah perbandingan jumlah prediksi 

dengan nilai positif dari seluruh kelas positif yang 

diprediksi dengan benar. Akurasi digunakan untuk 

mendapatkan gambaran umum tentang seberapa 

baik Model melakukan prediksi secara keseluruhan 

[18]. Perhitungan nilai akurasi ditunjukkan pada 

Persamaan 2. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦
TP + TN

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
         (2) 

 

  

Keterangan: 

TP  = True Positive 

FP  = False Positive   

FN  = False Negative  

TN = True Negative 

 

2.4. Precision 

Precision digunakan untuk menunjukan 

proporsi prediksi kasus positif yang bernilai positif. 

Precision digunakan untuk memastikan bahwa 

setiap prediksi positif yang dibuat oleh model 

memiliki kemungkinan besar benar [19]. Untuk 

menghitung nilai Precision dapat menggunakan 

Persamaan 3. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

𝑇𝑃+𝐹𝑃
         (3) 

 

Keterangan: 

TP  = True Positive 

FP  = False True   

 

2.5. Recall 

Recall adalah fraksi dari elemen True Positive 

dibagi dengan keseluruhan unit yang 

diklasifikasikan sebagai kelas positif yaitu, jumlah 

True Positive [20]. Untuk mengitung nilai Recall 

dapat menggunakan Persamaan 4. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP+FN
      (4) 

Keterangan: 

TP  = True Positive 

FN  = False Negative  

 

2.6. F1-Score 

F1-Score sangat berguna untuk 

menyeimbangkan Precision dan Recall karena satu 

metrik saja tidak cukup untuk menggambarkan 

performa model secara menyeluruh. F1-Score 

membantu memastikan bahwa model tidak hanya 

berfokus pada peningkatan salah satu dari Precision 

atau Recall, tetapi mempertahankan keseimbangan 
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antara keduanya [21]. Untuk menghitung nilai F1-

Score dapat menggunakan Persamaan 5. 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛
        (5) 

 

3. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini dilakukan dalam beberapa tahap 

utama, mulai dari pengumpulan data hingga analisis 

hasil model K-Nearest Neighbor (KNN). Berikut 

adalah alur penelitian secara sistematis dapat dilihat 

pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Flowchart 

Berikut adalah penjelasan langkah-langkah dalam 

Flowchart  pada Gambar 1. 

a. Mulai 

Penelitian dimulai dengan merancang metode 

dan tujuan penelitian. 

b. Pengumpulan Data 

Data kecelakaan lalu lintas dikumpulkan dari 

sumber yang relevan, seperti Kepolisian Sektor 

Samarinda Kota. Data mencakup faktor-faktor 

seperti kondisi cahaya, tipe jalan, batas 

kecepatan, dan lainnya. 

c. Preprocessing 

Data dibersihkan, diolah, dan disiapkan untuk 

analisis. Langkah-langkah meliputi menangani 

nilai yang hilang dan transformasi. 

d. Pembagian Data 

Membagi data menjadi data Training  dan data 

Testing. 

e. Implementasi KNN 

Algoritme K-Nearest Neighbor (KNN) 

diterapkan untuk melakukan klasifikasi tingkat 

kecelakaan. Parameter K optimal ditentukan 

untuk mendapatkan hasil terbaik. 

f. Evaluasi Model 

Model diuji menggunakan metrik evaluasi 

seperti akurasi, presisi, dan recall untuk 

mengukur performa KNN. 

g. Kesimpulan 

Hasil penelitian dianalisis untuk menentukan 

efektivitas model dalam mengklasifikasikan 

tingkat kecelakaan. 

h. selesai  

Penelitian selesai setelah menyusun laporan 

hasil dan memberikan rekomendasi bagi 

otoritas terkait. 

 

3.1. Objek Penelitian 

Kecelakaan lalu lintas merupakan penyebab 

utama kecacatan dan kematian di kalangan generasi 

muda, terutama laki-laki. Tingginya angka kematian 

akibat kecelakaan lalu lintas di kalangan generasi 

muda disebabkan oleh rendahnya kesadaran akan 

bahaya lalu lintas di jalan raya [22]. Bahaya lalu 

lintas dapat diklasifikasikan menurut waktu 

kecelakaan, tingkat keparahan kecelakaan, korban 

kecelakaan, cuaca pada saat kecelakaan, jenis 

kecelakaan dan lain lain [23]. 

Kecelakaan lalu lintas menjadi dampak negatif 

dari pesatnya peningkatan mobilitas lalu lintas jika 

tidak didukung oleh infrastruktur yang 

mengutamakan fitur keselamatan [24]. Adapun data 

dan keterangan dari kecelakaan lalu lintas yang akan 

digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada 

Tabel 1. 

 

Tabel 1. Data Kecelakaan Lalu Lintas 
Keterangan Spesifikasi 

Kondisi permukaan jalan 

Berombak 

Baik 

Licin 

Berlubang 

Basah 

Pencahayaan 
Terang 

Gelap 

Cuaca  

 

Cerah 

Hujan 

Angin kencang 

Hujan disertai angin 

kencang 

Berawan 

 

3.2. Data Penelitian 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah 

data sekunder kecelakaan lalu lintas di Kota 

Samarinda, dimana data tersebut berjumlah 1000 

pada tahun 2021-2024 yang didapat melalui 

Kepolisian sektor Samarinda Kota. Terdapat 3 kelas 

tingkat kecelakaan yang dapat di klasifikasikan 

seperti pada Tabel 1, yang Dimana pengumpulan 

data tersebut melalui wawancara langsung kepada 

Brigpol Basofi Zoharana Pratama sebagai operator 

aplikasi Integrated Road Safety Management System 

(IRSMS) di Satlantas Polresta Samarinda yang 

memiliki pengalaman 12 tahun bertugas di 

Kepolisian. 

Wawancara terkait pengumpulan data 

dilakukan pada Polsek Samarinda Kota, dimana 

didapatkan hasil terkait informasi kecelakaan yang 

akan digunakan pada penelitian ini. Penelitian ini 
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menggunakan metode K-Nearest Neighbor dalam 

mengklasifikasikan tingkat kecelakaan dengan 

melakukan analisis terhadap faktor-faktor yang 

menjadi penyebab kecelakaan lalu lintas. 

 

3.3. Alur Metode 

Alur metode adalah proses yang terstruktur dan 

sistematis untuk memastikan bahwa data 

dikumpulkan, diproses, dianalisis, serta dimodelkan 

dengan cara yang efisien. Memahami dan mengikuti 

alur membantu dalam membangun model penelitian 

yang berkualitas serta yang bermanfaat dari data 

yang digunakan. Berikut Alur Metode yang dapat 

dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Alur Metode 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Preprocessing 

Pada tahap Preprocessing ini mencakup 

beberapa langkah yang dilakukan untuk 

mempersiapkan data yaitu mengubah kategori 

menjadi angka numerik di tunjukkan pada Tabel  2. 

 

Tabel 2. Preprocessing 
Atribut Spesifikasi Label 

Batas kecepatan 

20 0 

30 0 

40 0 

50 1 

60 1 

80 1 

Kondisi jalan 

Berombak 1 

Baik 0 

Licin 1 

Berlubang 1 

basah 1 

 

Pada Tabel 2 menunjukan data yang telah di 

ubah menjadi numerik, dimana pada batas kecepatan 

akan bernilai 0 jika kecepatannya 20km-40km dan 

akan bernilai 1 jika kecepatannya 50km-80km. Pada 

kondisi jalan jika jalan tersebut berombak, licin, 

berlubang, dan basah akan bernilai 1 dan jika 

kondisi jalan tersebut baik maka bernilai 0. 

 

4.2. Index K-Fold  

Pengujian K-Fold dilakukan sebanyak 5 kali 

percobaan menggunakan K=25 yang dianggap 

sebagai K paling optimal berdasarkan hasil 

penelitian ini. Hasil dari pengujian ini dapat dilihat 

secara rinci pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Pengujian K-Fold K=25 

 

Pada Gambar 3 menentukan model akurasi 

dengan membandingkan kolom “Actual” dan 

“Predicted”. Sebagai contoh, jika dua kolom 

memiliki nilai yang sama, maka prediksi tersebut 

akurat. Kesalahan Prediksi: Perbedaan antara nilai 

“Actual” dan “Predicted” menunjukkan hasil 

prediksi. Pada baris pertama, nilai actual adalah 1 

dan nilai prediksi juga 1, yang menunjukkan bahwa 

prediksi tersebut akurat. Pada baris kedua, nilai 

actual nya adalah 1, tetapi nilai prediksinya adalah 

0, yang mengindikasikan bahwa prediksinya 

signifikan. 

 

4.3. Pembagian Data 

Pada penelitian ini peneliti menggunakan data 

sebanyak 1004 data kemudian dibagi menjadi 90:10, 

yaitu 90% data latih dan 10% data uji yang dapat 

dilihat pada Gambar 4. 

 
Gambar 4 Pembagian Data 

Pada Gambar 4 menunjukan pembagian data 

dengan rasio 90:10 dengan hasil jumlah data latih 

sebanyak 903 dan data uji sebanyak 101. 

 

4.4. Data Kelas, Actual, Klasifikasi 

Pada tahap ini dihasilkan data kelas actual, 

dimana didapatkan hasil klasifikasi seperti yang 

tertera pada Gambar 5. 
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Gambar 5 Data kelas, actual dan klasifikasi 

 

Pada Gambar 5 menunjukan kolom pertama 

berisi data uji, kolom kedua menunjukkan data 

actual atau data sebenarnya dan kolom ketiga 

menunjukkan hasil dari klasifikasi KNN. 

 

4.5. Parameter Awal K-Nearest Neighbor 

Parameter awal K-Nearest Neighbor, rasio 

pembagian data, dan K-Fold yang digunakan pada 

model ini didapattkan dari artikel terkait dengan 

penelitian ini, berikut merupakan penilaian 

parameter, rasio serta K-Fold yang dapat dilihat 

pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Parameter Awal 
Split data 20:80 

K-fold 10 

Parameter 6 

Kelas 0 1 2 

Precision 0,91 0,90 1,00 

Recall 0,94 0,84 1,00 

F1-score 0,93 0,87 1,00 

Akurasi 90,55% 

 

Pada Tabel 3 menunjukkan nilai-nilai 

parameter awal yang digunakan dalam penelitian 

ini, dimana rasio pembagian data adalah 20% untuk 

data uji dan 80% untuk data latih. Pengujian ini 

dilakukan dengan menggunakan metode K-Fold=10 

dan parameter K=6, serta didapatkan hasil akurasi 

sebesar 90,55%. 

 

4.6. K-Fold 

Pengujian ini dilakukan menggunakan K=5, 

10, 15, 20, 25 dimana, setiap nilai K dilakukan 

pengujian sebanyak 5 kali untuk memastikan 

konsistensi hasil. Pengujian K-Fold ini dirancang 

untuk mengevaluasi kinerja model pada setiap nilai 

K yang dipilih, serta hasil pengujian K-Fold dapat 

dilihat pada Gambar 6. 

Pada Gambar 6 menunjukkan nilai akurasi K-

Fold tertinggi yaitu pada K=25 menghasilkan 

akurasi sebesar 89,28%. 

 

 
Gambar 6 K-Fold 

 

4.7. Pengujian Rasio 

Pada tahap pengujian ini dilakukan proses uji 

rasio pembagian data dengan persentase 10%, 20%, 

30%, 40% dan 50% yang dapat dilihat pada Gambar 

7. 

 
Gambar 7 Grafik Rasio 

 

Pada Gambar 7 menunjukkan bahwa dari 5 kali 

perulangan menggunakan rasio yang berbeda-beda 

yaitu 10:90, 20:80, 30:70, 40:60 dan 50:50 

menghasilkan akurasi tertinggi pada rasio 10% data 

uji serta 90% data latih dengan hasil 90,49%. 

 

4.8. Pengujian Parameter K 

Pada pengujian parameter K dilakukan 

eksperimen dengan berbagai nilai K, yaitu K=3, 6, 

9, 11, 15 untuk menentukan nilai K yang paling 

optimal bagi model. Setiap nilai K diuji secara 

menyeluruh untuk mengevaluasi kinerja model 

dalam kondisi berbeda, dimana hasil pengujian 

parameter K dapat dilihat pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8 Parameter  

 

Pada Gambar 8 menunjukkan nilai dari 5 kali 

perulangan parameter yaitu K=3, K=6, K=9, K=11 

dan K=15, dimana didapatkan parameter tertinggi 

yaitu pada parameter K=3 menghasilkan akurasi 

sebesar 90,09%. 

 

  

87.63%

88.82%
88.37% 88.62%

89.28%

86.00%

87.00%

88.00%

89.00%

90.00%

5 10 15 20 25

K-FOLD

90.49%

89.45%
90.13% 90.34% 90.31%

88.00%

89.00%

90.00%

91.00%

10:90 20:80 30:70 40:60 50:50

RASIO

90.09% 89.10% 89.60% 89.10%

84.15%

80.00%

85.00%

90.00%

95.00%

3 6 9 11 15

PARAMETER
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4.9. Parameter Akhir K-Nearest Neighbor 

Setelah pengujian metode K-Nearest 

Neighbor, K-Fold, Rasio dan Parameter didapatkan 

hasil tertinggi yang dapat dilihat pada Tabel 4. 

 

Tabel 4 Parameter Akhir 
Split data 10:90 

K-fold 25 

Parameter 3 

Kelas 0 1 2 

Precision 0,97 0,87 1,00 

Recall 0,90 0,96 1,00 

F1-score 0,93 0,91 1,00 

Akurasi 92,54% 

 

Pada Tabel 4 menunjukkan parameter akhir 

yang didapatkan dari pengujian menggunakan nilai 

rasio, K-Fold dan parameter yang tertinggi 

berdasarkan jurnal. Kemudian didapatkan hasil 

akurasi sebesar 92,54%. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada penelitian tingkat kecelakaan di kota 

Samarinda yang diklasifikasikan menggunakan 

metode K-Nearest Neighbor dapat disimpulkan 

sebagai berikut. Klasifikasi Tingkat Kecelakaan 

menggunakan metode K-Nearest Neighbor dengan 

rasio pembagian data 10:90, K-Fold=25 dan 

parameter 3 menghasilkan nilai Precision 97% 

Recall 90% F1-Score 93% pada kelas 1. Pada kelas 

2 menghasilkan Precision 87%, Recall 96%, F1-

Score 91%, serta kelas 2 menghasilkan Precision 

100% Recall 100% F1-Score 100% dengan akurasi 

sebesar 92,54%, Dengan pemilihan parameter yang 

tepat, model KNN berhasil mencapai tingkat akurasi 

yang memuaskan, diharapkan hasil tersebut 

bermanfaat untuk mendukung pengambilan 

keputusan dalam upaya meningkatkan keselamatan 

jalan wilayah tersebut, Metode K-Nearest Neighbor 

(KNN) dapat diterapkan secara efektif untuk 

mengklasifikaskan tingkat kecelakaan lalu lintas 

berdasarkan 1004 data yang diperoleh dari Polsek 

Samarinda Kota. Pada parameter awal mendapatkan 

hasil akurasi sebesar 90,55% dan pada parameter 

akhir sebesar 92,54%. 

Diharapkan untuk penelitian selanjutnya dapat 

memperluas cakupan dengan menggunakan dataset 

yang lebih besar dan beragam serta membandingkan 

metode klasifikasi lain seperti Random Forest atau 

Support Vector Machine. untuk meningkatkan 

kualitas generalisasi hasil. Selain itu, optimasi 

parameter dan penggunaan konsep lain seperti 

Ensemble Learning, dapat membantu meningkatkan 

akurasi serta performa model. Analisis mendalam 

tentang faktor penyebab kecelakaan serta eksplorasi 

faktor sosial dan ekonomi mempengaruhi keparahan 

kecelakaan juga penting untuk mendapatkan 

wawasan yang lebih komprehensif, seperti aplikasi 

pemantauan kecelakaan Real Time untuk 

meningkatkan manfaat praktis penelitian ini. 
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