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Penelitian ini bertujuan memprediksi jenis bus sekolah di Jakarta 
menggunakan metode machine learning. Data dari tahun 2017 hingga 2019 
mencakup jumlah penumpang, jumlah sekolah, dan jenis bus. Analisis data 
eksplorasi mengidentifikasi pola dan tren, dengan feature engineering 
menghasilkan tiga variabel utama. Tujuh model machine learning diuji, 
termasuk SVM, Logistic Regression, KNN, Gaussian Naive Bayes, Decision Tree, 
AdaBoost, dan Gradient Boosting, dengan fokus pada f1-score untuk 
menangani ketidakseimbangan data. Evaluasi menunjukkan bahwa Gradient 
Boosting memiliki performa terbaik dengan akurasi, precision, recall, dan f1-
score tertinggi. Hasil penelitian memberikan wawasan tentang faktor-faktor 
yang mempengaruhi jenis bus sekolah dan menawarkan model prediktif 
yang efektif untuk mendukung pengambilan keputusan dalam pengelolaan 
transportasi sekolah di Jakarta. Gradient Boosting terbukti paling andal 
dalam memprediksi jenis bus sekolah, Sehingga model ini bisa menjadi dasar 
untuk strategi peningkatan keselamatan dan efisiensi transportasi sekolah. 
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This research aims to predict the types of school buses in Jakarta using 
machine learning methods. Data from 2017 to 2019 includes the number of 
passengers, the number of schools, and bus types. Exploratory data analysis 
identified patterns and trends, with feature engineering generating three 
main variables. We tested seven machine learning models, including SVM, 
Logistic Regression, KNN, Gaussian Naive Bayes, Decision Tree, AdaBoost, and 
Gradient Boosting, with a focus on f1-score to handle data imbalance. The 
evaluation shows that gradient boosting has the best performance with the 
highest accuracy, precision, recall, and f1-score. The results provide insights 
into the factors that influence school bus types and offer an effective predictive 
model to support decision-making in school transportation management in 
Jakarta. Gradient boosting proved to be the most reliable in predicting school 
bus types. Therefore, this model can serve as a basis for strategies to improve 
the safety and efficiency of school transportation. 
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A. Pendahuluan 
Pertumbuhan populasi yang pesat di kota-kota besar tidak hanya berarti 

bertambahnya jumlah manusia yang tinggal dan bekerja di kota tersebut, tetapi 

berimplikasi juga terhadap pertumbuhan jumlah permintaan perjalanan. Pertumbuhan 

permintaan perjalanan ini bukan hanya dari sisi jumlahnya saja, tetapi juga dalam 

panjang perjalanan karena areal kota bertambah luas seiring dengan meningkatnya 

kebutuhan ruang bagi kegiatan kota. Selain itu, peningkatan permintaan perjalanan 
ini tidak hanya berdampak pada jumlah perjalanan yang lebih tinggi, tetapi juga 
pada panjang perjalanan yang ditempuh. Salah satu konsekuensi dari tingginya 
penggunaan kendaraan pribadi sebagai sarana transportasi adalah polusi udara 
yang dihasilkan oleh emisi kendaraan. Istilah “polusi udara” mengacu pada 
keberadaan gas atau zat aerosol di atmosfer yang terakumulasi cukup banyak 
sehingga berdampak pada kesehatan manusia atau kesehatan ekosistem. Ini 
mungkin hasil dari aktivitas manusia (termasuk pertanian, industri, dan 
transportasi) atau peristiwa alam (termasuk kebakaran hutan). Menurut laporan 
dari World Health Organization (WHO), dalam skala global, polusi udara semakin 
marak [1]. Saat ini, hanya 9% dari semua orang tinggal di daerah di mana pedoman 
kualitas udara WHO terpenuhi. Menurut EPA, empat sumber utama pencemaran 
udara adalah sumber tidak bergerak, sumber bergerak, kebakaran, dan biogenik. 
Transportasi, yang tercakup dalam sumber bergerak, merupakan salah satu 
sumber polusi udara terbesar, terutama di daerah perkotaan. Di negara-negara 
Organization for Economic Co-operation and Development (OECD), misalnya, 
transportasi bertanggung jawab atas setengah dari semua emisi partikel [2]. 

Untuk mengatasi masalah polusi udara dan mengurangi tingkat emisi 
kendaraan bermotor, perlu adanya langkah-langkah pengendalian polusi yang 
berkelanjutan. Salah satu solusi yang dapat diimplementasikan adalah 
mempromosikan penggunaan kendaraan umum, seperti bus sekolah bagi para 
pelajar. Dengan mengoptimalkan ketersediaan dan efisiensi rute bus sekolah di 
Jakarta, diharapkan dapat mengurangi jumlah kendaraan pribadi yang beroperasi 
di jalan-jalan kota. Penggunaan kendaraan umum juga dapat membantu dalam 
mengurangi polusi udara karena bus sekolah biasanya beroperasi dengan 
kapasitas penumpang yang lebih besar dibandingkan kendaraan pribadi. Selain 
mengurangi tingkat polusi di udara, kendaraan pribadi juga bisa menyebabkan 
kemacetan di lalu lintas. Salah satu faktor utama penyebab kemacetan lalu lintas 
adalah volume kendaraan di jalan, yang dipengaruhi oleh beberapa faktror antara 
lain aksebilitas ke berbagai tujuan dan moda transportasi. Pada penelitian [3], 
menyatakan bahwa terdapat lokasi-lokasi di mana orang melakukan banyak lalu 
lintas dan melakukan berbagai aktivitas meskipun terjadi kemacetan, yang 
cenderung terpusat, Kawasan terbangun dengan tingkat aksebilitas yang lebih 
tinggi. Dengan meningkatakan akses terhadap transportasi umum, Masyarakat 
akan lebih cenderung menggunakan transportasi umum dibandingkatan 
mengemudi sendiri, sehingga akan membantu mengurangi jumlah kendaraan di 
jalan dan mengurangi kemacetan. 

Transportasi sekolah memainkan peran vital dalam mendukung mobilitas 
dan akses pendidikan bagi siswa di berbagai daerah. Di kota metropolitan seperti 
Jakarta, transportasi sekolah menjadi komponen penting untuk memastikan siswa 
tiba di sekolah dengan aman dan tepat waktu. Namun, meningkatnya jumlah siswa 
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dan kompleksitas jaringan transportasi perkotaan telah menimbulkan tantangan 
baru dalam mengelola sistem transportasi sekolah yang efektif. Minat pelajar 
untuk menggunakan transportasi umum sebagai moda transportasi pilihan yang 
digunakan untuk ke sekolah masih rendah. Hal ini disebabkan oleh beberapa 
faktor, termasuk headway yang terlalu lama antara kedatangan bus [4]. 
Peningkatan jumlah penumpang dan kepadatan siswa dalam bus sekolah dapat 
mengindikasikan tingkat keberhasilan suatu rute dan tingkat pemenuhan layanan. 
Di sisi lain, ketidakseimbangan antara jumlah penumpang dan kapasitas bus dapat 
menyebabkan ketidaknyamanan dan ketidak efisienan dalam perjalanan. 

Berdasarkan penelitian [5], Beberapa temuan utama mengenai kepentingan 
fitur dan plot dalam hubungan non-linier adalah sebagai berikut: Pertama, 
indikator aksesibilitas menunjukkan sekitar 5 hingga 10% kepentingan fitur 
kecuali Mart (sekitar 50%). Kedua, aksesibilitas yang lebih baik terhadap 
infrastruktur transportasi umum, seperti halte bus dan stasiun transit, dikaitkan 
dengan lalu lintas harian rata-rata tahunan yang lebih tinggi, khususnya di wilayah 
metropolitan. Ketiga, akses terhadap pasar berskala besar mungkin mempunyai 
dampak yang tidak diinginkan terhadap volume lalu lintas kendaraan dan mobil. 
Keempat, terlihat bahwa tingkat lalu lintas rata-rata tahunan yang lebih rendah 
berhubungan dengan aksesibilitas yang lebih tinggi ke sekolah dasar untuk ketiga 
moda transportasi tersebut. 

Ketersediaan rute bus sekolah yang memadai sangat penting untuk 
memastikan aksesibilitas siswa ke sekolah. Namun, di Jakarta, ketersediaan rute 
bus sekolah masih belum memadai [6]. Salah satu faktor yang mempengaruhi 
ketersediaan transportasi sekolah adalah jumlah penumpang dan kepadatan siswa. 
Jumlah penumpang yang terlalu banyak dan kepadatan siswa yang tinggi dapat 
menyebabkan keterlambatan dan ketidaknyamanan dalam perjalanan ke sekolah 
[7]. 

Penelitian yang dilakukan oleh [8], terkait penentuan rute dan jumlah 
kendaraan pada kasus school bus routing problem. Hasil penelitian ini 
memberikan analisis data tentang pengetahuan dibidang penentuan rute, baik dari 
pengembangan model maupun pengembangan algoritma untuk penyelesaian 
masalah, namun masih ada beberapa pengembangan yang harus dilakukan. 
seperti, penentuan nilai parameter pada travel yang lebih sesuai, atau 
mempertimbangakan jumlah sekolah yang dilintasi penumpang ataupun wilayah 
apa saja yang dilintasi pada rute bus. 

Oleh sebab itu, penelitian ini dilakukan untuk mengetahui lebih dalam terkait 
masalah tersebut, serta mengetahui bagaimana kinerja dari model prediksi 
mengunakan pendekatan machine learning untuk memprediksi jenis bus yang 
optimal untuk digunakan dalam layanan bus sekolah. Sehingga, diharapkan dapat 
meningkatkan efisiensi, kualitas, dan kepuasan layanan bus sekolah di Jakarta 
melalui penggunaan jenis bus yang tepat sesuai dengan kebutuhan dan permintaan 
yang diprediksi.  
 
B. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan model prediksi untuk layanan bus sekolah di 
Jakarta, dengan menggunakan pendekatan machine learning. Beberapa model 
dikembangkan selama proses prediksi dan akan diuji pada dataset. Model-model 
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tersebut antara lain SVM, LR, KNN, GNB, DT, AB, dan GB. Urutan langkah-langkah 
penelitian diilustrasikan pada Gambar 1. 

 
 

 
 

Gambar 1. Alur kerja penelitian 
 

Tahap awal dari penelitian ini adalah pengumpulan data, yang diperoleh dari 
data terbuka di Jakarta [9]. Langkah selanjutnya adalah analisis data eksplorasi. 
Setelah itu, dilakukan prapemrosesan data, termasuk serangkaian langkah untuk 
membersihkan, mengelompokkan, dan menyesuaikan data mentah sebelum 
pemrosesan yang sebenarnya. Salah satu langkah penting dalam tahap ini adalah 
pembersihan data. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari situs resmi Open 
Data Jakarta. Dataset ini berisi informasi mengenai bus sekolah di Jakarta, dengan 
variabel yang meliputi jenis_operasi, daerah_operasi, wilayah_operasi, jumlah_bus, 
dan jumlah_penumpang. Data mentah mencakup tahun 2017-2019 dan mencakup 
1.009 pengamatan di lima variabel tersebut. Adapun contoh data mentah yang 
digunakan ditunjukkan pada gambar 2. 

 

 
 

Gambar 2. Data mentah penelitian 
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Selanjutnya, data mentah tersebut diproses lebih lanjut untuk membuat 
variabel-variabel baru, sehingga menghasilkan total 12 variabel: jenis_operasi, 
wilayah_operasi, daerah, kecamatan, jumlah_bus, jumlah_penumpang, tahun, 
bulan, km, jumlah_sekolah, sekolah_yang_dilewati, dan jenis_bus. Salah satu 
variabel target adalah jenis_bus. Ilustrasi dataset yang digunakan diperlihatkan 
pada gambar 3. 

 

 
 

Gambar 3. Dataset yang digunakan hasil dari penambahan variabel 
 

Adapun kategori jenis bus didasarkan pada panduan data dan informasi dari 
situs web data terbuka Jakarta. Secara spesifik, layanan bus sekolah dibagi menjadi 
dua kategori: rute reguler dan rute zonasi. Rute reguler adalah rute yang dapat 
dilayani oleh bus berukuran sedang dengan kapasitas penumpang 30 kursi. Rute 
zonasi adalah rute yang hanya dapat dilayani oleh bus kecil dengan kapasitas 19 
kursi. Panduan ini disediakan dalam informasi data yang tersedia di platform data 
terbuka Jakarta. 
 
C. Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menjelaskan hasil yang diperoleh dari langkah-langkah dalam 
pengolahan data dan implementasi beberapa supervised machine learning, serta 
hasil analisis hasil klasifikasi. 

 
1. Analisis Data Eksplorasi 

Analisis data eksploratori merupakan langkah awal dalam analisis data yang 
bertujuan untuk memberikan gambaran secara menyeluruh mengenai 
karakteristik data yang dimiliki [10]. Dalam konteks penelitian mengenai jenis bus 
sekolah di Jakarta, analisis data eksploratori memegang peranan penting untuk 
memahami berbagai aspek dan pola yang terkandung dalam data. Dalam 
penelitian ini, dipilih tiga variabel yang akan digunakan, yaitu jenis_bus, 
jumlah_sekolah, dan jumlah_penumpang. Setelah memilih 3 variabel yang 
digunakan untuk klasifikasi pada penelitian ini, langkah selanjutnya adalah 
memastikan bahwa data yang akan digunakan sudah benar dan relevan untuk 
penelitian. Karena tidak adanya data yang hilang (missing value) merupakan 
bagian dari proses analisis data eksploratori, berikut hasil pemeriksaan data yang 
dapat dilihat pada tabel 1. 
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Tabel 1: Missing Value Data 
 

Objek        Missing Value 

Jenis bus 0 

Jumlah penumpang 0 
Jumlah sekolah 0 
Jumlah baris dalam data                                   1009 
Jumlah kolom dalam data                                     3 

 
Selanjutnya, dengan melihat pola pada diagram batang dari variabel-variabel 

yang digunakan dalam penelitian ini, kami akan menganalisis perbandingan pola 
data mengenai jumlah sekolah, jumlah penumpang, dan jenis bus sekolah dari 
tahun 2017 hingga 2019. Diagram batang ini dirancang untuk memberikan 
visualisasi yang jelas tentang perubahan selama tiga tahun ini, membantu dalam 
identifikasi tren dan pola yang mungkin tidak dapat dilihat melalui analisis 
numerik saja. 

Setelah data diolah, tahap selanjutnya adalah memprediksi hasil model. Data 
dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian. Model dikembangkan dengan 
menggunakan data pelatihan dan kemudian diuji pada data pengujian untuk 
mengukur kinerjanya. Tahap selanjutnya adalah evaluasi model, yang bertujuan 
untuk menilai dan memilih model terbaik dari beberapa kandidat yang akan 
digunakan dalam penelitian ini. Setelah memilih model terbaik, langkah terakhir 
adalah menginterpretasikan hasil pengujian dari model yang terpilih. Berikut ini 
adalah pola dari variabel jumlah_sekolah pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Jumlah data sekolah pada tahun 2017-2019 

 
Dilihat dari pola yang ada pada Gambar 4, jumlah sekolah dari tahun 2017 

hingga 2019 tetap konsisten setiap tahunnya. Pola ini mengindikasikan bahwa 
jumlah sekolah yang mengoperasikan dan menggunakan bus sekolah tidak 
mengalami perubahan yang signifikan selama tiga tahun tersebut. Kestabilan 
jumlah sekolah ini penting untuk diperhatikan, karena memungkinkan kita untuk 
fokus pada variabel lain yang mungkin mempengaruhi jumlah jenis bus. 

Selanjutnya, kita akan melihat diagram batang yang menggambarkan jumlah 
penumpang bus sekolah selama periode yang sama. Pada Gambar 5, diagram 



ISSN 2302-4364 (print)  ISSN 2549-7286 (online) 

Indonesian Journal of Computer Science   Vol. 13, No. 3, Ed. 2024 | page 4671   

batang akan menampilkan jumlah penumpang bus sekolah untuk setiap tahun dari 
tahun 2017 hingga 2019. Grafik ini akan membantu kita memahami apakah ada 
fluktuasi jumlah penumpang yang terlibat kecelakaan dari tahun ke tahun. 

Dilihat dari pola yang digambarkan pada Gambar 5, terlihat bahwa jumlah 
penumpang yang menggunakan bus sekolah mengalami fluktuasi setiap tahunnya. 
Pada tahun 2018, terjadi penurunan jumlah penumpang dibandingkan tahun 2017, 
namun penurunan ini tidak terlalu signifikan. Sedangkan pada tahun 2019, terjadi 
peningkatan jumlah penumpang yang cukup signifikan. 

 

 
 

Gambar 5. Jumlah Penumpang tahun 2017-2019 
 

Selanjutnya, kita akan melihat diagram yang menggambarkan jumlah jenis 
bus yang digunakan setiap tahunnya, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6. 
Analisis jumlah jenis bus dapat memberikan gambaran mengenai komposisi 
armada bus sekolah yang digunakan oleh sekolah-sekolah di Jakarta. Dalam 
konteks penelitian ini, diagram akan menampilkan jumlah jenis bus yang 
digunakan pada tahun 2017, 2018, dan 2019. Setiap batang akan mewakili satu 
tahun, dan tinggi batang akan mencerminkan jumlah jenis bus yang digunakan 
pada tahun tersebut. 
 

 
 

Gambar 6. Jenis bus tahun 2017-2019 
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Dilihat dari pola yang digambarkan pada Gambar 6, terlihat bahwa jumlah 

jenis bus yang digunakan tidak mengalami perubahan yang signifikan dari tahun 
ke tahun. Konsistensi ini mengindikasikan bahwa variasi jenis bus yang digunakan 
oleh sekolah-sekolah di Jakarta tetap stabil selama periode pengamatan dari tahun 
2017 hingga 2019. 

 
2. Pra-pemrosesan Data 

Tahap pengolahan data merupakan tahap yang krusial dan paling penting 
untuk mempersiapkan data sebelum dilakukan analisis lebih lanjut. 

 
2.1. Rekayasa Fitur 

Langkah awal yang dilakukan adalah memperluas dataset melalui proses 
rekayasa fitur. Awalnya, data mentah terdiri dari lima variabel, yang kemudian 
diperluas menjadi dua belas variabel. Selanjutnya, dilakukan rekayasa fitur, di 
mana hanya tiga variabel yang dipilih untuk model klasifikasi: jenis_bus, 
jumlah_penumpang, dan jumlah_sekolah. Ketiga variabel ini dipilih berdasarkan 
klasifikasi statistik mereka, seperti yang ditunjukkan pada tabel 2. 

 
Tabel  2 : Statistik variabel dataset 

 
Nama Jenis data mean std min Max 

jumlah_penumpang Numerik 13263,17 9848,67 7,180 58313,00 
jumlah_sekolah numerik 80,25 34,220 26 149 

Jenis_bus Kategorikal - - - 
Bus 

sedang 

 
 
3.2.2 Pemilihan Fitur 

Dalam proses prapemrosesan data, salah satu tahapannya adalah pemilihan 
fitur. Seleksi fitur bertujuan untuk mengidentifikasi subset fitur yang paling 
relevan atau penting untuk digunakan dalam membangun model pembelajaran 
mesin. Dengan memilih fitur terbaik di awal, dimungkinkan untuk mengurangi 
dimensi data dan meningkatkan efisiensi dan kinerja model. Hal ini dikarenakan 
model hanya akan mempertimbangkan fitur-fitur yang memiliki dampak signifikan 
dalam memprediksi variabel target, dimana variabel target dalam penelitian ini 
adalah type_bus. Pada tahap ini, digunakan metode f_classif yang menghasilkan 
nilai untuk setiap fitur. Dua fitur terbaik dipilih berdasarkan nilai tersebut, seperti 
yang ditunjukkan pada tabel 3. 
 

Tabel 3.  Variabel predictor 
 

Fitur Skor  
Jumlah_penumpang 91.770092 

Jumlah_sekolah 57.491207 

 
Berikut ini adalah bentuk matriks korelasi dari ketiga variabel yang 

digunakan, yaitu pada Gambar 7. 
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Gambar 7. Matriks Korelasi 
 
3. Tahap Pemodelan 

Pada tahap pemodelan ini, tujuh model akan diuji pada dataset: SVM, LR, 
KNN, GNB, DT, AB, dan GB. Untuk variabel target, digunakan variabel bus_type, 
dengan kelas “0” yang mewakili bus kecil dan kelas “1” yang mewakili bus sedang. 
Karena variabel bus_type hanya memiliki dua kategori, variabel ini disebut sebagai 
kelas biner, dengan dua kondisi: benar dan salah. Distribusi variabel target dalam 
Python untuk variabel bus_type terdiri dari total 1.008 titik data. Dapat diamati 
bahwa kelas-kelas tersebut tidak seimbang (imbalanced data), di mana kelas “0” 
terdiri dari 396 titik data, sedangkan kelas “1” terdiri dari 612 titik data, seperti 
yang ditunjukkan pada tabel 4. Untuk alasan ini, fokus pemilihan model adalah 
nilai f1-score. 

 
Tabel 4. Distribusi dataset variabel target 

 

Total Data 
Jenis_bus 

0 1 

1.008 396 612 

 
4. Evaluasi Model 

Pada tahap evaluasi ini, akan dilakukan pemilihan di antara beberapa model 
yang telah diuji sebelumnya untuk menentukan model terbaik yang akan 
digunakan dalam penelitian. Proses ini sangat penting untuk memastikan bahwa 
model yang dipilih mampu memberikan prediksi yang akurat dan sesuai dengan 
tujuan penelitian [11]. 

 
4.1 Model Menggunakan Data Training 

Perbandingan model dari ketujuh metode machine learning untuk data 
training dapat dilihat pada tabel 5. 
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Tabel 4. Perbandingan matrix evaluasi data training 
 

Model Accuracy Jenis Bus Precision Recall F1-score 

SVM 0,68 0 0,60 0,54 0,57 

  1 0,72 0,77 0,74 

  Mean 0,66 0,65 0,65 

LR 0,69 0 0,64 0,49 0,56 

  1 0,71 0,81 0,76 

  Mean 0,67 0,65 0,66 

KNN 0,90 0 0,87 0,88 0,87 

  1 0,92 0,91 0,92 

  Mean 0,89 0,89 0,89 

GNB 0,64 0 0,54 0,63 0,53 

  1 0,73 0,64 0,68 

  Mean 0,63 0,64 0,63 

DT 0,80 0 0,97 0,52 0,68 

  1 0,76 0,99 0,86 

  Mean 0,86 0,75 0,77 

AB 0,96 0 0,94 0,97 0,95 

  1 0,98 0,96 0,97 

  Mean 0,96 0,96 0,96 

GB 0,98 0 0,95 0,99 0,97 

  1 0,99 0,97 0,98 

  Mean 0,97 0,98 0,97 

 
Analisis masing-masing model berdasarkan metrik evaluasi pada data 

training di atas, yaitu pertama, model SVM memiliki akurasi sebesar 0.68 pada 
data training. Precision, recall, dan F1-score untuk kelas 0 (bus kecil) adalah 0.60, 
0.54, dan 0.57, sedangkan untuk kelas 1 (bus sedang) adalah 0.72, 0.77, dan 0.74. 
sedangkan rata-rata precision, recall, dan F1-score adalah 0.66. dapat disimpulkan 
bahwa SVM memiliki performa yang cukup rendah dibanding dengan model yang 
lain. 

Kemudian model LR mendapatkan hasil analisis yaitu LR memiliki akurasi 
sebesar 0.69 pada data training. Nilai precision, recall, dan F1-score untuk kelas 0 
adalah 0.64, 0.49, dan 0.56, sedangkan untuk kelas 1 adalah 0.71, 0.81, dan 0.76. 
sedangkan nilai rata-rata precision, recall, dan F1-score adalah 0.67. maka dapat 
disimpulkan bahwa LR menunjukkan performa yang sedikit lebih baik 
dibandingkan dengan SVM namun masih kurang baik. 

Selanjutnya, model KNN memiliki akurasi sebesar 0.90 pada data training. 
Nilai precision, recall dan F1-score untuk kelas 0 adalah 0.87, 0.88 dan 0.87, 
sedangkan untuk kelas 1 adalah 0.92, 0.91 dan 0.92. Kemudian rata-rata precision, 
recall, dan F1-score adalah 0.89. 

Kemudian, model GNB memiliki akurasi sebesar 0.64 pada data training. 
Selain itu, nilai precision, recall, dan F1-score untuk kelas 0 adalah 0.54, 0.63, dan 
0.53, sedangkan untuk kelas 1 adalah 0.73, 0.64, dan 0.68. Kemudian rata-rata 
precision, recall, dan F1-score adalah 0.63. Sehingga dapat disimpulkan bahwa GNB 
memiliki performa yang cukup rendah, dan merupakan model dengan performa 
terburuk diantara yang lain. 
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Model DT memiliki akurasi sebesar 0.80 pada data training. Nilai precision, 

recall dan F1-score untuk kelas 0 adalah 0.97, 0.52 dan 0.68, sedangkan untuk kelas 
1 adalah 0.76, 0.99 dan 0.86. Kemudian nilai rata-rata precision, recall dan F1-score 
adalah 0.79. 

Model AB memiliki akurasi sebesar 0.96 pada data training. Nilai precision, 
recall, dan F1-score untuk kelas “0” adalah 0.94, 0.97, dan 0.95, sedangkan untuk 
kelas “1” adalah 0.98, 0.96, dan 0.97. maka nilai rata-rata F1-score adalah 0.96. 
dapat disimpulkan bahwa AB memiliki performa yang baik. 

Model GB memiliki akurasi sebesar 0.98 pada data training. Nilai precision, 
recall, dan F1-score untuk kelas “0” adalah 0.95, 0.99, dan 0.97, sedangkan untuk 
kelas “1” adalah 0.99, 0.97, dan 0.98. maka rata-rata nilai F1-score adalah 0.97. 
maka dapat disimpulkan bahwa GB memiliki performa yang sangat baik. 

Dari analisis diatas dapat disimpulkan bahwa model AB merupakan model 
terbaik untuk mengklasifikasikan jenis bus pada dataset ini. AB memberikan 
performa yang baik dengan akurasi yang hampir sempurna dan nilai precision, 
recall, dan F1-score yang tinggi. Hal ini diikuti oleh GB yang juga menunjukkan 
performa yang sangat baik. Pada tabel 6, ditunjukkan hasil dari 2 model terbaik 
dari data training. 

 
Tabel 5. Performa f1-score 2 model terbaik data training 

 
Model  Bus kecil (0) Bus sedang (1) 
AB 0,95 0,97 
GB 0,97 0,98 

 
 
4.2 Model Menggunakan Data Testing 

Perbandingan model dari ketujuh metode machine learning untuk data 
testing dapat dilihat pada tabel 7. 

Analisis dari masing-masing model diperoleh berdasarkan metrik evaluasi 
dari ketujuh model yang digunakan, yaitu model SVM memiliki akurasi sebesar 
0.68 pada data testing. Precision dan recall untuk kelas 0 (bus kecil) adalah 0.57 
dan 0.59, sedangkan untuk kelas 1 (bus sedang) adalah 0.75 dan 0.74. Nilai F1-
score untuk kelas 0 adalah 0.58 dan untuk kelas 1 adalah 0.75. Model SVM 
menunjukkan performa yang rendah dibandingkan dengan model lainnya. Dapat 
disimpulkan bahwa SVM tidak cukup baik dalam memprediksi kelas bus kecil dan 
bus sedang pada dataset ini. Selanjutnya, model LR memiliki akurasi sebesar 0.68 
pada data testing. Precision dan recall untuk kelas 0 adalah 0.58 dan 0.48, 
sedangkan untuk kelas 1 adalah 0.72 dan 0.80. F1-score untuk kelas 0 adalah 0.53 
dan untuk kelas 1 adalah 0.76. Performa LR sedikit lebih baik daripada SVM tetapi 
masih rendah. Dapat disimpulkan bahwa LR juga tidak cukup baik dalam 
memprediksi kelas bus kecil dan bus sedang pada dataset ini. 

Adapun, model KNN memiliki akurasi sebesar 0.77 pada data testing. 
Precision dan recall untuk kelas 0 adalah 0.75 dan 0.58, sedangkan untuk kelas 1 
adalah 0.77 dan 0.89. Nilai F1-score untuk kelas 0 adalah 0.64 dan untuk kelas 1 
adalah 0.83. KNN menunjukkan performa yang lebih baik daripada SVM dan LR. 
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Dapat disimpulkan bahwa KNN memiliki performa yang cukup baik dalam 
memprediksi kelas bus kecil dan bus sedang. 

 
Tabel 6. Perbandingan matrix evaluasi data testing 

 

Model Accuracy Jenis Bus Precision Recall F1-score 

SVM 0,68 0 0,57 0,59 0,58 

  1 0,75 0,74 0,75 

  Mean 0,66 0,66 0,66 

LR 0,68 0 0,58 0,48 0,53 

  1 0,72 0,80 0,76 

  Mean 0,65 0,64 0,64 

KNN 0,77 0 0,75 0,58 0,64 

  1 0,77 0,89 0,83 

  Mean 0,76 0,72 0,73 

GNB 0,66 0 0,54 0,65 0,59 

  1 0,77 0,67 0,71 

  Mean 0,65 0,66 0,65 

DT 0,93 0 0,93 0,88 0,90 

  1 0,93 0,96 0,95 

  Mean 0,93 0,92 0,92 

AB 0,95 0 0,91 0,96 0,94 

  1 0,98 0,94 0,96 

  Mean 0,94 0,95 0,95 

GB 0,98 0 0,92 0,97 0,95 

  1 0,98 0,95 0,97 

  Mean 0,95 0,96 0,96 

 
 

Sedangkan, model GNB memiliki akurasi 0,66 pada data testing. Precision 
dan recall untuk kelas 0 adalah 0.54 dan 0.65, sedangkan untuk kelas 1 adalah 0.77 
dan 0.67. Nilai F1-score untuk kelas 0 adalah 0.59 dan untuk kelas 1 adalah 0.71. 
GNB memiliki kinerja yang relatif rendah dibandingkan dengan model lainnya. 
Dapat disimpulkan bahwa GNB juga tidak cukup baik dalam memprediksi kelas 
bus kecil dan bus sedang pada dataset ini. Model DT memiliki akurasi sebesar 0.93 
pada data testing. Precision dan recall untuk kelas 0 adalah 0.93 dan 0.88, 
sedangkan untuk kelas 1 adalah 0.93 dan 0.96. Nilai F1-score untuk kelas 0 adalah 
0.90 dan untuk kelas 1 adalah 0.95. Model AB memiliki akurasi sebesar 0,95 pada 
data testing. Presesi memiliki nilai rata-rata 0.94. Nilai recall memiliki nilai rata-
rata sebesar 0.95. Sedangkan nilai f1-Score memiliki nilai mean sebesar 0.95. 

Model GB memiliki nilai akurasi sebesar 0.96 pada data testing. Presesi 
memiliki nilai mean sebesar 0.95. Nilai recall memiliki nilai mean sebesar 0.96. 
Sedangkan nilai f1-Score memiliki nilai rata-rata sebesar 0.96. Dengan 
memperhatikan performa yang diberikan oleh masing-masing model pada data 
testing, dapat disimpulkan bahwa AB dan GB merupakan model yang terbaik 
dalam memprediksi jenis bus (bus kecil dan bus sedang) pada dataset ini. Model 
ini memberikan performa yang sangat baik dan menunjukkan nilai fitting yang 
baik. Tabel 8 menunjukkan hasil dari 2 model terbaik dari data testing. 
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Tabel 7. Performa f1-score 2 model terbaik data testing 
 

Model  Bus kecil (0) Bus sedang (1) 

AB 0,94 0,96 

GB 0,95 0,97 

 
 
5. Hasil Pengujian 

Didapatkan hasil model terbaik yaitu model AB dan GB. Untuk mengetahui 
sejauh mana performa yang dihasilkan oleh 2 model machine learning terbaik 
dalam mengklasifikasikan jenis bus dengan menggunakan data training dan data 
testing, maka akan dilakukan analisa lebih lanjut, untuk menentukan model 
terbaik berdasarkan perbandingan nilai rata-rata yang dihasilkan oleh masing-
masing model. Perbandingan hasil data training dan data testing seperti yang 
ditunjukkan pada tabel 9. 

Dari hasil performa model pada data training dan data testing, ada beberapa 
hal yang dapat diamati, yaitu pada AB. Pada data training, AB memiliki akurasi 
sebesar 96%, dengan nilai presisi sebesar 94% untuk kelas 0 (bus kecil) dan 98% 
untuk kelas 1 (bus yang ada saat ini). Pada data testing, performa AB mencapai 
akurasi 95%, memiliki nilai presisi untuk kelas “1” sebesar (98%), namun presisi 
untuk kelas “0” sebesar 91%.  

 
Tabel 8. Hasil performa model data training dan data testing 

Data Training Data Testing 

Model 0 1 Mean 0 1 Mean 

AB 0,95 0,97 0,96 0,94 0,96 0,95 

GB 0,97 0,98 0,97 0,95 0,97 0,96 

 
 

 
(a) Data Training   (b) Data Testing 

 
Gambar 8. Hasil klasifikasi data training dan data testing model GB 
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Sedangkan pada model GB untuk data training, GB memiliki akurasi yang 
lebih tinggi dibandingkan AB yaitu 98%, presisi untuk kelas “1” (99%) lebih tinggi 
dibandingkan AB. Pada data testing, performa GB memiliki nilai dengan akurasi 
96%. Presisi untuk kedua kelas mencapai 92% untuk kelas “0” dan 98% untuk 
kelas “1”. Untuk nilai f1-score, GB mendapatkan nilai 96% untuk nilai testing. 
Sedangkan model AB mendapatkan nilai yang lebih kecil untuk nilai f1-score pada 
data testing, yaitu 95%. 

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa model AB memiliki performa yang 
lebih rendah pada data training dan testing. Di sisi lain, GB memiliki performa yang 
lebih baik daripada model AB. GB menunjukkan kemampuan generalisasi yang 
lebih baik. Berdasarkan hasil tersebut, GB direkomendasikan untuk digunakan 
pada penelitian ini karena mampu memberikan performa yang lebih stabil antara 
data training dan testing. Gambar 8 merupakan hasil klasifikasi data training dan 
data testing. Dari 7 model yang diuji, 1 model terbaik yang didapatkan yaitu model 
GB merupakan model terbaik yang telah didapatkan. 
 
D. Kesimpulan 

Dalam penelitian ini, tujuan utamanya adalah untuk memprediksi jenis bus 
yang optimal untuk digunakan dalam layanan bus sekolah. Dengan menggunakan 
berbagai model machine learning, menentukan model terbaik dalam memprediksi 
jenis bus yang tepat berdasarkan fitur-fitur yang ada. Berikut ini adalah penjelasan 
sesuai dengan hasil penelitian yang telah dilakukan: 
• Pilihan Model Terbaik Dari hasil evaluasi, GB menunjukkan performa terbaik 

dalam memprediksi jenis bus, dengan akurasi 96% pada data testing. GB 
memiliki kemampuan untuk menghasilkan aturan keputusan yang mudah 
dipahami, sehingga cocok untuk aplikasi praktis seperti prediksi jenis bus. 

• Analisis Performa Model terbaik yaitu model AB memiliki performa yang baik 
pada data training dan data testing. Namun, nilai model AB masih berada di 
bawah nilai model GB. Model AB cukup baik karena memiliki hasil fitting yang 
baik. Sedangkan model (GB) memiliki performa fitting yang baik, baik dari data 
training maupun data testing. Model GB memiliki hasil yang paling baik dari 
keenam model lainnya. GB juga memberikan keuntungan dalam hal 
interpretasi model, karena aturan keputusan yang dihasilkan dapat dengan 
mudah dimengerti oleh pengguna. 

Berdasarkan penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa model GB merupakan 
model yang paling sesuai untuk memprediksi jenis bus yang optimal untuk 
digunakan dalam pelayanan bus sekolah. Model ini dapat memberikan prediksi 
dengan akurasi yang tinggi dan mudah dipahami, sehingga cocok untuk 
diimplementasikan dalam keputusan nyata terkait layanan bus sekolah. Dengan 
demikian, untuk jenis bus yang digunakan, jenis bus yang lebih baik dilihat dari 
penelitian yang telah dijelaskan di atas. Dan pemilihan model tergantung pada 
kebutuhan spesifik dari kasus penggunaan, dengan pertimbangan yang cermat 
terhadap kinerja model, kompleksitas, dan interpretabilitas. 
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