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Abstrak. Kecelakaan lalu lintas merupakan permasalahan serius di Kota 

Samarinda yang dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti kondisi cahaya, 

cuaca, kelas jalan, tipe jalan, kondisi permukaan jalan, kemiringan jalan, batas 

kecepatan di lokasi, dan status jalan berkontribusi terhadap tingkat kecelakaan 

lalu lintas. Dalam mengatasi permasalahan penentuan kecelakaan lalu lintas 

dapat menggunakan konsep klasifikasi dengan metode Naive Bayes. Data 

yang digunakan akan dibagi menjadi dua bagian dengan rasio 80:20 untuk 

pelatihan dan pengujian, serta divalidasi menggunakan K-Fold Cross 

Validation dengan K=12, kemudian didapatkan hasil akurasi sebesar 84%. 

Hasil ini menunjukkan bahwa metode Naive Bayes dapat digunakan untuk 

melakukan penentuan jenis kecelakaan lalu lintas yang ada di Kota Samarinda. 

 

 

Abstract. Traffic accidents are a serious problem in the city of Samarinda, 

influenced by various factors such as lighting conditions, weather, road class, 

road type, road surface conditions, road slope, speed limits at the location, 

and road status, which contribute to the traffic accident rate. In addressing 

the issue of determining traffic accidents, the classification concept using the 

Naive Bayes method can be employed. The data used will be divided into two 

parts with an 80:20 ratio for training and testing, and validated using K-Fold 

Cross Validation with K=12, resulting in an accuracy of 84%. This result 

indicates that the Naive Bayes method can be used to determine the types of 

traffic accidents in the city of Samarinda. 

  

1. PENDAHULUAN  

Perkembangan pesat sebuah kota 

mendukung kemajuan infrastruktur transportasi 

serta layanan publik, namun peningkatan 

jumlah kendaraan maupun percepatan 

pembangunan yang tidak diimbangi dengan 

perbaikan kualitas jalan dan perhatian terhadap 

keselamatan dapat memicu terjadinya 

kecelakaan lalu lintas [1]. Kecelakaan lalu lintas 

merupakan peristiwa tak terduga di jalan yang 

dapat terjadi di mana dan kapan saja, 

menyebabkan cedera hingga korban jiwa 

hingga kerugian materi, kemudian dipengaruhi 

oleh berbagai faktor, seperti cuaca, perilaku 

pengemudi, serta kondisi jalan [2]. 

Kondisi jalan merupakan faktor yang sangat 

mempengaruhi kecelakaan, diperlukan analisis 

mendalam terhadap berbagai faktor yang 

berpengaruh guna mengidentifikasi penyebab 

utama kecelakaan lalu lintas [3]. 

Mengidentifikasi penyebab kecelakaan lalu 

lintas berdasarkan faktor-faktor yang 
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berkontribusi sangat penting, langkah 

penyelesaiannya dapat mencakup perbaikan 

infrastruktur jalan, pemasangan rambu lalu 

lintas, serta analisis penyebab kecelakaan 

menggunakan konsep sistem cerdas  seperti 

sistem pendukung keputusan, sistem pakar, dan 

klasifikasi [4]. 

Klasifikasi merupakan proses analisis data 

untuk mengelompokkan atau memprediksi 

kategori berdasarkan pola serta karakteristik 

tertentu, dengan metode yang sering digunakan 

pada klasifikasi antara lain adalah Decision 

Tree, Random Forest, dan Naïve Bayes [5]. 

Naïve Bayes merupakan metode klasifikasi 

yang memanfaatkan probabilitas untuk 

membangun model prediksi, menghitung 

kemungkinan terjadinya suatu peristiwa dan 

menyesuaikan prediksi tersebut ketika terdapat 

data atau informasi tambahan [6]. 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh 

[7] menggunakan metode Naive Bayes untuk 

menganalisis data kecelakaan lalu lintas di Kota 

Metro Manila, didapatkan nilai akurasi model 

sebesar 70.03%. Penelitian selanjutnya 

dilakukan oleh [8] membandingkan metode 

Neural Network, K-Nearest Neighbor, Decision 

Tree, dan Naive Bayes untuk menganalisis data 

kecelakaan lalu lintas di Kota Calabarzon 

Filipina, didapatkan akurasi Neural Network 

sebesar 87.63%, K-Nearest Neighbor sebesar 

82.01%, Decision Tree sebesar 74.20%, serta 

Naive Bayes sebesar 86.28%, menunjukkan 

bagaimana metode Naive Bayes menangani 

prediksi kecelakaan di lokasi tersebut. 

Penelitian ini menggunakan metode Naive 

Bayes karena kemampuannya dalam menangani 

dataset kompleks dengan cepat, mampu 

mengolah data besar dengan fitur kategorikal, 

serta melatih model dan menghasilkan prediksi 

dengan cara yang sederhana [9]. Berdasarkan 

penelitian yang dilakukan oleh [10] dengan 

membandingkan klasifikasi kecelakaan lalu 

lintas menggunakan metode Naive Bayes dan 

K-Nearest Neighbor didapatkan hasil nilai 

akurasi Naïve Bayes mencapai 79.31% 

sedangkan K-Nearest Neighbor mencapai 

75.86%. 

Confusion Matrix merupakan informasi 

perbandingan antara hasil klasifikasi model 

dengan hasil sebenarnya, yang digunakan untuk 

menghitung Accuracy, Precision, Recall, serta 

F1-Score sebagai ukuran ketepatan prediksi, 

kemampuan mendeteksi kelas positif, 

kemudian keseimbangan antara Precision dan 

Recall [11]. Confusion Matrix digunakan untuk 

menilai kinerja model klasifikasi dengan 

memeriksa jumlah prediksi yang benar dan 

salah pada setiap kelas, memungkinkan analisis 

lebih mendalam terhadap kemampuan model 

dalam mengidentifikasi fitur masing-masing 

kelas [12]. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Objek Penelitian 

Kecelakaan lalu lintas merupakan suatu 

peristiwa tidak dapat diprediksi atau disengaja 

oleh para pengguna jalan, melibatkan 

kendaraan, benda, yang sering kali 

menyebabkan beberapa konsekuensi [13]. Data 

yang digunakan pada penelitian ini adalah data 

sekunder kecelakaan lalu lintas di Kota 

Samarinda yang diperoleh dari Kepolisian 

Sektor Kota Samarinda, dengan total 1004 data 

kecelakaan dari tahun 2021 sampai 2024, 

dengan faktor-faktor kecelakaan lalu lintas yang 

sering terjadi di jalan beserta keterangannya 

dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Data penelitian 

Atribut Data 

Kondisi cahaya - Gelap 

- Terang 

Cuaca 

 

 

 

- Cerah 

- Hujan 

- Angin kencang 

- Hujan disertai 

angin kencang 

- Berawan 

Kelas jalan - I (Jalan besar) 

- II (Jalan sedang) 

- III (Jalan kecil) 

Tipe jalan - 1/1 (1 lajur/1 arah) 

- 2/2 tanpa batas 

median 

- 4/2 dengan batas 

median 

Kondisi permukaan 

jalan 

- Berombak 

- Baik 

- Licin 

- Berlubang 

- Basah 

Kemiringan jalan - Datar 

- Menanjak 
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Batas kecepatan di 

lokasi 

- 20 

- 30 

- 40 

- 50 

- 60 

- 80 

Status jalan - Jalan provinsi 

- Jalan kota 

- Jalan nasional 

- Jalan desa 

 

2.2  K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation adalah metode 

yang menguji suatu algoritme dengan membagi 

data sampel secara acak, kemudian 

dikelompokkan sebanyak nilai K, di mana 

setiap bagian akan digunakan untuk proses 

pelatihan dan pengujian [14]. Adapun contoh 

proses K-Fold Cross Validation dapat dilihat 

pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Contoh K-Fold Cross Validation 

 

Berdasarkan Gambar 2.1 dalam contoh 

proses validasi K-Fold Cross Validation 

dilakukan dengan membagi dataset menjadi 

lima Fold, di mana setiap iterasi menggunakan 

empat Fold sebagai data pelatihan dan satu Fold 

sebagai data pengujian. 

 

2.3  Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan pendekatan analisis 

yang digunakan untuk menentukan model atau 

fungsi dengan membedakan berbagai kelas 

dalam data dan memprediksi kelas objek 

berdasarkan atribut serta fitur yang dimiliki, 

berdasarkan suatu metode [15]. 

 

2.4  Binary Classification 

Binary Classification merupakan proses 

membagi data ke dalam dua kelas berbeda, 

namun bila melebihi dua kelas, data akan 

diubah menjadi klasifikasi biner dengan 

memilih satu kelas sebagai kelas minoritas dan 

menggabungkan semua kelas lainnya menjadi 

kelas mayoritas [16]. 

 

2.5 Multi-Label Classification 

Multi-Label Classification merupakan 

metode yang mempelajari suatu himpunan 

objek di mana setiap objek dapat termasuk lebih 

dari satu label, objek sering kali memiliki 

banyak karakteristik atau kategori yang relevan 

secara bersamaan [17]. 

 

2.6 Multi-Class Classification 

Multi-Class Classification merupakan 

proses mengklasifikasikan data dengan 

menentukan kategori yang mencakup lebih dari 

dua kelas berbeda untuk sebuah objek, pada 

metode ini model dilatih membedakan antara 

berbagai kelas yang ada [18]. 

 

2.6.1 One-vs-One 

One-vs-One merupakan strategi pendekatan 

yang menggunakan satu penggolong dalam 

setiap kelas, di mana setiap penggolong dilatih 

untuk membedakan antara dua kelas berbeda 

secara langsung  [19]. 

 

2.6.2 One-vs-All 

One-vs-All merupakan strategi pendekatan 

yang digunakan untuk menyelesaikan 

permasalahan Multi-Class dengan cara 

membandingkan setiap kelas secara terpisah 

dengan semua kelas lainnya [20]. 

 

2.7 Naïve Bayes 

Naive Bayes merupakan metode analisis 

statisik untuk memprediksi probabilitas 

berbagai kelas dengan mengelompokkan 

permasalahan berdasarkan kesamaan dan 

perbedaan ciri-ciri atau fitur dari data [21]. 

Perhitungan untuk menghitung nilai 

Probabilitas Prior dapat menggunakan 

Persamaan 2.1. 

 

𝑃(𝐶𝑖) =
𝑆𝑖

𝑠
   (2.1) 

Keterangan: 

P(Ci)  = Probabilitas Prior. 

𝑆𝑖 = Jumlah data dari kelas Ci. 

s = Jumlah total data. 

 

Menghitung nilai probabilitas Likelihood 

menggunakan Mean dapat menggunakan 
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Persamaan 2.2. 

 

𝜇 =
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛 𝑥𝑖  (2.2) 

 

Keterangan: 

𝜇   = Rata-rata dari data.  

n  = Jumlah total data. 

𝑥𝑖 = Nilai ke-i dari data. 

 

Menghitung kuadrat Mean dapat 

menggunakan Persamaan 2.3. 

 

(𝑥𝑖 − 𝜇)2  (2.3) 

 

Keterangan: 

𝑥𝑖 = Nilai individual dari data ke-i dalam 

kumpulan data. 

𝜇 = Nilai rata-rata dari data. 

(𝑥𝑖 − 𝜇)= Selisih antara nilai individual dan 

rata-rata. 

 

Menghitung nilai selisih kuadrat sebelum 

menghitung Variance dapat menggunakan 

Persamaan 2.4. 

 

∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑁
𝑖=1            (2.4) 

 

Keterangan: 

N = Jumlah data. 

𝑥𝑖 = Nilai data ke-i. 

𝜇 = Nilai rata-rata dari data. 

 

Menghitung nilai Probabilitas Likelihood 

menggunakan Variance dapat menggunakan 

Persamaan 2.5. 

 

𝑠2 =
∑ (𝑥𝑖−𝜇)2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
  (2.5) 

 

Keterangan: 

𝑠2 = Variance sampel. 

𝓍𝒾 = Nilai individu dari dataset. 

𝜇 = Mean dari dataset. 

n  = Jumlah total data dari dataset. 

 

Menghitung Probabilitas Likelihood dapat 

menggunakan Persamaan 2.6. 

 

𝑃(𝑥𝑖|𝑦) =
𝑁𝓍𝑖𝑦

𝑁𝑦
  (2.6) 

 

Keterangan:  

𝑁𝓍𝑖𝑦 = Jumlah kemunculan fitur ke-i 

dengan nilai 𝑥𝑖 pada kelas y. 

𝑁𝑦 = Jumlah total data pada kelas y. 

 

Menghitung nilai Evidence dapat 

menggunakan Persamaan 2.7. 

 

𝑃(𝑋) = ∑𝑗=𝑖
𝑚 𝑃(𝑋|𝐶𝑗) ×  𝑃(𝐶𝑗)   (2.7) 

 

Keterangan: 

P(X) = Evidence. 

∑𝑗=𝑖
𝑚  = Jumlah total kelas. 

𝑃(𝑋|𝐶𝑗) = Nilai Likelihood. 

𝑃(𝐶𝑗) = Probabilitas Prior dari nilai 𝐶𝑗. 

 

Menghitung Probabilitas Posterior dapat 

menggunakan Persamaan 2.8. 

 

𝑃(𝐶𝑘|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐶𝑘) .𝑃(𝐶𝑘)

𝑃(𝑋)
 (2.8) 

 

Keterangan: 

𝑃(𝐶𝑘|𝑋) = Probabilitas Posterior dari kelas 𝐶𝑘 

terhadap data X. 

𝑃(𝑋|𝐶𝑘) = Probabilitas data X terhadap kelas 

𝐶𝑘 atau Likelihood. 

𝑃(𝐶𝑘) = Probabilitas Prior dari kelas 𝐶𝑘 

sebelum mempertimbangkan data X. 

𝑃(𝑋) = Probabilitas total dari data X atau 

Evidence. 

 

2.8 Evaluasi 

Evaluasi dapat dilakukan untuk mengukur 

kinerja metode dalam menganalisis data 

kecelakaan lalu lintas dengan menggunakan 

Confusion Matrix untuk mencari nilai Recall, 

Precision, Accuracy, dan F1-Score. 

 

2.8.1 Confusion Matrix 

Confusion Matrix adalah alat evaluasi 

klasifikasi yang menggambarkan kinerja model 

dengan membandingkan prediksi model dan 

label sebenarnya [22]. 

 

2.8.2 Accuracy 

Accuracy mengukur kedekatan nilai prediksi 

dengan nilai sebenarnya, berdasarkan 

perbandingan jumlah prediksi benar terhadap 

total prediksi [23]. Nilai Accuracy dapat 

menggunakan Persamaan 2.9. 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 (2.9) 

 

Keterangan: 

TP   = True Positive. 

TN  = True Negative. 

FP  = False Positive. 

FN  = False Negative. 

 

2.8.3 Precision 

Precision mengukur akurasi sistem dalam 

memilih jawaban relevan, dihitung dari rasio 

jumlah jawaban relevan terhadap total 

jawaban.[24]. Nilai Precision dapat 

menggunakan Persamaan 2.10. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100%  (2.10) 

 

Keterangan: 

TP  = True Positive. 

FP = False Positive. 

 

2.8.4 Recall 

Recall mengukur seberapa sering model 

memprediksi positif dengan benar saat kelas 

aktualnya positif, menunjukkan kemampuan 

model dalam mengidentifikasi kelas positif 

[25]. Nilai Recall dapat menggunakan 

Persamaan 2.11.  

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (2.11) 

 

Keterangan: 

TP   = True Positive. 

FN  = False Negative. 

 

2.8.5 F1-Score 

F1-Score adalah ukuran rata-rata harmonik 

antara Precision dan Recall, digunakan untuk 

mengevaluasi keseimbangan kinerja sistem. 

Nilai F1-Score dapat menggunakan Persamaan 

2.12. 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖
   (2.12) 

 

3. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menjelaskan alur metode yang 

merupakan langkah-langkah dalam melakukan 

suatu penelitian. Alur metode dalam penelitian 

ini dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Alur Metode 

 

Berdasarkan Gambar 2 alur metode dalam 

penelitian ini mencakup tahapan-tahapan yang 

dilakukan sebagai berikut: 

1. Data Kecelakaan 

Data kecelakaan lalu lintas yang digunakan 

dalam penelitian ini diperoleh dari Kepolisian 

Sektor Kota Samarinda periode 2021 hingga 

2024.  

2. Preprocessing Data 

Preprocessing data pada penelitian ini 

merupakan proses pembersihan dan persiapan 

data sebelum digunakan untuk pelatihan model. 

3. K-Fold Cross Validation 

Data diuji dengan membagi dataset menjadi 

k lipatan, satu lipatan sebagai data uji, dan 

sisanya untuk pelatihan, diulang hingga k kali. 

4. Pembagian Data 

Data dibagi menjadi dua subset yaitu data 

latih dan data uji, di mana data latih digunakan 

untuk melatih model sementara  data uji 

digunakan menguji model setelah dilatih. 

5. Probabilitas Prior 

Probabilitas Prior dihitung dari frekuensi 

tiap kelas dalam dataset. 

6. Perhitungan Likelihood 

Perhitungan Mean dan Variance dilakukan 

sebelum tahap Likelihood, yang mengukur 

probabilitas kemunculan fitur dalam sebuah 

kelas berdasarkan rasio jumlah kemunculan 

kelas terhadap total data dalam kelas. 

7. Perhitungan Evidence 

Evidence merupakan data yang digunakan 

untuk menghitung probabilitas dan menentukan 
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kemungkinan suatu data termasuk dalam kelas 

tertentu. 

8. Probabilitas Posterior 

Probabilitas Posterior merupakan 

probabilitas mengukur seberapa besar 

kemungkinan suatu kelas terjadi setelah 

mempertimbangkan Evidence yang telah 

diamati.  

9. Hasil Klasifikasi 

Proses ini membandingkan nilai Probabilitas 

Posterior tiap kelas, dengan kelas bernilai 

tertinggi dianggap paling mungkin, memastikan 

data diklasifikasikan tepat dan meningkatkan 

akurasi model. 

10. Evaluasi 

Evaluasi merupakan analisis mendalam 

terhadap hasil prediksi yang dihasilkan oleh 

model untuk memastikan bahwa model tersebut 

berfungsi dengan baik 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Preprocessing Data 

Preprocessing data dalam penelitian ini 

meliputi pembersihan data dengan penanganan 

nilai yang hilang, identifikasi kesalahan, 

pemilihan fitur, dan transformasi data. 

Transformasi data dalam penelitian ini 

menggunakan label Encoding untuk mengubah 

data kategorikal menjadi format numerik, 

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Preprocessing Data 

 

Berdasarkan Gambar 3 label “0” 

menyatakan bahwa faktor tidak berpengaruh 

sedangkan label “1” menunjukkan adanya 

pengaruh dengan tingkat kecelakaan 

dikelompokkan sebagai “0” kelas ringan, “1” 

sedang, dan “2” berat. 

 

4.2. Implementasi K-Fold Cross Validation 

Data dibagi menjadi beberapa subset dan 

pada implementasi ini menggunakan nilai K=7 

data dibagi menjadi tujuh Fold untuk pelatihan 

serta pengujian model, implementasi K-Fold 

Cross Validation dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. K-Fold Cross Validation 

 

4.3. Pembagian Data 

Data dibagi menjadi dua bagian, dengan 

80:20 atau 80% data latih dan 20%, pembagian 

data dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Pembagian Data 

 

4.4. Probabilitas Prior 

Probabilitas Prior merupakan estimasi awal 

kemungkinan setiap kelas sebelum 

mempertimbangkan fitur-fitur, Perhitungan 

Probabilitas Prior dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Probabilitas Prior 

 

4.5. Mean dan Variance 

Perhitungan Mean dan Variance dilakukan 

pada setiap fitur dalam dataset berdasarkan 

masing-masing kelas, Mean digunakan untuk 

nilai tengah distribusi data dalam setiap kelas, 

sedangkan Variance mengukur sejauh mana 

data menyebar melalui nilai-nilai tersebut. 

 

4.6. Probabilitas Likelihood 

Probabilitas Likelihood adalah ukuran yang 

menentukan seberapa sering suatu fitur muncul 

dalam sebuah kelas tertentu dengan 

membandingkan frekuensi kemunculannya 

terhadap total data dalam kelas tersebut. 

 

4.7. Evidence 

Evidence merupakan seberapa besar 

kemungkinan suatu data termasuk dalam kelas 
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tertentu dengan mempertimbangkan fitur-

fiturnya, hasil perhitungan Evidence dapat 

dilihat pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Evidence 

 

4.8. Probabilitas Posterior 

Probabilitas Posterior merupakan 

kemungkinan akhir sebuah data termasuk 

dalam kelas tertentu setelah 

mempertimbangkan semua fitur, hasil 

Probabilitas Posterior dapat dilihat pada 

Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Probabilitas Posterior 

 

4.9. Data Kelas Aktual, dan Prediksi 

Data kelas aktual merupakan label 

sebenarnya dari setiap data uji, sedangkan data 

prediksi adalah hasil klasifikasi yang dihasilkan 

oleh model. 

 

4.10. K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation dalam penelitian ini 

melibatkan lima iterasi dengan nilai K yang 

berbeda K=4,7,12,14,18, di mana setiap nilai K 

mewakili jumlah lipatan dalam proses validasi 

dan evaluasi dapat dilihat pada Gambar 9. 

 

 
Gambar 9. K-Fold Cross Validation 

 

4.11. Rasio Pembagian Data 

Rasio pembagian data dilakukan dengan 

berbagai rasio pembagian data untuk 

mengevaluasi kinerjanya, rasio yang digunakan 

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

hasil rasio pembagian data dapat dilihat pada 

Gambar 10. 

 

 
Gambar 10. Rasio Pembagian Data 

 

4.12. Pengujian Awal 

Pengujian awal metode Naïve Bayes dengan 

K-Fold Cross Validation dan rasio pembagian 

data memberikan gambaran awal tentang 

kinerja model terhadap data yang ada serta 

mendukung evaluasi lebih lanjut, seperti yang 

dapat dilihat pada Gambar 11. 

 

 
Gambar 11. Pengujian Awal 

 

Adapun Confusion Matrix pengujian awal 

untuk kelas 0 dalam menentukan tingkat 

kecelakaan lalu lintas dapat dilihat pada 

Gambar 12. 

 

 
Gambar 12. Confusion Matrix untuk kelas 0 

 

Adapun Confusion Matrix pengujian awal 

untuk kelas 1 dalam menentukan tingkat 
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kecelakaan lalu lintas dapat dilihat pada 

Gambar 13. 

 

 
Gambar 13. Confusion Matrix untuk kelas 1 

 

Adapun Confusion Matrix pengujian awal 

untuk kelas 2 dalam menentukan tingkat 

kecelakaan lalu lintas dapat dilihat pada 

Gambar 14. 

 

 
Gambar 14. Confusion Matrix untuk kelas 2 

 

4.13. Pengujian Akhir 

Pengujian akhir dilakukan untuk 

mengevaluasi kinerja model dengan rasio data 

80:20 dan K-Fold Cross Validation optimal 

(K=12), pengujian akhir dapat dilihat pada 

Gambar 15. 

 

 
Gambar 15. Pengujian Akhir 

 

Adapun Confusion Matrix pengujian awal 

untuk kelas 0 dalam menentukan tingkat 

kecelakaan lalu lintas dapat dilihat pada 

Gambar 16. 

 

 
Gambar 16. Confusion Matrix untuk kelas 0 

 

Adapun Confusion Matrix pengujian awal 

untuk kelas 1 dalam menentukan tingkat 

kecelakaan lalu lintas dapat dilihat pada 

Gambar 17. 

 

 
Gambar 17. Confusion Matrix untuk kelas 1 

 

Adapun Confusion Matrix pengujian awal 

untuk kelas 2 dalam menentukan tingkat 

kecelakaan lalu lintas dapat dilihat pada 

Gambar 18. 

 

 
Gambar 18. Confusion Matrix untuk kelas 2 
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4.14. Pembahasan 

Penelitian ini menggunakan data kecelakaan 

lalu lintas di Kota Samarinda sebanyak 1004 

yang diperoleh dari Kepolisian Sektor Kota 

Samarinda melalui pengumpulan data sekunder 

berdasarkan hasil observasi dan wawancara 

dengan menerapkan model Naïve Bayes untuk 

klasifikasi tingkat kecelakaan, melibatkan 

perhitungan Probabilitas Prior, Likelihood, 

Evidence dan Probabilitas Posterior. Pengujian 

ini menggunakan teknik K-Fold Cross 

Validation dengan K=12 dan rasio pembagian 

data 20% yang dilakukan lima kali untuk 

memastikan model diuji secara menyeluruh dan 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 84% 

serta memungkinkan penilaian mendalam 

terhadap kinerja model pada berbagai subset 

data. 

5. KESIMPULAN  

Berdasarkan hasil penelitian yang sudah 

dilakukan maka didapatkan kesimpulan sebagai 

berikut: 

a. Klasifikasi tingkat kecelakaan lalu lintas di 

Kota Samarinda dilakukan menggunakan 

metode Naïve Bayes melibatkan tahapan 

perhitungan seperti Probabilitas Prior, 

Probabilitas Likelihood, Evidence dan 

Probabilitas Posterior. Probabilitas 

Posterior ini berperan penting dalam 

menentukan dengan tepat ke kelas mana 

setiap kejadian kecelakaan 

diklasifikasikan sehingga memastikan 

bahwa model dapat memberikan ketepatan 

dalam melakukan perhitungan 

probabilitas. 

b. Terdapat peningkatan dalam nilai akurasi 

pengujian dengan Accuracy pengujian 

awal sebesar 82% dan Accuracy pengujian 

akhir meningkat menjadi 84% setelah 

menerapkan nilai K-Fold dan rasio 

pembagian data tertinggi. Peningkatan ini 

menunjukkan bahwa nilai K-Fold dan rasio 

pembagian data yang diterapkan berhasil 

meningkatkan akurasi dalam klasifikasi 

tingkat kecelakaan, hal ini menunjukkan 

pentingnya pemilihan nilai yang tepat 

dalam meningkatkan akurasi model dalam 

klasifikasi data. 
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