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ABSTRAK 

 

Kecelakaan lalu lintas di Kota Samarinda merupakan permasalahan yang berdampak signifikan, baik dari 

segi kerugian material, cedera, maupun korban jiwa. Oleh karena itu, mengklasifikasikan tingkat kecelakaan 

menjadi langkah penting dalam mengidentifikasi pola kejadian serta mendukung upaya pencegahan dan 

penanganan yang lebih optimal. Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan tingkat kecelakaan di Kota 

Samarinda dengan menerapkan metode Random Forest. Data yang digunakan terdiri dari 1.004 kasus kecelakaan 

yang diperoleh dari Kepolisian Sektor Samarinda Kota dalam rentang waktu 2021 hingga 2024. Data tersebut 

diproses melalui tahap Pre-Processing dan dianalisis menggunakan K-Fold Cross-Validation guna memastikan 

kualitas serta akurasi model. Metode Random Forest bekerja dengan membangun sejumlah pohon keputusan dan 

menentukan hasil akhir berdasarkan voting mayoritas, sehingga efektif dalam mengklasifikasikan data yang 

kompleks seperti tingkat kecelakaan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode ini mampu mengelompokkan 

kecelakaan ke dalam tiga kategori, yaitu ringan, sedang, dan berat, dengan nilai F1-Score mencapai 95%. Dengan 

demikian, penelitian ini dapat menjadi landasan dalam merumuskan kebijakan keselamatan lalu lintas yang lebih 

berbasis data serta membantu pihak berwenang dalam mengurangi angka kecelakaan dan meningkatkan kesadaran 

masyarakat terhadap keselamatan berkendara. 

 

Kata kunci : Kecelakaan Lalu Lintas, K-Fold Cross- Validation, Klasifikasi, Random Forest, F1-Score 

 

1. PENDAHULUAN 

Kecelakaan lalu lintas adalah peristiwa tak 

terduga antara kendaraan dan penggunanya, terkadang 

menimbulkan kematian maupun kerusakan harta 

benda yang disebabkan oleh pelanggaran, kondisi 

jalan, kendaraan, cuaca buruk, berkurangnya jarak 

pandang semuanya dapat berujung pada kecelakaan 

lalu lintas [1].  

Kecelakaan lalu lintas merupakan salah satu 

permasalahan yang sering terjadi di jalan dan harus 

dihindari sebagai bagian dari manajemen jalan karena 

berpotensi membahayakan keselamatan pengguna 

jalan [2]. 

Keselamatan pengguna jalan merupakan hal 

penting, namun sering kali kecelakaan terjadi karena 

adanya pelanggaran tata tertib oleh pengendara yang 

membahayakan pengguna jalan lainnya, sehingga 

diperlukan kedisiplinan dalam berlalu lintas, terutama 

bagi pengguna kendaraan bermotor [3].  

Penggunaan kendaraan bermotor di Indonesia 

membutuhkan edukasi yang mencakup peraturan lalu 

lintas, standar kendaraan, serta pengaturan perilaku 

pengemudi melalui implementasi tindakan penegakan 

hukum [4].  

Implementasi penegakan hukum telah diterapkan 

seperti memberikan sanksi kepada pelanggar, 

meningkatkan patroli, mengadopsi E-Tilang untuk 

pemanfaatan teknologi digital proses tilang, maupun 

memberikan edukasi tentang disiplin berlalu lintas, 

namun tingkat kecelakaan masih tinggi [5].  

Tingkat kecelakaan yang tinggi dapat diatasi 

dengan memanfaatkan informasi sebagai acuan 

kebijakan keselamatan lalu lintas melalui penerapan 

konsep prediksi, klastering, serta klasifikasi [6]. 

Klasifikasi merupakan teknik Data Mining yang 

menggunakan data pelatihan guna membuat model dan 

data pengujian untuk menilai kemampuan model 

dalam mengklasifikasi kategori baru secara akurat 

maupun efesien, serta menunjukkan prediksi dapat 

dipercaya pada data yang belum diketahui sebelumnya 

[7].  

Mengklasifikasi kategori baru berdasarkan 

kemampuan model dalam menggunakan konsep 

klasifikasi memerlukan penggunaan metode seperti K-

Nearest Neighbors, Random Forest, Decision Tree, 

dan Classification and Regression Tree (CART) [8]. 

Penelitian yang dilakukan oleh [9] tentang 

analisis kecelakaan lalu lintas didapatkan hasil akurasi 

tertinggi metode Random Forest sebesar 72% 

dibandingkan dengan metode K-Nearset Neighbor 

sebesar 66%.  

Penelitian lain dilakukan oleh [10] tentang 

analisis tingkat keparahan kecelakaan lalu lintas 

menggunakan tiga metode pemodelan didapatkan hasil 

akurasi tertinggi metode Random Forest sebesar 

73,38% dibandingkan dengan metode Logistic 

Regression sebesar 73,07% dan metode Classification 

and Regression Tree (CART) sebesar 72,65%. 

Metode yang akan digunakan pada penelitian ini 

ialah metode Random Forest, karena kemampuannya 

dalam menangani data kompleks menggunakan teknik 

agregasi bootstrap (bagging), dengan peningkatan 

akurasi seiringnya bertambahnya jumlah pohon dan 

klasifikasi bergantung pada hasil pemungutan suara 

dari bentuk pohon saat diterapkan [11].  
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Menurut penelitian yang dilakukan [12] 

membuktikan bahwa Random Forest menghasilkan 

akurasi yang lebih optimal dengan nilai akurasi 

sebesar 75,5% dibandingkan metode Naive Bayes 

sebesar 73,1% dan Logistic Regression sebesar 74,5%, 

menujukkan metode Random Forest cocok digunakan 

dalam memprediksi tingkah keperahan kecelakaan lalu 

lintas. 

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh 

[9] telah membandingkan metode Random Forest dan 

K-Nearest Neighbor untuk analisis risiko kecelakaan, 

namun akurasi yang diperoleh masih terbatas karena 

atribut yang digunakan hanya mencakup jenis 

kelamin, usia, waktu kecelakaan, bulan dan cuaca, 

fatalitas dan data numerik. Penelitian ini memiliki 

perbedaan dengan peneliti sebelumnya karena 

menerapkan pendekatan yang lebih mendalam dengan 

memanfaatkan berbagai atribut seperti kondisi cahaya, 

cuaca, kelas jalan, tipe jalan, kondisi permukaan jalan, 

batas kecepatan jalan, status jalan dan kemiringan 

jalan, bertujuan memahami pola kecelakaan untuk 

mendukung kebijakan keselamatan dan pencegahan 

yang tepat [13]. 

Dalam penelitian ini, Confusion Matrix 

digunakan untuk menilai kinerja suatu model 

klasifikasi, selain itu Confusion Matrix dapat 

memberikan nilai evaluasi terhadap model untuk 

performa seperti akurasi, Precision, Recall, dan F1-

Score serta menyajikan informasi prediksi pada setiap 

kelas [14].  

Confusion Matrix dipilih karena mampu 

memberikan nilai evaluasi menyeluruh, membantu 

menentukan kesalahan prediksi, menangani masalah 

ketidakseimbangan data, dan berfungsi sebagai 

standar umum dalam penelitian, sehingga hasil 

evaluasi lebih mudah dibandingkan dan lebih dapat 

dipercaya [15]. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Klasifikasi 

Klasifikasi adalah proses mengelompokkan data 

atau objek ke dalam kategori tertentu berdasarkan 

karakteristik yang telah ditentukan sebelumnya, 

menggunakan metode tertentu, dengan tujuan 

memisahkan data secara jelas dan menentukan kriteria 

digunakan untuk mengklasifikasikan data baru [16]. 

 

2.2. K-Fold Cross-Validation 

 
Gambar 1. K-Fold Cross-Validation 

 

K-Fold Cross-Validation merupakan metode 

statistik untuk menguji kinerja model dengan 

membagi data menjadi data pelatihan dan validasi, 

mengulanginya sebanyak lima kali guna mengevaluasi 

kemampuan model dalam menggeneralisasi data [17], 
dapat dilihat pada Gambar 1. 

Pada Gambar 1 menunjukkan pengujian 5-Fold 

Cross-Validation, di mana data dibagi menjadi 5 

bagian, 4 untuk pelatihan dan 1 untuk validasi. Rata-

rata hasil 5 iterasi digunakan untuk menilai kinerja 

model, memberikan keseimbangan antara akurasi, 

efisiensi komputasi, dan mencegah overfitting. 

 

2.3. Binary Class 

Binary Class merupakan teknik klasifikasi 

dengan membagi data ke dalam dua kelas seperti kelas 

0 dan 1, proses ini lebih sederhana dan efektif dalam 

menangani masalah ketidak seimbangan data. 

Pendekatakan ini digunakan sebagai langkah awal 

untuk memahami pola data sebelum melanjutkan 

klasifikasi yang lebih mendalam [18]. 

 

2.4. Multi-Class 

Multi-Class merupakan konsep klasifikasi yang 

memiliki lebih dari dua kelas, dengan beberapa 

pendekatan seperti One-vs-One dan One-vs-All dapat 

membantu dalam proses klasifikasi [19]. 

 

2.5. One-vs-One 

One-vs-One mengklasifikasikan data dengan 

membandingkan setiap pasangan kelas secara 

berpasangan dalam data, yang menghasilkan beberapa 

klasifikasi biner [20]. 

 

2.6. One-vs-All 

One-vs-All mengklasifikasikan data dengan 

membandingkan setiap kelas terhadap gabungan 

semua kelas lainnya dalam data, kemudian diulang 

untuk setiap kelas yang ada [21]. 

 

2.7. Multi-Label 

Multi-Label adalah teknik klasifikasi yang 

memungkinkan data memiliki lebih dari satu label atau 

kelas dengan mengizinkan penugasan beberapa label 

berbeda pada setiap sampel data, memfasilitasi 

prediksi beberapa kelas dengan sesuai [22]. 

 

2.8. Random Forest 

Random Forest merupakan pengembangan dari 

Classification and Regression Tree (CART), dimana 

metode Random Forest menggunakan teknik agregasi 

bootstrap (bagging) dalam memilih fitur secara acak 

untuk membuat banyak pohon klasifikasi. Pemilihan 

fitur secara acak untuk meningkatkan metode Random 

Forest membangkitkan simpul anak secara acak pada 

setiap titik keputusan dalam pohon [23]. Berikut 

merupakan perhitungan Entropy dari Random Forest 

pada Persamaan 1. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑌) =  − ∑ 𝑝(𝑐|𝑌)𝑙𝑜𝑔2𝑝(𝑐|𝑌)𝑖          (1) 

Keterangan: 

Y           = Himpunan Kasus 

P(c|Y)   = Proporsi nilai Y terhadap kelas c. 
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Kemudian menghitung Information Gain (Y,a), 

untuk menentukan atribut yang paling berpengaruh 

dalam proses klasifikasi menggunakan Persamaan 2. 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑌) =  − ∑ 𝜀𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝑎)
|𝑌𝑣|

|𝑌𝑎 |
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑌𝑉  ) 𝑣  (2) 

Keterangan: 

Values(a) = Nilai yang mungkin dalam himpunan 

kasus a. 

𝑌𝑣       = Subkelas dari Y dengan kelas v yang 

berhubungan dengan kelas a. 

𝑌𝑎           = Semua nilai yang sesuai dengan a. 

 

2.9. Evaluasi  

Evaluasi mengukur kinerja model dengan 

membandingkan hasilnya dengan data asli. Confusion 

Matrix digunakan untuk menilai akurasi dan kinerja 

klasifikasi pada data uji [24]. 

 

2.10.  Precision 

Precision merupakan matrik evaluasi dalam 

statistika yang digunakan untuk mengukur nilai suatu 

model maupun sistem secara akurat [25]. Berikut 

perhitungan nilai Precision dapat dilihat pada 

Persamaan 3. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 × 100%                         (3) 

Keterangan: 

a. True Positive (TP)   = Jumlah sampel positif yang 

diprediksi dengan benar oleh model. 

b. False Positive (FP) = Jumlah sampel negatif yang 

salah diprediksi sebagai positif oleh model. 

 

2.11. Recall 

Recall merupakan perbandingan jumlah 

dokumen yang berhasil diambil oleh sistem pencarian, 

kemudian nilai Recall menampilkan untuk 

menghitung nilai positif dari metode-metode yang 

digunakan [26]. Berikut perhitungan nilai Recall dapat 

dilihat pada Persamaan 4. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 × 100%                              (4) 

Keterangan: 

a. True Positive (TP)    = Jumlah sampel positif yang 

diprediksi dengan benar oleh model. 

b. False Negative (FN) = Jumlah sampel positif yang 

salah diprediksi sebagai negatif oleh model. 

 

2.12.  F1-Score 

F1-Score adalah perhitungan matrik untuk 

menilai keseimbangan antara Precision dan Recall 

dengan menghitung rata-rata dalam menentukan 

kinerja model klasifikasi [27]. Berikut perhitungan 

nilai F1-Score dapat dilihat pada Persamaan 5. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
× 100%  (5) 

Keterangan: 

a. Precision = Mengukur seberapa akurat prediksi 

positif model. 

b. Recall = Mengukur seberapa baik model 

menangkap semua data yang relevan. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Alur metode adalah rangkaian langkah 

terstruktur yang digunakan untuk menerapkan teknik 

atau pendekatan dalam mencapai tujuan penelitian 

dengan memastikan bahwa proses dilakukan secara 

teratur dan terencana. Berikut diagram alur metode 

Random Forest yang digunakan dalam penelitian 

klasifikasi kecelakaan lalu lintas dapat dilihat pada 

Gambar 2. 

 
Gambar 2. Alur Metode 

 

Berdasarkan pada Gambar 2 alur metode dalam 

penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yang 

dilakukan dengan urutan sebagai berikut: 

a. Data Kecelakaan 

Data kecelakaan lalu lintas dari Polsek Samarinda 

(2021–2024) telah divalidasi dan diproses, 

mencakup validasi, pemilihan atribut, serta pra-

pemrosesan, untuk melatih dan menguji model 

Random Forest dalam klasifikasi tingkat 

kecelakaan. 

b. Transformasi Data 

Transformasi  data dalam penelitian ini mencakup 

beberapa langkah yaitu: 

 Pemilihan fitur dalam transformasi data 

mencakup seleksi untuk memilih atribut 

relevan dan menghapus yang tidak perlu, serta 

ekstraksi untuk menentukan fitur baru yang 

lebih relevan. 

 Missing value ditangani dengan memeriksa, 

menghapus, atau mengganti nilai yang hilang 

dalam transformasi data. 
 Pendeteksian dan perbaikan kesalahan memastikan 

kualitas data dengan mengidentifikasi dan 
memperbaiki ketidaktepatan, seperti salah ketik atau 

inkonsistensi. 

 Transformasi data mengubah kategori ke numerik 

dengan One-Hot Encoding dan menyesuaikan 

ukuran data untuk meningkatkan konsistensi dan 
efektivitas model. 
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c. Pembagian Data 

Data awal dibagi menjadi dua bagian utama yaitu 

data pelatihan (Train) 80% untuk menyusun model 

dan data pengujian (Test) 20% bertujuan mengukur 

performa model tersebut bertujuan untuk 

mengevaluasi performa model [28]. 

d. K-Fold Cross-Validation 

Proses ini membagi data pelatihan (Train) menjadi 

beberapa lipatan (Fold) untuk validasi silang, 

tujuannya untuk mengevaluasi kinerja model 

terhadap subset data sehingga dapat mengurangi 

risiko Overfitting, pada proses ini menggunakan K 

= 5 [29]. 

e. Penentuan Parameter 

Parameter model yang mempengaruhi kinerja 

model seperti n_estimator, max_depth, 

min_samples_split dan min_samples_leaf  [28]. 

f. Perhitungan Entropy (Total) 

Entropy (Total) digunakan untuk mengukur 

ketidakpastian atau keragaman sebelum data 

dipisahkan berdasarkan atribut, semakin tinggi 

nilai Entropy maka semakin besar ketidakpastian 

data. 

g. Perhitungan Entropy dan Gain per atribut 

Selanjutnya menentukan atribut terbaik dalam 

proses pembagian data, dinilai dengan 

menggunakan Entropy untuk mengukur 

ketidakpastian dalam data dan Gain menentukan 

seberapa besar atribut tersebut mampu mengurangi 

ketidakpastian, proses ini membantu memilih 

atribut yang memberikan pembagian data terbaik 

dalam klasifikasi. 

h. Pohon Keputusan 

Pohon keputusan dibangun dengan menentukan 

atribut yang memiliki nilai Gain tertinggi dipilih 

sebagai node, proses ini diulang hingga setiap 

cabang selesai lalu digunakan untuk membuat 

keputusan berdasarkan data yang diberikan.  

i. Klasifikasi  

Klasifikasi merupakan proses pengelompokkan 

data kedalam kategori berdasarkan atribut tertentu, 

untuk mengidentifikasi tingkat kecelakaan lalu 

lintas yang terbagi menjadi 3 yaitu ringan, sedang, 

serta berat. 

j. Evaluasi  

Evaluasi model Random Forest dilakukan 

menggunakan Confusion Matrix dengan metrik 

Precision, Recall, dan F1-Score untuk menilai 

performanya secara keseluruhan. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Transformasi Data 

Proses transformasi data mengubah kategori 

menjadi label numerik (0, 1, atau 2) untuk pemrosesan 

oleh model Random Forest, meningkatkan efisiensi 

dan akurasi prediksi. Hasil pra-pemrosesan dapat 

dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Transformasi Data 

Atribut Spesifikasi Label 

Kondisi Cahaya 
Terang 0 

Gelap 1 

Cuaca 

Cerah 0 

Hujan 1 

Hujan disertai Angin 

Kencang 
1 

Angin Kencang 1 

Berawan 0 

Kondisi 

Permukaan Jalan 

Berombak 1 

Baik 0 

Licin 1 

Berlubang 1 

Basah 1 

Kelas Jalan 

I (Jalan Besar utk beban 10 
ton & max 18 m Panjang 

Ran) 

1 

II (Jalan Sedang utk beban 

s/d 10 ton & 12m  Panjang 

Ran) 

1 

III (Jalan Kecil utk max 

beban 8 ton & 9 m Panjang 

Ran) 

0 

Kemiringan 

Jalan 

Datar 0 

Menanjak 1 

Tipe Jalan 1/1 (1 Lajur/1 Arah) 0 

Atribut Spesifikasi Label 

 
2/2 TB (2 Lajur/2 Arah 

Tanpa Batas Median) 
0 

 
4/2 B (4 Lajur/2 Arah 

dengan Batas Median) 
1 

Batas Kecepatan 
di Lokasi 

20 0 

30 0 

40 0 

50 1 

60 1 

80 1 

Status Jalan 

Jalan Provinsi 1 

Jalan Kota 0 

Jalan Nasional 1 

Jalan Desa 0 

 

Pada Tabel 1 menunjukkan bahwa setiap atribut 

diberikan label berbeda, dengan label 0 menunjukkan 

atribut yang tidak berpengaruh dan label 1 

menunjukkan atribut yang berpengaruh terhadap 

kecelakaan lalu lintas. Label ini membantu memahami 

kontribusi atribut terhadap kecelakaan dan 

memungkinkan analisis penyebab yang lebih 

mendalam. 

 

4.2. Pembagian Data 
Data dibagi menjadi 80% untuk pelatihan model 

dan 20% untuk evaluasi kinerja [28], yang ditampilkan 

pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Pembagian Data 
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Gambar 3 menunjukkan pembagian data, dengan 

803 data pelatihan untuk melatih model dan 201 data 

pengujian untuk evaluasi kinerja model. 

 

4.3. Pengujian Pembagian Data 
Pengujian rasio pembagian data dilakukan untuk 

menilai dampaknya terhadap performa model, dengan 

hasil yang ditampilkan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Pengujian Pembagian Data 

 

Pada Gambar 4 menunjukkan bahwa rasio 

pembagian data 90:10 menghasilkan akurasi tertinggi 

sebesar 92,47%, yang mengindikasikan bahwa rasio 

ini memberikan hasil optimal dan meningkatkan 

kinerja model secara signifikan. 

 

4.4. K-Fold Cross-Validation 

Penerapan K-Fold Cross-Validation dengan 

berbagai nilai K (9, 12, 21, 22, dan 27) menunjukkan 

K=9 memberikan hasil terbaik, hasil pengujian dapat 

dilihat pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. K-Fold Cross-Validation 

 

Pada Gambar 5 menampilkan hasil evaluasi K-

Fold Cross-Validation, kolom Fold menunjukkan data 

uji, Index mencantumkan nomor data, Actual (Biner) 

menampilkan nilai asli dalam format biner (0 untuk 

ringan, 1 untuk sedang/berat), dan Predicted (Biner) 

berisi hasil prediksi model. Setiap baris 

membandingkan nilai asli dengan prediksi untuk 

menilai kinerja model. 

 

4.5. Pengujian K-Fold Cross-Validation 

Proses pengujian menggunakan K-Fold Cross-

Validation dengan menentukan nilai K yang berbeda. 

Setiap nilai K diuji sebanyak 5 kali dan menunjukkan 

penurunan akurasi diikuti peningkatan seiring 

bertambahnya nilai K, hasil perubahan akurasi ini 

dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Pengujian K-Fold Cross-Validation 

 

Pada Gambar 6 pengujian K-Fold Cross-

Validation menunjukkan bahwa nilai akurasi tertinggi 

tercapai pada K=22 dengan hasil sebesar 92,93%. 

 

4.6. Parameter Random Forest 

Random Forest adalah metode dalam Machine 

Learning yang menggunakan pendekatan ensemble 

dengan membuat beberapa pohon keputusan dan 

menggabungkan hasilnya untuk meningkatkan 

efektivitas model serta mengurangi terjadinya 

Overfitting. Beberapa parameter dalam Random 

Forest untuk mengoptimalkan model dapat dilihat 

pada Gambar 7. 

 

  
Gambar 7. Parameter Random Forest 

 

Pada Gambar 3.5, parameter untuk metode 

Random Forest ditentukan N_estimator sebesar 120 

untuk meningkatkan kestabilan hasil, Max_depth 

sebesar 16 untuk menangkap pola kompleks, 

Min_Samples_Leaf sebesar 6 untuk mencegah 

Overfitting, dan Min_Samples_Split sebesar 2 untuk 

memungkinkan pembagian node yang lebih detail. 

 

4.7. Pengujian Parameter Random Forest 

 
Gambar 8. Pengujian Parameter Random Forest 

 

Pengujian parameter model Random Forest 

dengan berbagai nilai parameter menunjukkan 
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pengaruh perubahan parameter terhadap kinerja 

model, hasil pengujian dapat dilihat pada Gambar 8. 

Pada Gambar 8 parameter yang mencapai akurasi 

tertinggi yaitu n_estimator = 110, max_depth = 12, 

min_sample_leaf = 3 dan min_sample_split =5 

mencapai akurasi sebesar 92,81%. 

 

4.8. Perhitungan nilai Entropy dan Gain 

peratribut 

Perhitungan Entropy dan Gain untuk setiap 

atribut dalam data kecelakaan lalu lintas, memilih 

atribut yang paling efisien dalam mengurangi 

ketidakpastian dan meningkatkan akurasi klasifikasi 

pada pohon keputusan, memastikan model optimal, 

dilihat pada Gambar 9. 

 

 
 

Gambar 9. Perhitungan nilai Entropy dan Gain 

peratribut 

 

Gambar 9 menunjukkan hasil perhitungan 

Entropy total sebesar 1.109, dengan atribut batas 

kecepatan di lokasi memiliki Gain tertinggi 0.206, 

yang berkontribusi besar dalam mengurangi 

ketidakpastian. Atribut tipe jalan, kondisi cahaya, dan 

kondisi permukaan jalan memberikan Gain signifikan, 

sementara atribut cuaca, kelas jalan, status jalan, dan 

kemiringan jalan menunjukkan kontribusi lebih kecil 

dalam pemisahan data. 

 

4.9. Klasifikasi 

Hasil prediksi klasifikasi yang diperoleh dari 

metode Random Forest serta data aktual yang 

digunakan dalam analisis dan memberikan gambaran 

tentang kemampuan model dalam memprediksi kelas 

serta membandingkan hasil prediksi dengan data 

sebenarnya dapat dilihat pada Gambar 10. 

 

 
Gambar 10. Hasil Klaisifikasi 

 

Pada Gambar 9 menunjukkan perbandingan nilai 

aktual dan prediksi untuk setiap data uji, sebagai 

contoh data uji 179 dengan label aktual ‘Ringan’ 

berhasil diprediksi tepat, sementara data uji nomor 180 

yang seharusnya memiliki label ‘Sedang’ justru 

diprediksi ‘Ringan’, hal ini memberikan pemahaman 

tentang seberapa baik model Random Forest dalam 

melakukan klasifikasi. 

 

4.10. Evaluasi  

Hasil evaluasi menunjukkan pada rasio data, K-

Fold Cross-Validation, parameter Random Forest, dan 

evaluasi model, dapat dilihatt pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Evaluasi 

Kelas 
F1-Score 

(Total) 
precision Recall 

F1-

Score 

0 

95% 

98% 94% 96% 

1 90% 97% 94% 

2 100% 100% 100% 

 

Pada Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi dengan 

K-Fold = 22, rasio data 90:10 dan parameter Random 

Forest n_estimator = 110, max_depth = 12, 

min_sample_leaf = 3, min_sample_split = 5 memiliki 

hasil sebesar 95%, kelas ringan (0) Precision 98%, 

Recall 94%, F1-Score 96%, kelas sedang (1) Precision 

90%, Recall 97%, F1-Score 94%, kelas berat (2) 

Precision, Recall, F1-Score 100%. 

Secara keseluruhan, metode Random Forest 

terbukti efektif dalam mengklasifikasikan kecelakaan 

lalu lintas dan dapat menjadi dasar dalam pengambilan 

keputusan untuk kebijakan keselamatan yang lebih 

baik. Meskipun demikian, masih terdapat peluang 

untuk meningkatkan performa model dengan 

mengoptimalkan parameter lebih lanjut atau 

menerapkan metode perbaikan tambahan. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian klasifikasi kecelakaan lalu lintas di 

Kota Samarinda dengan metode Random Forest 

menunjukkan bahwa parameter optimal yang 

diperoleh adalah n_estimator = 110, max_depth = 12, 

min_samples_leaf = 3, dan min_samples_split = 5, 

yang meningkatkan performa model. Evaluasi dengan 

F1-Score menghasilkan 95%, membuktikan 

keefektifan Random Forest dalam mengklasifikasikan 

kecelakaan ke dalam tiga kategori. Peneliti selanjutnya 

disarankan menambah variabel signifikan, 

mengeksplorasi metode SVM dan Neural Network, 

serta menggunakan data lebih luas untuk 

meningkatkan akurasi dan ketahanan model. 
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