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ABSTRACT  

 

The growth of vehicle volume in Malang City presents challenges in the form of increased accident 

risks, especially if the technical condition of the vehicles does not meet standards. As a preventive measure, 

the Motor Vehicle Feasibility Testing (KIR Test) is conducted to ensure that vehicles comply with safety 

standards. However, manual assessments in this process are prone to human error, necessitating a more 

efficient and accurate system. This study implements the Random Forest method to classify the eligibility 

status of motor vehicles, focusing on two main categories: public and private vehicles. This implementation 

is expected to improve the efficiency and accuracy of the KIR test process. Among the data split ratios 

tested, a 60% training data and 40% test data ratio yielded the best results with an accuracy of 86.94% 

and an OOB error rate of 13.03%, indicating the model's error rate on data not used during training. These 

results indicate that the Random Forest method effectively identifies the eligibility status of motor vehicles 

with an optimal data configuration. 
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ABSTRAK  

 

Pertumbuhan volume kendaraan di Kota Malang menghadirkan tantangan berupa peningkatan 

risiko kecelakaan, terutama jika kondisi teknis kendaraan tidak memenuhi standar. Sebagai upaya preventif, 

Uji Kelayakan Kendaraan Bermotor (Uji KIR) dilakukan untuk memastikan kendaraan memenuhi standar 

keselamatan. Namun, penilaian manual dalam proses ini rentan terhadap kesalahan manusia, sehingga 

diperlukan sistem yang lebih efisien dan akurat. Penelitian ini mengimplementasikan metode Random 

Forest untuk mengklasifikasikan status kelayakan kendaraan bermotor, dengan fokus pada dua kategori 

utama, yaitu kendaraan umum dan pribadi. Implementasi ini diharapkan dapat meningkatkan efisiensi dan 

akurasi dalam pelaksanaan uji KIR. Dari beberapa rasio pembagian data yang diuji, rasio 60% data latih 

dan 40% data uji memberikan hasil terbaik dengan akurasi 86,94% dan OOB error rate sebesar 13,03% 

menunjukkan tingkat kesalahan model pada data yang tidak digunakan saat pelatihan. Hasil ini menyatakan 

bahwa metode Random Forest secara efektif mengidentifikasi status kelayakan kendaraan bermotor dengan 

konfigurasi data yang optimal. 

 

Kata kunci : machine learning; random forest; uji KIR 
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1. PENDAHULUAN 

Pesatnya pertumbuhan Kota 

Malang, baik dari segi jumlah penduduk 

maupun volume kendaraan, 

menghadirkan tantangan besar dalam 

menjaga keselamatan lalu lintas di jalan-

jalan yang semakin padat. Mengacu 

Badan Pusat Statistika (BPS), jumlah 

kendaraan bermotor di Kota Malang dari 

tahun 2022 meningkat sebesar 20,9% 

dari tahun sebelumnya. Peningkatan 

jumlah kendaraan, terutama jika tidak 

diimbangi dengan kondisi teknis yang 

memadai, dapat meningkatkan risiko 

kecelakaan (Susanto et al., 2019). 

Sedangkan, kecelakaan lalu lintas yang 

terjadi di Kota Malang pada tahun 2022 

sebanyak 371 kejadian, angka ini 

menunjukkan perlunya perhatian lebih 

terhadap masalah tersebut (Dwi 

Rahayuning Surastia et al., 2023). 

Sebagai langkah preventif, pemerintah 

melalui Dinas Perhubungan 

memberlakukan uji KIR, atau Uji 

Kelayakan Kendaraan Bermotor, untuk 

memastikan bahwa kendaraan yang 

beroperasi di jalan raya memenuhi 

standar keselamatan. Uji KIR ini 

diwajibkan setiap enam bulan sekali 

untuk jenis kendaraan tertentu, seperti 

mobil barang dan mobil penumpang, 

sebagaimana diatur dalam Undang-

Undang No. 22 Tahun 2009 tentang Lalu 

Lintas dan Angkutan Jalan (Mentiri, 

2022). 

Uji KIR bertujuan untuk 

memastikan bahwa kendaraan berada 

dalam kondisi aman dan layak jalan 

(Subhan et al., 2024). Proses ini 

mencakup pemeriksaan berbagai aspek 

teknis, seperti sistem pengereman, emisi 

gas buang, dan kondisi fisik kendaraan 

secara keseluruhan (Purba & Azwar, 

2024). Kendaraan yang memenuhi 

seluruh kriteria teknis akan dinyatakan 

lulus dan diberikan sertifikat kelayakan 

yang berlaku selama enam bulan. 

Kendaraan yang tidak lulus harus 

diperbaiki dan diuji ulang sebelum 

diizinkan kembali beroperasi. 

Meskipun sistem uji KIR telah 

memenuhi standar keselamatan, proses 

penilaian kelayakan masih dilakukan 

secara manual oleh petugas uji, yang 

membuka peluang terjadinya kesalahan 

manusia. Penelitian ini menggunakan 

data dari kendaraan yang telah melalui 

proses uji KIR dan dinyatakan lulus. 

Data tersebut dianalisis untuk 

mengidentifikasi faktor-faktor yang 

memengaruhi kelulusan kendaraan. Oleh 

karena itu, diperlukan analisis lebih 
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mendalam guna meningkatkan efisiensi 

proses uji KIR serta menghasilkan 

sistem otomatis yang lebih andal dalam 

menilai kelayakan kendaraan.  

Guna meningkatkan efisiensi dan 

akurasi penelitian uji KIR, digunakan 

metode machine learning, yaitu Random 

Forest. Metode ini dipilih karena 

kemampuannya menangani data yang 

kompleks dan beragam serta 

menghasilkan model yang robust 

meskipun data tidak seimbang. 

Penerapan Random Forest diharapkan 

dapat mempercepat proses uji KIR, 

meningkatkan akurasi, dan mengurangi 

kesalahan penilaian manusia. Analisis 

dilakukan untuk mengkaji pengaruh 

fitur-fitur seperti jenis kendaraan, bahan 

bakar, dan tipe uji terhadap kelulusan uji 

KIR di Kota Malang. Selain itu, 

perhatian diberikan pada perbedaan 

status antara kendaraan umum dan 

kendaraan pribadi, yang dapat dibedakan 

berdasarkan warna plat nomor yang 

digunakan.  

Penelitian sebelumnya dilakukan 

dalam mengklasifikasi tingkat kepadatan 

lalu lintas dengan menggunakan metode 

Random Forest yang menghasilkan 

akurasi sebesar 95,6%, tingkat error 

4,4%, dan nilai recall 100% (Kusumah, 

2020). (Irwansyah et al., 2023) juga 

melakukan penelitian 

mengklasifikasikan uji emisi sepeda 

motor dengan metode Naïve Bayes yang 

menghasilkan akurasi 91,49%. 

Meskipun penelitian terdahulu 

menggunakan metode Random Forest 

yang sama, penelitian tersebut berbeda 

dari studi ini dalam hal kasus yang 

dianalisis dan fitur-fitur yang digunakan. 

Oleh karena itu, hasil akurasi yang 

diperoleh dalam penelitian ini mungkin 

berbeda, mengingat variasi pada konteks 

dan variabel yang digunakan dalam 

penilaian uji KIR kendaraan.  

2. METODE 

Penelitian ini terdiri dari beberapa 

tahapan dari penerapan metode Random 

Forest dengan menggunakan dataset. 

Alur penelitian tersebut dapat dilihat 

pada Gambar 1.  

 
Gambar 1. Tahap Penelitian 
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2.1.  Pengumpulan Data 

Tahap pengumpulan data 

bertujuan untuk memperoleh informasi 

yang relevan dan akurat sebagai dasar 

analisis dan pemodelan prediksi 

menggunakan teknik pembelajaran 

mesin (Agung et al., 2023). Data yang 

digunakan berasal dari situs Data 

Malang Kota berjudul "Data Lulus Uji 

dan Wajib Uji Pengujian Kendaraan 

Bermotor Kota Malang Tahun 2022" 

(https://data.malangkota.go.id/ ), dengan 

fokus pada data lulus uji KIR. Meskipun 

terdiri dari dua kategori, yaitu lulus uji 

dan wajib uji, penelitian ini hanya 

menganalisis data lulus uji KIR. Untuk 

mempermudah proses analisis, data yang 

awalnya berformat xlsx diubah menjadi 

csv. Data tersebut mencakup 12.285 

entri dengan 10 atribut yang berkaitan 

dengan uji kelayakan kendaraan 

bermotor seperti pada Tabel 1. 

Tabel 1. Detail Dataset 

Atribut Keterangan  

no 
Nomor urut data dalam 

dataset 

tgl_uji 
Tanggal pengujian 

kendaraan bermotor  

tgl_jt_tempo 
Tanggal jatuh tempo uji 

KIR berikutnya 

no_uji 
Nomor identifikasi 

pengujian 

no_kend Plat Kendaraan 

nama_pemilik Nama pemilik kendaraan 

jenis 

Jenis kendaraan yang diuji, 

seperti mobil barang, mobil 

penumpang, dll. 

nm_b_bakar 
Jenis bahan bakar yang 

digunakan. 

nm_status 

Status penggunaan 

kendaraan, apakah Umum 

atau Tidak Umum. 

tipe_uji 
Jenis uji kelayakan yang 

dilakukan 

 

2.2.  Preprocessing 

Dataset yang digunakan dalam 

sebuah penelitian melalui tahap 

preprocessing yang mencakup 

pembersihan data dari noise, nilai yang 

hilang, dan penghapusan atribut tidak 

relevan seperti `tgl_uji`, 

`tgl_jatuh_tempo`, `nama`, `no_kend`, 

dan `no_uji`. Atribut ini dihapus karena 

bersifat spesifik dan unik, sehingga dapat 

menambah noise dan mengganggu 

proses pembelajaran mesin. Dengan 

adanya preprocessing ini memastikan 

hanya data relevan yang digunakan 

untuk meningkatkan kinerja model 

(Muttaqin et al., 2023). Setelah 

pembersihan, dilakukan encoding untuk 

mengonversi fitur kategorikal menjadi 

numerik agar dapat diproses dengan 

optimal.  

2.3.  Pembagian Data 

Setelah proses pembersihan dan 

konversi, dataset dibagi menjadi dua 

bagian yaitu fitur dan target yang akan 

diprediksi. Data kemudian dipisahkan 

dengan beberapa rasio, yaitu 80:20, 
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60:40, dan 50:50 (Reza, 2023). Rasio 

80% untuk data latih dan 20% untuk data 

uji sering digunakan dalam 

pembelajaran mesin karena dianggap 

memberikan keseimbangan yang 

optimal antara pelatihan dan pengujian 

model. Meski begitu, rasio 60:40 dan 

50:50 juga diuji dalam studi ini. 

Eksperimen dengan berbagai rasio 

pembagian ini bertujuan untuk 

mengevaluasi stabilitas model. 

Preprocessing dan pembagian data yang 

tepat sangat penting untuk mencapai 

hasil prediktif yang optimal 

(Mediansyah et al., 2024).  

2.4.  Data Latih  

Data yang telah di preprocessing 

dibagi menjadi beberapa rasio untuk data 

latih, guna membangun dan 

mengoptimalkan model prediktif. Proses 

pelatihan melibatkan iterasi berulang, di 

mana model belajar mengenali pola 

dalam data untuk menghasilkan prediksi 

akurat pada data uji. Evaluasi berkala 

dilakukan untuk mencegah overfitting 

dan memastikan model dapat 

menggeneralisasi dengan baik.  

2.5.  Data Uji  

Setelah proses pelatihan model 

selesai, langkah berikutnya adalah 

menguji kinerjanya. Sebanyak 20%, 

40%, dan 50% dari dataset dialokasikan 

sebagai data uji untuk mengevaluasi 

kinerja model yang telah dilatih. Data uji 

digunakan untuk memastikan model 

dapat menggeneralisasi pola ke data 

baru. Hasil prediksi dibandingkan 

dengan nilai sebenarnya untuk 

mengukur akurasi, presisi, recall, dan 

metrik evaluasi lainnya (Nainggolan et 

al., 2024). Penggunaan berbagai rasio 

data uji memastikan model bekerja baik 

tidak hanya pada data latih tetapi juga 

pada data baru. 

2.6.  Impelementasi Metode Random 

Forest 

 
Gambar 2. 1 Random Forest Simplified 

(Sumber : learningbox.coffeecup.com, 2024) 

Dalam penelitian ini menggunakan 

metode Random Forest, sebuah teknik 

pembelajaran mesing berbasih ensemble 

yang menggabungkan beberapa pohon 

keputusan (decision trees) untuk 

meningkatkan akurasi dan stabilitas 

prediksi (Febtiawan et al., 2024). Setiap 

pohon dibangun dengan subset acak dari 
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data latih dan fitur yang tersedia, yang 

membantu mengurangi korelasi antar 

pohon serta memastikan model tidak 

bergantung pada fitur tertentu. Hasil 

prediksi dari setiap pohon digabungkan 

melalui voting mayoritas untuk 

menghasilkan prediksi akhir (Sinambela 

et al., 2023). Dalam Decision Tree, 

Indeks Gini digunakan untuk memilih 

atribut terbaik dengan Persamaan 1. 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑡) = ∑ 𝑝𝑖
2𝑘

𝑖=1
           (1) 

Di mana 𝑝𝑖 adalah proporsi kelas 

ke-i pada node. Random Forest dipilih 

karena kemampuannya dalam mengatasi 

variabilitas data dan meningkatkan 

kemampuan generalisasi model, 

menjadikannya metode yang efektif 

untuk tugas klasifikasi dalam penelitian 

ini. 

2.7.  Evaluasi 

Kinerja hasil latih Random 

Forest dievaluasi menggunakan metrix 

akurasi, precision, recall, dan laporan 

klasifikasi. Akurasi memberikan 

gambaran umum, sementara precision 

dan recall menilai kemampuan model 

mendeteksi kelas tertentu (Sahmony & 

Rianto, 2024). Confusion matrix 

digunakan untuk menganalisis prediksi 

benar dan salah, serta pola kesalahan. 

OOB error juga dihitung untuk 

mengestimasi kinerja tanpa data uji 

tambahan. 

Hasil evaluasi didukung dengan 

visualisasi, termasuk barplot untuk 

menyoroti fitur penting dan ROC curve 

untuk mengukur kemampuan model 

membedakan kelas positif dan negatif 

menggunakan AUC. Visualisasi ini 

membantu memperjelas hasil numerik 

secara grafis. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil penelitian ini diawali 

dengan memproses data menggunakan 

Google Collaboratory dan Python. 

Dataset terdiri dari 12.285 entri dengan 3 

variabel prediktor dan 1 variabel target, 

yaitu status, yang telah dikonversi ke 

format numerik.  

3.1 Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dalam 

penelitian ini terdiri dari dua tahapan, 

yaitu Feature Encoding dan Feature 

Selection. Dataset yang digunakan 

memiliki 11 variabel yang perlu diproses 

terlebih dahulu agar siap digunakan 

dalam model. Feature Encoding 

dilakukan untuk mengubah data yang 

berupa teks menjadi format numerik, 

sehingga memudahkan model dalam 

mengenali dan memproses data tersebut. 
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Beberapa atribut dalam data 

mengandung informasi yang terlalu 

spesifik dan unik untuk uji kelayakan 

kendaraan, yang tidak hanya kurang 

berkontribusi dalam memprediksi pola 

umum. Oleh karena itu, atribut-atribut 

tersebut dihapus agar data yang 

digunakan relevan dan bersih dari 

elemen yang mengganggu proses 

klasifikasi seperti pada Gambar 2.  

 

Gambar 2. Hasil Preprocessing Data 

 

Gambar 2 menunjukkan lima 

entri pertama dari dataset setelah 

dilakukan preprocessing, sehingga, 

hanya atribut yang relevan yang tersisa, 

seperti ‘jenis’, ‘nm_b_bakar’, 

‘nm_status’, dan ‘tipe_uji’. Proses ini 

memastikan bahwa dataset siap 

digunakan untuk diolah oleh mesin.  

3.2 Random Forest (RF) OOB estimate 

of error rate 

Proses klasifikasi menggunakan 

metode Random Forest untuk klasifikasi 

dengan tiga skenario pembagian data: 

50:50, 60:40, dan 80:20, untuk 

mengevaluasi kinerja model. Salah satu 

metrik yang dievaluasi adalah OOB 

error rate, yang mengukur kesalahan 

model tanpa memerlukan data uji 

eksternal, karena dihitung dari data yang 

tidak digunakan oleh beberapa pohon 

dalam Random Forest. 

Tabel 2. Error OOB Setiap Rasio Data 

Training Error OOB 

50% 13.17% 

60% 13.03% 

80% 12.94% 

 

Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi 

Out-of-Bag (OOB) error rate pada 

model Random Forest yang diterapkan 

untuk uji kelayakan kendaraan bermotor 

dengan tiga skenario pembagian data 

latih. Hal ini menunjukkan bahwa 

dengan meningkatnya proporsi data 

latih, model semakin mampu 

memprediksi status uji kelayakan 

kendaraan bermotor baik untuk status 

umum (kendaraan komersial) maupun 

tidak umum (kendaraan pribadi) dengan 

lebih akurat. Oleh karena itu, pembagian 

data yang paling optimal adalah 80% 

data latih, karena menghasilkan error 

OOB terendah, menandakan kinerja 

model yang paling baik dalam penelitian 

ini. 

Visualiasi grafik jumlah pohon 

(ntree) juga dilakukan dalam penelitian 

ini, guna melihat kinerja model dalam 
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berbagai rasio data seperti pada Gambar 

3, 4, dan 5.  

 

Gambar 3. Visualisasi Error Rate Rasio 50:50 

 

 
Gambar 4. Visualisasi Error Rate Rasio 60:40 

 

 
Gambar 5. Visualisasi Error Rate Rasio 80:20 

 

Dari ketiga gambar visualisasi 

model Random Forest diatas 

dibandingkan berdasarkan tiga rasio 

pembagian data latih dan uji terdapat 

variasi jumlah pohon dari 10 hingga 100. 

Analisis dari ketiga visualisasi 

menunjukkan bahwa rasio 60:40 

memberikan hasil yang paling konsisten, 

di mana test error menurun hingga stabil 

pada sekitar 50 pohon, mencerminkan 

kemampuan model yang baik dalam 

memprediksi data uji tanpa indikasi 

overfitting. Sebaliknya, rasio 50:50 dan 

80:20 menunjukkan fluktuasi yang lebih 

besar pada test error, khususnya pada 

rasio 80:20, di mana test error tetap 

tinggi dan tidak mengalami penurunan 

signifikan dengan peningkatan jumlah 

pohon. 

Dapat disimpulkan bahwa proses 

klasifikasi sudah stabil pada ntree ke-50, 

sehingga model yang didapatkan pada 

analisis RF dapat dilanjutkan ke tahap 

prediksi dengan menggunakan confusion 

matrix.  

3.3 Evaluasi Model 

Setelah melatih model Random 

Forest dengan berbagai rasio data, 

dilakukan evaluasi kinerja berdasarkan 

akurasi untuk menilai kemampuan 

model dalam mengklasifikasikan status 

kelayakan kendaraan bermotor. Akurasi 

menunjukkan proporsi prediksi benar 

dari total prediksi, memberikan 

gambaran umum tentang kemampuan 

model membedakan kendaraan yang 

layak dan tidak, berikut Tabel 3 hasil 

akurasi setiap rasio. 
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Tabel 3. Hasil Akurasi Setiap Rasio 

Rasio Data Hasil Akurasi 

50 : 50 0.8702 

60 : 40 0.8694 

80 : 20 0.8665 

 

Hasil evaluasi menunjukkan 

rasio 50:50 memberikan akurasi 

tertinggi (87,02%). Meski perbedaannya 

kecil, stabilitas dan generalisasi model 

penting dalam menentukan rasio 

optimal. Rasio 50:50 menunjukkan 

kinerja baik, tetapi berisiko overfitting 

jika data latih kurang representatif. Rasio 

60:40 menawarkan keseimbangan lebih 

baik antara data latih dan uji seperti pada 

Gambar 6, sementara rasio 80:20 kurang 

menangkap variabilitas data sehingga 

menurunkan kemampuan generalisasi 

model. 

 

Gambar 6. Confusion Matrix Rasio 60:40 

 

Confusion matrix dengan rasio 

data 60:40, yang dipilih sebagai model 

terbaik, menunjukkan bahwa dari 4.134 

kendaraan "Tidak Umum", model 

mengklasifikasikan semuanya dengan 

benar, dan hanya 17 yang salah menjadi 

"Umum". Namun, dari 763 kendaraan 

"Umum", 625 salah diklasifikasikan 

sebagai "Tidak Umum" (false negatives) 

dan hanya 138 yang benar. Ini 

menunjukkan model sangat baik dalam 

mendeteksi "Tidak Umum" dengan 

sedikit false positives, namun kesulitan 

mengklasifikasikan "Umum" dengan 

false negatives yang lebih tinggi. Hal ini 

disebabkan ketidakseimbangan data, 

namun secara keseluruhan model tetap 

menunjukkan performa baik seperti pada 

Gambar 7. 

 

Gambar 7. Hasil Evaluasi Rasio 60:40 

 

Evaluasi model Random Forest 

melalui precision, recall, dan f1-score 

menunjukkan performa yang baik pada 

kategori "Tidak Umum" (label 0). 

Precision mencapai 87%, recall 100%, 

dan f1-score 0.93. Namun, performa 

untuk kategori "Umum" (label 1) kurang 

memuaskan, dengan recall hanya 18%, 

meskipun precision mencapai 89%. F1-

score rendah (0.30) menunjukkan model 
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sering gagal mengenali "Umum" dengan 

benar. Secara keseluruhan, akurasi 

model 87% dan weighted average f1-

score 0.83, menunjukkan bahwa 

meskipun kuat dalam mendeteksi "Tidak 

Umum," model perlu peningkatan dalam 

mengidentifikasi "Umum" agar lebih 

seimbang. 

3.4 Visualisasi 

Penelitian ini menyajikan 

visualisasi yang menunjukkan pengaruh 

fitur-fitur terhadap hasil model Random 

Forest pada uji kelayakan kendaraan 

bermotor. Fitur seperti jenis kendaraan, 

jenis bahan bakar, dan jenis uji berkala 

dievaluasi untuk menilai seberapa besar 

kontribusinya terhadap keputusan akhir 

model.  

 

Gambar 8. Feature Importance dari Model 

Random Forest 

 

Gambar 8 di atas menampilkan 

tingkat pentingnya tiga fitur utama yang 

digunakan oleh model Random Forest 

untuk memprediksi status kelayakan 

kendaraan bermotor (`nm_status`). 

Feature importance dihitung dari 

pengurangan impuritas pada setiap 

pohon keputusan, dengan fitur yang 

sering digunakan untuk pemisahan besar 

memiliki importance lebih tinggi. Fitur 

`jenis`, yang mengacu pada jenis 

kendaraan seperti mobil barang atau 

penumpang, memiliki pengaruh terbesar. 

Fitur `nm_b_bakar`, terkait jenis bahan 

bakar, berkontribusi cukup signifikan 

dengan nilai sekitar 0,35. Sebaliknya, 

fitur ̀ tipe_uji`, yang mencerminkan jenis 

uji berkala, memiliki pengaruh paling 

kecil dengan tingkat pentingnya di 

bawah 0,1. Temuan ini menunjukkan 

bahwa jenis kendaraan dan bahan bakar 

adalah faktor utama dalam prediksi, 

sementara jenis uji memiliki peran yang 

lebih terbatas. 

 

Gambar 9. Visualisasi ROC 

 

Gambar 9 menunjukkan kinerja 

model Random Forest dengan rasio data 

60:40 dalam memprediksi status 

kelayakan kendaraan bermotor. Kurva 
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ini menampilkan hubungan antara True 

Positive Rate (TPR) dan False Positive 

Rate (FPR), dengan AUC sebesar 0,80. 

AUC ini menunjukkan bahwa model 

cukup baik dalam membedakan kelas 

"Umum" dan "Tidak Umum." Meskipun 

performanya kuat, masih ada ruang 

untuk perbaikan, terutama dalam 

mengurangi false positives pada FPR 

yang lebih tinggi. 

4. KESIMPULAN 

Dari hasil penelitian yang telah 

dilakukan, Random Forest berhasil 

mengklasifikasikan status uji kelayakan 

kendaraan bermotor, dengan dua 

kategori utama yaitu umum (kendaraan 

komersial) dan tidak umum (kendaraan 

pribadi). Perbandingan rasio pembagian 

data dilakukan agar mengetahui 

efektivitas masing-masing rasio. 

Evaluasi menggunakan confusion matrix 

menunjukkan bahwa rasio 60:40 

memberikan hasil yang paling optimal, 

dengan akurasi 86,94% dan OOB error 

rate sebesar 13,03%. Hasil ini lebih baik 

dibandingkan dengan rasio 80:20 yang 

menghasilkan akurasi 86,65% dan OOB 

error rate 12,94%, meskipun rasio 80:20 

awalnya dianggap yang terbaik 

berdasarkan metrik Error OOB. Faktor 

yang menyebabkan model kurang andal 

dalam mengklasifikasikan kategori 

kendaraan umum adalah 

ketidakseimbangan data, yang 

menyebabkan tingkat false negatives 

yang tinggi dalam kategori tersebut. 

Namun, secara keseluruhan, performa 

model dengan rasio 60:40 terbukti lebih 

efektif dalam penelitian ini. 
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