
 

  
 

 
 

 

Sustainable Civil Building Management and Engineering Journal Vol: 1, No 4, 2024, Page: 1-9 

 

 

https://journal.pubmedia.id/index.php/civilengineering 

Prediksi Klasifikasi Kecelakaan Lalu Lintas di Kota 

Surakarta dengan Menggunakan Metode Regresi Logistik 

Multinomial 

Brilian Lucky Fauzan*, Tuti Agustin, Amirotul Musthofiah Hidayah Mahmudah 

Program Studi Teknik Sipil, Fakultas Teknik, Universitas Sebelas Maret, Indonesia 

 

Abstrak: Kecelakaan lalu lintas adalah sebuah permasalahan dalam bidang transportasi yang membutuhkan perhatian 

khusus. Untuk menurunkan frekuensi kecelakaan, khususnya di Kota Surakarta yang menjadi fokus penelitian ini, sangat 

penting untuk mengkaji klasifikasi kecelakaan lalu lintas. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membuat model 

klasifikasi kecelakaan di Kota Surakarta dengan menggunakan regresi logistik multinomial, sebuah metode dalam machine 

learning. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini adalah klasifikasi kecelakaan, tipe tabrakan, kondisi cahaya, cuaca, 

fungsi jalan, kelas jalan, kondisi geometrik jalan, kondisi permukaan jalan, dan kemiringan jalan. Data kecelakaan yang 

digunakan dalam penelitian ini mencakup tahun 2018 hingga 2022. Berdasarkan temuan dari penelitian ini, terdapat enam 

variabel yang secara signifikan memengaruhi peningkatan klasifikasi kecelakaan menjadi kecelakaan berat dan empat 

variabel yang secara signifikan memengaruhi peningkatan klasifikasi kecelakaan menjadi kecelakaan sedang. Meskipun 

akurasi model mencapai 72%, model yang dihasilkan masih perlu ditingkatkan dalam hal klasifikasi pada kelas minoritas. 

Penelitian di masa depan diharapkan dapat menangani data yang tidak seimbang sebagaimana yang terjadi dalam 

penelitian ini agar dapat memperbaiki kinerja model yang dihasilkan. 

Kata kunci: Keselamatan Transportasi, Klasifikasi Kecelakaan Lalu Lintas, Machine Learning, Regresi Logistik Multinomial 

 

Abstract: Traffic accidents are a problem in the transportation sector that requires 

special attention. To reduce the frequency of accidents, especially in Surakarta City, 

which is the focus of this research, it is important to study the classification of traffic 

accidents. The purpose of this study is to model the classification of accidents in 

Surakarta City using multinomial logistic regression, a method in machine learning. The 

variables used in this study are accident classification, collision type, light condition, 

weather condition, road function, road class, road geometric condition, road surface 

condition, and road slope. The accident data used in this study covers the years 2018 to 

2022. Based on the findings of this study, there are six variables that significantly 

influence the increase in accident classification to severe accidents and four variables that 

significantly influence the increase in accident classification to moderate accidents. 

Although the accuracy of the model reached 72%, the resulting model still needs to be 

improved in terms of classification in minority classes. Future research is expected to 

handle imbalanced data as happened in this study in order to improve the performance 

of the resulting model. 
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Pendahuluan 

Salah satu masalah yang perlu mendapatkan penanganan dalam bidang transportasi 

adalah kecelakaan lalu lintas. Menurut publikasi Road Traffic Injuries (2023) yang diterbitkan 

oleh Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), 1,19 juta jiwa dilaporkan meninggal dunia setiap 

tahun akibat kecelakaan lalu lintas. Selain itu, salah satu penyebab utama kematian bagi 

anak-anak dan orang dewasa dengan usia antara 5 hingga 29 tahun adalah kecelakaan lalu 

lintas (Kadri, 2023; Marino, 2023). 

Menurut data yang dikumpulkan dari Badan Pusat Statistik (BPS) (2022), terdapat 

139.258 kejadian kecelakaan di Indonesia pada tahun 2022, yang mengakibatkan 28.131 

korban jiwa, 13.364 korban luka berat, 160.449 korban luka ringan, dan kerugian material 

sebesar 280.009 juta rupiah. Kemudian, menurut data Polresta Surakarta mengenai 

kecelakaan di jalan raya (2023), di Kota Surakarta terjadi 1.315 kejadian kecelakaan pada 

tahun 2022 yang mengakibatkan 1.425 korban luka ringan dan 71 korban meninggal dunia. 

Oleh karena itu, kecelakaan merupakan masalah yang sangat merugikan dan memerlukan 

tindakan pencegahan .(Astarita, 2023; Sattar, 2023) 

Analisis mengenai klasifikasi kecelakaan lalu lintas sangat penting untuk 

menurunkan jumlah kecelakaan dan meningkatkan keselamatan jalan (Dong, 2022; 

Hussein, 2022), khususnya di Kota Surakarta. Dengan mengklasifikasikan kecelakaan, 

faktor-faktor yang mempengaruhi kecelakaan lalu lintas dapat diidentifikasi (Chang & 

Wang, 2006). Analisis ini diperlukan karena sampai saat ini belum ada model yang tersedia 

untuk mengklasifikasikan kecelakaan lalu lintas di Kota Surakarta, dan belum diketahui 

faktor-faktor apa saja yang memengaruhi klasifikasi kecelakaan tersebut. 

Dalam penelitian ini, machine learning digunakan untuk menganalisis data kecelakaan 

Kota Surakarta, dengan fokus khusus pada penerapan metode analisis regresi logistik 

multinomial. Metode ini dipilih karena mampu memodelkan variabel dependen yang 

memiliki lebih dari dua kategori (Abdulhafedh, 2017). Kemudian, regresi logistik 

multinomial mampu menginterpretasikan model yang telah dihasilkan melalui koefisien 

regresi untuk mengetahui faktor-faktor yang berpengaruh terhadap masing-masing tingkat 

keparahan kecelakaan (Shiran et al., 2021). Selain itu, regresi logistik multinomial memiliki 

tingkat akurasi yang cukup baik. Misalnya, studi yang dilakukan oleh Al Mamlook et al. 

(2019) menunjukkan bahwa regresi logistik multinomial memiliki akurasi sebesar 74,5%. 

Penelitian ini menerapkan machine learning pada analisis data kecelakaan di Kota 

Surakarta, dengan penekanan khusus pada pendekatan analisis regresi logistik 

multinomial. Kemampuan metode ini untuk memodelkan variabel dependen dengan lebih 

dari dua kategori menjadi alasan pemilihan metode ini (Abdulhafedh, 2017). Selanjutnya, 

regresi logistik multinomial dapat mengidentifikasi variabel-variabel yang mempengaruhi 

setiap tingkat keparahan kecelakaan (Shiran et al., 2021). Selain itu, tingkat akurasi dari 

model regresi logistik multinomial yang dihasilkan relatif baik. Berdasarkan penelitian Al 

Mamlook et al. (2019), model yang dihasilkan dengan menggunakan metode regresi logistik 

multinomial memiliki tingkat akurasi sebesar 74,5%. 

Hasil analisis yang dikembangkan dari penelitian ini dapat digunakan untuk 

merancang dan menerapkan kebijakan keselamatan lalu lintas yang lebih efektif. Tujuan 

dari penelitian ini adalah untuk: (1) Menghasilkan model prediksi klasifikasi kecelakaan 

lalu lintas di Kota Surakarta; (2) Mengidentifikasi faktor-faktor yang berpengaruh secara 
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signifikan terhadap klasifikasi kecelakaan; (3) Memperoleh kinerja model untuk analisis 

klasifikasi kecelakaan terhadap faktor-faktor yang memengaruhinya. 

 

Metode 

Penelitian ini dilakukan untuk mengklasifikasi kecelakaan lalu lintas di Kota 

Surakarta dan mengetahui faktor-faktor yang memengaruhi terjadinya kecelakaan lalu 

lintas. Data sekunder yang diperoleh berupa data kecelakaan Kota Surakarta dari tahun 

2018 hingga tahun 2022. Kemudian data dianalisis dengan salah satu algoritma machine 

learning yakni regresi logistik multinomial untuk mengetahui akurasi model prediksi dan 

mengetahui variabel yang berpengaruh terhadap terjadinya kecelakaan lalu lintas (Aljasim, 

2022; Sharma, 2022). 

Penelitian ini dimulai dengan memperoleh data sekunder yang diperlukan dan 

menentukan variabel yang akan digunakan dalam penelitian. Variabel dependen yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah klasifikasi kecelakaan. Sedangkan variabel 

independen yang digunakan dalam penelitian ini adalah tipe tabrakan, kondisi cahaya, 

cuaca, fungsi jalan, kelas jalan, karakteristik geometrik jalan, kondisi permukaan jalan, dan 

kemiringan jalan. 

Selanjutnya, analisis dilakukan dengan salah satu metode machine learning berupa 

regresi logistik multinomial pada bahasa pemrograman Python (Sumathi et al., 2022). 

Tahapan pertama pada analisis data ini adalah melakukan data pre-processing dengan cara 

memisahkan variabel dependen dan independen; memisahkan data menjadi data training 

sejumlah 70% dan data testing sejumlah 30%; melakukan random oversampling pada kelas 

minoritas dengan rasio kelas minoritas terhadap kelas mayoritas sebesar 75% (Attenberg et 

al., 2013; Hasanin et al., 2019; Wongvorachan et al., 2023); serta memberikan regularisasi 

pada model regresi logistik multinomial (Kuhn & Johnson, 2013). Kemudian, data training 

dilatih dengan regresi logistik multinomial. Setelah itu, hasil analisis regresi logistik 

multinomial dapat ditampilkan, di mana hasilnya meliputi model regresi logistik 

multinomial berdasarkan koefisien yang dihasilkan; uji simultan yang digunakan untuk 

mengetahui apakah ada setidaknya satu variabel independen yang berpengaruh signifikan 

terhadap klasifikasi kecelakaan (Abdulhafedh, 2017); dan uji parsial yang digunakan untuk 

mengetahui apakah masing-masing variabel independen berpengaruh signifikan terhadap 

klasifikasi kecelakaan (Abdulhafedh, 2017). Tahapan terakhir dari penelitian ini adalah 

mengevaluasi data dengan membuat confusion matrix (Sammut & Webb, 2011).  

Model yang dihasilkan dari regresi logistik multinomial terdiri dari dua fungsi, yakni 

fungsi logit dan fungsi probabilitas setiap kelasnya (Abdel-Salam, 2022; Yang, 2022). Pada 

kasus di mana variabel dependen memiliki tiga kelas, fungsi logit yang terbentuk untuk 
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kelas dua dan tiga dengan kelas satu sebagai kelas referensi adalah sebagai berikut (Hosmer 

& Lemeshow, 2000). 

𝑔2(𝑥) = ln [
𝑃(𝑌 = 2|𝑥)

𝑃(𝑌 = 1|𝑥)
] = 𝛽20 + 𝛽21𝑥1 + 𝛽22𝑥2 + ⋯ + 𝛽2𝑝𝑥𝑝 = 𝑥′𝛽2 (1) 

𝑔3(𝑥) = ln [
𝑃(𝑌 = 3|𝑥)

𝑃(𝑌 = 1|𝑥)
] = 𝛽30 + 𝛽31𝑥1 + 𝛽32𝑥2 + ⋯ + 𝛽3𝑝𝑥𝑝 = 𝑥′𝛽3 (2) 

Lalu, persamaan probabilitas kondisional setiap kategorinya adalah sebagai berikut 

(Hosmer & Lemeshow, 2000) 

𝑃(𝑌 = 1|𝑥) =
1

1+𝑒𝑔2(𝑥)+𝑒𝑔3(𝑥)       (3) 

𝑃(𝑌 = 2|𝑥) =
𝑒𝑔2(𝑥)

1+𝑒𝑔2(𝑥)+𝑒𝑔3(𝑥)       (4) 

𝑃(𝑌 = 3|𝑥) =
𝑒𝑔3(𝑥)

1+𝑒𝑔2(𝑥)+𝑒𝑔3(𝑥)       (5) 

 

Hasil dan Pembahasan 

Rincian model regresi yang telah dilatih ditampilkan pada Tabel 1 dan Tabel 2. 

Pseudo R-square = 0,5439 

Log-Likelihood Ratio p-value = 0,000 
Tabel 1. Rincian Hasil Regresi Logistik Multinomial pada Kecelakaan Sedang 

Variabel  Koefisien Standard 

Error 

Z P > |Z| 

Konstanta -0,7764 9,704 -0,080 0,936 

Tipe tabrakan 7,6519 1,302 5,875 0,000 

Kondisi cahaya -2,1318 5,563 -0,383 0,702 

Cuaca -1,9801 0,812 -2,440 0,015 

Fungsi jalan -6,5466 0,364 -17,978 0,000 

Kelas jalan -14,1089 1,262 -11,183 0,000 

Kondisi geometrik jalan -5,2143 1,241 -4,202 0,000 

Kondisi permukaan jalan -3,6907 0,692 -5,332 0,000 

Kemiringan jalan -0,9341 4,346 -0,215 0,830 

 

Tabel 2. Rincian Hasil Regresi Logistik Multinomial pada Kecelakaan Berat 

Variabel  Koefisien Standard 

Error 

Z P > |Z| 

Konstanta -0,5515 0,359 -1,538 0,124 

Tipe tabrakan -0,2409 0,016 -14,940 0,000 

Kondisi cahaya 0,4788 0,124 3,856 0,000 

Cuaca 0,1736 0,055 3,157 0,002 

Fungsi jalan 0,3537 0,049 7,259 0,000 

Kelas jalan -0,0552 0,048 -1,152 0,249 

Kondisi geometrik jalan 0,0245 0,019 1,300 0,194 

Kondisi permukaan jalan 0,0804 0,105 0,768 0,442 

Kemiringan jalan -0,5252 0,272 -1,929 0,054 
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Dari hasil di atas, diketahui bahwa pseudo r-square yang dihasilkan bernilai 0,5439. Ini 

artinya model yang dihasilkan mampu menjelaskan sekitar 54,39% variasi dalam data, 

sementara sisanya dijelaskan oleh variabel lain di luar model. Selanjutnya, nilai LLR p-value 

yang dihasilkan menunjukkan nilai 0,000 (di bawah 0,05). Hal ini menunjukkan bahwa 

model yang dihasilkan memiliki minimal satu variabel berpengaruh signifikan terhadap 

model. 

Selanjutnya, dari uji parsial yang dihasilkan, dapat disimpulkan bahwa variabel 

independen yang berpengaruh signifikan secara statistik terhadap peluang terjadinya 

kecelakaan sedang dibandingkan dengan kecelakaan ringan adalah tipe tabrakan, cuaca, 

fungsi jalan, kelas jalan, kondisi geometrik jalan, dan kondisi permukaan jalan. Sedangkan, 

pada peluang terjadinya kecelakaan berat dibandingkan dengan kecelakaan ringan, 

variabel independen yang berpengaruh secara signifikan adalah tipe tabrakan, kondisi 

cahaya, cuaca, dan fungsi jalan. Variabel independen yang berpengaruh secara signifikan 

tersebut ditentukan dari nilai p-value, di mana jika nilainya berada di bawah 0,05, maka 

dapat disimpulkan variabel tersebut berpengaruh signifikan terhadap peluang terjadinya 

masing-masing klasifikasi kecelakaan. 

Kemudian, berdasarkan nilai konstanta yang dihasilkan dari tabel, persamaan logit 

yang terbentuk adalah sebagai berikut. 

𝑔2(𝑥) = ln [
𝑃(𝑌 = 2|𝑥)

𝑃(𝑌 = 1|𝑥)
] = −0,7764 + 7,6519𝑥1 − 2,1318𝑥2 − 1,9801𝑥3 − 6,5466𝑥4 −

14,1089𝑥5 − 5,2143𝑥6 − 3,6907𝑥7 − 0,9341𝑥8     (6) 

𝑔3(𝑥) = ln [
𝑃(𝑌 = 3|𝑥)

𝑃(𝑌 = 1|𝑥)
] = −0,5515 − 0,2409𝑥1 + 0,4788𝑥2 + 0,1736𝑥3 + 0,3537𝑥4 −

0,0552𝑥5 + 0,0245𝑥6 + 0,0804𝑥7 − 0,5252𝑥8     (7) 

Sedangkan, persamaan probabilitas yang dihasilkan dari masing-masing klasifikasi 

adalah sebagai berikut. 

𝑃(𝑌 = 1|𝑥) =
1

1+𝑒𝑔2(𝑥)+𝑒𝑔3(𝑥)       (8) 

𝑃(𝑌 = 2|𝑥) =
𝑒𝑔2(𝑥)

1+𝑒𝑔2(𝑥)+𝑒𝑔3(𝑥)       (9) 

𝑃(𝑌 = 3|𝑥) =
𝑒𝑔3(𝑥)

1+𝑒𝑔2(𝑥)+𝑒𝑔3(𝑥)       (10) 

 

Selanjutnya, confusion matrix ditampilkan untuk menyajikan kinerja model secara lebih 

mendalam. 
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Gambar 1. Confusion Matrix 

Dari pemetaan confusion matrix yang ditampilkan pada Gambar 1, terlihat bahwa kelas 

kecelakaan rendah (kelas 1) mampu terprediksi dengan baik, dengan prediksi yang tepat 

sejumlah 1.026. Hanya saja, baik kecelakaan sedang (kelas 2) dan kecelakaan berat (kelas 3) 

tidak mampu terprediksi sebaik kecelakaan ringan. Model yang dihasilkan sama sekali 

tidak mampu meramalkan kecelakaan sedang, yang merupakan bagian terburuk dari 

penelitian ini. 

Setelah confusion matrix ditamplikan, kinerja model dapat diperlihatkan melalui 

precision, recall, dan F1 score. 
Tabel 3. Kinerja Model 

Kelas Precision Recall F1 Score Support 

1 (rendah) 0,95 0,74 0,83 1389 

2 (sedang) 0,00 0,00 0,00 0 

3 (tinggi) 0,09 0,40 0,15 91 

Akurasi = 0,72 1480 

 

Kesimpulan yang dapat ditarik dari kinerja model ini adalah akurasi model yang 

dihasilkan sebesar 72% menunjukkan bahwa model akurat secara keseluruhan. Kemudian, 

pada kecelakaan rendah, terdapat beberapa sampel aktual yang tidak terdeteksi sebagai 

kecelakaan rendah meskipun hampir seluruh sampel prediksi terprediksi dengan benar 

(precision = 0,95; recall = 0,74; F1 score = 0,82). Pada kecelakaan sedang, kinerja dari model 

tidak dapat dievaluasi karena tidak memiliki data (precision = 0,00; recall = 0,00; F1 score = 

0,00). Selanjutnya, pada kecelakaan berat, banyak sampel yang salah diprediksi sebagai 

kecelakaan ringan, meskipun data aktualnya mampu mendeteksi sebagian kasus 

kecelakaan berat (precision = 0,09; recall = 0,40; F1 score = 0,15). 
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Simpulan 

Model yang dihasilkan dari analisis regresi logistik multinomial terdiri dari dua 

persamaan utilitas yang ditampilkan pada persamaan berikut. 

𝑔2(𝑥) = 𝑙𝑛 [
𝑃(𝑌 = 2|𝑥)

𝑃(𝑌 = 1|𝑥)
] = −0,7764 + 7,6519𝑥1 − 2,1318𝑥2 − 1,9801𝑥3 − 6,5466𝑥4 −

14,1089𝑥5 − 5,2143𝑥6 − 3,6907𝑥7 − 0,9341𝑥8     (11) 

𝑔3(𝑥) = 𝑙𝑛 [
𝑃(𝑌 = 3|𝑥)

𝑃(𝑌 = 1|𝑥)
] = −0,5515 − 0,2409𝑥1 + 0,4788𝑥2 + 0,1736𝑥3 + 0,3537𝑥4 −

0,0552𝑥5 + 0,0245𝑥6 + 0,0804𝑥7 −   0,5252𝑥8     (12) 

Hasil dari penelitian ini mengungkapkan bahwa terdapat enam variabel yang 

berpengaruh signifikan terhadap peningkatan klasifikasi menjadi kecelakaan sedang, yakni 

tipe tabrakan, cuaca, fungsi jalan, kelas jalan, kondisi geometrik, dan kondisi permukaan 

jalan. Sedangkan terdapat lima variabel yang berpengaruh signifikan terhadap peningkatan 

klasifikasi menjadi kecelakaan berat, yakni tipe tabrakan, kondisi cahaya, cuaca, dan fungsi 

jalan.  

Akurasi yang dihasilkan dari model adalah 72%, tetapi klasifikasi pada kelas minoritas 

masih perlu ditingkatkan. Hal ini dikarenakan mayoritas sampel testing yang diberikan 

termasuk dalam kelas kecelakaan rendah, sangat sedikit yang masuk ke dalam kecelakaan 

berat, bahkan tidak ada yang masuk ke dalam kecelakaan sedang. 

Penelitian selanjutnya perlu melakukan peningkatan kualitas dan kuantitas data yang 

akan digunakan dalam membentuk model. Sebagai tambahan, untuk meningkatkan 

kualitas data dapat digunakan metode resampling yang lebih efisien seperti SMOTE dan juga 

dapat menggunakan metode machine learning lainnya.  
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