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INTISASI 

  

Kejahatan merupakan salah satu permasalahan yang sering terjadi di kota 

besar, salah satunya yaitu Daerah Istimewa Yogyakarta. Menurut Badan Pusat 

Statistik (BPS) D.I. Yogyakarta tahun 2018, Kabupaten Sleman merupakan 

kabupaten yang memiliki tingkat kriminalitas paling tinggi di Provinsi D.I. 

Yogyakarta. Salah satu upaya penanggulangan masalah tindak kejahatan, 

ditetapkan hukum pidana dengan sanksinya berupa pidana yang jenis-jenis pidana 

tersebut tertuang dalam KUHP Pasal 10. Untuk mengadili individu/kelompok yang 

melakukan pelanggaran terhadap hukum, diadili melalui pengadilan negeri dimana 

kejahatan itu dilakukan (lokus delictie). Dalam hal ini hakim yang memutuskan 

sanksi pidana penjara dan/atau denda kepada individu/kelompok tindak pidana 

dengan hasilnya berupa putusan hakim. Putusan hakim dalam hal ini berupa kalimat 

kurang dimengerti oleh khalayak umum. Berdasarkan hasil tersebut peneliti ingin 

membantu khalayak umum/pembaca mengetahui bahasan yang berasal dari putusan 

hakim tersebut. Salah satu perkembangan teknologi yang berkaitan dengan text 

dapat dimanfaatkan untuk mendapatkan topik dari kumpulan kalimat. Salah satu 

metode yang dapat digunakan adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA). Fokus 

penelitian ini adalah untuk mendapatkan topik dari putusan hakim terkait kejahatan 

di Pengadilan Negeri Sleman, D.I. Yogyakarta tahun 2016 – Januari 2020. Dari 

hasil analisis deskriptif jenis kelamin pria yang paling banyak melakukan 

kejahatan. Sedangkan kejahatan yang paling banyak terjadi adalah pencurian. 

Kemudian hasil analisis topic modeling menggunakan LDA diperoleh 4 topik 

dengan bahasan pada Topik 1 cenderung membahas kasus perjudian, topik 2 

cenderung membahas kasus pencurian/penggelapan/penipuan, topik 3 cenderung 

membahas kasus narkotika, sedangkan topik 4 cenderung membahas kasus senjata 

api dan benda tajam / kekerasan/ penganiayaan. 

 

Kata Kunci: Kejahatan, tindak pidana, hukum pidana, topic modeling, Latent 

Dirichlet Allocation (LDA).  
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ABSTRACT 

  

Crime is one of the problems that often occurs in big cities, one of which is 

Yogyakarta Special Region. According to the Badan Pusat Statistik (BPS) D.I. 

Yogyakarta in 2018, Sleman Regency is a district that has the highest crime rate in 

D.I. Yogyakarta. One of the efforts to overcome the problem of crime, a criminal 

law is established with sanctions in the form of a criminal which the types of crimes 

are contained in the Criminal Code Article 10. To prosecute individuals/groups 

who violate the law, tried through the district court where the crime was committed 

(locus delictie). In this case the judge decides the sanctions imprisonment and/or 

fines to individuals/groups of criminal acts with the results judge’s decision. 

Judge’s decisions in this case are sentences that are not well understood by the 

general public. Based on these results the researcher wants to help the general 

public/reader know the discussion that comes from the judge’s decision. One of the 

technological developments related to text can be used to get the topic from a 

collection of sentences. One of method that can be used is Latent Dirichlet 

Allocation (LDA). The focus of this research is to get the topic of the judge’s 

decision related to crime in the Sleman District Court, D.I. Yogyakarta in 2016 – 

January 2020. Form the results of a descriptive analysis of the sex of men who 

commit the most crimes. While the most common crime is theft. Then the analysis 

of topic modeling using LDA obtained 4 topics with the discussion on 1st topic tends 

to discuss gambling cases, 2nd topic tends to discuss theft/embezzlement/fraud 

cases, 3th topic tends to discuss narcotics cases, while 4th topic tends to discuss 

cases of firearms and sharp objects/violence/abuse. 

 

Keywords: Crime, Criminal Act, Criminal Law, Topic Modeling, Latent Dirichlet 

Allocatin (LDA)  
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BAB 1 PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Kejahatan merupakan salah satu permasalahan yang sering terjadi pada kota-

kota besar di Indonesia. Menurut Numbeo dalam jurnal (Putri & Susilo, 2019) 

Indonesia berada di peringkat 68 dari 147 negara berdasakan peringkat indeks 

kejahatan pada tahun 2015. Indikator negatif merupakan statistik dan indikator 

yang biasa digunakan untuk mengukur rasa aman masyarakat, misalnya jumlah 

angka kejahatan (crime total), jumlah orang yang berisiko terkena tindak kejahatan 

(crime rate) setiap 100.000 penduduk. Indikasi masyarakat merasa tidak aman yaitu 

semakin tinggi angka kriminalitas menunjukkan semakin banyak tindak kejahatan 

pada masyarakat (Keamanan, 2014). Tindak kejahatan atau kriminalitas di suatu 

wilayah merupakan suatu perilaku menyimpang yang ada di masyarakat. Perilaku 

yang menyimpang tersebut merupakan suatu ancaman terhadap norma-norma 

sosial yang dapat menimbulkan ketegangan individu maupun ketegangan sosial dan 

merupakan ancaman bagi berlangsungnya ketertiban sosial (Wibowo, 2019). 

Menurut Kartono D.K. dalam jurnal (Ningsah & Kuncoro, 2017) kriminalitas 

bukanlah suatu peristiwa bawaan sejak lahir, bukan pula sesuatu yang dapat 

diwariskan secara biologis. Perilaku kriminal dapat dilakukan oleh siapapun, pria 

maupun wanita, baik dari usia anak-anak, dewasa, maupun usia lanjut. Tindak 

kriminal dapat dilakukan secara sadar yaitu dengan dipikirkan, direncanakan, dan 

diarahkan terlebih dahulu untuk suatu maksud tertentu dalam keadaan yang benar-

benar sadar. Selain itu dapat terjadi dalam keadaan setengah sadar yaitu dipengaruhi 

oleh dorongan dan obsesi yang kuat dalam diri seseorang. Suatu kejahatan dapat 

pula terjadi secara tidak sadar sama sekali, misalkan karena terpaksa untuk tetap 

bertahan hidup dengan cara melawan dan membalas menyerang yang pada akhirnya 

terjadi peristiwa pembunuhan. 
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Gambar 1.1. Selang Waktu Terjadinya Tindak Kejahatan (Crime Clock) di 

D.I. Yogyakarta, 2016-2018 

Sumber: (Wibowo, 2019) 

Daerah Istimewa Yogyakarta merupakan salah satu yang memiliki tingkat 

kejahatan yang tergolong tinggi. Jenis kejahatan yang paling banyak terjadi di D.I. 

Yogyakarta menurut Badan Pusat Statistik (BPS) Yogyakarta pada tahun 2018 

adalah kejahatan pencurian dengan persentase sebanyak 67,12 persen. Gambar 1.1 

merupakan gambar selang waktu terjadinya tindak kejahatan (crime clock) di D.I. 

Yogyakarta tahun 2016-2018. Semakin lama selang waktu terjadinya tindak 

kejahatan, maka semakin sedikit atau berkurangnya kasus tindak kejahatan baru. 

Sumbu x pada gambar 1.1 menunjukkan tahun terjadinya tindak kejahatan, 

sedangkan sumbu y  menunjukkan jam terjadinya tindak kejahatan. Berdasarkan 

gambar 1.1 tersebut Kebupaten Sleman merupakan kabupaten yang memiliki 

tingkat kriminalitas paling tinggi di provinsi D.I. Yogyakarta. Selang waktu 

terjadinya kejahatan di Kabupaten Sleman menurut Poda D.I. Yogyakarta yaitu 4 

jam 31 menit, artinya setiap 4 jam 31 menit terjadi kasus tindak kejahatan baru 

(Wibowo, 2019).  

Dalam rangka menanggulangi tindak kejahatan telah banyak dilakukan 

berbagai macam cara. Salah satu upaya penanggulangan masalah tindak kejahatan 

tersebut, telah ditetapkan hukum pidana dengan sanksinya berupa pidana yang 
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jenis-jenis pidana tersebut tertuang dalam KUHP Pasal 10. Untuk mengadili 

individu/kelompok yang melakukan kejahatan terhadap hukum diadili melalui 

pengadilan negeri dimana kejahatan tersebut dilakukan (lokus delictie). Begitu pula 

di daerah Kabupaten Sleman, jika kejahatan tersebut terjadi di daerah Kabupaten 

Sleman maka akan diadili melalui Pengadilan Negeri Sleman. Tugas dan fungsi 

Pengadilan Negeri Sleman (PN Sleman) adalah sebagai pelaksana kekuasaan 

kehakiman pada peradilan tingkat pertama, yang bertugas menyelenggarakan 

peradilan guna menegakkan hukum dan keadilan berdasarkan Pancasila, dengan 

tugas pokok menerima, memeriksa, dan mengadili serta menyelesaikan setiap 

perkara yang diajukan kepada PN Sleman dan tugas lainnya yang diberikan kepada 

PN Sleman berdasarkan peraturan perundang-undangan (Sleman, 2015). Dalam hal 

ini hakim yang memutuskan sanksi pidana kepada individu/kelompok tindak 

pidana dengan hasilnya berupa putusan hakim. Putusan hakim dalam hal ini berupa 

kalimat kurang dimengerti oleh khalayak umum. Berdasarkan hasil tersebut peneliti 

ingin membantu khalayak umum/pembaca mengetahui bahasan yang berasal dari 

putusan hakim tersebut.  

Salah satu perkembangan teknologi yang berkaitan dengan text dapat 

dimanfaatkan untuk mendapatkan topik dari kumpulan kalimat menjadikan fokus 

utama dalam penelitin ini. Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini akan 

melakukan pengelompokan (clustering) terhadap putusan hakim pada perkara di 

Pengadilan Negeri Sleman, D.I. Yogyakarta. Salah satu metode yang dapat 

digunakan untuk mengelompokkan hasil putusan hakim pada suatu perkara yaitu 

menggunakan analisis topic modeling. Algoritma dalam topic modeling ini dapat 

menemukan tema utama yang meliputi kumpulan dokumen yang besar dan tidak 

terstruktur. Oleh karena itu peneliti tertarik untuk menemukan tema dari putusan 

hakim di Pengadilan Negeri Sleman, D.I. Yogyakarta tahun 2016 – Januari 2020. 

Dalam melakukan analisis topic modeling, peneliti menggunakan metode Latent 

Dirichlet Allocation (LDA). LDA merupakan salah satu algoritma yang sering 

digunakan dalam analisis topic modeling. LDA digunakan untuk meringkas, 

melakukan clustering, menghubungkan maupun memproses data ynag sangat besar 

karena LDA menghasilkan daftar topik yang diberi bobot untuk masing-masing 
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dokumen. Dengan menggunakan analisis tersebut, maka dapat diketahui topik-

topik apa saja yang sering muncul, sehingga memudahkan dalam mengetahui dan 

memahami jenis perkara pidana yang sering terjadi di Kabupaten Sleman. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian latar belakang di atas, dapat dirumuskan beberapa 

permasalahan sebagai berikut. 

1. Bagaimana gambaran umum karakteristik pada data perkara pidana di 

Pengadilan Negeri Sleman pada tahun 2016 – Januari 2020? 

2.  Bagaimana hasil implementasi topic modeling dengan metode Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) berdasarkan data putusan hakim pada perkara di 

Pengadilan Negeri Sleman tahun 2016 – Januari 2020? 

1.3 Batasan Masalah 

Untuk menghindari meluasnya pembahasan dalam penelitian ini, maka 

berikut merukan beberapa batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini. 

1. Jenis acara pidana yang digunakan adalah pidana biasa yang telah berstatus 

minutasi. 

2. Data yang digunakan diakses dan diambil pada website http://pn-

sleman.go.id/sipp/ paling lambat pada tanggal 14 Februari 2020. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka tujuan dari penelitian ini sebagai 

berikut. 

1. Untuk mengetahui gambaran umum karakteristik pada data perkara pidana 

di Pengadilan Negeri Sleman pada tahun 2016 – Januari 2020. 

2. Untuk mengetahui hasil implementasi topic modeling berdasarkan data 

putusan hakim pada perkara di Pengadilan Negeri Sleman pada tahun 2016 

– Januari 2020.   

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 

http://pn-sleman.go.id/sipp/
http://pn-sleman.go.id/sipp/
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1. Menambah ilmu pengetahuan dan wawasan mengenai analisis topic 

modeling. 

2. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan informasi mengenai jenis 

perkara yang sering terjadi di Kabupaten Sleman pada tahun 2016 – Januari 

2020 kepada aparat penegak hukum, admin website http://pn-sleman.go.id/, 

dan khalayak umum. 

3. Dapat dijadikan sebagai referensi bagi pembaca untuk penelitian 

selanjutnya. 
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BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA 

Penelitian terdahulu digunakan sebagai bahan acuan dalam penulisan 

penelitian yang dilakukan berupa hasil penelitian sebelumnya maupun 

perkembangan dan penerapan terkini dari teori yang hendak diteliti. Terdapat 

beberapa penelitian terdahulu yang berkaitan dengan penelitian yang dilakukan 

oleh peneliti. Berikut merupakan penelitian yang menjadi acuan dalam penelitian 

ini. 

Penelitian mengenai LDA yang pertama dilakukan oleh (Fitriasih & 

Kusumaningrum, 2019). Penelitian ini membahas tindak kejahatan cyber-bullying 

dan cyber-harrassment pada tweet di Twitter yang kemudian dikategorikan 

kedalam crime indicated opinion menggunakan metode LDA. Tujuan dari 

penelitian ini adalah mengklasifikasikan opini tweet yang kemudian dikembangkan 

kedalam neural opinion atau crime indicated opinion. Hasil dari penelitian 

menunjukkan bahwa model klasifikasi terbaik untuk 1000 iterasi dengan nilai 

akurasi sebesar 66%, nilai sensitivitas sebesar 77% dengan nilai hiperparameter 

alpha 0,00001 dan beta 0,1. 

Penelitian mengenai LDA topic modeling yang kedua dilakukan oleh 

(ELvira, Cobo, Viedma, & Herrera, 2019). Penelitian ini membahas banyaknya 

sumber informasi bulletin resmi di Negara Spanyol yang dapat diakses namun hasil 

informasi yang diinginkan tidak direkomendasikan. Tujuan dari penelitian ini 

adalah membedakan dan memfilter informasi yang sesuai dengan preferensi dengan 

mengusulkan metode untuk melabeli dokumen secara otomatis berdasarkan LDA. 

Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa dengan menggunakan pendekatan 

LDA sistem dapat merekomendasikan (pada sudut pandang teoretis) sebanyak 23% 

dibandingkan dengan sebelumnya yang hanya 11%. 

Penelitian mengenai LDA topic modeling yang ketiga dilakukan oleh 

(Fajriyanto, 2018). Penelitian ini membahas penerapan metode Bayesian dalam 

model LDA di media sosial Twitter dengan keyword “@kompascom” dalam 
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rentang waktu 11-25 Mei 2018. Tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui berita 

dominan yang dibahas oleh masyarakat pada periode tertentu. Hasil dari penelitian 

ini menunjukkan bahwa topik yang dominan dibahas masyarakat adalah 

penyebaran gambar atau video lokasi bom di Surabaya dapat ikut menyebarkan 

terror ketakutan yang menjadi tujuan pelaku bom yang diterbitkan oleh 

@kompascom pada tanggal 11 Mei 2018 sampai 25 Mei 2018.  

Penelitian mengenai LDA topic modeling selanjutnya dilakukan oleh (Porter, 

2018). Penelitian ini membahas pasar gelap online yang menjual barang-barang 

ilegal seperti obat-obatan, senjata api, dan malware. Tujuan dari penelitian ini 

adalah memahami dengan cepat pasar gelap online memengaruhi pasar dan pilihan 

alat yang digunakan oleh pengguna pasar darknet pada tanggal 5 November 2016 

hingga 5 November 2017 dengan menentukan topik dan istilah yang menonjol, dan 

bagaimana mereka telah berubah selama satu tahun. Hasil dari penelitian 

menunjukkan bahwa DarkNetMarkets dapat mengungkapkan ternd dan kata kunci 

yang berkaitan dengan kegiatan kriminal dan sistem mereka. Pengguna dark web 

juga lebih berhati-hati tentang keamanan mereka karena penegakan hukum baru-

baru ini. 

Penelitian mengenai LDA topic modeling dilakukan oleh (Hariyady, Basuki, 

& Meidina, 2018). Penelitian ini membahas keluhan-keluhan pengguna jasa PT. 

Gojek Indonesia melalui media sosial twitter yang langsung ditujukan kepada akun 

resmi Gojek. Hasilnya diharapkan mampu membantu dalam pengembangan kinerja 

perusahaan. Tujuan dari penelitian ini adalah mendeteksi topik keluhan pengguna 

jasa Gojek menggunakan analisis topic modeling. Hasil dari penelitian 

menunjukkan bahwa topik keluhan pengguna jasa Gojek terdapat 5 topik. topik 

pertama cenderung membahas mengenai kesulitan dalam melakukan pemesanan, 

topik 2 yaitu aplikasi error, topik 3 yaitu kesulitan log in pada aplikasi, topik 4 yaitu 

respon perusahaan terhadap keluhan pelanggan, dan topik 5 yaitu pembatalan 

pemesanan oleh driver. 

Penelitian mengenai tindak pidana dilakukan oleh (Maulana, 2017). 

Penelitian ini membahas tindak pidana di Kabupaten Sleman pada tahun 2013-

2015. Tujuan dari penelitian ini adalah mengelompokkan kecamatan di Kabupaten 
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Sleman berdasarkan kasus tindak pidana di Kabupaten Sleman pada tahun 2013-

2015 menggunakan metode Self Organizing Maps (SOM). Hasil dari penelitian 

menunjukkan bahwa tindak pidana yang paling menonjol di Kabupaten Sleman, 

yaitu pencurian, penipuan, penganiayaan, pencopetan, dan tindak asusila. 

Didapatkan hasil empat klaster dari 17 kecamatan di Kabupaten Sleman. 

Bab ini dapat pula dirinci dalam bentuk tabel. Perbandingan penelitian 

terdahulu dengan penelitian yang penulis lakukan pada penulisan ini dapat dilihat 

pada tabel 2.1 berikut. 

Tabel 2.1. Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu 

No Penulis Judul Penelitian Metode Persamaan Perbedaan 

1.  (Fitriasih & 

Kusumaningrum, 

2019) 

Analisis Klasifikasi 

Opini Tweet Pada 

Media Sosial Twitter 

Menggunakan Latent 

Dirichlet Allocation 

(LDA) 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

(LDA) 

untuk 

Analisis 

Sentimen 

Sama-sama 

menggunakan 

LDA 

Studi kasus 

yang 

digunakan 
berbeda 

2.  (ELvira, Cobo, 

Viedma, & 

Herrera, 2019) 

Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) for 

Improving The Topic 

Modeling of The 

official Bulletin of 

The Spanish State 

(BOE) 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

(LDA) 

Sama-sama 

menggunakan 

LDA 

Studi kasus 

yang 

digunakan 

berbeda 

3.  (Fajriyanto, 

2018) 

Penerapan Metode 

Bayesian dalam 

Model Latent 

Dirichlet Allocation 

di Media Sosial. 

Bayesian 

dalam 

Latent 

Dirichlet 

Allocation 

(LDA) 

Sama-sama 

menggunakan 

LDA 

Studi kasus 

yang 

digunakan 

berbeda 

4.  (Porter, 2018) Analyzing The 

DarkNetMarkets 

Subreddit for 

Evaluations of Tools 

LDA Topic 

Modeling 

Sama-sama 

menggunakan 

LDA Topic 

Modeling 

Studi kasus 

yang 

digunakan 

berbeda 
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No Penulis Judul Penelitian Metode Persamaan Perbedaan 

and Trends Using 

LDA Topic Modeling 

5.  (Hariyady, 

Basuki, & 

Meidina, 2018) 

Implementasi 

Algoritma Deteksi 

Topik Keluhan 

Pelanggan Jasa Ojek 

Online Berdasarkan 

Komentar Media 

Sosial 

Topic 

Modeling 

Sama-sama 

menggunakan 

Topic 

Modeling 

Studi kasus 

yang 

digunakan 

berbeda 

6.  (Maulana, 2017) Aplikasi Self 

Organizing Maps 

(SOM) Untuk 

Pengelompokkan 

Tindak Pidana Di 

Kabupaten Sleman 

Daerah Istimewa 

Yogyakarta (Studi 

Kasus : Jumlah 

Kasus Tindak Pidana 

Di Kabupaten 

Sleman, Daerah 

Istimewa Yogyakarta 

Tahun 2013-2015) 

Self 

Organizing 

Maps 

(SOM) 

Sama-sama 
menggunakan 

studi kasus 

mengenai 

tindak pidana 

di Kabupaten 

Sleman, D.I. 

Yogyakarta 

Metode 
yang 

digunakan 

berbeda 

 

Sehingga dalam penelitian ini, penulis menggunakan metode Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) dengan studi kasus data putusan hakim pada perkara di 

Pengadilan Negeri Sleman tahun 2016 – Januari 2020.
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BAB 3 LANDASAN TEORI 

3.1 Kejahatan 

Kejahatan dalam definisi yuridis berbeda dengan definisi kejahatan dalam 

kriminologi yang dipandang secara sosiologis. Secara yuridis, kejahatan 

merupakan sutau tindakan yang melanggar undang-undang atau ketentuan yang 

berlaku dan diakui secara legal. Secara kriminologi yang dipandang sosiologis, 

kejahatan merupakan suatu pola tingkah laku yang merugikan masyarakat (terdapat 

korban) dan sutau pola tingkah laku yang mendapatkan reaksi sosial dari 

masyarakat (Mursalin, 2012). 

Kejahatan merupakan tindakan yang mengadung suatu onrecht sehingga 

orang memandang perilaku tersebut pantas dihukum meskipun tidak dicantumkan 

dalam undang-undang sebagai perbuatan terlarang oleh pembuat undang-undang. 

Berbeda dengan kejahatan, pelanggaran merupakan orang yang umumnya baru 

mengetahui tindakan tersebut merupakan pelanggaran yang bersifat melawan 

hukum sehingga dapat dihukum yaitu setelah tindakan tersebut dinyatakan dilarang 

dalam undang-undang (Hasanah, 2017). 

3.2 Tindak Pidana 

Tindak pidana merupakan terjemahan dari straafbaarfeit tapi dalam Kitab 

Undang-undang Hukum Pidana (KUHP) tidak memberikan penjelasan maksud dari 

straafbaarfeit itu sendiri. Dalam bahasa Belanda straafbaarfeit dibagi menjadi dua 

unsur pembentuk kata, yaitu straafbaar dan feit. Kata feit diartikan sebagian dari 

kenyataan, sedangkan kata straafbaar berarti dapat dihukum. Dari dua unsur 

pembentuk kata tersebut sehingga secara harafiah perkataan straafbaarfeit diartikan 

sebagai sebagian dari kenyataan yang dapat dihukum (Hartanti, 2009). 

Menurut Simons dalam (Hartanti, 2009) straafbaarfeit adalah tindakan 

melanggar hukum yang dilakukan dengan sengaja maupun tidak sengaja oleh 

seseorang yang dapat dipertanggungjawabkan atas tindakannya dan oleh undang-

undang telah dinyatakan sebagai tindakan yang dapat dihukum. Sedangkan menurut 
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Prasetyo (2015) tindak pidana dianonimkan dengan kata delik (delictum) yang 

berasal dari bahasa Latin. Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia dalam 

(Prasetyo, 2015) delik merupakan perbuatan yang melanggar undang-undang 

tindak pidana sehingga dikenakan hukuman.  

3.2.1 Pertanggunjawaban Pidana 

Pertanggungjawaban pidana dalam istilah asing disebut teorekenbaardheid 

atau responsibility yang menjurus kepada pemidanaan pelaku dengan maksud 

untuk menentukan apakah seorang terdakwa atau tersangka 

dipertanggungjawabkan atas suatu tindakan pidana yang terjadi atau tidak. 

Seseorang akan dipertanggungjawabkan atas tindakannya apabila tindakan tersebut 

melawan hukum serta tidak ada alasan pembenar atau peniadaan sifat melawan 

hukum untuk pidana yang dilakukannya, hal tersebut dilihat dari sudut terjadinya 

tindakan yang dilarang. Sedangkan jika dilihat dari sudut kemampuan 

betanggungjawab maka hanya seseorang yang mampu bertanggungjawab yang 

dapat dipertanggungjawabkan atas perbuatannya (Ilyas, 2012). 

3.2.2 Jenis-jenis Pidana 

Dalam Kitab Undang-Undang Hukum Pidana (KHUP) hukuman/pidana 

terdapat dalam Pasal 10 KUHP yang mengatakan bahwa pidana terdiri atas: 

1. Pidana pokok, yaitu: 

a. Pidana mati, pelaksanaan pidana mati harus dengan Keputusan Presiden 

sekalipun terpidana menolak untuk memohon pengampunan atau grasi 

dari Presiden. Sedangkan penundaan pidana mati jika terpidana sakit 

jiwa atau wanita yang sedang hamil (Ilyas, 2012). 

b. Pidana penjara, menurut P.A.F. Lamintang dalam (Ilyas, 2012) yaitu 

pembatasan kebebasan bergerak dari terpidana, yaitu dilakukan dengan 

menutup orang tersebut dalam sebuah Lembaga Permasyarakatan 

dengan mewajibkan orang itu untuk mentaati semua peraturan tata tertib 

bagi mereka yang telah melanggar peraturan tersebut. 

c. Pidana kurungan, jangka waktu pidana kurungan lebih ringan 

dibandingkan dengan pidana penjara seperti yang tertuang dalam pasal 
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69 ayat (1) KUHP, bahwa berat ringannya pidana ditentukan oleh urutan 

dalam Pasal 10 KUHP. Lama hukuman pidana kurungan yaitu 

sekurang-kurangnya satu hari dan paling lama satu tahun seperti yang 

tertuang dalam pasal 18 KUHP (Ilyas, 2012).  

d. Pidana denda, merupakan kewajiban seorang yang dijatuhi pidana 

denda tersebut oleh Hakim/Pengadilan karena orang tersebut telah 

melakukan suatu perbuatan yang dapat dipidana. Pidana denda dapat 

dibayar leh orang lain selama atas nama terpidana (Ilyas, 2012). 

e. Pidana tutupan, seperti yang tertuang dalam UU No. 20 Tahun 1946 

Pasal 1 pidana tambahan yaitu pidana yang menggantikan hukuman 

penjara dalam hal tersebut dalam Pasal 2. 

2. Pidana tambahan, yaitu: 

a. Pencabutan hak-hak tertentu, ketentuan hak-hak yang dapat dicabut oleh 

hakim dengan suatu putusan pengadilan tertuang dalam Pasal 35 ayat 

(1) KUHP. Sedangkan dalam hal dilakukannya lamanya pencabutan hak 

diatur oleh hakim yang tertuang dalam Pasal 38 ayat (1) KUHP. Dalam 

hal ini hakim tidak berwenang seorang dari jabatannya jika dalam 

aturan-aturan khusus ditentukan penguasa lain untuk pemecatan itu 

(Ilyas, 2012). 

b. Perampasan barang-barang tertentu, merupakan jenis pidana harta 

kekayaan dengan ketentuannya yang tertuang dalam pasal 39 KUHP. 

Perampasan barang-barang yang tidak disita sebelumnya diganti pidana 

kurungan yang paling sedikit satu hari dan paling lama enam bulan 

apabila barang-barang tersebut tidak diserahkan atau harganya menurut 

taksiran dalam putusan hakim tidak dibayar. Namun kurungan 

pengganti dapat dihapuskan apabila barang-barang yang dirampas 

diserahkan (Ilyas, 2012). 

c. Pengumuman putusan hakim, dimaksudkan untuk pencegahan supaya 

masyarakat terhindar dari kelihaian busuk atau kecerobohan seorang 

pelaku. Pidana tambahan ini hanya berlaku apabila secara tegas 



 

 

13 

 

ditentukan berlaku untuk pasal-pasal tindak pidana tertentu (Ilyas, 

2012). 

3.2.3 Acara Pemeriksaan 

Berikut merupakan jenis-jenis acara pemeriksaan di sidang pengadilan 

menurut UU No. 8 Tahun 1981 KUHAP: 

1. Acara Pemeriksaan Biasa 

Berdasarkan Pasal 152-202 KUHAP, acara pemeriksaan biasa diawali 

dengan pemeriksaan persiapan dengan majelis hakim 3 orang dengan 

tahapan penanganan seketanya yang pertama prosedur dismissal yaitu 

pemeriksaan administrative untuk menetapkan suatu gugatan dapat diterima 

atau tidak, kedua pemeriksaan persiapan yaitu untuk melengkapi gugatan 

yang kurang jelas, dan yang ketiga pemeriksaan di sidang pengadilan. 

Bentuk akhir dari acara pemeriksaan biasa adalah putusan (vonis). 

2. Acara pemeriksaan Singkat 

Berdasarkan Pasal 203-204 KUHAP, acara pemeriksaan singkat dilakukan 

terhadap perlawanan yang diajukan teterhadap penetapan dari prosedur 

dismisal dalam tenggang waktu 14 hari setelah penetapan diucapkan. 

Pemeriksaan singkat ini dilakukan karena adanya perlawanan penggugat 

tentang gugatannya yang tidak diterima atau tidak mendasar. Penundan 

pelaksanaan TUN tidak untuk menyelesaikan pokok sengketa dengan 

bentuk akhirna berupa penetapan. 

3. Acara pemeriksaan Cepat 

Berdasarkan Pasal 205-216 KUHAP, acara pemeriksaan cepat dilakukan 

karena kepentingan mendesak yang harus dapat disimpulkan dengan hakim 

tunggal. Permohonan dikabulkan atau tidaknya dalam jangka waktu 14 hari 

setelah diterimanya permohonan pemeriksaan acara cepat oleh ketua 

pengadilan. Kemudian ketua pengadilan dalam jangka waktu 7 hari setelah 

dikeluarkannya penetapan menentukan hari, tempat, dan waktu sidang 

dilakukan tanpa melalui prosedur pemeriksaan persiapan. Sedangkan 

tenggang waktu jawaban dan pembuktian bagi kedua belah pihak masing-
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masing tidak melebihi 14 hari dengan bentuk akhir dari acara pemeriksaan 

cepat adalah putusan (vonis). 

3.3 Hukum Pidana  

Hukum pidana dalam artian obyektif menurut Mezger adalah aturan hukum 

yang mengikat kepada suatu perbuatan yang memenuhi syarat tertentu suatu akibat 

yang berupa pidana. Sedangkan hukum pidana dalam artian subyektif dapat 

diartikan secara luas dan sempit. Dalam artian luas diartikan sebagai hak dari negara 

untuk mengenakan atau mengancam pidana terhadap perbuatan tertentu. Dalam 

artian sempit diartikan sebagai hak untuk menuntut perkara-perkara pidana, 

menjatuhkan, dan melaksanakan pidana terhadap orang yang melakukan perbuatan 

dilarang (oleh hukum pidana) atau juga disebut tindak pidana (Usfa & Tongat, 

2004). 

3.4 Statistika Deskriptif 

Menurut Iqbal Hasan dalam (Astuti, 2014) statistika deskriptif merupakan 

bagian dari ilmu statistika yang memperlajari cara mengumpulkan dan menyajikan 

data sehingga mudah dipahami. Statistika deksriptif berfungsi menerangkan 

keadaan, gejala, atau persoalan dengan kata lain hanya gambaran secara umum dari 

data yang didapatkan Dalam penulisan ini, gambaran umum yang digunakan 

didapatkan melalui pie chart dan bar chart. 

3.5 Artificial Intelligence 

Menurut (Wijaya, 2013) Artificial Intelligence (AI) atau yang sering disebut 

dengan kecerdasan buatan merupakan bagian ilmu komputer yang membuat suatu 

komputer (mesin) menjadi cerdas sehingga dapat menggantikan atau menirukan 

pekerjaan yang dilakukan oleh manusia. Awalnya komputer diciptakan hanya 

sebagai alat hitung, namun seiring dengan berkembangnya zaman komputer 

diharapkan dapat digunakan untuk mengerjakan pekerjaan yang dilakukan oleh 

manusia. Dalam menjadikan komputer yang cerdas maka komputer perlu 

ditambahkan komponen pengetahuan dan kemampuan menalar. Berikut merupakan 
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dua bagian utama yang dibutuhkan dalam penerapan konsep kecerdasan buatan 

pada komputer (Andayu, 2013). 

1. Basis pengetahuan (knowledge base), yang berisi fakta, teori, dan pemikiran 

yang berhubungan satu sama lain. 

2. Motor inferensi (inference engine), kemampuan menarik kesimpulan 

berdasarkan pengetahuan.  

 

Gambar 3.1. Penerapan Konsep Kecerdasan Buatan di Komputer 

Sumber: (Andayu, 2013) 

 Menurut (Andayu, 2013) lingkup utama dalam kecerdasan buatan sebagai 

berikut. 

1. Sistem Pakar (Expert System), komputer digunakan sebagai sarana 

penyimpanan pengetahuan para pakar sehingga komputer mempunyai 

keahlian dalam menyelesaikan permasalahan dengan meniru keahlian yang 

dimiliki oleh pakar. 

2. Pemrosesan Bahasa Alami (Natural Language Processing), pengguna dapat 

berkomunikasi dengan komputer menggunakan bahasa yang mereka 

gunakan sehari-hari. 

3. Pengenalan Ucapan (Speech Recognition) sehingga manusia dapat 

berkomunikasi dengan komputer menggunakan suara. 

4. Robotika Sistem Sensor (Robotics and Sensory Systems), contoh bagian 

robotika pada sistem sensor seperti sistem visi dan pencitraan serta sistem 

pengolahan sinyal. 

5. Computer Vision, untuk menerjemahkan suatu citra ke dalam komputer. 

6. Intelligent Computer-aided Instruction, komputer dimanfaatkan sebagai 

tutor yang dapat melatih dan mengajar. 

7. Mesin belajar (Machine Learning), merupakan kumpulan metode dalam 

pemecahan masalah yang digunakan untuk melatih komputer dengan 

menganalisa kasus-kasus yang telah terjadi. 



 

 

16 

 

3.6 Machine Learning 

Machine learning (ML) merupakan pendekatan AI yang banyak digunakan 

dalam menggantikan atau menirukan perilaku manusia untuk menyelesaikan 

masalah atau melakukan otomatisasi. Agar dapat menggantikan atau menirukan 

perilaku manusia, sistem dalam komputer atau mesin harus memiliki pemampuan 

untuk belajar. ML mengharuskan adanya proses pelatihan, pembelajaran, ataupun 

training, sehingga ML membutuhkan data untuk dipelajari yang disebut data 

training (Ahmad, 2017). Machine learning terbagi menjadi tiga bagian yaitu 

(Rauhan, 2019): 

1. Supervised learning, pada algoritma ini sistem diberikan training data set 

berupa informasi input dan output yang diinginkan dikarenakan algoritma 

ini bersifat prediktif sehingga sistem akan mempelajari berdasarkan data 

yang ada. Sistem akan mencari pola dari data set sehingga pola tersebut akan 

dijadikannya sebagai acuan untuk data-data berikutnya. 

2. Unsupervised learning, algoritma ini tidak diberikan training data set 

sehingga membutuhkan pembelajaran dari data yang ada. algoritma ini 

bersifat deskriptif, sehingga berguna untuk mengelompokkan atau 

mengkategorikan data. 

3. Reinforcement learning, ide dasar pada algoritma ini yaitu terdapat agent 

yang ditempatkan pada sebuah environment yang tempatnya tidak 

diketahui, kemudian agent akan mengeksplorasi seluruh environment 

sehingga didapatkan istilah reward dan error. Apabila agent menemukan 

sebuah error maka ia akan terus mencari jalan hingga mendapatkan reward. 

Eksplorasi ini beroperasi seperti trial and error. 

3.7 Text Mining  

Menurut Hikmah (2018) text mining merupakan istilah untuk penggalian 

suatu informasi berupa teks yang sumber datanya didapatkan dari dokumen. 

Menurut Feldman dalam (Hikmah, 2018) tujuan dari text mining yaitu untuk 

menemukan kata-kata yang dapat mewakili isi dokumen sehingga dapat dicari 

hubungan antar dokumen yang lain. Text mining biasanya meliputi proses penataan 
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teks input, menemukan pola dalam data terstruktur, dan evaluasi serta interpretasi 

output. Tugas umum dari text mining meliputi kategorisasi teks, pengelompokan 

teks, ringkasan dokumen, ekstraksi kata kunci, dan lain-lain (Tong & Zhang, 2016). 

3.12 Text Preprocessing 

Text preprocessing merupakan langkah penting dalam Natural Language 

Processing (NLP). Text preprocessing mengubah teks menjadi lebih sederhana 

sehingga algoritma machine learning dapat bekerja lebih baik. Text preprocessing 

merupakan tindakan menghilangkan karakter-karakter tertentu yang terkandung 

dalam dokumen (Siregar, Sinaga, & Arianto, 2017). Berikut merupakan tahapan 

proes text preprocessing yang digunakan pada penelitian ini. 

a. Lower Casing 

Lower casing adalah proses mengubah huruf yang ada di kumpulan teks 

atau dokumen menjadi huruf kecil semua.  

b. Remove Punctuation 

Remove punctuation merupakan proses penghapusan tanda baca pada suatu 

dokumen atau kumpulan teks. Pada text preprocessing tanda baca seperti [! 

” # $ % & ’ ( ) * + , - . / : ; < = > ? @ [ \ ] ^ _ ` { | } ~ ] dalam kalimat tidak 

memiliki pengaruh.  

c. Stopword Removal 

Stopword merupakan kata umum yang biasa muncul dan dianggat tidak 

memiliki makna. Jadi stopword removal adalah tahapan mengambil kata-

kata yang dianggap penting saja menggunakan algoritma stoplist 

(membuang kata kurang penting) atau wordlist (menyimpan kata penting).  

d. Tokenizing 

Tokenizing merupakan proses pemisahan dokumen atau kumpulan teks 

menjadi potongan-potongan token (kata, angka, simbol, tanda baca, dan 

entitas penting lainnya).  

3.13 Pembobotan Kata (Term Weighting) 

Term frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) merupakan seberapa 

pentingnya setiap kata dalam dokumen yang dilakukan dengan pembobotan kata 
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tersebut. TF-IDF sering digunakan dalam pembobotan text mining. Menurut 

Nurjannah dkk (2013) TF-IDF dilakukan dengan mengalikan dua metrik untuk 

perhitungan bobot, yaitu berapa kali kemunculan sebuah kata di dalam dokumen 

dan inverse frekuensi dokumen yang mengandung kata tersebut. Frekuensi 

kemunculan kata yang semakin sering muncul di dalam dokumen menunjukkan 

bahwa bobotnya semakin besar dan seberapa penting kata tersebut. Jika kata 

tersebut sering muncul dalam banyak dokumen menunjukkan bahwa bobotnya 

semakin kecil dan seberapa umum kata tersebut. 

TF digunakan untuk menghitung bobot kata yang muncul dalam sebuah 

dokumen. Menurut Siregar dkk (2017) berikut merupakan empat cara yang dapat 

digunakan untuk menghitung nilai TF. 

a. Raw TF, dalam memperoleh nilai TF dihitung term berdasarkan jumlah 

kemunculan term tersebut dalam dokumen. 

b. Logarithmic TF, nilai TF diberikan dengan menggunakan fungsi logaritmik 

dalam matematika. Dalam perhitungan ini untuk menghindari dominansi 

dokumen yang mengandung sedikit term dalam query namun mempunyai 

frekuensi yang tinggi. Berikut merupakan rumus logarithmic TF. 

𝑇𝐹 = 1 + 𝑙𝑜𝑔(𝑇𝐹) 

 Dimana nilai TF merupakan frekuensi term (t) pada document (d). 

c. Binary TF, TF bernilai 0 apabila tidak ada term pada dokumen dan bernilai 

1 apabila ada term dalam dokumen. Banyaknya kemunculan term pada 

dokumen tidak berpengaruh. 

d. Augmented TF, nilai TF diberikan frekuensi muncul term pada sebuah 

dokumen. Berikut merupakan rumus augmented TF. 

𝑇𝐹 = 0.5 + 0.5𝑥 [
𝑇𝐹

𝑚𝑎𝑥 𝑇𝐹
] 

Dimana nilai max TF merupakan jumlah muncul term terbanyak pada 

dokumen yang sama. 

IDF digunakan untuk menunjukkan hubungan ketersediaan term dalam 

sebuah dokumen. Nilai IDF akan semakin besar apabila jumlah dokumen yang 

mengandung term (t) semakin sedikit. Berikut merupakan rumus dari IDF. 

(3.1) 

(3.2) 
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𝐼𝐷𝐹𝑡 = 𝑙𝑛 (
𝐷

𝐷𝐹𝑡
) + 1 

Dimana: 

IDF  = Inverse Document Frequency 

D = Total dokumen 

DFt = frekuensi dokumen dari term t 

Rumus yang digunakan dalam perhitungan TF pada penelitian ini yaitu raw TF. 

Sehingga rumus bobot term dihitung menggunakan rumus sebagai berikut. 

𝑊𝑑𝑡 = 𝑇𝐹𝑑𝑡 × 𝐼𝐷𝐹𝑡 

𝑊𝑑𝑡 = 𝑇𝐹𝑑𝑡 × (𝑙𝑛 (
𝐷

𝐷𝐹𝑡
)) 

Dimana: 

𝑊𝑑𝑡  = Bobot term (t) terhadap dokumen (d) 

𝑇𝐹𝑑𝑡 = Frekuensi kemunculan term (t) dalam dokumen (d) 

D = Total dokumen 

𝐼𝐷𝐹𝑑𝑡 = Inverse document frequency 

Berapapun nilai TFdt, apabila D = DFt, maka hasilnya nol karena merupakan hasil 

dari ln 1 untuk perhitungan IDF. Ditambahkan nilai satu pada sisi IDF, sehingga 

perhitungan pembobotannya sebagai berikut. 

𝑊𝑑𝑡 = 𝑇𝐹𝑑𝑡  × (𝑙𝑛 (
𝐷

𝐷𝐹𝑡
) + 1) 

3.14 Topic Modeling 

Menurut (Jing, 2014) Topic modeling adalah algoritma untuk menemukan 

tema utama yang meliputi kumpulan dokumen yang besar dan tidak terstruktur. 

Dalam machine learning, topic modeling dapat dianggap sebagai metode 

unsupervised learning yang digunakan dalam model generatif yang menyediakan 

kerangka kerja probababilistik. Topic modeling menyediakan serangkaian 

algoritma untuk menemukan struktur tematis tersembunyi dalam koleksi teks yang 

besar. Hasil dari algoritma topic modeling dapat digunakan untuk meringkas, 

memvisualisasikan, mengeksplorasi, dan berteori tentang corpus (Blei, 2013). 

(3.3) 

(3.4) 

(3.5) 
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Pada dasarnya topic modeling menurut Blei adalah bahwa sebuah topik terdiri 

dari kata-kata tertentu yang menyusun topik tersebut, dan dalam satu dokumen 

kemungkinan memiliki beberapa topik dengan probabilitas masing-masing. 

Dokumen-dokumen merupakan objek yang dapat diamati, sedangkan topik, 

distribusi topik setiap dokumen merupakan struktur tersembunyi, sehingga topic 

modeling bertujuan untuk menemukan topik dan kata-kata yang terdapat dalam 

topik tersebut (Putra, 2017). Konsep topic modeling menurut Blei, dapat dilihat 

pada gambar 3.2 berikut. 

 

Gambar 3.2. Representasi Model LDA 

Sumber: (Blei, 2012) 

Salah satu cara untuk berpikir tentang bagaimana proses topic modeling 

bekerja adalah dengan membanyangkan bekerja melalui artikel dengan kumpulan 

highlighters. Dalam gambar 3.2, Blei menyalin kata-kata yang dikelompokkan 

berdasarkan warna yang telah ditetapkan sendiri. Daftar kata tersebut adalah topik, 

dan setiap warna mewakili topik yang berbeda (Brett, 2012).  

3.15 Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

Latent Dirichlet Allocation (LDA) merupakan salah satu algoritma yang 

sering digunakan dalam topic modeling. Menurut (Blei, Ng, & Jordan, Latent 

Dirichlet Allocation, 2003), LDA merupakan model probabilistic generative dari 

sebuah corpus. Dalam LDA, kumpulan dokumen memperlihatkan banyak topik, 

dimana setiap dokumen dianggap sebagai campuran dari berbagai topik. Kumpulan 



 

 

21 

 

dokumen memiliki distribusi probabilitas topik, artinya mayoritas dokumen 

membicarakan tentang topik yang sama (Jing, 2014). Campbell, Hindle, dan 

Stroulia (2014) dalam penulisan (Putra, 2017) LDA dapat digunakan untuk 

meringkas, melakukan clustering, menghubungkan maupun memproses data yang 

sangat besar karena LDA menghasilkan daftar topik yang diberi bobot untuk 

masing-masing dokumen. Distribusi yang digunakan untuk mendapatkan distribusi 

topik setiap dokumen disebut distribusi Dirichlet, kemudian hasil dari Dirichlet 

digunakan untuk mengalokasikan kata-kata pada dokumen untuk topik yang 

berbeda. Blei merepresentasikan model LDA secara visual seperti pada gambar 3.3 

berikut. 

 

Gambar 3.3. Representasi Model LDA 

Sumber : (Blei, Ng, & Jordan, Latent Dirichlet Allocation, 2003) 

Model LDA direpresentasikan sebagai model grafis probabilistik seperti 

pada gambar 3.3. Sesuai visualisasi pada gambar 3.3 di atas, terdapat tiga tingkatan 

pada LDA modeling. Parameter α dan β merupakan parameter distribusi topik yang 

berada pada tingkatan corpus, yaitu kumpulan dari M dokumen. Parameter α 

digunakan dalam menentukan distribusi topik dalam dokumen, semakin besar nilai 

α dalam suatu dokumen, menandakan campuran topik yang dibahas dalam 

dokumen semakin banyak. Parameter β digunakan untuk menentukan distribusi 

kata dalam topik. Semakin tinggi nilai β, maka semakin banyak kata-kata yang ada 

di dalam topik, sedangkan semakin kecil nilai β, maka semakin sedikit kata-kata 

yang ada dalam topik sehingga topik tersebut mengandung kata-kata yang lebih 

spesifik. Variabel θm adalah variabel yang berada di tingkat dokumen (M). Variabel 

θm merepresentasikan distribusi topik untuk dokumen tertentu. Semakin tinggi nilai 
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θ, maka semakin banyak topik yang ada di dalam dokumen, sedangkan semakin 

kecil nilai θ, maka dapat dikatakan dokumen tersebut semakin spesifik pada topik 

tertentu. Variabel Zn dan Wn adalah variabel tingkat kata (N). Variabel Z 

merepresentasikan topik dari kata tertentu pada sebuah dokumen sedangkan 

variabel W merepresentasikan kata yang berkaitan dengan topik tertentu yang 

terdapat dalam dokumen. Bentuk lingkaran merepresentasikan individual kata. 

Lingkaran berwarna abu-abu merepresentasikan variabel yang di observe, 

sedangkan lingkaran yang kosong merepresentasikan variabel laten atau variabel 

yang tidak secara langsung di observe (Blei, Ng, & Jordan, Latent Dirichlet 

Allocation, 2003). Berdasarkan notasi-notasi tersebut, berikut merupakan 

persamaan perhitungan probabilitas sebuah corpus.  

𝑝(𝐷 | 𝛼, 𝛽) = ∏ ∫ 𝑝(𝜃𝑑  | 𝛼)

𝑀

𝑑=1

(∏ ∑ 𝑝(𝑧𝑑𝑛|𝜃𝑑)

𝑧𝑛

𝑝(𝑤𝑑𝑛|𝑧𝑑𝑛 , 𝛽)

𝑁𝑑

𝑛=1

) 𝑑𝜃𝑑 

3.16 Topic Coherence 

Topic coherence adalah salah satu ukuran yang digunakan untuk 

mengevaluasi topic modeling. Ukuran topic coherence menilai satu topik dengan 

mengukur tingkat kesamaan semantik antara kata-kata dengan skor tingi dalam 

topik (Stevens, Kegelmeyer, Andrzejewski, & Buttler, 2012). Coherence score 

adalah skor yang menghitung jika kata-kata dalam topik yang sama masuk akal 

ketika disatukan. Semakin tinggi skor untuk jumlah k topik tertentu, artinya untuk 

setiap topik, akan ada lebih banyak kata yang terkait bersama dan topik tersebut 

akan lebih masuk akal (Tang, 2019). 
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BAB 4 METODOLOGI PENELITIAN 

4.1 Populasi dan Sampling Penelitian 

Populasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah data perkara pidana 

yang terdapat di Pengadilan Negeri Sleman. Sedangkan data yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah perkara pidana yang ada di Pengadilan Negeri Sleman pada 

tahun 2016 – Januari 2020. 

4.2 Jenis dan Sumber Data 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder, yaitu 

data sistem informasi penelusuran perkara Pengadilan Negeri Sleman. Data tersebut 

diperoleh melalui website http://pn-sleman.go.id/sipp/.  

4.3 Variabel Penelitian 

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini adalah perkara pidana di 

Pengadilan Negeri Sleman pada tahun 2016 – Januari 2020. Devinisi variabel 

tersebut dapat dilihat pada tabel 4.1 berikut. 

Tabel 4.1. Definisi Operasional Variabel 

No. Variabel Definisi Operasioal Variabel 

1 Putusan Putusan pengadilan adalah pernyataan hakim yang 

diucapkan dalam sidang pengadilan terbuka, yang 

dapat berupa pemidanaan atau bebas atau lepas dari 

suatu tuntutan hukum dalam UU pasal 1 butir 11 

KUHAP. Semua putusan pengadilan hanya sah dan 

memiliki kekuatan hukum jika diucapkan di sidang 

terbuka untuk umum (Effendi, 2016). 

2 Klasifikasi 

Perkara 

Jenis-jenis perkara setelah putusan hakim yang ada 

pada data perkara tindak pidana. 

3 Minutasi Proses yang dilakukan oleh panitera pengadilan dalam 

menyelesaikan proses administrasi yang terdiri dari 

http://pn-sleman.go.id/sipp/
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pengetikan, pembendelan serta pengesahan pada suatu 

perkara 

  

4.4 Metode Analisis Data 

Software yang digunakan dalam penelitian ini adalah Microsoft Excel 2013 

dan Anaconda3 5.3.1. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai 

berikut. 

1.   Analisis deskriptif, digunakan untuk mengetahui gambaran umum dari data 

tindak pidana yang ada di Pengadilan Negeri Sleman pada tahun 2016 – 

Januari 2020. 

2. Preprocessing data, digunakan untuk mengubah teks menjadi lebih sederhana 

yang dapat mewakili dokumen. 

3. Pembobotan kata mengguakan Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) digunakan untuk pembobotan kata yang awalnya data 

teks menjadi data numerik. 

4. Penentuan jumlah topik menggunakan topic coherence. 

5. Topic modeling menggunakan algoritma Latent Dirichlet Allocation (LDA), 

digunakan untuk mengelompokkan setiap kata menjadi topik-topik dari setiap 

dokumen serta mencari hubungan antar katanya.  

4.5 Tahapan Penelitian 

Langkah atau tahapan pada penelitian ini dapat dilihat pada flowchart gambar 

4.1 di bawah ini. 
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Gambar 4.1. Flowchart Tahapan Penelitian 
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BAB 5 HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini akan dibahas menganai topic modeling dengan menggunakan 

metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) dengan data yang digunakan adalah data 

perkara pidana yang ada di Pengadilan Negeri Sleman pada tahun 2016 – Januari 

2020. Sebelum ke tahap topic modeling, penulis melakukan preprocessing data dan 

pembobotan kata dengan TF-IDF. 

5.1 Analisis Deskriptif 

Analisis deskriptif dalam penulisan ini bertujuan untuk melihat gambaran 

umum data yang digunakan yaitu data pada perkara pidana yang ada di Pengadilan 

Negeri Sleman tahun 2016 – Januari 2020 yang diambil melalui website https://pn-

sleman.go.id/sipp. 

 
Gambar 5.1. Persentase Jenis Kelamin Tindak Pidana 

Gambar 5.1 merupakan grafik mengenai jenis kelamin yang melakukan 

tindak kejahatan, dari 2198 perkara terdapat 2731 jiwa yang ikut serta dalam 

melakukan tindak kejahatan mereka. Sebanyak 2447 orang yang melakukan 

kejahatan di wilayah Kabupaten Sleman pada tahun 2016 – januari 2020 berjenis 

kelamin pria atau sekitar 90%, sebanyak 198 orang yang melakukan tindak 

kejahatan adalah berjenis kelamin wanita atau sekitar 7%, sedangkan sisanya 

90%

7%
3%

Pria Wanita Disamarkan
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sebanyak 86 orang atau sebanyak 3% yang melakukan tindak kejahatan namun 

tidak diketahui jenis kelaminnya yang artinya berarti bahwa perkara tersebut 

biasanya disamarkan/tidak dipublikasikan. 

 

Gambar 5.2. Jumlah Perkara Tindak Pidana Berdasarkan Klasifikasi Perkara 

Setelah Putusan 

Gambar 5.2 merupakan grafik mengenai jumlah perkara tindak pidana 

berdasarkan klasifikasi perkaranya setelah putusan hakim. Pada grafik tersebut 

menunjukkan secara runtut jumlah perkara pada klasifikasi perkara di wilayah 

Kabupaten Sleman pada tahun 2016 – Januari 2020. Dari gambar 5.2 tersebut dapat 

dilihat bahwa jumlah perkara tindak pidana berdasarkan klasifikasi perkara lima 

teratas yang paling menonjol di Kabupaten Sleman pada tahun 2016 – Januari 2020 

adalah yang pertama pada grafik pencurian dengan jumlah kasus sebanyak 572 

kasus, kedua pada grafik narkotika dengan jumlah kasus sebanyak 501 kasus, yang 

ketiga pada grafik penggelapan dengan jumlah kasus sebanyak 201 kasus, yang 

keempat pada grafik penipuan dengan jumlah kasus sebanyak 133 kasus, dan yang 

kelima pada grafik perjudian dengan jumlah kasus sebanyak 119 kasus. 
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5.2 Preprocessing Data 

Langkah awal sebelum memulai tahap pengelompokan yaitu preprocessing 

data. Preprocessing data bertujuan untuk menghilangkan atau membersihkan teks 

pada data yang tidak diperlukan. Berikut merupakan contoh data yang digunakan 

dalam penelitian ini, sedangkan untuk data legkap dapat dilihat dalam Lampiran. 

Tabel 5.1 Data Awal Penelitian 

Putusan 

MENGADILI: Menyatakan Terdakwa Pulung Aji Wibowo Bin Hudi Sumarno 

Alm telah terbukti secara sah dan meyakinkan bersalah melakukan tindak pidana 

bersama-sama melakukan penyalahgunaan narkotika golongan I bagi diri sendiri; 

menjatuhkan pidana kepada Terdakwa oleh karena itu dengan pidana penjara 

selama 8 (delapan) bulan; Menetapkan masa penangkapan dan penahanan yang 

telah dijalani Terdakwa dikurangkan seluruhnya dari pidana yang dijatuhkan; 

Menetapkan agar Terdakwa tetap berada dalam tahanan; Menetapkan barang 

bukti berupa: 1 (satu) buah HP I Phone 6 warna gold dengan No. Simcard 0822 

2172 2002 yang masih diperlukan sebagai barang bukti dalam perkara No 

509/Pid.Sus/2019/PN Smn, maka dikembalikan kepada Penuntut Umum untuk 

dijadikan barang bukti dalam perkara No 509/Pid.Sus/2019/PN Smn; 

Membebankan kepada Terdakwa membayar biaya perkara sejumlah Rp 2000 

(dua ribu rupiah); 

 

Tabel 5.1 di atas dapat digunakan untuk contoh preprocessing data dalam 

penulisan ini. Tahap yang dilakukan oleh peneliti dalam melakukan preprocessing 

data ini yaitu lower casing, remove punctuation, stopword removal, dan tokenizing. 

a. Lower Casing 

Lower casing digunakan untuk menyamakan teks dengan cara mengubah 

huruf capital menjadi huruf kecil. Hasil dari proses lower casing dapat dilihat pada 

tabel 5.2 berikut. 

 

 

 



 

 

29 

 

Tabel 5.2 Hasil Lower Casing 

Sebelum Sesudah 

MENGADILI: Menyatakan 

Terdakwa Pulung Aji Wibowo Bin 

Hudi Sumarno Alm telah terbukti 

secara sah dan meyakinkan bersalah 

melakukan tindak pidana bersama-

sama melakukan penyalahgunaan 

narkotika golongan I bagi diri sendiri; 

menjatuhkan pidana kepada 

Terdakwa oleh karena itu dengan 

pidana penjara selama 8 (delapan) 

bulan; Menetapkan masa 

penangkapan dan penahanan yang 

telah dijalani Terdakwa dikurangkan 

seluruhnya dari pidana yang 

dijatuhkan; Menetapkan agar 

Terdakwa tetap berada dalam 

tahanan; Menetapkan barang bukti 

berupa: 1 (satu) buah HP I Phone 6 

warna gold dengan No. Simcard 0822 

2172 2002 yang masih diperlukan 

sebagai barang bukti dalam perkara 

No 509/Pid.Sus/2019/PN Smn, maka 

dikembalikan kepada Penuntut 

Umum untuk dijadikan barang bukti 

dalam perkara No 

509/Pid.Sus/2019/PN Smn; 

Membebankan kepada Terdakwa 

mengadili: menyatakan terdakwa 

pulung aji wibowo bin hudi sumarno 

alm telah terbukti secara sah dan 

meyakinkan bersalah melakukan 

tindak pidana bersama-sama 

melakukan penyalahgunaan 

narkotika golongan i bagi diri sendiri; 

menjatuhkan pidana kepada terdakwa 

oleh karena itu dengan pidana penjara 

selama 8 (delapan) bulan; 

menetapkan masa penangkapan dan 

penahanan yang telah dijalani 

terdakwa dikurangkan seluruhnya 

dari pidana yang dijatuhkan; 

menetapkan agar terdakwa tetap 

berada dalam tahanan; menetapkan 

barang bukti berupa: 1 (satu) buah hp 

i phone 6 warna gold dengan no. 

simcard 0822 2172 2002 yang masih 

diperlukan sebagai barang bukti 

dalam perkara no 

509/pid.sus/2019/pn smn, maka 

dikembalikan kepada penuntut umum 

untuk dijadikan barang bukti dalam 

perkara no 509/pid.sus/2019/pn smn; 

membebankan kepada terdakwa 

membayar biaya perkara sejumlah rp 

2000 (dua ribu rupiah); 
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Sebelum Sesudah 

membayar biaya perkara sejumlah Rp 

2000 (dua ribu rupiah); 

 

b. Remove Punctuation 

Remove punctuation digunakan untuk menghapus karakter tanda baca seperti 

tanda tanya, koma, titik dua, dan lain sebagainya. Hasil dari remove punctuation 

dapat dilihat pada tabel 5.3 berikut.  

Tabel 5.3 Hasil Remove Punctuation 

Sebelum Sesudah 

mengadili: menyatakan terdakwa 

pulung aji wibowo bin hudi sumarno 

alm telah terbukti secara sah dan 

meyakinkan bersalah melakukan 

tindak pidana bersama-sama 

melakukan penyalahgunaan narkotika 

golongan i bagi diri sendiri; 

menjatuhkan pidana kepada terdakwa 

oleh karena itu dengan pidana penjara 

selama 8 (delapan) bulan; menetapkan 

masa penangkapan dan penahanan 

yang telah dijalani terdakwa 

dikurangkan seluruhnya dari pidana 

yang dijatuhkan; menetapkan agar 

terdakwa tetap berada dalam tahanan; 

menetapkan barang bukti berupa: 1 

(satu) buah hp i phone 6 warna gold 

dengan no. simcard 0822 2172 2002 

yang masih diperlukan sebagai barang 

bukti dalam perkara no 

mengadili menyatakan terdakwa 

pulung aji wibowo bin hudi sumarno 

alm telah terbukti secara sah dan 

meyakinkan bersalah melakukan 

tindak pidana bersama-sama 

melakukan penyalahgunaan 

narkotika golongan i bagi diri sendiri 

menjatuhkan pidana kepada terdakwa 

oleh karena itu dengan pidana penjara 

selama 8 delapan bulan menetapkan 

masa penangkapan dan penahanan 

yang telah dijalani terdakwa 

dikurangkan seluruhnya dari pidana 

yang dijatuhkan menetapkan agar 

terdakwa tetap berada dalam tahanan 

menetapkan barang bukti berupa 1 

satu buah hp i phone 6 warna gold 

dengan no simcard 0822 2172 2002 

yang masih diperlukan sebagai 

barang bukti dalam perkara no 
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Sebelum Sesudah 

509/pid.sus/2019/pn smn, maka 

dikembalikan kepada penuntut umum 

untuk dijadikan barang bukti dalam 

perkara no 509/pid.sus/2019/pn smn; 

membebankan kepada terdakwa 

membayar biaya perkara sejumlah rp 

2000 (dua ribu rupiah); 

509pidsus2019pn smn maka 

dikembalikan kepada penuntut umum 

untuk dijadikan barang bukti dalam 

perkara no 509pidsus2019pn smn 

membebankan kepada terdakwa 

membayar biaya perkara sejumlah rp 

2000 dua ribu rupiah 

 

c. Stopword removal 

Stopword removal digunakan untuk penghapusan kata yang sering muncul 

namun tidak memiliki makna. Contoh kata yang termasuk dalam stopword removal 

dalam Bahasa Indonesia adalah “dan”, “atau”, “yang”, “dengan”, dan lain 

sebagainya. Hasil dari stopword removal dapat dilihat pada tabel 5.4 berikut. 

Tabel 5.4 Hasil Stopword Removal 

Sebelum Sesudah 

mengadili menyatakan terdakwa 

pulung aji wibowo bin hudi sumarno 

alm telah terbukti secara sah dan 

meyakinkan bersalah melakukan 

tindak pidana bersama-sama 

melakukan penyalahgunaan narkotika 

golongan i bagi diri sendiri 

menjatuhkan pidana kepada terdakwa 

oleh karena itu dengan pidana penjara 

selama 8 delapan bulan menetapkan 

masa penangkapan dan penahanan 

yang telah dijalani terdakwa 

dikurangkan seluruhnya dari pidana 

yang dijatuhkan menetapkan agar 

pulung aji wibowo hudi sumarno 

terbukti sah meyakinkan bersalah 

penyalahgunaan narkotika golongan i 

diri sendiri menjatuhkan penjara 8 

delapan bulan menetapkan 

penangkapan penahanan dijalani 

dikurangkan dijatuhkan menetapkan 

tahanan menetapkan barang bukti 1 

buah hp i phone 6 warna gold no 

simcard 0822 2172 2002 diperlukan 

barang bukti no 509pidsus2019pn 

smn dikembalikan penuntut umum 

dijadikan barang bukti no 
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Sebelum Sesudah 

terdakwa tetap berada dalam tahanan 

menetapkan barang bukti berupa 1 

satu buah hp i phone 6 warna gold 

dengan no simcard 0822 2172 2002 

yang masih diperlukan sebagai barang 

bukti dalam perkara no 

509pidsus2019pn smn maka 

dikembalikan kepada penuntut umum 

untuk dijadikan barang bukti dalam 

perkara no 509pidsus2019pn smn 

membebankan kepada terdakwa 

membayar biaya perkara sejumlah rp 

2000 dua ribu rupiah 

509pidsus2019pn smn membebankan 

membayar biaya rp 2000 ribu rupiah 

 

d. Tokenizing 

Tokenizing digunakan untuk memisahkan daretan kata sehingga diperoleh 

potongan kata atau token yang akan menjadi entitas yang memiliki nilai dalam 

penyusunan matriks dokumen pada proses selanjutnya. Visualisasi dari tokenizing 

dapat dilihat pada tabel 5.5 berikut. 

Tabel 5.5 Hasil Tokenizing 

Sebelum Sesudah 

pulung aji wibowo hudi sumarno 

terbukti sah meyakinkan bersalah 

penyalahgunaan narkotika golongan i 

diri sendiri menjatuhkan penjara 8 

delapan bulan menetapkan 

penangkapan penahanan dijalani 

dikurangkan dijatuhkan menetapkan 

tahanan menetapkan barang bukti 1 

[‘pulung’, ’aji’, ‘wibowo’, ‘hudi’, 

‘sumarno’, ‘terbukti’, ‘sah’, 

‘meyakinkan’, ‘bersalah’, 

‘penyalahgunaan’, ‘narkotika’, 

‘golongan’, ‘i’, ‘diri’, ‘sendiri’, 

‘menjatuhkan’, ‘penjara’, ‘8’, 

‘delapan’, ‘bulan’, ‘menetapkan’, 

‘penangkapan’, ‘penahanan’, 
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Sebelum Sesudah 

buah hp i phone 6 warna gold no 

simcard 0822 2172 2002 diperlukan 

barang bukti no 509pidsus2019pn 

smn dikembalikan penuntut umum 

dijadikan barang bukti no 

509pidsus2019pn smn membebankan 

membayar biaya rp 2000 ribu rupiah 

‘dijalani’, ‘dikurangkan’, 

‘dijatuhkan’, ‘menetapkan’, 

‘tahanan’, ‘menetapkan’, ‘barang’, 

‘bukti’, ‘1’, ‘buah’, ‘hp’, ‘i’, 

‘phone’, ‘6’, ‘warna’, ‘gold’, ‘no’, 

‘simcard’, ‘082221722002’, 

‘diperlukan’, ‘barang’, ‘bukti’, ‘no’, 

‘509pidsus2019pn’, ‘smn’, 

‘dikembalikan’, ‘penuntut’, ‘umum’, 

‘dijadikan’, ‘barang’, ‘bukti’, ‘no’, 

‘509pidsus2019pn’, ‘smn’, 

‘membebankan’, ‘membayar’, 

‘biaya’, ‘rp’, ‘2000’, ‘ribu’, ‘rupiah’] 

 

Setelah dilakukan preprocessing data kemudian dilanjutkan ke tahap 

pembobotan kata menggunakan TF-IDF. 

5.3 Pembobotan Kata 

Dalam melakukan analisis topic modeling, biasanya data yang digunakan 

harus berbentuk numerik. Sehingga untuk mengubah data tersebut menjadi data 

numeric digunakan metode pembobotan TF-IDF. Dalam penulisan ini, penulis 

mengabil beberapa sampel kata yang ada pada dokumen seperti kata ahli, alkohol, 

apotik, atm, dan zinah. Berikut merupakan tabel hasil pembobotan kata TF-IDF dari 

sampel kata yang penulis gunakan. 

Tabel 5.6 Tabel Sampel Hasil Pembobotan Kata TF-IDF 

𝑫  Ahli Alkohol Apotik ATM ⋯ Zinah 

 ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

607 8,695303 0 0 0 0 0 

668 0  8,695303 0 0 0 

819 0 0 0 0 0 6,615862 
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𝑫  Ahli Alkohol Apotik ATM ⋯ Zinah 

1567 0 8,695303 0 0 0 0 

1760 0 0 0 8,695303 0 0 

 

Berdasarkan tabel 5.6 di atas, tabel tersebut merupakan contoh kata yang 

menghasilkan nilai TF-IDF dihitung secara otomatis menggunakan software 

Phyton. Untuk perhitungan manualnya, pertama mengitung Term Frequency (TF) 

terlebih dahulu. Berikut merupakan tabel hasil TF pada sampel kata yang penulis 

gunakan. 

Tabel 5.7 Tabel sampel hasil nilai TF 

𝑫  Ahli Alkohol Apotik ATM ⋯ Zinah 

 ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

607 1 0 0 0 0 0 

668 0 0 1 0 0 0 

819 0 0 0 0 0 1 

1567 0 1 0 0 0 0 

1760 0 0 0 1 0 0 

 

Pada perhitungan manual, sebagai contoh kata “alkohol” yang berada pada 

dokumen ke 1567. Pada tabel 5.7 merupakan hasil dari perhitungan TF secara 

manual. Nilai 0 pada tabel TF berarti bahwa dalam 1 dokumen kata yang dicari 

tidak ada dalam dokumen tersebut, sedangkan nilai 1 pada tabel TF yang berarti 

bahwa dalam 1 dokumen kata yang dicari muncul satu kali, dan seterusnya. 

Selanjutnya menghitung nilai DF secara manual yaitu jumlah dokumen pada suatu 

term yang memunculkan kata “alkohol”. Nilai DF dari kata “alkohol” dari semua 

dokumen sebanyak 1. Kemudian dihitung nilai IDF atau inverse dari DF, term yang 

memiliki DF yang rendah memiliki nilai IDF yang tinggi. Perhitungan nilai IDF 

dapat menggunakan rumus seperti pada persamaan 3.3 di atas. Dalam penelitian ini 

menggunakan jumlah dokumen sebanyak 2198 dokumen. Berikut merupakan 

perhitungan nilai IDF. 
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𝐼𝐷𝐹 = 𝑙𝑛 (
𝐷𝐹

𝐷𝐹𝑡
)  

𝐼𝐷𝐹 = 𝑙𝑛 (
2198

1
) = 7,695303  

Setelah mendapatkan nilai TF, DF, dan IDF, selanjutnya menghitung nilai 

pembobotanTF-IDF secara manual, yaitu dengan mengalikan nilai TF dengan nilai 

IDF dengan menggunakan persamaan 3.5. Berikut merupakan perhitungan 

pembobotan TF-IDF. 

𝑤 = 𝑇𝐹 × (𝐼𝐷𝐹 + 1)  

𝑤 = 1 × 7,695303 = 8,695303  

Dari hasil pemobobotan di atas maka dapat disimpulkan bahwa kata “alkohol” pada 

dokumen ke 1567 mempunyai pembobotan kata TF-IDF sebesar 8,695303. 

Setelah dilakukan pembobotan kata secara manual, kemudian hasil 

pemobobotan kata secara menual dibandingkan dengan hasil otomatis 

menggunakan software Phyton pada tabel 5.6. dapat diketahui hasil dari 

pemobobotan yang telah dilakukan sam dengan hasil otomatis menggunakan 

software. Hasil lengkap pembobotan TF-IDF manual dan software terdapat 

dilampiran. 

Langkah selanjutnya setalah melakukan pemobobotan kata menggunakan 

TF-IDF yaitu melakukan analisis topic modeling dengan menggunakan LDA.  

5.4 Topic Modeling dengan Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

Menentukan jumlah model topik dalam topic modeling dapat dilakukan 

dengan melihat visualisasi pada gambar grafik topics coherence. Semakin tinggi 

nilai topics coherence menunjukkan bahwa model yang dihasilkan akan semakin 

baik. Sehingga jumlah topik dengan nilai topics coherence tertinggi yang akan 

digunakan dalam topic modeling.  
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Gambar 5.3. Grafik Coherence Score 

Gambar 5.3 di atas menunjukkan visualisasi grafik topics coherence. Pada 

penelitian ini, peneliti menggunakan perbandingan nilai limit 11, limit 21, limit 31, 

dan limit 41. Penggunaan nilai limit sebenarnya tergantung dengan peneliti itu 

tersendiri, disini peneliti menggunakan nilai-nilai limit tersebut karena peneliti 

mengacu pada penelitian (Listari, 2019).  

Dari gambar 5.3 di atas dapat dilihat bahwa pada topic coherence limit 11 

dengan num topics ke 4 yang grafik atau nilainya paling tinggi, sehingga pada 

penulisan ini menggunakan 4 topik pada topic coherence limit 11. Namun, gambar 

5.3 tersebut hanya menunjukkan visualisasinya saja. Dalam memudahkan melihat 

visualisasi pada gambar grafik topics coherence maka dapat dilihat nilai topic 

coherence limit 11 pada tabel 5.8 berikut, sedangkan untuk nilai topic coherence 

lainnya dapat dilihat pada lampiran 3. 
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Tabel 5.8 Nilai Topic Coherence limit 11 

Num Topics Coherence Value Num Topics Coherence Value 

1 0,26257 6 0,45086 

2 0,53723 7 0,49529 

3 0,49773 8 0,53551 

4 0,65895 9 0,44025 

5 0,49529 10 0,47719 

 

Hasil topics coherence pada tabel 5.8 dan lampiran 3 menunjukkan bahwa 

nilai dari topics coherence yang paling tinggi yaitu pada num topics ke-4 pada topic 

coherence limit 11 dengan nilai coherence value-nya sebesar 0,65895. Berdasarkan 

nilai coherence value terbaik, maka jumlah topik yang dihasilkan tersebut akan 

dijadikan acuan dalam pembuatan model, sehingga dalam penelitian ini digunakan 

empat model topik yang terbaik. Hasil ini sama dengan hasil visualisasi pada 

gambar 5.3 di atas. 

Selanjutnya dilakukan analisis topic modeling dengan melihat visualisasi dari 

pyLDAvis dan keterkaitan antar kata yang dihasilkan, kemudian disimpulkan dalam 

suatu topik tertentu. Gambar 5.4 berikut merupakan visualisasi dari pyLDAvis 

dengan dua topik yang diperoleh dari hasil topics coherence. 

 

Gambar 5.4. Visualisasi Topic Modeling dengan PyLDAvis 
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Berdasarkan gambar 5.4 pada bagian kiri memperlihatkan representasi topik 

secara global dimana dibuat pemetaan jarak antar topik (intertopic distance map) 

melalui multidimensional scaling dengan jumlah klaster topik sebanyak 2 topik. 

Besar kecilnya suatu klaster topik menjelaskan tentang ukuran seberapa pentingnya 

topik terhadap kata, dengan posisi dokumen dijelaskan oleh wilayah latent yang 

tedeteksi selama inferensi. Pada visualisasi LDA dibagi menjadi 2 bagian sumbu 

Principal Component yaitu PC1 dan PC2 sehingga terbentuk kuadran-kuadran 

dimana lingkaran-lingkaran topik yang berdekatan memiliki hubugan yang kuat. 

Pada lingkaran yang saling berdekatan tersebut artian kata-kata yang ada cenderung 

sama. Sehingga dapat dikatakan semakin berdekatan suatu lingkaran topik dengan 

yang lainnya maka artian kata-kata yang ada semakin cenderung sama. Model topik 

yang bagus memiliki artian kata-kata yang berbeda dengan topik yang lainnya. 

Pada bagian kanan gambar 5.4 memperlihatkan bar chart top 30 global 

terminologi paling relevan pada suatu topik tertentu. Bar chart yang berwarna biru 

yang mengindikasikan keseluruhan term frequency dalam corpus, sedangkan bar 

chart yang berwarna merah menunujukkan estimasi term frequency terhadap suatu 

topik tertentu. 

 

Gambar 5.5. Visualisasi Topik 1 
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Gambar 5.5 di atas menunjukkan topik 1 yaitu lingkaran yang berwarna 

merah. Marginal topic distribution pada topik 1 adalah 32,2% yang berarti bahwa 

pentingnya topik 1 terhadap corpus sebesar 32,2%. Pada sisi kanan terdapat bar 

chart dengan warna merah memperlihatkan 30 terminologi paling relevan terhadap 

topik 1 tersebut, sedangkan yang berwarna biru menunjukkan keseluruhan dari term 

frequency pada corpus. Model pada topik 1 ini dapat dilihat pada gambar 5.6 

berikut. 

 

Gambar 5.6. Model Topik 1 

Berdasarkan gambar 5.6 di atas model pada topik 1, lima term yang memiliki 

peluang penyebutan paling besar pada topik 1 ini adalah kata memberatkan dengan 

probabilitas paling besar yaitu 0,003 kemudian diikuti dengan kata stnk dengan 

probabilitas 0,003; kata ab dengan probabilitas 0,003; kata vario dengan 

probabilitas 0,003, dan  rp_2000 dengan probabilitas 0,003. Berikut ini merupakan 

word could dari topik 1. 

 

Gambar 5.7. Word Could Topik 1 

Dapat dilihat gambar 5.7 di atas menunjukkan Word could paling relevan 

topik 1. Word could tersebut merepresentasikan dari 30 terminologi paling relevan 

terhadap topik 1. Ketika probabilitas pada suatu term lebih besar dibandingkan 

dengan yang lain maka visualisasi term tersebut word could akan lebih menonjol 

atau lebih besar. Berdasarkan 30 terminologi paling relevan terhadap topik 1 maka 
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penulis dapat menyimpulkan bahwa bahasan pada topik 1 cenderung membahas 

mengenai kasus perjudian. 

 

Gambar 5.8. Visualisasi Topik 2 

Gambar 5.8 di atas menunjukkan topik 2 yaitu lingkaran yang berwarna 

merah. Marginal topic distribution pada topik 2 adalah 31,7% yang berarti bahwa 

pentingnya topik 2 terhadap corpus sebesar 31,7%. Pada sisi kanan terdapat bar 

chart dengan warna merah memperlihatkan 30 terminologi paling relevan terhadap 

topik 2 tersebut, sedangkan yang berwarna biru menunjukkan keseluruhan dari term 

frequency pada corpus. Model pada topik 2 ini dapat dilihat pada gambar 5.9 

berikut. 

 

Gambar 5.9. Model Topik 2 

Berdasarkan gambar 5.9 di atas model pada topik 2, lima term yang memiliki 

peluang penyebutan paling besar pada topik 2 ini adalah kata disamarkan dengan 

probabilitas paling besar yaitu 0,009 kemudian diikuti dengan kata shabu dengan 

probabilitas 0,004; kata kaca dengan probabilitas 0,004; kata pipet dengan 
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probabilitas 0,003, dan kata atm dengan probabilitas 0,003. Berikut ini merupakan 

word could dari topik 2. 

 

Gambar 5.10. Word Could Topik 2 

Dapat dilihat gambar 5.10 di atas menunjukkan Word could paling relevan 

topik 2. Word could tersebut merepresentasikan dari 30 terminologi paling relevan 

terhadap topik 2. Ketika probabilitas pada suatu term lebih besar dibandingkan 

dengan yang lain maka visualisasi term tersebut word could akan lebih menonjol 

atau lebih besar. Berdasarkan 30 terminologi paling relevan terhadap topik 2 maka 

penulis dapat menyimpulkan bahwa bahasan pada topik 2 cenderung membahas 

mengenai kasus pencurian. 

 

Gambar 5.11. Visualisasi Topik 3 



 

 

42 

 

Gambar 5.11 di atas menunjukkan topik 3 yaitu lingkaran yang berwarna 

merah. Marginal topic distribution pada topik 3 adalah 21,4% yang berarti bahwa 

pentingnya topik 3 terhadap corpus sebesar 21,4%. Pada sisi kanan terdapat bar 

chart dengan warna merah memperlihatkan 30 terminologi paling relevan terhadap 

topik 3 tersebut, sedangkan yang berwarna biru menunjukkan keseluruhan dari term 

frequency pada corpus. Model pada topik 2 ini dapat dilihat pada gambar 5.12 

berikut. 

 

Gambar 5.12. Model Topik 3 

Berdasarkan gambar 5.12 di atas model pada topik 3, lima term yang 

memiliki peluang penyebutan paling besar pada topik 3 ini adalah kata kayu dengan 

probabilitas paling besar yaitu 0,006 kemudian diikuti dengan kata rehabilitas 

dengan probabilitas 0,005; kata agus dengan probabilitas 0,004; kata senjata dengan 

probabilitas 0,004, dan kata cm dengan probabilitas 0,004. Berikut ini merupakan 

word could dari topik 3. 

 

Gambar 5.13. Word Could Topik 3 

Dapat dilihat gambar 5.13 di atas menunjukkan Word could paling relevan 

topik 3. Word could tersebut merepresentasikan dari 30 terminologi paling relevan 

terhadap topik 3. Ketika probabilitas pada suatu term lebih besar dibandingkan 

dengan yang lain maka visualisasi term tersebut word could akan lebih menonjol 

atau lebih besar. Berdasarkan 30 terminologi paling relevan terhadap topik 3 maka 
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penulis dapat menyimpulkan bahwa bahasan pada topik 3 cenderung membahas 

mengenai kasus narkotika. 

 

Gambar 5.14. Visualisasi Topik 4 

Gambar 5.14 di atas menunjukkan topik 4 yaitu lingkaran yang berwarna 

merah. Marginal topic distribution pada topik 4 adalah 14,7% yang berarti bahwa 

pentingnya topik 4 terhadap corpus sebesar 14,7%. Pada sisi kanan terdapat bar 

chart dengan warna merah memperlihatkan 30 terminologi paling relevan terhadap 

topik 2 tersebut, sedangkan yang berwarna biru menunjukkan keseluruhan dari term 

frequency pada corpus. Model pada topik 4 ini dapat dilihat pada gambar 5.15 

berikut. 

 

Gambar 5.15. Model Topik 4 

Berdasarkan gambar 5.15 di atas model pada topik 4, lima term yang 

memiliki peluang penyebutan paling besar pada topik 4 ini adalah term 2016 

dengan probabilitas paling besar yaitu 0,004 kemudian diikuti dengan kata uang 

dengan probabilitas 0,004; kata simcard dengan probabilitas 0,004; kata tunai 
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dengan probabilitas 0,004, dan kata uang_tunai dengan probabilitas 0,003. Berikut 

ini merupakan word could dari topik 4. 

 

Gambar 5.16. Word Could Topik 4 

Dapat dilihat gambar 5.16 di atas menunjukkan Word could paling relevan 

topik 4. Word could tersebut merepresentasikan dari 30 terminologi paling relevan 

terhadap topik 4. Ketika probabilitas pada suatu term lebih besar dibandingkan 

dengan yang lain maka visualisasi term tersebut word could akan lebih menonjol 

atau lebih besar. Berdasarkan 30 terminologi paling relevan terhadap topik 4 maka 

penulis dapat menyimpulkan bahwa bahasan pada topik 4 cenderung membahas 

mengenai kasus penganiayaan dan/atau kekerasan dan/atau senjata api atau benda 

tajam karena biasanya barang bukti yang disita antara ketiga kasus tersebut serupa. 

Berdasarkan hasil penelitian di atas maka peneliti dapat menyimpulkan 

bahwa hasil penelitian ini berhubungan dengan data yang ada. Pada data yang ada 

5 perkara yang paling menonjol yaitu pencurian, narkotika, penggelapan, penipuan, 

dan perjudian hal tersebut selaras dengan hasil 4 topik yang peneliti dapatkan yaitu 

pada topik 1 cenderung membahas kasus perjudian, topik 2 cenderung membahas 

kasus pencurian/penggelapan/penipuan, topik 3 cenderung membahas kasus 

narkotika, sedangkan topik 4 cenderung membahas kasus senjata api dan benda 

tajam / kekerasan/ penganiayaan. Dalam satu topik peneliti menyimpulkan terdapat 

beberapa kasus, karena data yang peneliti dapatkan mayoritas memiliki barang 

bukti yang hampir sama/mirip. 

Berdasarkan hasil data yang diperoleh juga dapat disimpulkan bahwa jenis 

perkara yang paling banyak terjadi di daerah Kabupaten Sleman yaitu kasus 
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pencurian. Hal tersebut berkaitan dengan hasil yang diperoleh menurut Badan Pusat 

Statistik (BPS) Yogyakarta pada tahun 2018 adalah kejahatan pencurian dengan 

persentase sebanyak 67,12 persen. 
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BAB 6 PENUTUP 

6.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan dalam penelitian pada penulisan 

ini, maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut. 

1. Gambaran umum data perkara di Pengadilan Negeri Sleman pada tahun 2016 

– Januari 2020, yaitu 5 perkara yang paling menonjol, diantaranya pencurian, 

narkotika, penggelapan, penipuan, dan perjudian. Angka perkara yang paling 

tinggi adalah pencurian dengan jumlah kasus sebanyak 572 kasus. Sedangkan 

jumlah orang yang melakukan tindak pidana didominasi oleh kaum pria 

dengan persentase sebanyak 90%. 

2. Dalam menggunakan topic modeling dengan metode Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) jumlah topik yang terbentuk terdapat empat topik. Topik 1 

cenderung membahas kasus perjudian, topik 2 cenderung membahas kasus 

pencurian/penggelapan/penipuan, topik 3 cenderung membahas kasus 

narkotika, sedangkan topik 4 cenderung membahas kasus senjata api dan 

benda tajam / kekerasan/ penganiayaan. 

6.2 Saran 

Dari hasil penelitian ini, maka peneliti memberikan beberapa saran sebagai 

berikut. 

1. Pada penelitian ini, peneliti hanya menggunakan data perkara pada tahun 

2016 – Januari 2020. Untuk penelitian selanjutnya, sebaiknya menambahkan 

data perkara sehingga hasil yang didapatkan lebih baik dan spesifik. 

2. Pada penelitian ini, peneliti hanya menggunakan analisis topic modeling 

dengan metode LDA. Untuk penelitian selanjutnya diharapkan dapat 

mengembangkan analisis yang akan digunakan contohnya dengan 

mengklasifikasikan tempat terjadinya perkara sehingga dapat diketahui di 

daerah mana perkara tersebut sering terjadi. 
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3. Untuk aparat penegak hukum khususnya di daerah Kabupaten Sleman, D.I. 

Yogyakarta lebih menegakkan hukum dalam menangani tindak pidana 

khususnya pada pidana yang sering terjadi di daerah Kabupaten Sleman 

karena angka kriminalitas di Kabupaten Sleman paling tinggi dibandingkan 

dengan kabupaten/kota lainnya di D.I. Yogyakarta. 

4. Untuk admin pada website http://pn-sleman.go.id/ disarankan untuk 

mengembangkan mesin topic modeling untuk informasi secara otomatis 

sehingga ketika terdapat putusan baru maka langsung memperbarui topik, hal 

ini dapat dijadikan sebagai bahan pembelajaran untuk masyarakat umum 

terkait putusan hakim pada tindak pidana. 

5. Untuk khalayak umum disarankan untuk lebih meningkatkan kewaspadaan 

terhadap diri sendiri. 
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Perundang-Undangan 

Pasal 10 KUHP. 

Pasal 18 KUHP. 

Pasal 35 Ayat 1 KUHP. 

Pasal 38 Ayat 1 KUHP. 

Pasal 39 KHUP. 

Pasal 69 Ayat 1 KUHP. 

UU No. 20 Tahun 1946 Pasal 1. 

UU No. 20 Tahun 1946 Pasal 2. 

UU No. 8 Tahun 1981 KUHAP. 

Pasal 152-202 KUHAP. 

Pasal 203-204 KUHAP. 

Pasal 205-216 KUHAP. 
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LAMPIRAN 
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Lampiran 1 Data perkara Pengadilan Negeri Sleman tahun 2016 – Januari 2020 

 

Link berkas asli: 

http://tiny.cc/TA_Fauziyah  

  

http://tiny.cc/TA_Fauziyah
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Lampiran 2 Script dan Output Topic Modeling 
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Link berkas asli: 

http://tiny.cc/TA_Fauziyah  

  

http://tiny.cc/TA_Fauziyah
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Lampiran 3 Topic Coherence limit 21, 31, 41, dan 51 

Tabel topic coherence limit 21 

Num Topics Coherence Value Num Topics Coherence Value 

1 0,26257 11 0,52618 

2 0,627 12 0,4872 

3 0,47109 13 0,44635 

4 0,39855 14 0,5282 

5 0,39731 15 0,50229 

6 0,53608 16 0,53219 

7 0,51336 17 0,52723 

8 0,52062 18 0,52518 

9 0,43365 19 0,50331 

10 0,47533 20 0,55406 

 

Tabel topic coherence limit 31 

Num Topics Coherence Value Num Topics Coherence Value 

1 0,26257 16 0,54436 

2 0,52564 17 0,49046 

3 0,38249 18 0,51797 

4 0,47983 19 0,48745 

5 0,55883 20 0,54813 

6 0,47815 21 0,49996 

7 0,51891 22 0,51992 

8 0,56752 23 0,50356 

9 0,50139 24 0,5166 

10 0,45105 25 0,53346 

11 0,46056 26 0,52144 

12 0,51988 27 0,50234 

13 0,5006 28 0,48034 
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Num Topics Coherence Value Num Topics Coherence Value 

14 0, 52063 29 0,51399 

15 0,50019 30 0,49858 

 

Tabel topic coherence limit 41 

Num Topics Coherence Value Num Topics Coherence Value 

1 0,26257 21 0,55757 

2 0,57113 22 0,5203 

3 0,57219 23 0,51542 

4 0,38421 24 0,49631 

5 0,43054 25 0,49811 

6 0,50027 26 0,49114 

7 0,45643 27 0,48895 

8 0,52772 28 0,53644 

9 0,47434 29 0,51916 

10 0,49242 30 0,5007 

11 0,45606 31 0,49457 

12 0,51052 32 0,50929 

13 0,46683 33 0,50161 

14 0,52552 34 0,48752 

15 0,5324 35 0,50815 

16 0,496 36 0,49847 

17 0,52632 37 0,51196 

18 0,52506 38 0,5076 

19 0,50408 39 0,50364 

20 0,52078 40 0,49281 

 


