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Abstrak: Kecelakaan lalu lintas merupakan salah satu penyebab utama cedera dan kematian di 
berbagai negara. Berbagai faktor seperti jumlah kendaraan yang terlibat, kondisi pencahayaan, 
jenis persimpangan, dan penyebab utama kecelakaan berkontribusi terhadap tingkat keparahan 
kecelakaan. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat keparahan kecelakaan lalu 
lintas dengan menggunakan algoritma Random Forest, Decision Tree, Naïve Bayes, dan 
Support Vector Machine (SVM). Dataset yang digunakan diperoleh dari kaggle dengan berbagai 
fitur kategorikal dan numerik yang relevan. Metodologi penelitian meliputi pengumpulan data, 
sampai evaluasi model. Evaluasi model dilakukan dengan akurasi, precision, recall, dan F1-
score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest memberikan akurasi tertinggi 
sebesar 84%, diikuti oleh Naïve Bayes (82%), Decision Tree (77%), dan SVM (71%). Teknik 
SMOTE meningkatkan performa beberapa model dengan memperbaiki keseimbangan data, 
tetapi juga meningkatkan risiko overfitting. Sementara itu, penerapan PCA membantu 
meningkatkan efisiensi model dengan mengurangi dimensi tanpa kehilangan informasi penting. 
Dengan model yang telah dikembangkan, sistem prediksi ini berpotensi digunakan dalam 
analisis keselamatan jalan raya dan mendukung pengambilan keputusan dalam mitigasi 
kecelakaan lalu lintas 
 
Kata kunci: Kecelakaan Lalu Lintas; Machine Learning; Klasifikasi Keparahan; 
 
Abstract: Traffic accidents are one of the main causes of injury and death in various countries. 
Various factors such as the number of vehicles involved, lighting conditions, type of intersection, 
and the underlying cause of the accident contribute to the severity of the accident. This research 
aims to classify the severity of traffic accidents using Random Forest, Decision Tree, Naïve 
Bayes, and Support Vector Machine (SVM) algorithms. The dataset used was obtained from 
Kaggle with various relevant categorical and numerical features. The research methodology 
includes data collection and model evaluation. Model evaluation is carried out using accuracy, 
precision, recall, and F1-score. The research results show that Random Forest provides the 
highest accuracy of 84%, followed by Naïve Bayes (82%), Decision Tree (77%), and SVM 
(71%). The SMOTE technique improves the performance of some models by improving data 
balance, but also increases the risk of overfitting. Meanwhile, applying PCA helps improve 
model efficiency by reducing dimensions without losing important information. With the model 
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that has been developed, this prediction system has the potential to be used in road safety 
analysis and to support decision making in mitigating traffic accidents 
 
Keywords: Traffic accident; Machine Learning; Severity Classification; 
 
1. Pendahuluan 

Kecelakaan lalu lintas merupakan permasalahan serius yang terjadi di berbagai negara 
dan memiliki dampak signifikan terhadap keselamatan manusia serta perekonomian. Berbagai 
faktor dapat mempengaruhi tingkat keparahan kecelakaan, seperti jumlah kendaraan yang 
terlibat, kondisi pencahayaan, jenis persimpangan, serta penyebab utama kecelakaan [1][2][3]. 
Seiring dengan meningkatnya jumlah kendaraan di jalan raya, risiko kecelakaan juga semakin 
tinggi, sehingga diperlukan upaya mitigasi berbasis teknologi untuk mengurangi jumlah dan 
tingkat keparahan kecelakaan [4][5][6]. Dalam beberapa tahun terakhir, teknologi kecerdasan 
buatan, khususnya machine learning, telah banyak diterapkan dalam analisis data kecelakaan 
lalu lintas guna mengidentifikasi pola dan faktor yang mempengaruhi tingkat keparahan 
kecelakaan. Metode konvensional dalam menganalisis kecelakaan sering kali mengandalkan 
model statistik sederhana, yang memiliki keterbatasan dalam menangkap hubungan kompleks 
antar variable [7][8][9]. Oleh karena itu, penerapan algoritma machine learning dapat 
meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasikan tingkat keparahan kecelakaan berdasarkan 
faktor-faktor yang ada dalam dataset [10][11][12]. Salah satu tantangan utama dalam penelitian 
ini adalah ketidakseimbangan data, di mana jumlah kecelakaan ringan jauh lebih banyak 
dibandingkan dengan kecelakaan serius atau fatal. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan 
bias pada model machine learning, sehingga model lebih cenderung memprediksi kelas 
mayoritas [13][14][15]. Selain itu, data kecelakaan lalu lintas sering kali memiliki banyak fitur 
dengan tingkat kepentingan yang bervariasi, sehingga diperlukan metode seleksi fitur untuk 
meningkatkan efisiensi model dan mengurangi dimensi data tanpa kehilangan informasi penting 
[16][17][18]. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi tingkat keparahan 
kecelakaan lalu lintas dengan menggunakan algoritma Random Forest, Decision Tree, Naïve 
Bayes, dan Support Vector Machine (SVM). Dataset yang digunakan diperoleh dari kaggle road 
traffic severity classification, yang mencakup berbagai variabel terkait kecelakaan lalu lintas. 
Selain itu, penelitian ini juga mengevaluasi berbagai teknik penanganan ketidakseimbangan 
data, seperti SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), serta metode reduksi 
dimensi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) untuk meningkatkan kinerja model 
[19][20][21]. Dengan mengimplementasikan sistem prediksi berbasis machine learning yang 
optimal, diharapkan penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam meningkatkan 
keselamatan lalu lintas dengan mengidentifikasi faktor risiko utama kecelakaan. Selain itu, hasil 
penelitian ini juga dapat digunakan sebagai referensi dalam pengembangan kebijakan 
keselamatan jalan raya serta perencanaan infrastruktur transportasi yang lebih baik. 
 
2. Metode Penelitian 
 

Data Collection StartData Analysis

Data Visualization

Data Pre-processing

Feature Selection Unbalanced Data
Pemodelan 

(Hyperparameter Tuning)

Evaluasi Model

Finish

 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 1. Tahap Penelitian 



 

 

 

84 E-ISSN: 2548-3412 ; 82 – 92 

Penulis Pertama II Tiga Kata Pertama dari Judul Paper …  
 

 
2.1. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari kaggle 
https://www.kaggle.com/datasets/avikumart/road-traffic-severity-classification. Dataset ini berisi 
informasi detail mengenai kecelakaan lalu lintas, mencakup berbagai fitur kategorikal dan 
numerik yang dapat mempengaruhi tingkat keparahan kecelakaan. Beberapa fitur penting 
dalam dataset ini meliputi jumlah korban, jumlah kendaraan yang terlibat, kondisi pencahayaan, 
jenis persimpangan, serta penyebab utama kecelakaan. 
 

 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 2.  Distribusi Kecelakaan dan Jumlah Korban 
 

Gambar 2 distribusi tingkat keparahan kecelakaan lalu lintas serta hubungan antara jumlah 
korban dengan tingkat keparahan kecelakaan. Diagram sebelah kiri menggambarkan bahwa 
kecelakaan ringan (Slight Injury) jauh lebih banyak dibanding kecelakaan serius (Serious Injury) 
dan fatal (Fatal Injury), menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas dalam data. Diagram di 
sebelah kanan memperlihatkan bahwa semakin tinggi jumlah korban, semakin besar 
kemungkinan kecelakaan masuk ke kategori serius atau fatal. 
 
2.2. Analisis Data 

Eksplorasi data mengungkap bahwa jumlah korban, jumlah kendaraan, dan kondisi 
pencahayaan berpengaruh terhadap keparahan kecelakaan [22][23]. Data menunjukkan 
ketidakseimbangan kelas, dengan kecelakaan ringan lebih dominan dibanding kecelakaan 
berat. Selain itu, fitur-fitur utama yang berkorelasi dengan tingkat keparahan berhasil 
diidentifikasi untuk digunakan dalam proses pemodelan. 
 

 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 3. Distribusi Kecelakaan Fitur Kategorikal 
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Gambar 3 distribusi keparahan kecelakaan lalu lintas berdasarkan berbagai fitur 
kategorikal, seperti jumlah kendaraan yang terlibat, jenis persimpangan, kondisi cuaca, jenis 
kendaraan, waktu kecelakaan, penyebab kecelakaan, dan kondisi pencahayaan. Warna hijau 
menunjukkan kecelakaan ringan (Slight Injury), oranye untuk kecelakaan serius (Serious Injury), 
dan biru untuk kecelakaan fatal (Fatal Injury). Distribusi ini menunjukkan bahwa sebagian besar 
kecelakaan yang terjadi bersifat ringan, sementara kecelakaan serius dan fatal memiliki 
proporsi yang lebih kecil di semua kategori. 
 
2.3. Visualisasi Data 

Visualisasi menggunakan seaborn dan matplotlib menunjukkan pola hubungan antar 
fitur, di mana area kecelakaan dan penyebab kecelakaan memiliki korelasi tinggi terhadap 
keparahan kecelakaan [24][25]. Analisis visual ini membantu memahami distribusi data sebelum 
memasuki tahap pemodelan. 

 

 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 4. Distribusi Kecelakaan Berdasarkan Jam Kejadian 
 

Gambar 4 jumlah kecelakaan berdasarkan waktu kejadian dalam sehari. Kecelakaan 
ringan (Slight Injury) ditampilkan dalam warna biru, kecelakaan serius (Serious Injury) dalam 
warna oranye, dan kecelakaan fatal (Fatal Injury) dalam warna hijau. Mayoritas kecelakaan 
terjadi pada jam sibuk, yaitu antara pukul 7-9 pagi dan 15-18 sore, yang kemungkinan besar 
bertepatan dengan waktu berangkat dan pulang kerja. Proporsi kecelakaan fatal dan serius juga 
meningkat pada jam-jam tertentu, meskipun jumlahnya jauh lebih kecil dibanding kecelakaan 
ringan. 

 
2.4. Pra-pemrosesan Data 

Langkah pra-pemrosesan dilakukan dengan menangani nilai yang hilang menggunakan 
teknik imputasi, serta mengonversi fitur kategorikal dengan one-hot encoding dan target 
variabel dengan label encoding [26][27]. Selain itu, standarisasi dan normalisasi diterapkan jika 
diperlukan untuk meningkatkan kinerja model. 
 
2.5. Seleksi Fitur 

Seleksi fitur dilakukan menggunakan SelectKBest, Chi-square, dan Mutual Information 
untuk menentukan fitur yang paling berpengaruh. PCA diterapkan guna mengurangi dimensi 
data tanpa kehilangan informasi penting [28][29]. Hasilnya menunjukkan bahwa jenis 
persimpangan dan kondisi cahaya memiliki dampak signifikan dalam klasifikasi keparahan 
kecelakaan. 
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2.6. Data Tidak Seimbang 

Dataset menunjukkan ketidakseimbangan kelas, dengan kecelakaan ringan lebih 
dominan dibanding kecelakaan berat. Untuk mengatasi hal ini, digunakan smotenc guna 
menyeimbangkan distribusi kelas dalam target variabel [30][31][32]. Teknik ini membantu 
meningkatkan akurasi model dengan memperkuat representasi data minoritas. 
 
2.7. Pemodelan dan Hyperparameter 

Pemodelan dilakukan menggunakan algoritma Random Forest, Decision Tree, Naïve 
Bayes, dan SVM [33][34][35]. Data dibagi dengan rasio train-test (80:20) untuk pelatihan dan 
pengujian. Evaluasi model dilakukan melalui cross-validation, serta hyperparameter tuning 
diterapkan untuk meningkatkan kinerja dan akurasi model. 

 
Table 1. Hasil Pelatihan Model 

Model  Precision Recall F1-Score Support 

Random Forest 

0 0.77 0.62 0.68 2085 

1 0.63 0.64 0.64 2100 

2 0.84 1.00 0.91 2064 

Accuracy   0.75 6249 

Macro Avg 0.75 0.75 0.74 6249 

Weighted Avg 0.75 0.75 0.74 6249 

Decision Tree 

0 0.78 0.74 0.76 2085 

1 0.70 0.63 0.66 2100 

2 0.84 0.97 0.90 2064 

Accuracy   0.78 6249 

Macro Avg 0.77 0.78 0.77 6249 

Weighted Avg 0.77 0.78 0.77 6249 

Naive Bayes 

0 0.61 0.67 0.63 2085 

1 0.53 0.40 0.46 2100 

2 0.83 0.96 0.89 2064 

Accuracy   0.67 6249 

Macro Avg 0.66 0.68 0.66 6249 

Weighted Avg 0.66 0.67 0.66 6249 

SVM 

0 0.68 0.57 0.62 2085 

1 0.58 0.56 0.57 2100 

2 0.84 1.00 0.91 2064 

Accuracy   0.71 6249 

Macro Avg 0.70 0.71 0.70 6249 

Weighted Avg 0.70 0.71 0.70 6249 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 
 

 Tabel 1 hasil pelatihan dan pengujian menggunakan algoritma Random Forest, 
Decision Tree, Naïve Bayes, dan SVM dengan rasio data 80:20. Random Forest dan Decision 
Tree menunjukkan performa terbaik dengan akurasi masing-masing 75% dan 78%, sedangkan 
Naïve Bayes memiliki akurasi lebih rendah, yaitu 67%. SVM mencapai akurasi 71%, 
menunjukkan keseimbangan antara presisi dan recall. Hasil ini menjadi dasar untuk tuning 
hyperparameter dan pemilihan model terbaik sebelum deployment. 
 
2.8. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Akurasi, Precision, Recall, dan F1-
score untuk mengukur performa klasifikasi. Metrik ini membantu dalam menilai keseimbangan 
antara prediksi benar dan kesalahan, memastikan model mampu mengklasifikasikan keparahan 
kecelakaan dengan baik. 

 
3. Hasil dan Pembahasan 
 Hasil analisis model machine learning yang digunakan dalam penelitian ini memiliki 
kemampuan prediksi yang cukup baik dalam mengklasifikasikan keparahan kecelakaan lalu 
lintas jalan. Evaluasi model dilakukan menggunakan beberapa metrik utama, yaitu akurasi, 
precision, recall, dan F1-score untuk memastikan keandalan prediksi. Berdasarkan hasil akurasi 
dari berbagai model, Random Forest dan Naïve Bayes menunjukkan performa terbaik dengan 
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akurasi mencapai 84% dan 82% pada dataset dengan pembagian 80:20. Hal ini menunjukkan 
bahwa model ini mampu menangkap pola data dengan baik dan memberikan prediksi yang 
andal. Sebaliknya, model Decision Tree memiliki akurasi lebih rendah, yaitu 77%, yang 
menunjukkan bahwa pendekatan probabilistik kurang efektif dalam menangani karakteristik 
dataset ini. SVM mencapai akurasi 71%, menunjukkan keseimbangan antara precision dan 
recall. Pada eksperimen menggunakan teknik oversampling dengan pembagian data 80:20, 
performa model seperti Decision Tree meningkat, menunjukkan bahwa penambahan sampel 
pada kelas minoritas dapat membantu model memahami pola data dengan lebih baik. Namun, 
teknik ini tidak memberikan hasil optimal untuk Naive Bayes, yang mengalami penurunan 
akurasi menjadi 0.67. Hal ini dapat terjadi karena oversampling berpotensi menyebabkan 
overfitting, terutama pada model yang lebih sensitif terhadap distribusi data. Sementara itu, 
teknik undersampling dengan rasio 0.78 menunjukkan hasil yang lebih stabil untuk model 
Decision Tree dan Random Forest, dengan akurasi mencapai 0.75. Namun, metode ini 
berdampak negatif pada Naive Bayes, yang mengalami penurunan signifikan hingga 0.67, 
menunjukkan bahwa metode ini kurang optimal untuk dataset yang telah dikurangi sampelnya. 

Setelah menerapkan Principal Component Analysis (PCA) untuk reduksi dimensi fitur, 
Decision Tree menunjukkan peningkatan akurasi menjadi 0.78, yang berarti model ini lebih 
efektif dalam menangani data setelah fitur yang kurang relevan dihilangkan. Model Random 
Forest dan Decision Tree tetap mempertahankan performa yang cukup baik setelah PCA 
diterapkan, sementara Naïve Bayes meningkat menjadi 0.67, yang menunjukkan bahwa reduksi 
dimensi dapat membantu meningkatkan kinerja model berbasis probabilistik dengan 
mengurangi noise dalam fitur. PCA juga membantu menghilangkan redundansi antar fitur, yang 
dapat meningkatkan kecepatan komputasi tanpa mengorbankan akurasi prediksi. Analisis 
visualisasi menggunakan heatmap korelasi fitur menunjukkan bahwa beberapa fitur dalam 
dataset memiliki korelasi tinggi, yang dapat menyebabkan redundansi informasi jika tidak 
diatasi. Korelasi yang tinggi antar fitur dapat menyebabkan multikolinearitas, yang dapat 
mengurangi efektivitas model machine learning. Oleh karena itu, dilakukan seleksi fitur dengan 
menggunakan F-score, yang mengukur tingkat kepentingan masing-masing fitur dalam proses 
prediksi. Hasil analisis menunjukkan bahwa beberapa fitur memiliki pengaruh yang lebih besar 
terhadap hasil prediksi, yang berarti seleksi fitur dapat membantu meningkatkan efisiensi model 
dengan hanya menggunakan fitur yang paling relevan. Model seperti Random Forest dan 
Decision Tree sangat bergantung pada fitur penting dalam melakukan klasifikasi, sehingga 
seleksi fitur dapat meningkatkan performa model tersebut. 

Hasil perbandingan model menunjukkan bahwa Random Forest dan Decision Tree 
adalah model terbaik untuk dataset dengan pembagian 80:20, dengan akurasi tinggi tanpa perlu 
preprocessing tambahan. Sementara itu, PCA terbukti membantu meningkatkan performa 
Random Forest, yang menandakan bahwa reduksi dimensi dapat meningkatkan efisiensi 
model. Oversampling bermanfaat bagi Decision Tree dengan meningkatkan akurasi, tetapi 
dapat menyebabkan overfitting pada model seperti SVM. Undersampling lebih efektif untuk 
Decision Tree, tetapi dapat menurunkan kinerja model berbasis margin seperti SVM. SVM tetap 
menjadi model dengan performa terendah di semua skenario, yang menunjukkan bahwa model 
ini kurang cocok untuk dataset kecelakaan lalu lintas karena pola distribusi data yang kompleks 
dan tidak sepenuhnya dapat direpresentasikan dengan pendekatan probabilistik. Selama 
proses evaluasi model, terdeteksi beberapa outlier dalam dataset, yang dapat mengindikasikan 
adanya faktor eksternal atau variasi dalam data yang tidak sepenuhnya tercakup dalam fitur 
yang digunakan. Outlier ini dapat menyebabkan kesalahan prediksi dan mengurangi akurasi 
model. Oleh karena itu, disarankan untuk menerapkan teknik tambahan seperti anomaly 
detection untuk mengidentifikasi dan menangani data yang menyimpang dari pola umum. 
Selain itu, eksplorasi lebih lanjut dapat dilakukan dengan menambahkan fitur yang lebih 
representatif atau menggunakan teknik feature engineering untuk meningkatkan kualitas 
dataset. Untuk penelitian selanjutnya, pendekatan dapat diperluas dengan eksplorasi model 
deep learning atau ensemble methods yang lebih kompleks untuk meningkatkan akurasi 
prediksi. Model seperti Neural Networks atau Hybrid Ensemble Model dapat menjadi alternatif 
yang menjanjikan untuk menangani dataset yang lebih kompleks dan besar. Selain itu, 
penggunaan dataset yang lebih besar dan lebih beragam akan membantu model meningkatkan 
kemampuan generalisasi, sehingga dapat diterapkan dalam berbagai skenario klasifikasi 
keparahan kecelakaan lalu lintas. Dengan adanya perbaikan pada teknik machine learning dan 
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pemilihan fitur yang lebih optimal, prediksi keparahan kecelakaan lalu lintas dapat semakin 
akurat dan andal untuk digunakan dalam analisis keselamatan transportasi. 
 

Table 2. Hasil Model Random Forest 
Model  Precision Recall F1-Score Support 

Random Forest 

0 0.00 0.00 0.00 37 

1 0.00 0.00 0.00 363 

2 0.84 1.00 0.91 2064 

Accuracy   0.84 2464 

Macro Avg 0.28 0.33 0.30 2464 

Weighted Avg 0.70 0.84 0.76 2464 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 
 Tabel 2 hasil evaluasi model Random Forest berdasarkan precision, recall, dan F1-
score pada masing-masing kelas target. Model memiliki akurasi 84%, tetapi menunjukkan 
ketidakseimbangan dalam klasifikasi, di mana kelas 0 (kecelakaan ringan) dan 1 (kecelakaan 
sedang) memiliki precision dan recall 0.00, menunjukkan model gagal mengklasifikasikan kedua 
kelas ini dengan baik. Sebaliknya, model bekerja sangat baik pada kelas 2 (kecelakaan fatal) 
dengan F1-score 0.91. Hal ini menunjukkan bahwa model perlu diperbaiki, terutama dalam 
menangani ketidakseimbangan data. 
 

Table 3. Hasil Model Decision Tree 
Model  Precision Recall F1-Score Support 

Decision Tree 

0 0.37 0.35 0.36 37 

1 0.28 0.29 0.28 363 

2 0.87 0.86 0.87 2064 

Accuracy   0.77 2464 

Macro Avg 0.51 0.50 0.50 2464 

Weighted Avg 0.77 0.77 0.77 2464 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 

 Tabel 3 hasil evaluasi model Decision Tree pada klasifikasi tingkat keparahan 
kecelakaan. Model mencapai akurasi 77%, dengan performa terbaik pada kelas 2 (kecelakaan 
fatal) yang memiliki F1-score 0.87. Namun, model masih mengalami kesulitan dalam 
mengklasifikasikan kelas 0 (kecelakaan ringan) dan 1 (kecelakaan sedang), dengan F1-score 
masing-masing 0.36 dan 0.28. Meskipun lebih baik dibandingkan Random Forest dalam 
mengenali kelas minoritas, model ini tetap memerlukan perbaikan, seperti penanganan 
ketidakseimbangan data untuk meningkatkan akurasi pada semua kelas. 
 

Table 4. Hasil Model Naive Bayes 
Model  Precision Recall F1-Score Support 

Naive Bayes 

0 0.07 0.11 0.09 37 

1 0.12 0.00 0.01 363 

2 0.84 0.97 0.90 2064 

Accuracy   0.82 2464 

Macro Avg 0.34 0.36 0.33 2464 

Weighted Avg 0.72 0.82 0.76 2464 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 
 Tabel 4 hasil evaluasi model Naïve Bayes dalam klasifikasi tingkat keparahan 
kecelakaan. Model memperoleh akurasi sebesar 82%, dengan performa terbaik pada kelas 2 
(kecelakaan fatal) yang memiliki F1-score 0.90. Namun, model menunjukkan kelemahan 
signifikan dalam mengenali kelas 0 (kecelakaan ringan) dan 1 (kecelakaan sedang), dengan 
F1-score masing-masing hanya 0.09 dan 0.01. Hal ini menunjukkan bahwa model Naïve Bayes 
kurang efektif dalam menangani ketidakseimbangan kelas, sehingga memerlukan teknik 
tambahan, seperti oversampling atau metode penyesuaian probabilitas, untuk meningkatkan 
performa pada semua kelas. 
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Table 5. Hasil Model SVM 
Model  Precision Recall F1-Score Support 

SVM 

0 0.68 0.57 0.62 2085 

1 0.58 0.56 0.57 2100 

2 0.84 1.00 0.91 2064 

Accuracy   0.71 6249 

Macro Avg 0.70 0.71 0.70 6249 

Weighted Avg 0.70 0.71 0.70 6249 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

 

 Tabel 5 hasil evaluasi model Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi 
keparahan kecelakaan. Model memperoleh akurasi sebesar 71%, dengan performa terbaik 
pada kelas 2 (kecelakaan fatal) yang memiliki F1-score 0.91. Namun, untuk kelas 0 (kecelakaan 
ringan) dan 1 (kecelakaan sedang), model menunjukkan F1-score yang lebih rendah, yaitu 0.62 
dan 0.57. Meskipun model SVM cukup baik dalam mengklasifikasikan kecelakaan fatal, 
performanya masih perlu ditingkatkan dalam mengenali kecelakaan ringan dan sedang, 
misalnya dengan optimasi parameter atau penggunaan teknik penyeimbangan data. 
 

 
Sumber : Hasil Penelitian (2025) 

Gambar 5 Perbandingan Metrik Evaluasi Model Klasifikasi 
 

 Gambar 5 perbandingan metrik evaluasi dari empat model klasifikasi yang digunakan 
dalam penelitian, yaitu Random Forest, Decision Tree, Naïve Bayes, dan Support Vector 
Machine (SVM). Metrik yang dibandingkan mencakup Precision, Recall, F1-score, dan 
Accuracy, yang ditampilkan dengan warna berbeda. Dari hasil yang diperoleh, Random Forest 
dan SVM memiliki recall tertinggi, menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam mendeteksi 
semua kategori kecelakaan, terutama kecelakaan fatal. Sementara itu, akurasi tertinggi dicapai 
oleh Random Forest, diikuti oleh Decision Tree dan Naïve Bayes, sedangkan SVM memiliki 
akurasi yang lebih rendah dibandingkan model lainnya. Dari segi F1-score, Random Forest dan 
Naïve Bayes menunjukkan keseimbangan yang lebih baik antara precision dan recall, 
sementara SVM memiliki F1-score yang cukup baik tetapi akurasinya lebih rendah. Secara 
keseluruhan, Random Forest merupakan model dengan performa terbaik, sementara SVM 
kurang optimal dalam hal akurasi meskipun memiliki nilai recall yang tinggi. Untuk 
meningkatkan performa klasifikasi kecelakaan lalu lintas, dapat dilakukan tuning 
hyperparameter atau penyeimbangan data guna memperoleh hasil yang lebih optimal. 

 

4. Kesimpulan 
 Hasil penelitian ini berhasil menggunakan model machine learning dapat digunakan 
secara efektif untuk mengklasifikasikan keparahan kecelakaan lalu lintas. Dari hasil evaluasi, 
Random Forest menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 84%, diikuti oleh Naïve Bayes 
(82%), Decision Tree (77%), dan SVM (71%). Teknik SMOTE membantu meningkatkan akurasi 
beberapa model tetapi meningkatkan risiko overfitting, sedangkan PCA membantu mengurangi 
dimensi tanpa kehilangan informasi penting. Pemilihan model dan teknik penyeimbangan data 
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sangat berpengaruh terhadap performa klasifikasi. Sebagai prospek pengembangan, penelitian 
selanjutnya dapat mengeksplorasi metode deep learning atau kombinasi ensemble models 
guna meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi. Selain itu, penggunaan dataset yang lebih 
besar dan lebih beragam dapat meningkatkan kemampuan generalisasi model. Dari sisi 
penerapan, model yang dikembangkan dalam penelitian ini berpotensi digunakan dalam sistem 
prediksi kecelakaan berbasis data real-time untuk mendukung kebijakan keselamatan jalan raya 
dan perencanaan infrastruktur transportasi yang lebih baik. 
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