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INTISARI

INTISARI — Dalum era mobilitss modern, perhatian utama terfuju  pada
keselomaton berkendara, Menghadapi perilaku mengemudi yang tidak aman,
seperti mengemudi datam kondisi mabuk, kecepatan tinggi, dan menggunakon
ponsel, merupakan wntangan signifikan yang memerlukan identifikas: pola secarn
efekiif. Penelitian ini berfokus pada eksplorasi karakteristik berkendara melalui
nnalisis data sensor gerak smarphone dari sistem transportasi online.

Data sensor perak 1 cil kam dan disnalisis dengan
menerapkon meto ] 1 1 machine learning, sepeiti
Random Fo iti i

unjukkan bahwa model Random Fore
rasi sekitar 92 88% dibandingkan den
E.“ihll'[ ﬂlﬂlﬂﬂmﬁnﬂ Wﬂ:{u‘ CeCenat
n kinera model, walaupun tantongan terkait
m musih perlu ditangin secam lebih mendalim.

: lkuimﬂlnjmpthns p

Dengan penerapan ld:mlogi uﬂ,dﬂmmpkan
: dlpdmﬁn_pdl Irhlh cerdns dan eﬁsu-n.
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ABSTRACT

ABSTRACT — Road safety is a parameount concern in the era of modern mobifity.
The significant challenge in addressing unsafé driving behaviors, such as driving
under the Influence, speeding, and mobile phone wsage, lies in effectively
identifyving these patterns. To tackle thiv challenge, this research explores driving
characteristics through leveraging motion. s data from smariphones in

advanced online transportation syst
The motion sensor il dedd and analyzed wsing
classification s thins sueh as Randeam

Forest aud

i ﬂwnf{pmb;mnﬁdf contribition ter the
emi ransportation technology. Webﬁﬁew
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

dari Intelligent Vehicle Highway System (IVHS) menjadi ITS mencerminkan

upaya berkelanjutan untuk mengatasi tantangan kecelokaon lalu lintas, ITS
bertujusn  meningkatkan  informativitas, ketepatan wabkty, kelancaran, dan
keselamatin dalam sistem trunsportasi (Zhu., 2019). Dengan memanfaatkan data



sensor elektronik dan transmisi data, metode statistik di dalam ITS memberikan
informasi penting. termasuk deteksi perilaku mengemudi dan deteksi mode
kendaraan (Lu., 2018).

Machine learning (ML) adalah proses ekstraksi informasi pada dataset
untuk mendapatkan sebuah pengetahuan menggunakan teknik tertentu dataset yang

digunakan adalah dataperjalanan k nye dat berkendora menggunakan mobil

fitur sensor smartphone, seperti akselerometer, akselerasi linier, magnetometer, dan
gyroscope (Lu, 2018). Penelition ini memberikan landasan bagi pemahaman
performa algoritma klasifikasi pada konteks deteksi perilaku mengemudi. Selain
itu, penelitian oleh (Njguyen., 2018) berfokus pada Human Activity Recognition
(HAR), menggunakin dats sensor accelerometer dan sensor suura pada smurtphone.



Penclitian  ini membandingkan  performa  classifier, termasuk  Muli-Layer
Perceptron, Decision Tree, dan SVM. serta mengatesi masalah imbalance datsset
dengan menerapkan metode oversampling. Temuan ini memberikan perspektit’
tumbuban tentang klosifikasi akivites manusia don penanganan dataset yong tidak

model, yang terbukti dengan model Random Forest yang lebih  unggul
dibandingkan dengan Support Veetor Machine. Meski demikian, penelitian ini juga
menghadapi tantongan, seperti dataset yang tidak seimbang dan keterbatasan fitur.

Dalam  merespon dinamika penelitian pada analisis keamanan  berkendar



menggunakon data sensor gerak smartphone, penelitian ini mempertimbangkan
tantangan unik yang ditimbulkan oleh ukursn dataset yang besar. Dalam upaya
umiuk meningkatkan efisiensi komputasi dan memfokuskan perhatian pada
informasi yang paling relevan, penelitian ini memilih pendekatan penghapusan data
outlier sebagai strategi penanganan. Penghapusan
solusi praktis yang dapat

1 ini jugs mengakui perunyn evaluasi men
sun data terhadap wkurasi dan kredibilitas model |

memberikan kontribusi bidang keselamatan lalu lintes melalui aplikasi
teknologi  inovatif dan  metodologi machine learning. Tujuannya  adalah
menciptakan pendekatan vang lebih proaktif terhadap deteksi perilaku mengemudi,
membuka jalan unk pengambilan keputusan cerdas dalam hal lalu lintas, dan

menciptakan masa depan jalan rayva vang lebih aman,



1.2, Rumusan Masalah
Latar belakang dintas menghasilkan rumusan masalah sebagai berikut!
a. Berapa nilai performa (akurasi, presisi, dan recall) yang dihasilkan oleh model
klasifikasi Random Foress dan Support Veetor Machine?

dl]ntd]l.lﬁul'd.lllm .:I:::.: _

1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
a. Mengetahui Fitur apa saja yang paling berpengarub terhadap deteksi
kurakteristik berkendarn.



b. Mengetahui nilai performa yang dihasilkan tiap model klasifikasi dengan
membandingkan algoritma Algoritma Randam Forest dan Support Vector
Machine berdasarkan evaluusi akurasi, presisi, recall.

¢. Mengetahui karakteristik berkendara pengemudi di Indonesia.

1.5, Manfaat Penelitian







Gambar 2.1 merupakan hastl pemetasan dan pendalam teorl, peneliti
menemukan Gop di anturn drisan feori yang saling  berhubungan. Dalam
melanjutkun  pencliion ini, eksplorasi lebih lanjut pada bidang  Arificial
Tntetligence (Al khususaya Machine Learning don Safety, dapat mengarah pada
pengembangan model yang lebih adaptif dankustomisasi algoritma untuk prediksi
keamanan berkendara dengan tingkat kurasi ng lebih tinggi. Dalum konteks Big

an Fariability dapat

lebih canggih dan efektf untuk meningkatkan keselamaton berkendara. Selain

pemetaan teori penelitian ini juga merojuk pada penelition penelition sebelumnya
diantaranya beberapa penelition di bawah ini.



Sebuah penelition deteks: cara mengemudi dilakukan oleh {Jnior, 2017},
dalam penelitian peneliti melokukan evalunsi kuantitatif kinerja Klasifikasi
algoritma Machine Learning Algorithms diantaranyn Support Vector Machines
(SVM), Random Forest (RF), Artificial Newral Networks (ANN), dan Bayevian
Nerwork (BN) untuk mendeteksi cara mengemudi dengan menggunakan data dari

ksl POTeter, akselerasi  linier,

permasalaban imbalance dataset, dengan classifier terbaik dalam penelition

tersebut adalah Multi-Laver Percepiron. Perbandingan performa klasifikasi sekitar

15% untuk nilas FT Mudti-Laver Perceptron dengan penerapan oversampling.
(Aljaafreh., 2022) Melakukan penelitian tentang aktivitas manusia, dimana

data vang digunakan adalah data sensor smariphone mengemudi berdasarkan



semvor 2-axds poceferometer (x,y). Penelitian ini melakukan klosifikasi mengemudi
secara normal dan agresif dengan algoritme fizzy. hasil dari penelitian ini balwa
Sistem Klasifikasi Fuzmy mampu menyajikan datn grafik perjalanan berdusarkan
Klasifikosi yang dibarapkan. Dalam penelitian juga dinyatakan bahwa sensor
accelerometer saja tidak cukup akurat dalam deteksi cara mengemudi, sehingga
periu dilakukan pengujisn mengpunikan senso fain seperti Sensor Gyroscope.

e machine learning

| VT e 3‘!]13
e.*umﬂr_rr padn

I5) melakukan penclitian metode monitoring

(Jahangiri &
berbasis machine learning dengan metode  klasifiknsi multi class  untuk
mengidentifikasi mode transportasi (mobil, sepeda, bus, berjalan, dan berlari)
metode klasifikasi yang digunakun sdalah KNN, SVM dan RF, dengan mengolah

dati sensor smartphone (accelerometer, gyroscope, dan Nght sensors). Dari data



1

ditemukan 165 fitur. Berdasarkan hasil pengujiun,  Metode classifier RF
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2.3, Landasan Teori
2.3.1. Kecerdasan Buatan

Kecerdasan buatan adalah kecerdasun yang dimmbahkan kepads suau
sistem yang bisa digmur dalam konteks ilmiah atos bisa disebut jugs intelegensi
artifisinl. Rekayasa pernnghat lunok telah
penelitian ke

ma menjic domain yang menarik bags

n - mesin.  Metode-metode  ini

dan membahas argumen untuk menemukan solusi ketika menghadap suatu
masaluh
b Acting Humanly

Sikap bersikap seperti manusia mencakup menirukan kebiasaan
manusia dalam menyelesaikan masalah, Konsep ini diperkenalkan oleh
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Alan Turing pada tahun 1950 melalyi Tes Turing yang dirancang untuk
menguji kemampuan manusia dalam  mengidentifikasi mesin. Turing
menguji tes i dengan membuat manusia berkomunikasi dengan sebuah
entitas mesin melalui reletype. Apabila dalam 5 menit manusia tidak dapat

Bertingkah laku secara rasional) berarti bagaimana membangkitkan
sikap vang rasional dalam hal proses komputasi. Bersikap rasional adalah
bersikap untuk mencapai tujuan dengan tetap mempertimbanghkan kondisi
don pemahaman diri. Agen cerdas sebagai sistem komputer dalam hal im
berperan  melakukan  pengambilan  keputusan  terbaik  dengon  tetap
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mempertimbangkan sinmsi. contohnya seorang agen cerdas memainkan
permainan catur. harupannya sdalah balwa agen cerdas tersebul akan
23.1.2, Penerapan Kecerdasan Buatan
Secara garis besar, kecerdasan bumtan terbagi ke dalam dua paham

jgai penierapan sebagai berikut (Kuritsyn., 2018).

gic (FL)

Teknik it (———
individu terbaik akan bertahan hidup dan individu yang kurang unggul akan
punsh dalam populasi. digoritme Genetik adalah contoh dari evolutionary
computing, Dalam algoritme genetika, seleksi individu yang unggul

dilakukan dengan menggunakan uji kecocokan (fftness). Operator genetik
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dalam algoritme genetik dibagi menjadi dua jends, yaitu mutasi dan
rekombinnsi.

e Machine Learning
Teknik Machine Learning memungkinkan sistem untuk belajar dan

tidak mampu menganalisanya, akan tetapi semakin besar dota yang dikumpulkan
dapat menghasilkan informasi baru yang belum pernah diketahui sebelumnya. Big
data adalah bidang yang sedang berkembang pesat yang melibatkan analisis dataset
yang besar dan kompleks untuk mengekstrak wawasan dan value terhadap sebunh



informasi, Big dara mencakup berbagai teknologi dan teknik, termasuk
penyimpanan, pemrosesan, dan analisis data
232.1. Karakteristik Big Data

Big data memiliki 3 karakteristik, berikut adalah gambaran karakieristik big

data secara umum (Bhat_, 2021)

dengan volume yang sangat tinggi. dalam penelitin ini dataset yang
digunakan memiliki jumlah data sekitar 16 juta baris dota yang akan diolah
dengan total keseluruhan data adalah kurang lebih 2 GB, data sebanyak ini
sangatlah tidak efisien jika dianalisa menggunakan cara tradisional,



b |

b. Velocity
Velocity atau kecepatan, dimana sebuah alirin data harus dapat
menerima dan memproses data dengan kecepatan tinggi. serata mampu
mengolah data secara real time. Pada tahapan penelitian ini metode velocity

memiliki perbedaan pada desain arsitekiumyn. Berikut adalab penjelnson arsitekiur

tradisional dan arsitektur biyg dara (Seo., 2018 ),



a. Arsitektur Tradisional

N\
s datn Enterprise Dt Anadyiic
m Il'l'l‘l:qt:ﬂlpl Stofape Capabiihes

Crumbar 2. 3 Arsitekiur Tradisional

Structured

Gambar 23 merupakan  Arsitektur  Tradislonnl,  Arsitektus
tmdisions] menunjukan dua sumber data yang menggunokon leknik
integrasi ETL (Extract Transform Load) | Chamge Data Capture. untuk
mentransfer data ke dolom DBMS Dato Storage, setelah ito - data dapar

dhinnalisis kemudion data dapat ditmmpilkan.

b, Arsiteltur Big data

Gambar 2. 4. Arsitekiur Big Datn,

Arnabyis
CEpabuitirs

Giambar 2.4 adalah arsitektur biy dave fokus pada dita real tine, pada bagian
pemrosesun digunakan teknik Map Reduce, teknik i memungkinkan untuk
mielokukan proses fiffer data yong digunakan secarn spesifik, seteluh data
ditemukan moka akan dianalisis langsang, data vang tdak terstrukiur akan

disimpan pada dafe warehouse (Santosa & Umam, 2018)



233.  Dam Mining

Data mining adulsh bidang ilmu interdisipliner yang menggabungkan
teknik-teknik pembelajaran mesin atau Machine Learning, pengenalan pola (Pattern
Recognition), statistik, datsbase, dan visualisasi urituk mengekstrak informasi atay

pengetahuan penting dari suatu dataset bemkuran besar dengan teknik tertentu.

Tujusn utama dari ot mining sdalah untuk menemukan pola-pola yang

_ y‘nﬂ#h’d'iﬂlﬂﬁmﬁ_ gis dat

diminati oleh konsumen di masa depan. Dengan informasi ini, perusahaan dapat
mengembangkan strategd  pemasaran vang lebih efektf untuk meningkatkan
penjualon produknya
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2330 Fungsi data mining

Data mining dapal membantu dalam pengambilan keputusan dengan
memproses dan menganalisis duta besar vang kompleks dan heterogen. Beberapa
teknik data mining yang umum digunekan dismtaranya klssifikasi, regresi,

dimana dalam masing mosing Clustering | kelompok objek saling tidak
mirip. karakteristik Clistering tidak memerlukan data pelatihan yang swdah
dih._erlllbnl..



b. Kiasifikasi

Metode klasifikasi memiliki fungsi melakukan pengelompokan objek
berdasarkan kelompok yang sudah sudah ada, meiode klosifikas: berbeda
dengan Clustering, karakteristik metode klasifikasi membutulkan data latih

pkan dalam teknik-teknik

osa., 2018), vaitu;

i, Pembelajaran dengan dataser yang memiliki targetediabelioliss
fi.  Sebagian  besar  algoritme  date  mining  (estiration,

predictionforecasting, classification) adalah supervised fearning



fii.  Algoritme melakukan proses fearning berdosarkan nilai dari

variabel fargeted yang terssosiasi dengan nilai dari variabel

perangkat kerns dan perangkat lunak. serm kesulitan dalam memilih dan
mengintegrasikan data dari berbagai sumber. Selain i, penelitian ini juga
membahas tentang pendekatan cerdas dalam analisis data (Al-Janabi & Samaher,
2021). Secara umum tahapan pada data mining terkait pada proses Knowledge
Discovery and Data Mining (KDD). KDD adaluh proses yang dibantu oleh
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komputer untuk mengenali dan menganalisa sejumlah besar himpunan data don
mengekstrak informasi dan pengetahuan yang berguna, salah satu tahapan dalam
keselurhan proses KDD adaluh data mining i sendiri. Proses KDD secar garis

besar dapat digambarkan sebagai berikut

nasi yang  berarti,

cmungkinkan pengguna untuk memahami pols fersembunyi, tren, atau
lebih baik.

234, Imeelligent Transport sysiem
ITS atau Sistem Transportasi Cerdas adalah gabungan beberapa teknologi
termasuk penentuan posisi, komunikasi, sistem informasi, dan kontrol elekironik

(Engelbrecht., 2015), Dalam hal teknologi pendukung ITS, GPS digunakan untuk



menentukan posisi, sementara G1S (Sistem Informasi Geografis) digunakan sebagai
teknologi sistem informasi (Luo., 2011). Sistem navigasi ITS dapat dikelompokkan
menjadi empat jenis: Autonomous ITS, Fleet Management TTS, Advisory ITS, dan
Trventory ITS (Rinaldi, 2019), Dengan memonfaatkan teknolog informasi terkin,
ITS menyatukan faktor manusia, jalan, da 1 untuk menciptakan sistem

h penerapan teknologi maju

Selll

(dispatch  center) | _ pikasi. Dalam sistem ini
kendaman-kendaraan yang bersangkutan diperlengkapi dengan sistem
penentuan posisi dan umumnaya mereka tidak diperlengkap dengan sistem
peta elektronik. Kendarsan-kendaraan tersebut melaporkan posisinya ke
pusat pengontrol sehingga pusat pengontrol mempunyai kemudahan untuk
mengelola  pergerakan  kendaraan  tersebut.  Disemping  memberikan



instruksi-instruksi  mengenai  pengarahan, pusat  pengonirol  juga
bertanggung jawab memberikun informasi-informasi yang diperlukan oleh

pengemudi kendaraan seperti informasi cuca dan keadaon lalu lintas.
b Advisory ITS
System ini menggabungkan as

. adataan yang berdini sendiri dan
dengan jalan {termasuk koordinat dan waktu pengambilan data). Tujusnnya
adalah untuk keperluan inventarisasi jalan, pemeliharaan jalan, dan
penyelidikan objek pengganggu lulu lintas. Kendaraan yang digunakan jugn
dilengkapi dengan perangkat penentu posisi, data logger, dan tampilan data
dalam bentuk peta elekironik.

JENEUmp kan datn terkait
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. Safe Driving ITS
Assistance for Safe Driving Adalah bentuk dari ITS yang sangat maju,
Kendaraan dilengkapi dengan sejumlah sensor yang dapat mengarahkan
pengeniudi untuk berkendara dengan aman.
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Giambar 2. 7. Perangkat MEMS Pada Smartphone,
Gambar 27 adalah bentu Perangkat MEMS Pada Smarigthone Perangkat

MEMS smiariplione merupakan perangkal virual vang nenyediakon dath masukan
dari sekumpulan sensor-sensor fsik seperth accelerometer, grosoape, dan Global
Pavitioning Systen.
2351, Accelerometer MEMS

Accelerometer MEMS mengpunokan sejenid pegas yine menenima gayi
dan kemudian dikonversi menjodi perpindahan yang terukur, Benkutnya MEMS
menggunakan struktur mikro  dengan  mengubah  kapositansi  atau  kristal
mikroskopik yang akan menghasilkan tegangan  bila tertekan, Dengan
memanfaatkan percepatan statis, sensor Accelerometer dapat digunakan untuk
mendeteksi keminngan, Pengubahan mode londscape dan ponrain pada loyas
smartphone juga memanfastkan Accelerometer (Jia, 2018). Sedangkan pada
percepatan linear, sensor padn pplikasinya dapat digunakan sebagai bagian dar

peralatan navigase. Sant i terdapat 3 macam sensor Accelerometer, 1 sumbu, 2



sumby (%-y), dan 3 Sumbu (x-y-z). Pada Gambar 2.8 merupakan pembagian 3

sumbu (x-v-2 ).

AL r.'-**.f

ALK
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Gaombar 2.8 Sensor Accelerameter MEMS.

Cambor 2.8 adalah sensor sccelerometer pados smartphone dapat mendeteksi
orentasi perangkat melalui gerakon ke segaln amh atau dengan mengroyangkon.
Sensor ini mngukur perceputin perangko pads tiga sumbu XY £ (Kanon, Kin, acs,
Baw b, don datar) sehingga memungkinkan aplikas: atay sistem untuk menentekan
apakah smuriphone sedanp dalam  orientasi berdin (porremity Blng memanjang

{ femelseape) dengan menggunakan data dart sensor iml.
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smariphone, Senxor Gyroscope mengukur kecepatan sudut (rad/s) dalam 3 axis,
yaitu roll (x), pitch (y), yaw (2).



M4

dinerapkon di i s o, maka rotor e ﬂlhﬂ'ﬂmhflﬂg

stasioner, maka rotor akar L & i dengan gaya tersebut.
Namun ketika rotor berpufnr, gaya yang sama mengakibatkan rotor bergerak
berputar, gaya yang sama mengakibatkan rotor bergerak ke arsh yang berbeda
seolah-olah gaya diterapkan di olah gaya diteraplkan di titik 907 di sekitar lingkoaran
dalam arah rotasi. Presesi titik 907 di sekitar lingkaran dalam arah rotasi. Perilaku

sreseopre ditunjukkan dalam Persamaan (7.1)



s
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Sistem gyroseope pada smarphone berfungsi untuk memperinhankan atou

mengukur orientasi perangkat, dengan menggunakan prinsip ketetapan momentum

Gambar 2. 11. Prinsip Kerja Sensor Gyroscope pada Smartphone.
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Gambar 211 adalah Prinsip kerjp Sensor Gyroscope, dimans untuk
menggunakan gyro sensor, diperlukan kalibrasi menggunakan bandul sebelumnya
untuk mendapatkan nilad faktor kalibrasi. Gyroscope dapat memberikan kelunran
berupa kecepatan sudut dari tiga sumbu, yaita sumbu x yang akan menjodi sudut
phi (kanan dan kiri), sumbu y yang akan menjadi sudut thetn (atas dan bawah), dan

dori satelit GPS yang diclah olch prosesor menjodi informasi
kecepatan. Kecepatan adalah besaran yang menunjukkan seberapa
cepat benda berpindah. Satuan SI dori Kecepatan adalah mis.
Sedangkan jarak adalah ungka yang menunjukkan seberapa jauh suatu

benda berubah posisi. Satuan SI dari Jarak adalah meter (m). Adapun



a7

waktu merapakan interval antara dua buah keadnan/kejadian, atas bisa.
merupakan loma berlangsungnya suatu kejadian. Satuan dari Waktu
adalah sekon atau detik (Juhan, 2013). Tapi satuan dari kecepatan,
jarak dan waktu bisa berubah tergantung pertanysannya. beberapa

.

- s=vxt

= s.}"p ll‘“




- Kecepatan
Kecepatan memiliki sauan Meter per sckon (m/s). Cara
menghitung kecepatan adalah jarak tempub dibagi dengan

s/t
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;
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213.6. Data pre-processing
Sebelum menggunakan data dengan metode atou teknik data mining perlu

dilakukan whopan Data preprocessing poda penelitian ini kami menggunakan



beberapa metode dalam implementasinya, metode yang kami gunakan dalam
penelitian ini adalsh sebagai berikut
2.3.6.1.  Principal Component Analysis (PCA)

PCA merupakan teknik yang digunakan untuk memproses data dengan cara
mentransformasikan data secara linjer ke dalam sistem koordinat baru dengan

Ekstraksi Fitur merupakan fungsi yang dapat mengukur berbagai aspek
dataset dan nilainya dapat menjadi ciri kumpulan data. Sementara ekstraksi fitur
dapat didefinisikan sebagai sebuah proses dalam menganalisa dan kemudian
mengubal dataset menjadi fitr databuse vang beranti uniuk diproses menjadi

langkah selanjutnya. Bagian ini mengenalkan jenis fitur vang diambil dar
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kumpulan date log aceelerometer. dapat mencerminkan perilaku atan pergerakan
pengguna sesusi dengan keadaan dan kegiatan sehari hari . Tujuannya adalah untuk
orang sering mefakukan kegiaton duduk, berjalon, dan berbaring dengan komposisi
dan keadaan yang berbeda beda. Set

Gumbar 2. 13 Tlustrasi Mean.
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Untuk mengukur Mean / Rata-rota pada gambar 2.13, dalam dataset
menggunakan persamuoan berikut

X +X +...+X, (7

=

n
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3) Vektor Pada Ruang 3 Dimensi

Vekior di ruang 3 dimensi adalah vektor yang mempunyai 3 buah

sumbu yaitu x . y . 2 yang saling tegak lurus dan perpotongan ketiga

23.6.3.  Seleksi Fitur
Teknik ini merupakan tahapan pra pengolahan datn mining vang sering
digunakan. Tujuan seleksi fitur adalah untuk mengurangi jumiah fitur yang tidak

relevan dalum penentuan suatu kelas, Fitur akan dianggap sebagal fitur yang



relevan apabila nilainya bervariasi secara sistematis dengan suain  kelas,

Pengurangan jumlah fitur akan berdampak dalam kemudahan proses klusifikasi dan

mermpersingkat waktu eksekusi klasifikasi . Banyaknva fitur vang digunonkan akan

berdampak pads suatu flaw yang sering disebut sebagai curse of dimensionality,

pembuatan model atau targel, dar model tersebut bertujuan untuk memprediksi
arget label kelas yang tidak diketahui. Model klasifikasi didapatkon dan proses
training dotn set yang telah melewati tnhopan pra proses datn. kemudian model

tersebut diterapkan pada data testing sehinggn didapatkan akuras: untuk mengukur
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berapa akurat sebuah model melakukan klasifikasi terhadap sebaran dataset secarn

keseluruhan. Proses klasifikasi terdiri dari empat komponen dataset vaitu !

a. Label merupakan vanabel dependen bersifat kategoris dan merupakan label
pada suniu instance.

na, 2017). RF sendiri

awalnya mengpunakan decision tree, yang merupakan teknik dasar dalam data
mining. Pada decision tree, datn input dimasukkan pada root dan diolah turun ke

leaf untuk menentukan kelss data tersebut. RF sendiri terdiri dari kumpulan
pengklasifikasi pohon terstruktur, di mana setiap pohon memberikan suara untuk
kelas yang paling populer pada input x, Dengan kata lain, RF menggunakan
kumpulan decision tree untuk mengk lasifikasikan data ke dalam kelas tertentu.



Rundomn Forest sendini meropakan metode klasifikasi supervived, yang
menghasilkan sebuah hutan dengan sejumiah pohon. Semakin banyak pohon pada
hutan, semakin kuat hutan tersebut terlihat, dan semakin tnggi puly tingkat
akurasinya. Dengan demikian, semakin banyak pohon yang digunakan, semaokin
tinggi juga tingkat akurasi yang dapat dicapai. Dalam Random Fores, informasi

yaitu Classification and Regression Tree (CART), karena meningkatkan kestabilan
dan akurast, Ini karena free vang terbentuk merupakan hasil kembinasi dari banyak
tree sehingga perubabon sedikit pada dots tidak terlalu mempengaruhi trée secarm

keseluruhan, Dari segi pemrosesan komputisi (Mehandan, 2017). Random Forest
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memiliki kelebihan karena dapat digunakan untok melakukan regresi dan
Klasifikasi pads dats kontinu dan kategori, tidak mudah mengalami overfitting,

mermaliki tingkat akurasi yang tinggi dan kokeh karena dibangun dari banyak reee
keputusan, dapat digunakan secara langsung pada permasalahan kompleks atau

penting dari data, sehingga dapat membantu dalam mengidentifikasi fakior-
faktor yang paling berpengaruh dalam perilaku mengemudi vang berbahaya,
MNamun, kelemahan dari Ranedom Forest adolah kompleksitas model vang

cukup tinggi, sehingga memertukan wikiu yang lebil una uniuk proses pelatihan



model dan pengolahan data yang cukup besar. Selain itu, interpretasi hasil dari
model Random Forest dapat lebih sulit dibandingkan dengan Decivion Tree. Oleh
karema itu, perlu dilakukan evaluas: yang baik terhadap model Random Forest
untuk memastikan bahwa model tersebut dapat menghasilkan prediksi vang akurat

dan tergeneralisasi dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

pil an yang tepat uniuk

data. sehingga dapat membantu dalam mengidentifikasi fakior-faktor vang

paling berpengaruh dalam perilaku mengemudi yang berbahaya,

Namun, kelemahan dari SVM adalah model yang dihasilkan relatif sulit
diinterpretasikan, sehingga sulit untuk mengetahui fakior-faktor apa yang
mempengarahi perilaku mengemudi yang berbahava. Selain itu, SVM memaliki
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kendala dalam  pengolahon data vang samgat besar atau kompleks, karenn
memerlukan wukiu yang luma untuk pelatiban model dan pengolahon data yang
cukup besar, Oleh Karena itu, pere dilakukan evaluasi yang baik terhadap model
SVM untuk memastikan bahwa model tersebut dapat menghassilkan prediksi yang

akurat dan tergeneralisasi dengan baik ditn yang belum pernah dilihat

setiap iterasi fold data yong berbeda dimunculkan (held-our) untuk validasi,
sementarn  sisa fold k-1 digunakan uniuk training. Pada gambar 218
menggambarkan contoh dengan k - 3. Bagian yang gelap menggambarkan data
uniuk fradning sedanpgkan bagian terang menppambarkan datn uniuk validas:



{resitmge). Dalam data mining maupun machine learming V-feld cross-validation
(k=10) merupakan yang paling umum atau sering digunakan.

| o ]

Tabel 2. 2. Confusion Matrix.

Actually Positive Actwally Negutive

Predicted Positioe Trive Pasitive (TP} Falve Poitive (FP}

Prodicted Negative | Falie Negative (EN) | Frae Negative (TN)
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TP : Jumlah kelas positil yang diklasifikasi sebagai positif
FP : Jumlah kelas negatif yang diklasifikasi sebagai posinf’
TN ¢ Jumlah kelas negatil vang diklasifikasi sebapai negatif

FN : Jumlah kelss negatif yvang diklasifikasi sebagai negatif

2383, Indes Pengubura

{10y
ki positif. Precision menjawab
pertanyaan “Berapa persen pefjalanan yang benar aman dari
keseluruhan perjalanan yang diprediksi aman dan sebaliknya. Untuk
menghitung nilai Precision, dapat digunakan persamaan berikut:

Procislon TP (1
TPy Fp Y 0%
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3) Semsitivity, atau True Positive Rute (TPR) adalah proporsi subjek
positils dan teridentifiknsi oleh sistem  dimana  semua subjek
merupakan subjek positif. Sensitivity menjawab pertanyaan “Berapa

(12}
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METODE PENELITIAN

3l Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Puda tahap ini dilakukan kajian pustaka mengenai langkah-langkah dalam

variabel independen dataset yang digunakan, wak penggunoan aplikasi. Data
yang dihasilkan dari sensor smartphone akan dikirim ke server aplikast, kemudion
diperlukan guery Khusus untuk mengekstrak data {ftur dan data label dari server

aplikasi tersebut menjadi bentuk CSV. Data vang di berikan hanyalah data sampel

58



vang diberikan oleh wali data dalam bentuk CSV tersebut, penelin tidak memilika
kelulwssin lebil untuk melakukan melakubkan pengumpulan data diluar dori datsset
yang telah disedinkan.

3.3, Metode Analisis Data

iganalisis dotn perjulanan secarn

ghamn  Cross—fndustry Standard

dalum tahapan pemrosesan dan analisis data adalah sebagai berikut;
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33.11.  Perangkat keras

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini adalah laptop dengan
spesifikasi prosesor Injel® Core™ i3 33170, CPU @ 1.70Ghz, RAM SGB, dan
B5D 256GHE laptop digunakan untuk pemrosess

3 ;wwmunq,m'my "
dan plot.

33‘1! . T T

o Penyedia doataser ndalah salah satn perusahoan tweknologi yang beroperasi di
Indonesia untuk melayani transportasi wnwm melalui josa penesanon
transportasi online

b, Mode kendaraan yvang Jdigunakan adalah mobil.



61

¢, Dafavet merupakan data sensor Goyrosoope, sensor Accelerometer. don
Sensor GPS.
d. Tersedia Data Fitur dengan jumlah sekitar 16 juta baris data.
e. Tersedin Data Label dengan jumlah 20018 baris dam, dota ini berisi
Booking ID¥ perjalan yanp telah diberi label.
f. Total ukuran dataset adalah | 89 GB
Informasi ulamayang tersedia’puds dathset yang disediakan adalah sebagai
berikut:
Tabel 3. 1. Tabel Dataset.
Ne hoalom Tipe Duta Deskripsi Sensor
1 | second Float {14} Culatan wukiu perelainion Diefmile
datd (s)
2| mecedeimiion 1 Floaf (14} Pemgukurun acceleration Acceleromoior
mads sumbi x
3 weredermibion_y Filvar {14} Pengulusran acveferdibion Acoelepometcy
pads sumbu v
4 | dvoelerunion_ - Float (14} Petrgukuwrnn wcoelerubiong \dpeleionwice
padn sumbag 2
5| iove x Floar (14} Pemuulournn giveaae pads | Gyroscope
wininibu &
6 | gy Filoar {4} Pengokurn gymmcepe padn | Gyroscope
simiba ¥
T vz Floai {14} Prengrudowran givoscde paidn Gyroscope
stimbu 2
8 Avcuras Float £ 14) Pengukuron Akuresi GRS
berdasarkan GPS




10 | Speed | Floati14) | Pengukurun kecepaian GPS | GPS




Dbt Ferslition i Data Proparation
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terhadap data penelition. Dataset penelition yang digunakan merupakan data data
perjalanan dengan jarak tempub bervariasi dan cars mengemudi diambil secara
acak, Datuset tersebut didapat diri data trransaksi taks daring yang telah disediakan
oleh salah satu perusahaan teknologi vang beroperssi di Indonesia uniuk melayani

angkutan umum melalui jasa pemesanan transportasi opline, Dalam penelitian in,



dataset menggunakan dato sensor smariphone, beberapa sensor yang akan menjadi
fokus fitur dalam penelitian ini seperti Sensor sccelerometer, sensor gyroscope dan
kecepatan, Perekaman data dalam satu perjalanan dimulai dari titik femput hingga
berakhir pada titik antar sesuai jomk, rute, dan wakiu tempuh masing-masing

google drive untuk mempermudah pemanggilan atau import di ools google kolaps.

Dataser Mentah terdiri dari 2 file data teepisah vaitu file data fitur dan (e data label,
Data fitor berisi data sensor Gyroscope, sensor dccelerometer, don data GPS,
sedangkan data label berist Booking perjalanan yang telah diberi lubel perjalanan



aman dan label perjalanan berbahaya, namun tidak semua data fitur yang disediakan
miemiliki label

Data yang tidak memiliki label atau memiliki nilai null dapat mempengaruhi
Klasifikasi. Sebagian besar algoritma klasifikasi membutuhkan label yang jelas

untuk melatih model. Data yang tidak memiliki lnbel atau memiliki nilai null tidak

| untuk-belajar dan membuat prediksi

th dari 20018 perjalanan.

Tahap demi fahap pada dataset mentah, data vang diolah adalah data sensor
smariphone pengemudi dari mesing-masing perjalanan dari titik jemput dan
berakhir pada ttik antar, darase yang disediakan adalah data fitur dan data label,

Berikut adalah langkah Langkah preprocessing data tersebut.



3431 Proses Ekstraksi Fimr
Sebelum melalui tahapan klasifikasi, setinp perjalonan vang terdeteksi

dilakukan eksteaksi ftur, Fiue-fitur indlab yang nantinya akan digunakan oleh
mesin classifier umuk membedakan dua jenis objek kelas yang berbeda, Ekstraksi
fitur akan dilakukan pads data pergemkan sensor dan telah melalui pemetann

model atau hosil analisis. Selain itu, seleksi fitur juga dapat membantu
mempercepat wakiu komputasi karena data yang lebih sedikit yang perlu dioluh,
Selain meningkatkan performa model dan interpretasi hasil, seleksi fitur juga dapat
membaniu dalam mencegah overfiting, yaitu kondisi di mana model terlaluy

mempelajari data pelatihan dan tidak mampu memprediksi dota baru dengan
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akurasi yang baik. Dengan menghilangkan variabel yang tidak relevan atau tidak
signifikan. model dapat menjadi lebih sederhana don tidak terlalu kompleks.
sehinggn dapat mengurangi kemungkinan overfiiting.

34.3.3.  Simpan Datavet Cleansing

esing selesai dilakukan, selanjutnya

dilakukan poda masing-masing classifier (RF dan SVM).
d. Stage testing, pada tahapan ini data model training akan di testing
menggrunakan dotn 20% uniuk mendapatkan nilai pengujion.



345 Model Validasi
Pada tahapan ini, akan dilakukan proses perbandingan hasil Dari hasil uji
model, hasil pengujian akan didapatkan masing-masing tingkat akurasi, presisi,
recall don tiap jenis dotn faih. untuk mendapatkan nilai parameter performa di stas
digunakan Confusion matrix untuk menunjukkan jumlah prediksi benar atau salah
vang dilskukan oleh model untuk setiap kelas. Matriks ini membantu dalam
ssifive don fulse negarive,
e datam




BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Pada bagian ini dijelaskan metode pengolahan data dengan metode
CRISM-DM Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation,
Dirtas Modeling, Dea Evaluation, dan Dage Deployment
4.1. Business Understanding

kecepatan, dan waktu e

dieksplorasi. Dataset memilil

1 kolom yang mencakup
informasi seperti scperti pada tabel 4.1 berikut:



Tabel 4. 1. Desknpsi Fitur Dataset

TO

o Kalom Tipe Dain Fangsi Deskoripsi
|| secund Floar {14} Catatan wokiu perekaman Defaul Sistem
aagn (5)
I | aceelerafion Float ¢14) Pengukuran aveeleribion Avcelorometes
jpada sumbu s mrmilikd satuan
mikal meter per
1 | dideserdni =3} A N
3 acwrlerafad_§ Il (14) Péngrulrmn iecelcralion desike nd g
e b ¥ -
(m/s%) dengan nilai
4 | aveeferanon 2 Fluar (14} Pempukurnn el pudda setiap sumbu
pad surbi # antarg -16 ny's?
hingen + 16 m's*
5 | ey Float (14} Pengikwrnn prsdoohs pada. | Gynsscope
siutibi x Memyiliki srunn
niknl radinn pe
6 | g Flnar (14} Pengukurmn gy eops pada Conbh)
SRR diengan nilu pada
7 e Floal (143 Prengukiran g S 1u.|l.L i sty
arstara -200 Vs
wirmbu 2
Bimgpn + 200 /s
& | Acewracy Floar ii4) Pengukwrun Akumsi LiPs
erdasarkon GPS
| Beuriig Float i 143 Arah koumpas dael posisi GRS
awial e posist yung ik
dituji berdasarbon GPS
dengan safun ukur derajat
10 | Sprevedd Float ¢14) Pengukurn kecepatan GPS Grs
NS
Il | fabel Tt {11 Class kntegori can -

berkendora yang dilaloukan
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Tabel 4. 1. Deskripsi Fitur Datasct. (Lanjutan)

mem
& Class 0" perjalanan

& Cluse* " perjolanan
berbahaya




4.3. Data Preparation
4.3.1. Import Dataset

Untuk melakukan analisis data menggunakan Google Colab, langkah
periama yang diperfukan adalah mengimport dataset yang akan digunokan.
Google Colab adalah lingkungan _pengembangan berbasis web yang

= —
. me—— i
-ﬂnﬁ-ﬂr—um-— = B

-——-;h--!--r-rn—o-u- -

Gumbar 4. 1. Dataset Penelitian
Gambar 4.1 merupakan dataset penelifian yang akan digunakan, dataset
berjumlah 10 file C5V dengan ukuran masing-masing 189 MB dengan total

kisaran 1.9 GB. Masing - masing dataset menuliki fitur yang sama akan letapi
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dengan list data yang berbeda yang nantinya ke 10 dataset ini akan digabungkan
untuk mempermudah proses pengolahan data.
4.3.1.2.  Import Library

Pada Google Colab, peogguna memiliki akses ke berbagai library
Python yang dapat digunakan dalam penge

tika Pythan yang digunskan untuk openisi
numerik, tenstama aresy multidimensi dan fungsi matematika.

2. import panday as pd: Mengimpor pustaks Pandas dengan menggunakan
alios pd. Pandas adalsh pustaka Python yang digunakan untuk manipulasi
dan analisis data, khususnya dalam bentuk sruktur data seperti Datafiame.
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3. import seaborn ss sh: Mengimpor pustaka Seaborn dengan menggunakan
alias sh. Seaborn adalah pustaka Python yang digunakan untuk visualisasi
data yang berdasarkan pusiaka Maplotlib, tetapi dengan tampilan yang
lebih menarik dan lebih mudah digunakan.

4. import maplotlibpyplor as plr. Mengimpor pustaka Magplodib dengan




43.1.3.  Read Datuset

Selanjutnya ketika dataset sudah siap akan dilakukan pembucann dataset,
pabilis thapen ind kami skan melakukan pembacian dataset yang sudah di upload
ke google drive kemudion akan melakukan pengrabungan dataset menjadi 1 agar

mudah untuk diokah pada google coleb, Berikut adalah script yang digunakan,

from path fheir
mporct g

from .
i e

i t*,.
: fton/Dataset
d = 1ﬂh [p&'lﬂ‘t .

aname in all__ﬂ!fn:m

: . read esy(filename, index 6g

dan Kemudi .'3'1.1'.1'1': niod gﬁn.b,, semun file dengan ckstensi csv &
dibaca menggunakan
pedread eov) dari Pandas dan dimasukkan ke dalam fise . Akhimya, semua

dalam  direktorr e _ 1 '

Duta Frame di dalam fise L digabungkan menjadi satu Dagaframe. besar
mengeunokan pd conear). Dataframe hosil pabungan ini disimpan dalam
variabel dats. Dengan skrip di atas; setelah berhasil menggabunghkon dat dari

beberupa file CSV menjadi satu Date Frame kemudian dilskokon proses
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penyimpanan dataset menjadi file CSV baru dengan nama dataset.con yang siap

digunakan untuk snalisis lebib lanjut atau pemrosesan datu lninnya. Setelah

setup awal ini, dopit melanjutkan dengan membies data, melakukan EDA, dan

melakukan visualisasi data sesuai dengan kebutuban analisis,

4.3.2.  Exploratory Data Analysis (EDA,
Dalam Explaratory D Analysis (EDA) dapot melakukan berbagai

erapa hal yang bisa dilakukan dalam EDA:

Statis ﬂ il

melakukan thapan inf

import pandas as pd

# Membaca dataset perjalanan

data = pd.read cav|'datasec.csv')

§ Statistik ringkssan ontiok kolom—kolom nuomerilk
sommary stats = data.describe ()

# Menampilkzan statistik ringkasan

print{ ma:y__ztats}
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Dari hasil distas dapat dijelaskondesknpsi data secarn general. Berkut
adalah hasil analisis deskripsi dataset penelition yang digunakan berdasarkan
data sensoryang tersedin.

A. Analisis deskripsi data sensor Aceelerometer

Berikut ndalah bnalisis dari hasil desknipsi dote untuk e akselerasi

(acoeleration) dalam sumbu x, y, dan z:

Tabel 4. 2. Deskrips: dots sensor Accelerometer

Feamre wcceleration_x accelerufion_y acceleration_z
ciiend 6154418 16154418 16154418
mean 006931 446416 (EO273

st 1.42370 RI32R2 325284
puém 741969 -TLO412 TR 4842
5% -L50782 211309 O o3
o .06 L6 908121 0.77409
5 063538 97096 274007
my 6. 87346 7505550 THO576

Tabel 4.2 merupakan Hasil analisis data sensor Accelerometer, nnalisis
menunjukkan  bahwa nilai  ras-ratn dan ketiga  fitur  accelerometer
(acceleration X aoceleration v, dan aoceferation =) mendekati nol, vang berarti

nilal accelerometer cenderung seimbang antara percepatan positif dan negatif
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selama perfalonan. Mamun, nila standar deviasi yang bervaniasi menunjukkan
bahwa data aceeleromaeter memiliki tingkat varinbilitas yang berbeda-beds pada
ketiga sumbu. Selain i, ditemukan beberupa nilai ekstrim yang tidak wajar,
seperti nilan maksimum dan minimum yang mencapot -78 dan 78 pada fitur
acceleration_v daw acceleration_=. Halam menunjukkon adanya kemungkinan
adonya data outlier gtan kesalahan dalam pengukurn, sehingga perlu dilakukan
handling dita outlier untuk memastikon keindalan Snalisis. Summary i
memberikan  gombaran awal fentang  distnibusi . don korakteristik  data
aceelerameier pada perfalanin, nomun perlu dilakukan snalisis lebih lanjut dan
preprocessing data untuk memaostikan kevahdan don kegunaan hisil analisis
tersehut.
B. Analisis deskripsi duta sensor Gyroscope

Beérikut sdalah analisis dori hasil deskripsi dotn untuk fitur pyro
{Gyroseope) dalam sumbu x. y, dan =

Tabel 4. 3. Deskripsi data sensor Gyrossope

Features e x &yroy By 2
Cerit l615441% 16154418 [6154418
mititn 00171 0Lo0027 0,002 5

sl 014450 033988 0145801
inie 48 45575 -T4. 88861 -53 55445
25% -DA2678 -0.02995 -0.01876
50% SR 0.00026 BIRLLETE
5% (LO2330 003r42 001823
[N 39 83975 B3 1496 &6, 30078




ik

Duari hastl deskripsi statistik di atas, pada tabel 4.3 dapat dilihot bahwa
nilai rafa-rota dar ketiga fitur gyroscope (gyro X, gyro vy, dan gyre 2) sangat
mendekatt nol, vang menunjukkan perangkat reladf stabal atay mengalami
sedikit rotas) dalam sumbu-sumba tersebut. Standar deviasi yvang refatif kecil
menunjukkan bahwa nilai-nilai gyroscope cenderung berkumpul di sekitar rata-
ratonya namun, teidapat beberapa nilai vang eksirem di masing-masing fiiur
grrascupe, seperti nila maksimum dan minimum yang jauh dari rata-rata dan
kuartil-kuartil. Hal ind menunjukkan odanya beberapa, perperakan ckstrem yang
dlinmati dalam suimibi-sumbi tersebut. Kehadiran ailai-nilad ckstrem ini perlu
diperhatikon dalam analisis lebih lonjut dan dapat mengindikasikin aktivitas
atau peristiwa yang mennnik untuk diselidiki febih lanjut.

C. Analisis Deskripsi Dot Sénsor GPS

Berikut ndaloh analisis dari hosil deskripsi datg untuk fitur GPS dalam

Accuracy, Bearing. Speed, dan Secend:

Tabel 4. 4. Deskripsi dota sensor GP'S

Feattires Avcuracy Bearing Speed second
connt 16154418 I6154418 | 16153418 | 16154418
mean 11.60744 16897712 | 900663 | 379990436
stad #6.86924 10729621 8. 10629 1433847.7
i {1, 75004 .00000 -2.00000 0.00000
29% 3.90000 7800000 102000 24100000
50% 4.25500 16896212 | 7.53000 S20.00000
755 £,00000 26300000 | 1548000 | 86300000
max 607010100 350990948 | 14801863 | | 405.796.757




Tabel 4.4 menunjukkan hasil analisis nilai deskripsi data sensor GPS
menunjukkan bahwa terdapat beberapn dats vang memiliki nilai vang ekstrem
dan mungkin tidak wajar untuk fitur GPS seperti akurasi, arah (bearing),
kecepatan (speed), dan waktu (second). Nila-niln yong ekstrim seperti im periu
diperiksa lebih lanjut umtuk memastikan, keabsahan duta dan kemungkinan

distribusi data untuk melihat apakah benar data vang tersedia tidak normal.

4322, Analisis Distribusi Data
Berdasarkun dari hasil Statistik Ringkasan terdapat distribusi data yang
tidak biasa atau Ouelier pada fitur doceracy dan second oleh schingga perlu
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kedus fitur ini. Berikut beberapa yang dapat dilakukan dalam Visualisasi

Distribusi,

A.  Box Plot

._ -_igl_ 1'." .:' L]
Fitur'])
¥ :-r ‘It I}iﬂt_‘[ih‘u e ]

Rabel ('Nilai')




Sebaran Data acceleration x

menggambarkun hasil Boxplot distribusi data aceeleration_x dengan sangat bik
mengidentifikisi beberapa aspek penting dari distribusi data ini diantaranya
seperti dominan pada Nilai 0, mayorss datn berada di sekitor nilai 0, yang
terlihat dori kotak (box) yang berpusat di sekitar nilad tersebut. Ini menunjukkan




bahwa dota cenderung berkumpul di sekitar nilai 0, Rentang Nilai Positf dan
Negatif, hasil pengamatan bahwa ads sebaginn datn vang tersebar di restang nilai
negatif (kurang dan () dari sekitar -5 hingga -80, serta di rentung nilad positif
{lebih dari 0) dari sekitar 5 hingga 65. Hal im mengindikasikan variasi dalam

data, dengan beberapa data memiliki nilad, yang lebih ekstrem. Oweliers, hasil

tidak secara khusus menyebutkad etlier dalam deskripsi, tetapi dan hasil Box

i nilai

£ £ » P » P ® & &
Milai
Gambar 4. 3. Distribusi data Acceleration sumbu v
Gambar 4.3 menupakan hasil Soxplod distribusi data acceleration_y,

dilihat dari distribust datanya dominan data tersebar di range nilal antar -2



hingga 10, mayonias data tersebar di nilm 3. Sebaman data tersebar di range
nilai antars <21 hingga -60 nilai terbanyakanys di -20 untuk nilsi negatif’ dan
ritnge nilai antara 28 hingga 63 yang mayoritas datanys tersebar di nilai 27 untuk
nilai positif, kemudian sebagian kecil tersebar di di range nilad antara -3 hingga
-19 untuk nilai negatif dan range nilai antusa 31 hingga 65 untuk nilai positifaya,

penyebab variasi dan cutlier, okan membantu memutuskan apakah data tersebut

memiliki kualitas yang baik untuk mijuon analisis tertentu,



-nilai 6 untuk nilai positif,

arn -36 hingga -B0 untuk
milai positifnya. Dari
analisis distribusi data acceleration 2 melalui Boxplol, tergambar bahwa
sebagian besar data berkumpul dalam rentang nikii -2 hingga 4, dengan puncak
terbanyak pada angka | Namun, nilai-nilai ekstrem juga terlihat. Di sisi negatif,
data tersebar dalam rentang -3 hingga -55, dengan puncak terbanyak pada -5,
Pada sisi positif, data memiliki sebaran antara 5 hingga 68, dengan puncak utama



pada ongka 6. Tersedia juga sejumlah data ekstrem, mencakup nilai rendah di
reatang -36 hingga -80, dan nilai tinggi di rentang 69 hingga 80. Analisis ini
mengindikasikan variasi data yang signifikan dan potensi adanya nilai-nilai
ekstrim vany bisa mempengaruhi interpretasi dan model analisis lebib lanjut.

S

Gambar 4. 5. Distribusi data Second GPS
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Gambar 4.5 merupakan hasil Baxplor distribusi data Waktu pada atribut
sensor GPS, dilihat dari distribusi dutanya dominan data tersebar di range nilai
antara 0 hingga 8200 detik, ada empar data perjalanan memiliki nilai 0 hingga
619316568 unuk booking 1D 858993459333, 1460288880770,
iy perjalanan dengan rentang wakiu
P 1503238553722, Beberapa data

1434519076976, 1108101562401 dan

Validasi dan pemeriksaon mendalam terhadap data waktu yang mencurigakan
akan memberikan pemahaman yang lebih baik tentang sifat sebenarmya dard
perjalanan dan pols sensor GPS yang terkait.



s ____ K _EIENTUTY I ]

Sebaran Data Accuracy

Gambar 4. 6 Distribus: data Accuracy GPS
Pl d'ﬁ m M—MI diﬂl‘i 1-.'--'- 1

yane memiliki nilai
s onitlfer atuw niksd
ekstrim. Hal ini menunjs
besar dan tidak terdistribusi merata. Oleh Karena itw, data Accuracy pada
atribut sensor GPS tidak dapot dianggap sebagai data yang normal. Sebaiknya
dilakukan analisis lebih  lanjut untuk memahami  faktor-fakior  yang
menyebabkan nilai-nilai ekstrim tersebut dan apakoh sda pengaruh sipnifikan
terhadap analisis yang akan dilakukan,



ngea 75%
mal 148, maka hal ini
renling mayoriis.

ang =) juga menunjukkan vaniasi
ﬂﬂmsmmhpﬂﬂmymsmmmmhnmhmﬂmgm
demikinn, data Speed pada atribut sensor GPS tidak dapat dianggap sebagai data
yang normal. Adsnve nilai ekstrim baik pada sisi maksimal maupun minimal
menunjukkan bahwa distribusi data Speed memiliki vanasi yang signifikan dan
tidak mengikuti pola distribusi normal. Sebaiknys dilakukan analisis lebih langul



untuk memahami faktor-fokror vang menyebabkan nilai-nilai ekstrim tersebut
dan bugaimana dampaknya terhadap analisis yang akan dilakukan.
B.  Scater Plot

Seatter Plot adalah jenis visualisasi yang digunakan untuk menampilkan
hubungan antara dua variabel atou fituedalam bentuk titik-titik pada bidang
koordinat, disini kami ingin melihat hubungan antara fitur second dan Accuracy
ai pola, korelasi, dan

ALk A

| koiom "EigEs

rplntt#ﬂ1 ﬁn*l e
{'Scatter Blot Et:'l:’mnqau
__{'Falue pata fitar')
i
dengag PEEEER

pheixtic : :
plETEETY  AaXTH_EE i Lol . gt [ ¢.0£) "2 Eormat)
?lt.shm.ru
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Dari hasil distribusi milai data pada
kedua label, yaitu label 0 dan label T, masih eukup serups dalam reatang nilai
yang sama, Meskipun terdapat beberapa data yang tersebar cukup luas pada label
I, namun secara umum data tersebut masih terlihat normal. Namun, perlu
diperhatikan bahwa sebaran data padn reatang -50 hinggs -80 kemungkinan

merupakan outhier.



Bambar 4.9 menunjukkan hasil Scarer Plot ying menggans

e i nilai positif. Terlihat
bahwa distribusi nila it fabel 0 dan label 1, masih
cukup serupa dalam rentang nilai yang sama.

Meskipun terdapat beberapa data yang tersebar cukup luss pada label 0,
namun secars wnum data tersebut musih terlihat normal. Namun, perlu
diperhatikan bahwa sebaran data label 0 pada rentang -40 hingga -60 dan pada

label | pada rentan -60 hingga -80 kemungkinan merupakan outlier
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yang sania. Meskipun terdapat beberapa data yang tersebar cukup luns pada label
I, namun secara umum data tersebut masih terlihat normal. Namun, perlu
diperhatikan bahwa sebaran data lsbel 0 pada rentang 40 hingga -80
kemungkinan merupakan outlier.
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yang tersebar cukup luas pada label 0, perly diperhatikan balwa sebaran data
hheiﬂpidl-rmhngdﬂﬂhiuwﬂ]ﬂmﬁmpﬂhﬂmﬂiﬂr



label 0 dan label 1, tidak pada rentan data yang sami fe
tersebar cukup luas pada label 1, perlu diperhatikan ba
pada rentang 60 hingga 140 kemungkinan merupakan outlier

Dari dua visualisasi dota yang telah dilakukan pada fitar second dan
accuracy ditemukan hasil persebaran data yang tidak normal pada fitur second,
dapat kita Tihat hasil menunjukkan lompatan value data yang aneh dan tidak bisa,
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sedangkan pada fitur Accuracy sebaran data masih terlihat normal. Dani hasil

analisis seboaran data yang dilakukan perlu dilakukan normalisasi pada e

0 = 0, vmax = 1, ang
‘H}i—.ﬁ:map?“ﬂd]?u"," char=Trusa)

ketika nilai saf

Korelasi positif biasanya berkisar antara 0 hingga |, dengan 1
menunjukkan hubungan yang sangat kuat. Dalam dataset penelitian ini
terdapat korelasi Positif untuk fitur decelesation v - Aceeleration =

memiliki nilai 036, Adecuracy - Aceeferation y memiliki nilai 0,11,



gyro_y - gyro_z dengan nilai kemudian speed - Bearing memiliki nilai

0,12.
2, Korelasi Negatif: Ini terjodi ketika nilai dua fitur bergerak berlawanan
‘arah. Artinya, ketika nilai satu fitur naik, nilai fitur lainnya cenderung
egatif bissanya berkisar antara -1
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Gambar 4. 14 Matrik Korelasi
‘Gambar 4.14 adalah Matrik Korelast EDA sang membantu memahami

diata  demgan  lebih baik,  mensinokon poln menarik.  dan  membantu
mempersinphkan data unk tugas-tugas analisis lebil lanjut sepeni klasifikasi
atau regresi. Selain i, EDA juga membantu mengidentifiknsi asumsi yang

mungkin perlu diuji atay pertimbangkan selama proses pemodelan dats.



4.4. Data Preprocessing
441 Dreteksi Outlier

Berikut adalah strategi dan teknik untuk mengatasi nilai-nilai outlier
dalam pemodelan data. Ouelier, atau nilai yang jauh dari pols umum dalam suatu

n terhadap performa model. Oleh

‘0z

OO —

0 o2 o 06 ) 10 12 14 16

Gambar 4. 15. Deteksi Outlier Fitur Second
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Berdasarkan hasil deteksi outher pada fitur Second pada gambar 4,15,
ditemukan bahwa distribusi cntfier sangat dominon terseber dalam dataset.
Kieberadaan outher i dapal mengakibatkan pergeseran vang signifikan dalam
representasi data, mengurangi kualitas dan kejelasan informasi vang terkandung
dalam set tersebut. Sebagai respons terhodap temuan ini, langkah-langkah
Eksplorasi Diata { EBAG 1elah diimplementasikan ook memahami karnkienstik
dan pola yang mendasars penvebarn audlier. Oleh karenn itu, dilakukan sebuah
langkal preprocessime dengan melakukan filter padi dota fitur Second dengan
rentang wakiu 0 hingga 2000, Langkoh ind digmbil dengan pertimbangan untuk
menghilangkan dampak outlier yang signifikan.

B. Deteksi Outlier Speed
Scatter Plot of Speed with Outliers

& Dala L]
1204 = Outies

Lilg

20

oo 02 04 o6 o8 Lo 12 14 L6

Gambar 4. 16 Deteksi Outlier Fitur Speed
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Duari hasil pengamatan padn proses detekst outlier pada fitur Speed pada
gambar 4. 16, terlihat adanya nilai-nilai outfier vang terkonsentrasi pada rentang
data 40 hungga 140, Melahn anahisis Explorafory Date Analvsis (EDA)
ditemukan bahwa terdapat mlsi minimal pada datay Spevd yang mencapai -2,
yang juga disnggap sebagal outlier. Temuan ni menunjukkin ketidaksesuaian
data terhadap pole umum dan dapat menssak validitas analisis sttisik yang
dilakukan, Ofeh karcna i, langkah-langkal preprocessing lebih  lanjut
diperfukan uniuk mengatass dampak dan oulier tersebut.

C. Deteksi Cutfier decliracy

Scatter Plot of Accuracy with Outliers
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Gambar 4. 17. Deteksi Outlier Fitur Accuracy




Gambar 4.17 merupakan hasil analisis data sensor GPS. Analisis awal
mengindikasikan potensi adanya data outlier pada fitur "dccuracy”. Distribusi
nilai pada fitur ini menunjukkan adanya nilai ekstrim, tenstama dengan nila
maksimum yang mencapai 6070,101. Sebagian besar nilai cenderung berada
pada_rentang nilai yang tidak sesuai dengan
o permngkat smartphone. Meskipun

dalam kategori outlier, mengacu

ion dalam pengumpulan data. Validas] me Ménjadi suatu

angkah kritis dalam memastikan
integritas data sebelum dilakukan analisis lebil lanjut. Dalam konteks fitur
"Second,” reatang nilai waktu yang mencakup nilai negatif dan ekstrem yang

tidak mungkin dalam konteks wakiu perjalonan menandakon adonya outlier.
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A, Cleansing (rutlier Second

Sebagii tindak lanjut, data surfier dapat dintasi deéngan menghapus data
di luar rentang yag masek akal, dalam hal i, date dengan nilin wakiu yvang
kurang dari 0 dan lebih dari 2000, Berikut adalah seripe yang digunakan untuk

eleansing Outlier Second

df = data
suspicigasBeckigy fde = QE[JAT [Ysacnd '
I bet i ng I | cunigue ()
data drop oputliers sagen =
dffseif [ 'bBookngtOt). 18in (suspicionaiBlakifng ids) |

Berkut adalah hasil ofeansimg vang telih difkukan

Scatter Plot of second with Guthers
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Gambar 4. 18, Cleansing Outher Fitur Second
Gambar 4.18 merupakan hasil Cleansing dengan mengoperasikan suatu

DutaFrame menggunakan Python, dan nampaknya hasil tersebut ditwukan



uniuk membersihkan data yang memiliki nilai di kolom ‘second” lebih besar dari
2000 pads DataFrame yang disimpan dalam variabel data. Hasilnya adalah
DutaFrame baru yang tidak lagi memiliki data yang memiliki second lebih besar
dari 2000 berdasarkan hooking ID. Artinya, data yang dianggap sebagai outliers

berdasarkan kriteria tersebul telah dihapus dari DetaFrame baru dan terihat

i 40 hingga 140, Lanigkah pembersihan gulier Kemudlin

a szaled E g LIV, 1
data drop oo

df{~df[ ‘booki £ booking ids) |

Berkut adalah hasil cleansing yang telah dilakukan
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Scatter Plot of Speed with Outliers
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Gurmbir 4. 19, Cleansing Outlier Fitur Speed

Ciambar 4.19 merupakan hasil Clearsing dengan mengopermsikin suatu
DurgFrame menggunnkan Pethon, dan nampaknys hasil tersebut ditujukan
uniuk membersihkan dats yang memiliki nilai 8 kolom spedd <= 0 poda
BataFrome yang disimpan dalam variabel data, Hasilnya adalah BotaFrame
bairu yangs tidak lagi memilik datn yang memiliki speid < 0 berdasarkan boaking
10 Artinys, data vang disggap sebagal ouliers berdusarkan kriteria tersebut
telah dibiapus don DatnFrame bans dan terlibat domings: data berwarna bira.

C. Cleansing Cutlier Acerwracy

Untuk fitur "decuraey,” nilai ekstrim yang melebibi batas wnwm akurasi
GPS pada perangkal seariphone perlu mendapatkan perhation khusus, Dengan
mengidentifikas) dan menghapus data dengan nilar akuras: yvang tidak masuk

akal, seperti yang dicontohkan oleh nilal maksimum yang mencapar 6070, 101,
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Berdasarkan hasil pengamatan EDA pemilihan batas atas 8 akan tetapkan
berdassrkan populasi terbanyvoak vaitu 75% data. Berikut adalab seripe yang

digunakan untuk cleansing Cutlier dconracy

ta POt i ] i
B[ = k 3 1f [4£] " Aoou !
B 'l tinglD' | conigue Ck
lata drop ceiSSicors -aSEESEESRNRE ioCy =
i f 'ﬂ-u-ukir.:.?"]. SrnlEusSpleEaiEhb oo king id=)

Berkut tdolaby hasil ofeamsing ving weluh dilnkukan

Scatter Plot of Accuracy with Outliers

Gambir 4. 20, Cleansing Outlier Fitur Aceuracy

Gambar 4.20 merupakan hasil Cleansing dengan mengoperasikan susu
DataFrame mengpunokan Pethon, dan nampaknya hasil tersebut ditujukan
untuk membersihkan data yang memiliki nilad di kolom Aevewracy > 8 pada
Dataframe yang disimpan dalam varabel data, Hoasilnya adalah DacaFrame

baru yang tidak lagi memiliki data yang memiliki speed =8 berdasarkan bookinmg



0. Artinya, data yang dianggap sebagai oudliers berdasarkan kritena tersebut
telah dihapus dori DataFrame baru dan terlihat dominasi data berwarna biru.
Proses cleansing outlier ini merupukan langkah awal vang esensial dalam
tahiapan pra-analisis dats, memastikan bahwa dataset vang digunokan bersih dari

4.5, Dam

: .:..':_"_!l-' apakal suatu perjnlonan dapat disnggop amar
: n telah melewati proses cleansing outli

4.1. Peneliti menggunaka
apa suja yang berpengaruh terha herkendar

Data pelatihan digunaken untuk melatih model klasifikasi, sementara
data pengujian digunakan untuk menguji kinerja model yang telah dilatih,

Pemilihan model klasifikasi, seperti Random Forest atan Support Vector



Machine, dapat didasarkan pada karakteristik data dan tujuan analisis yang

diinginkan. Berikut adalah seript untuk Pembagian Dutaset:

from sklearn.model selection import train test split
s, S

data drop outliers seécon speed accuacy.dropi| Vlabel!,
‘boakingIl'], axis=1)
y =

data drop g
a-lint) :
4 S5p

Guacy | ' label '] castyp

4 st _| skain Wb xeikit-foars uNTEE AR
X i F*ﬂ' o g g

menguyi seberapa baike model tersebut pa ukan prediksi. Variabel X
menyimpan fitur-fitur yang digunis ik prediksi, sedangkan variabel v
menyimpan label atau kntegori yang akun diprediksi, dalam hal ini label 0
{aman) atau 1 (berbahoya). Proses pemisahan dataset ini dilakukan secara acak
dengen  menggunakan seed (random_state) 42 untuk  memastikan

reprodusibilitas.




4.5.2. Training Model

Pembuhasan mengenai "Training Model” memasuki tahap kritis dalam
proses pengembangan model klasifikasi, Pada tmhapan ini, model akan
dihssilkan dan disesuaikan dengan dats latih unnik dapat memahami pola dan

karakteristik dari dataset. Proses trainingeini melibatkan penggunaan algoritma

machine learni g wniuk —

| terhadap data baru. Dulom tahap Training Wodel, d
e (SVM).

Berikut adalah scripr yang digunakan

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
f Initialire Random Forest classifier

rf dlassifibr =
Random¥Forasttlassifier (n estimators=100,

random atats=43)

$# Train the classifier on the training dats
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rf glagsifier. Fit(X train, y bradin)
# Make predictions on the testing data
vy pred = of classiffer predice () tosh)

Seript distas adalah implementasi penggunann alporitma Rundom Forest
pada tahap Training Model. Pertama, kits menginisialisasi kelas Random Forest
kil ‘R srestClassifier dari pustak scikif-

B. Modeling Support Vector Machine (SVM)

Sementara itu, Support Vector Machine (SVM) akan melokukan training
dengan mencari hyperplane terbaik yvang dapat memisahkan antara kelas yang
berbeda. SVM berusahs untuk menemukan batss keputusan yang optimal, yang

memaksimalkan margin antora kelas, Dengan kata fain, SVM mencari garis
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terbaik yang memisahkan dua kelas sehingga jaraknya (marging ke dotapeint
terdekat dari masing-masing kelas adalah maksimum. Berikut adatah serigs vang

digunakan

from skiearn.swm import SYC
# Initialize 5VM classifie
gym elassifier = SVC{kept
§ Train thods nifigs
zvm olasel P :

¥ Majk

ning dats

encliti menggunakan modul SVM (SVC) dari pustaka seiiit-le
.“]n-ﬁmﬁkéhﬁf'“h Iﬁﬁgrﬁﬁk#ﬁe(mugéﬁhlmq‘QT

_ : n latih. Proses training
il STy e MR Tatots AN /. yisaki daia
atribut atau fitur, dan . grain adalah Jak suai. Model akan mencari
yperplane terhaik yang dapst memisalikan data ke dalam kelas yang berbeds,

Setelah model testatih, selanjutnya digunakan untuk membuat prediksi
terhndap data uji (X _tes). Metode predicr() digunakan untuk mendapatkan hasil
prediksi, yang disimpan dalam variabel y_pred svm. Prediksi ini dapar
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selanjutnya dievaluasi untuk mengukur kinerja model SVM pada dataset yang
diberikan.
4.5.3. Evaluasi Model

Setelah melalui proses training, kedua model akan siap untuk melakukan
prediksi terhadap data uji. Prediksi ini dilakukan dengan memasukkan data uji

ion repost
Miste the model
claseification report|
gere(y e

model setelah melakukan
prediksi model pada tahap Training Model. Berikut adalsh penjelasanyn.
Pertama, peneliti menggunakan modul sciki-learn untuk melakukan evaluasi
model. Dari modul  model selection, peveliti - mengimpor  fungsi  yang

diperlukan, dan  dari modul  metrics  sepeni accwracy score,
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classification_report, preciston_score, recall_score, dan conficion_mairic,
Selanjutnya, digunakan metode classification_report untuk  menghasilkan
liporan klasifikasi yang melibatkun beberapa metrik seperti akurasi, precision
dan recall, Selain itw, kita menghitung nilai precision, recall, dan’ confision
matriv menggunakan fungsi yang . Precision mengukur seberapa
baik model

8i label kuqami dari dateset pu:ialtnm

kinerja model, memisahkan prediksi yang be
tentang akurasi, presisd dan recal! dart model. Analisis perbandingan antara dua

model, yaitu Rendom Forest (RF) dan Support Vecter Machine (SVM),

dan salah untuk setiap kelas.,

memperlihatkan perbandingan kinerja keduanya dalam hal akurasi, presisi. dan
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recall, Terakhir, Cross-Falidation Scores memberikan pemabaman tentang
seberupa baik model dapat umumkaen pada dota baru. Gabungan dari semua
informasi ini memberikan pandangan menyeluruh tentang  kekuntan dan
kelemahan model, memandu dalam pengambilan keputusan dan pengembangan
lebih lanjut berikut adalah penjelasan tahapan Model Validasi.

mengklasifilisikan kondis] Reamanin Bergentiara
E1.431 menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi dengan benar
perjalanan yany sebenarnya aman. Ini mengindikasikan tingkoat keberhasilan
dalam memberikan peringatun yang tepal pada situasi yang memang tidak
berpotensi berbahaya. Mamun, perlu diperhotikan bahwa False Positives (FP)

rue Positives (TP) sebanyak
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sebanyok 2,953 menunjukkan adanya situasi di mana model membenkan
prediksi kondisi aman, padahal sebenarnya berpotensi berbahaya. Hal ini
mungkin terjadi karena kompleksitas variasi kondisi i jalan vang sulit
diprediksi oleh model, dan perlu dilakukan analisis lebih lanjut uniuk memahami

tantangan. Evaluasi dar :
meminimalkan kesalahan vang dapat mempengaruhi keputusan pengemudi dan
mengoptimalkan kontribusi model terhadap keselamatan berkendara secara
keseluruhan, Hal ini membuka pintu untuk penelitian lebih lonjut terkai
penyesusian dan penyempurnaan model agar dapat memberikan kontribusi yang

lebili besar dalam konteks keamanan berkendara.



Ly

4.6.1.2.  Support Vector Machine (SVM}
Tabel 4. 6. Conflsion Matrix Support Vector Maching (SVM)

= S

ifikasikon perjalanan

arny Eﬂﬂrﬂﬂmkﬂhﬂ

ma (), sementara
sebagrian besar prediksi justru masuk ke dalam kelas "Aman”. Terdapat beberapa
justifikasi yang mungkin menjelsskan fenomens ini, Faktor utima yang
mempenganihi adanya ketidokseimbangan kelas dalam data pelatiban, di mana
mayorites sampel termasuk ke dalam kelas "Aman”. SWVM tidak dopat
memprediksi  perjulanan  Berbahayva dikarenakan Danset yang  digunakan




118

Imbalance dan dataset sangotlah banyak, sehingea komputasi 5VM udak
berjalan dengan buik. berdasarkan karakteristiknya SWM memang tidak terlalu
baik dalam menghandle data dengan jumiah yang besar katens komputasinya
akan tinggi. Model SVM  cenderung memilih  mayoritos kelss  uniuk

individu, tetapi juga mencakup nilai rata-rata dan keseluruhan kelos (maero avg
dan weighted avg). Keseluruhan, hasil akhir dari evalussi model adalah
accuracy, yung mencerminkan sejaul mana model dapat mengklasifikasikan

datn secarn benur. Beriku lanjul hasil evaluasi yong  didapatkan  dari



Claxsiffcatton Repord untuk mendapatkan pemahaman yang lebih komprehensif
tentang kemampuan model klasifikas:
4.6.2.1. Rawdom Forest (RF)

Hasil dari model klosifikasi Random Forest yang pencliti terapkan
adalah sebagm berikut;

Tabel 4. 7. Model Classification Repon Random Forest (RF)

Classification Report Random Forest
* Precislon Recull Flscore |  Support
|Class 0.95 097 0,96 R4384
Class | 0.86 080 0.83 23284
|weeuracy 093 | 107663
T BVE 0.9 0.8% 089 | 107668
weighted avg 0,93 0,93 093 107668

Tubel 4.7 merupakan hasil Classification Report dar model Random
Forest menunjukkan peiforma yang sangat baik dalom mencanalisis keamanan
betkendar dengan menggunakan dats sensor gerak smarphone. Dengan tingkat
akurnsi mencapal 93%, model ini mampu memberikan prediksi vang konsisten
dan akurat terhadap kondisi beckendarn. Pada kelas yang menunjukkan kondisi
aman { Label 0), model memiliki presisi sebesar 95%, menandakan bahwa sekitar
Q5% dari prediksi vang dikotegorikan sebagai kondisi aman benar-benar
memupakan kondisi aman. Tingkat recall yang tnggen (97%) pada kelas i juga
mengindikasikan kemampuan model untuk mendeteks: sebagian besar kondisi

aman, Sebuliknyva, pada kelas vang menunjukkan kondisi berpotensi berbahnya
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(Label 1), model memiliki presisi sebesar 86%., menunjukkan sekitar 86% dari
prediksi yanp dikategorikon sebapad berpotensi berbahayva adalab benar-benar
berpotensi berbahayva. Meskipun recall pada kelas ini sedikit lebih rendah (80%),
Fl-score yang mencapai 53% menunjukkan keseimbangan yang baik antara
presisi dan recall, Rato-rata darl  masing-masing  memk  (Macro Avg)
menunjukkan kinerjs yong baikSecarm keseluruban pada semun kelas, dengan
nilai sebesar 0.90. 0.85, dan 089, Begitn pula, Weighted Avg memberikan
peingkanan lebih besar pada kelas mayoritas, dan hasiloya menunjukbkan kinerja
vang baik socara umum dengzan nilai 0.93, 0.93, dan 0.93. Keseluruhan, model
Random Forest in dapat disnggap sebagai alot yang handal dalam mendukung
upayn mitigusi risiko keamanan berkendara melalul penerapan teknologh inovatif
dan pendekatan machine learning,
4.6.2. 2 Support Vector Machine (SVM)

Tabel 4. 8. Model Classification Report Support Vector Machine (SVM)

Classification Report Support Vector Machine

Precision Revall Flescare Suppors
Class () .76 | 00 (.86 1241572
Class 1 0.00 0,00 (.00 400179
GOCHECY .76 1641751
Mo GV 0.38 (.50 43 1641751
weslghted ave 0.57 0.76 (L65 1641751

Dulam perbandingan antars dus mode] klasifikasi. yaitu Ramdom Feorest

(BF) padn whel 4.6 dan Support Veetor Machine (SYM) pada abel 4.7, Random
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Farest menonjol sebagai pilihan yang lebih unggul untuk dataset perjalanan ini.
RF mencapai tingkat akurasi sebesar 93%, menunjukkan kemampuannyn dalam
memprediksi perjalanan dengan tingkat ketepatan yang tinggi. Model ini efektif
mengidentifikasi perjulanan aman dan berbahaya, memberikan hasil yang
konsisten meskipun adanya ketidokseimbangan kelas. Di sisi lain, SVM

menunjukkan performa  yang  kurang memuaskan dengan okurasi 76%.

evaluasi, termasuk ks k memahami sejauh mana
kedua model dapat memprediksi label perjalanan (Aman/Berbahaya). Evaluasi
tersebutl memberikan gambaran yang jelas temang keunggulan model RF
dibandingkan dengan SVM dalam tugas klasifikasi perjalanan pada dataset yang

digunakan. Berikut adaluh hasil Perboandingan Hasil Klasifikasi;



|

. Random Forest | Support Veclar Machine

100%:

Ta%

50%

28%

Accuracy Hun:s:m
Parameter Pengukuran

Gambar 4. 21 Perbandingan Hasil Klosifikisi
‘Gambar 421 ndatah hasil perbandingan model Randons Forést (RF) dan
Suppert, Vector Machine (SVM) Secam keseluruhan hasil perbundingan hasil
klosifikasi pada gambar 421, Random Forest menunjulckan kinerja yang sangat
Budk dalam hal akurast dan precision dibupdingkan d;mgﬂn Support Vector
Muchine. Dalam penelitian ini Random Forest muneul n:bugdi pilihon yang
lebil baik karena mampu memberikan kescimbangan yang baik antara presisi
dan recall pada kedun kelos, sementars SVM mengalami kendala signifikan
dalam mendeteksi kelis berbahays dan cenderung memberikan false positives,
Keunggulan Random Forest dalam menangani database vang kompleks dan
tiduk seimbang dapat memjadi alasan utama mengapa model ind lebih dipilih

untuk tugas klasifikasi keamanan berkendara i,
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4.6.4.  Cross-Validation
Berdasarkan
has:
il evaluasi model, terutama dengan perbandin
ran dntarn

Random Fi
orest (RF) dan i
Support Vector Machine (SVM),
: terlibat bahwa

Random
Forest memberikan
precision, dan recall. Oleh karenn N N |
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Tabel 4. 9. Cross-Validation Result

No Cross-Validation Akurasi
1 Subset Data kfold - ke 1 92 80P
2 Subset Data kfold - ke 2 92.92%
i Subset Data kfold - ke 3 92 81%
) Subset Data kfiald - ke 4 92 87%
5 Subset Data kfold - ke 5 92.93%

Nilai Akwrasi Terendah 92.80%
Nilal Akurasi Tertinggi 92,83
Rerata Nilal AKurasi 92.86%

Berdusarkan hasil cross-validation pada tabel 4.9 untuk model Random
Forest, terlihat bahwa akurasi poada setiop subset dat k-foldd stabil dan tinged,
dengan nilai konstan sebesar 93%. Nilai akuras: terendah, tertinggs. dan min-rata
seminye sama, menunjukkan konsistensi yang baik dalam kinedn model di
selurul subser data berikut adalah has:| Analisisnva

1. Seabilitas Model: Hasil cross-validation menunjukkan baliwa model
fardom Forest memberikan hasil akos: yong stabil di seluruh subset
datn A-folel. Ini menundakan balwi model memiliki kemampuan yang
baik untuk mengaeneralisas ke berbagad subset dat.

2. Kinerja Tinggi: Dengan nilai akurasi sebesor 92.93%, model Rondom
Forest  teloh  memberikon  kinerja  yang  sangmt  baik  dalam
mengklasifikasikan data pada setiop iterasi cross-validarion. Hal ini
dapat diartikan babwa model mampu dengan baik mengidentifikasi pola

dan hubungan dalan data,
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3. Tidak Ada Varian yang Signifikan: Konsistensi nilai akurasi yang tinggi
antara subset data menunjukkan bahwa model tidak terlalu dipengaruhi
oleh variasi dalam pemiliban subset duta Ini mengindikasikan
robustness model terhadap variasi dalam distribusi daia.

4. Tidak Ada Overfitting: Jika modebmemiliki performa yang sangat tinggi

i selurub pohion (ensembie).
Semakin sering suatu fitur digunakan, semakin penting fitur tersebut dianggap.
Fitur fenprorrance Wasanya divkur dengan metrik Gini Jmportance atau

Mean Decreave in Impurity (MDI). Gind Importance mengukur penurunan
impuritas {Crind fmpurity) di setiap node yang disebabkan oleh suatu fitur.
Sermakin besar penurunan impuritas, semakin penting fitur tersebut dianggap.
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Fitur importance memberikan informasi tentang fitur mana yang
memiliki kontribusi besar dalam membedakan kelos atus membuat prediksi.
Semakin tinggi nilai fitur importance, semakin besar kontribusinya terhadap
prediksi model.

Eﬁ!ﬂnﬂlﬂ'ﬂl dﬂw | o e, _ ', -...I._.-:.,:-I. I I jﬁhﬂ hhm mh‘!

waktu perjalanan memberikan kontribusi paling signifikan dalam melakukan
prediksi kategori perjalanan. Diikuti oleh kecepatan (Specd) yang menjadi faktor
kedua dalam pengaruhnya terhadap model, meskipun dengan nilai importance
yang lebilh rendah dibandingkan wakiy perjalanan. Akurasi (Accuracy) juga
memberikan kontribusi vang cukup berarti, menandakan bahwa informasi
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Sementarn  itw,  ur aceelerometer faccelyration_x.  acceleraiion_z

avceleration_v), gyroscope (gyro_y, gvro_z, gveo ), dan bearing memainkan
peran sekunder dengan nilai fmportance yong  lebih rendah. Meskipun




BAB Y

PENUTUPF

Accelerometer, dun GPS, terdeteksi adanya data yang tidak wajar pada
sensor GPS, khususmya pada uwduwtacy. speed, dan seced.
4. Dalam menangani owlier, metode yang dipilih adalah drop data, karena

metede normalisasi tdak memadn mengingat jumlah data yang besar.

128
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5.1. Saran
Berdasarkan hasil penelitian ini, beberapa saran untuk penelitian lebih lanjut
dapat dipertimbanghan:
I Eksplorasi Model Lain: Selain Random Forest, perlu untuk mengeksplorasi
pada dataset ini Perbandigan performa sntara beberapa model dapat

dipertimbangkan
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