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INTISARI

Peneliian ini bertujusn melakukan komparasi penggunaan  algoritma
Elasifikasi teks dalam pemodelan untuk memprediksi status keberhasilan mediasi
berdasarkan dokumen — dokumen hasil mediasi perkora perdata terdahulu dengan
metode ekstraksi n-oram. Proses analisis dilakukan melalui Seleksi Data, Persiapan
Dhata, Pra-pemrosesan, lmplementasi N-gram, Pembobotan TF-IDF, Pemodelan,
dan Evaluasi Model dilanjutkan dgng.m komparasi performa algoritma. Penelitian
ini diharapkan memmlf:h ymbgmnm.mna yang memiliki performa
terbaik dalam m o prediksi

kuemmmﬂw' erhadap mi data awal untuk memilah data }':mg
dlgmﬂnﬂnn dilanjutkan den Mﬁu

dﬂpﬂt i 2 ldﬂ)m mediasi yaitu ng ! herhasil d:u:l T =

gazal. Dalm.mmm digunakan by _'_Eku]k_.jmllu perubahan

buruf pada  kolom ) ' menjadi  huruf . P ihan  dengan

menghilangkan tag HTML. tanda baca, simbol dan ju anjutkan dengan

nisasi intuk mendapetkan unit kata dalam kahmﬁm-m adalah
pencarian akar katn de;nn memotong imbuhan menggunakan M‘%gqlmm
vang dibuat khusus untuk Bahasa Indonesia kemudian disaring
kamus kata Sastrawi. Dataset kemudian dipisah dengan perbancingan 70:3 l.ll:ltull
data Tﬂ}h.ﬁhﬂ.ﬂﬁu uji. Terhadap data latih dilakukan implementasi n-gram
kemudian nilai TF-IDFuya untuk melihat sejanh mans pemilihan
pdﬂw:ﬂﬁ -IDF. Hasilnya diproses lebih lanjut untuk membuat model
menggunakan algoritma Naive Bayes, Regresi Logistik, Pohon Keputusan dan
Vector Machine (SVM) Dengan data uji model terschut dievaluasi
v menggunakan metrik akurasi, presisi. W’kuﬂ'ﬂuﬁ dan skor

Hasil penelitian menunjukkan bahwa hasil mediasi ferdahulu dapat
digunakan untuk membuat mod ﬁ'ﬂilks: hasil medissi dengan kolom petitum
Hhﬂgﬁm‘w fitur ekstraksi n-grom dmﬂ.lﬁfai n antara | hingga 3
mempenganhi “madel, ﬁnp&ummlus: Algoritma menunjukkan bahwa
untuk Kelas T, Regrest Lugisr.lk dan Pohon Keputusan menunjukkan performa
terbaik dengan akurasi sangat tngg dan metrik m yang seimbang Untuk
Kelas Y, Regresi Logistik dan Pohan Kmm menunjukkan performa yang
sangat baik pada n-gram lebih dari |, sementara Naive Baves dan SVM gagal dalam
klasifikasi ini pada n-gram unigam maupun o> 1. Pengglma:m n = | sedikit
meningkatkan performa lerutama pada Kelas T, tetapi tidak memberikan
keuntungan signifikan untuk Kelas Y di Noive Bayes dan SVM. Logistic
Regression dan Decision Tree tetap menunjukkan performa terbaik secara konsisten
pada semua konfigurasi n-gram.

FI.

Kata kunci: Algoritma K lasifikssi Teks. N-grom. statos hasl medios
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ABSTRACT

This research aimed to compare the uxe of classification algorithms to produce
o mundel v predicting the mediation success rate using previous mediation
documents by applving the n-graom extraction method. The data analyxis processes
are Data Selection, Data Preparation, Preprocessing, N-gram implementation, TE-
IDF weighting, Modefling using Classifice Algorithms, Model evaluation then
mm!num'rﬂmwlhe 3 pected o know one ameng the
itiom result prediciion.

i athers, then Tokeni
3 the next process -

d litrary jor Indonesian language o
2. Training dala are ised in the implementa
by analyzing heow the mdnqﬂ’m the w

B and SVM failed in
us perfurmance
e Over Ctﬂ-f! J"[n
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BAB1

PENDAHULUAN

piliak vang bersengketa
(Pasal 130 ayat | HIR/Pasa n mediasi adalah untuk memperoleh
Wmmﬂmmﬁlkmmmm%mmnw
perkara tidak perlu dilanjutkan pada persidangan - persidangan yang memakan
waktu lama,
Mediasi dinystakan berhasil apabila kedua pihak berperkara menyatakan
sepakat untuk berdamai di hadapan mediator yang dipilihnya atau ditunjuk
pengadilan, Mediasi dinyatakan gagal apabila pihak tidak beritikad baik, dengan




kriteria menurut PERMA Nomor | tahumn 2016 tentang mediasi vaitu: Tidak hadir
setelah dipanggl secarn patut 2 kali berturut-turst tanpa alasan sah dan tidak
menandatangani konsep kesepakatan perdamatan. i dalam mediasi, seorang
mediator berkewajiban menyampaikan pertimbangan - pertimbangan hukum
kepada kedua belah pihok berperkara berdasarkan fakts — fakta hukum dan hukum
yang diterapkan di Indonesia vang sesuai dengan perkara yang disengketakan.
Tidak semua perkara perdnlamﬁnhnk: pengadilan dapat dimediasi.

Menurut Pasal 4 Ayat Peraturan Mahkamah Agung RI Tahun 2016 Tentang
Mediasi mﬁuﬂ vmq.gw:hﬁ kewajiban maﬁiﬂ Mh

mghﬁl yang pemeriksaannya di persidangan ditentuk:in fenggang waktu

penyelesaiannya meliputi

i sengketa vang diselesaikan melalui prosedur Pengadilan Niaga;

. sengkets yang diselesaikan melalui prosedur Pengadilan Hubumgan

lnmul.

iii. keberatan atas putusan Komisi Pengnwas Persaingan Usaha:

iv.  kebemtan atas putusan Badan Penyelessian Sengketa Konsumen;

V. ]'I‘El'l]]ﬂl'l-ﬂﬂ.[ln pembatalan putusan arbitrase;

‘¥L  keberatan atas puh:san Komisi Informasi;

sewgiceu Hnwugwmmﬁsmnw dawduﬁm ditentukan tenggang
waktu penyelesaionnya dalam ketentuan peraturan perundang-undangan;
b, sengketa yang pemenksaannya dilakukan tanpa hadimya penggugat atau
terpugat yang telah dipanggl secara patut;
¢. gugatan balik (rekonvensi) dan masuknys pihak ketiga dalam suatu perkara
{Imtervensi);
d. sengketz mengenal pencegahan, penclakan, pembatalan dan pengesahan

perkawinan:



e. sengketa yang digjukan ke Pengadilan setelah diupayakan penvelesaian di luar
Pengadilan melalm Mediasi dengan bantuan Mediator bersertifikat yang
terdaftar di Pengadilon setempat tetapi dinyatakan tidak berhasil berdasarkan

pernyataan yang ditandatangani oleh Para Pihak dan Medistor bersertifikat
Berikut ini adalah data perkara perdata pado pengadilan negeri (pengadilan
tingkat pertama) yang berada di wilayah Pengadilan Tingm Manado vang dimediasi
pada rentang wakiu ighun 2020 — 2023 {Sumbér: Observasi pada Pengadilan
Negeri).

Tabel 1.1. Pelaksanan medsasi tnhun 2020:- 2023

A | Pergndilan Nepen Marndo ¥ 13
3 | Péngudilsn Negeri Bitung 260 14
3% 'l‘:ﬂa:n Negen Tondon 431 ! L)
4. 1 Neper Kotnmobagu Fipl 2
5 Nepen Amunmng 132 i
[ padilom Negeri Ammadhidi 365 19
1 Nepen Tihums 150 3
& | Pengudilon Neperi Melonguine [ i
Total 3501 109

Tabel 1.1 di atas menunjukkan rendahnya angka mediasi berhasil yaitu 109
perkara datam 3 tahun atau 6.47 persen dari jumlah keseluruhan perkara yang wajib
dimediasi. Dengan demikian, ada sebanyak 2503 perkara atau 93.53 persen dari
total keseluruhan perkara yang dimediasi, yang harus ﬂﬂa.ngnni oleh pengadilan
melalui pemeriksaan dan persidangan. Selain itu, pam pihak berpetkara harus
menjalani persidangan — persidangan yang memakan waktu lama, bisa berbulan -
bulan bahkan bertahun — tahun.

Sebagai aturan tambahan untuk pelaksanaan mediasi, Mahkamah Agung telah
menerbitkan Peraturan Mahkamah Agung RI Nomor 3 tabun 2022 tentang Medias

elektronik di pengadilan. Peraturan ini mendorong pelaksanaan mediasi dari tatap



muka menjadi mediasi pada ruang virtual (dengan menggunakan aplikasi
teleconference) serta pengiriman mauspun pertukaran dokumen dilakukan secam
elektronik. Tujuan utamanya adalah wntuk mengurangi jumlah pertemuan tatap
muka antara pihak berperkara vang seringkali berpotensi medissi batal
dilaksanakan karena para pihak tidak mau saling bertemu secara fisik.

Usulan tentang pemanfaatan ruang virtual dalam mediasi (yang selanjutnya
disebut e-rr:_g__.ﬁ!ii},ﬂ mnﬁﬁmmpﬁ di Indonesia p&ﬁnh dikemukakan oleh
Lumbantonsan, dkk (Lumbantoruan et al., 2021), Penelitian tersebut menyatakan
bahwa budava, I:qm?:iﬂilﬁpun pihak dan hahkan tempat mtmyﬁ mediasi
dapat mempengaruhi keberhasilan mediasi perkara. Di dalamnya juga disebutkan,
dengan melakukan e-mediasi para pihak dapat memperoleh akses keadilan yang
lebih bessr dalam mencmukan penyelesaian sengketa, lebil memuaskan dan
memenuhi rasa keadilan. E-mediasi, menurutnya, karena dilakukan pada tahap awal
penanganan perkara dapat mengatusi masalsh penumpukan perkara di pengadilan
dan memaksimatkan fungsi lembaga non pmndjlunﬁnm nun-.l.u.kim} untuk
penySREdsaSighes Siismping X
ajudikatif

Terdapat penelition —penelitinn kain yong berfokus pada metode penyelesaian

sengketa yang mengusﬁl.lcan p&tggu.i'ba:'l.n" tclrlinlu'g"i informasi dalam rangka

pengadilan yang bersifal memutus atau

menjembatani kesenjangan yang lerjadi antara penyelesaian sengketn modemn
maupun tradisional. Hal ini meningkat pads saat dan pasca Covid-19 sebaga
konsekuensi dan social distancing dan lockdowns yang memaksa banyak hal

dilakukan secars elektronik, termasuk medimsi (Adnman, 2021). Hal im



memmjukkan bahwa terdapat kesadaran yang signifikan mengenai manfaat
teknologi dalam ranah hukum (Aledntara Francia etal.. 2022). Di antara penelitian
tersebut adalah penelitian dari (Park et al., 2021) yang mengusulkan penggunaan
metode  supervised-learning pada duta putussn pengadilan untuk melakukan
prediksi hasil persidangan. Lamanya hukuman dan jumlah denda digunakan
sebagai variabel tujuan. Penerapan teknologl hukum yang meramalkan hasil
persidangan menurunys_dapat membantu hakim dalam mengambil keputusan
dengan lebil cepat. Selain itu, bagi para pihak berperkars metode ini digunakan
mm besar Wﬂm mereka mw,mﬂﬂkams Penelitian
ini menumjukkan bahwa prediksi artikel hukum dﬂumwh],mg dapat
menemukan artikel hukum terkait untuk kasus tertentu. Selain itw, penelitian ini
mendorong penggunasn dokumen terstruktur untuk analisis data dikarenakan sulit
unfuk memproses dan menganalisis dokumen mentah dalam format teks. Analisis
dilakukan dengan metode ekstraksi fitur untuk mengubah dokumen tersebut
menjadi bentuk tabel. Fitur-fitur tersebut harus dudmtﬁmi dan dikumpulkan
dengan menerapkan

mmjﬂ?lmﬂim suntu model untuk membangun sistem
cerdas pada hybrid Onime Dispute Resolution (ODR) vang berpusat pada

pengguna, yang terdiri dari 6 fitur yaitu ( 1) Case management, (2) Triaging. (3) The
provision of Advisory tools, (4) Communication tools, (5) Decision Support Tools
dan (6} Drafting software snd Agreement Technologies (Zeleznikow, 2021). Dan
keenam fitur ini, menurutnys. belum ada suatu kondisi yang memungkinkan

pengEunaannya secara bersama — sama.



Pada tahun 2022, Cohen, dkk (Cohen et al., 2022) membahas bagaimana diva
science dan Al dapal membantu pengacara dan pihak vang berperkara memprediks
hasil hukum. termasuk perselisthan ketenagakerjaan. pelanggan, dan asuransi
Perelitian ini juga mengeksplorasi keterbatasan model machine fearning di bidang
hukum saat ini, terutama karena terbatasnya prediktabilitas hasil hukum. Penelitian
ini meninjau cara-cars potensial untﬂkmhgrhnm penelitian meachine
berbasis data Selain dampak transformatif pada sistem peradilan, menurut
penelitian ini kemajuan dalam penerapan Al pada hukum dan negosiasi dapat secara
slyﬁﬂhn_mgubnh cara memahami penyelesaian sengketa. Misalnya, membuat
model kesepakatan perdamaian yang diperkuat dengan keputusan pengadilan pada
petkein w untuk  meningkatkan prediksi atau membuat mmh! - yang
munjukhn: poin-poin  perbedaan  antara  kesepakatan perdumaian  dan
pertimbangan huimm pada putusan pengadilan sehinggs dapat merckamendasi dan
mempengarufin putusan akhir.
penggunaan machine fearning dengan mengkum-'penggman algoritma
prediksi dan klasifikasi uniuk melskukan fext-mimng. Di antsranya adalah
penelitian yang dilakukan oleh {Sueno et al. 2020) tentang sejumlah teknik
vektorisasi yong digunakan untuk menguboh informasi teks ke dalam format
numerik. Pemrosesan data vektorisasi dengan dimensi besar memerlukan sejumiah
besar fitur yang dikonversi dari data teks dan satu halaman, vang memeriukan

waktu, Studi m1 melakukan  vektonsasi  dokumen berdasarkan  distnbust



probabilitas yang menunjukkan kemungkinan kategon dokumen tersebut, sehingga
mengurangi jumlah dimensi dengan metode Maive Bayes vang disempurnakan.

Khoirunnisa, dkk, pada tabun 2020 juga mengkaji pengoruh N-Gram terhadap
klasifikasi dokumen berita dengen algoritma Naxive Bayes Classifier yaitu
menghasilkan akurasi sebesar 32.68% damytanpa menerapkan N-Gram sebesar
84.97%. Penurunan -hosl klasiﬁﬁ_'.m oleh banyaknva fitur yang
Dengan kata lnin penerapan N-Gram dalam klasifikasi dokumen menggunakan
algoritma Naive Bayes Classifier memberikan efek penurunan kinerja klasifikasi
(Khoirunnisa et al., 2020),

Flw N-gram dalom text-mining telah dilakukan pula dalam penelitian
untuk mendulung prediksi dan klasifikasi teks pada dokumen pengadilan di Inggris
oleh Strickson dan La lglesia (Strickson & De La Iglesia, 2020), Penelitian
dilakukan dengan pembuatan data berlabel untuk serangkaian keputusan
pew:m dan selanjutnyva diterapkan untuk model machine leaming dengan
Fnrest:;m Nﬁghhmmﬁn@lh Layer Pﬂnqﬂ;m_f-:ﬁi_l’] dan Multi Layer
Perceptron (MLFP). Penclitian menghasilkan model prediktif yang berakurasi tinggi
dan mudah diinlerpmla.sil:;i.n pada kombinasi nlfﬁﬁuﬁé Logistic Regression dan

TF-IDF dengan Fl-score sebesar 6902, Precision sebesar 69.05% dan recall
sebesar 69.02%.
Penelitian lamnya dilakukan oleh Shaikh, dkk (Shoikh et al. 2020).

Menuruinya, memprediksi hasil suatn perkara dapat membantu dalam memahami



proses pengambilan keputusan pengadilan. Prediksi dapat dilakukan berdasarkan
vang pertama faktor hukum spesifik perkara, seperti jenis bukti, dan faktor kedua
odalah hukum tambahan, misalnya arah ideologis pengadilan. Rincian fakta hukum
spesifik perkara dopat diambil dan keputusan hukum. Dalam penelition ini,
dijabarkan faktor-faktor penting yang mempengaruhi hasil putusan pada perkara
pidana  pembunuhan. (diambil dop mm Delhi) dengan dataset
sebanyak 86 perkam. Perbandingan dilakukan pada algoritma Logistic Regression,
k-Nearest Neighbour, Classification and Regression Trees (CART]; Naive Bayes,
M{ﬂggmg, Random Farest dan Boosting. Hasil skhir meaunjukkan CART

memiliki performa terbaik dalam hal Akurasi dan Skor F1. Namun semiia algoritma
kiasifikasi berkinerja baik terbukti dari akurasi berkisar antora 85% dan 92% dan
Skor F1 berkisar antara 86% dan 92%.

Penelitian lginnya dilakukan oleh Mandal, dkk (Mandal et al., 2023) yang
mengusulkan model penandaan supervised neural soquence unfuk ekstraksi kata
kunci terhadap serangkaian dokumen perkara di Malikamah Agung India. Argumen
penelitian ini adalah bahwa kata kunci { catchphr
dokumen dan oleh karena ity model sequence |ﬁmhﬂﬂ5 dapat menggunakan
informasi spesifik dokumen untuk mengekstraksi kata kunci yang lebih akurat.

[ '! adalah frasa khusus

sehingga mencapai Precision dan Recall yang lebih bahkan ketika mengidentifikasi
serangkaian katn kunci yang lebih kecil dibandingkan metode lainnva. Secara
khusus, penelitian in1 jugs menambahkan penyematan Doc2Vee ke lapisan terteniu
dari model pelabelan urutan yang mengpunakan blok GRU dua arah sebaga

intimyn, disebut D2V-BIGRU-CRF., Penambahan vektor dokumen ini



memungkinkan model mengekstraksi slogan spesifik untuk dokomen tertenmiu
dengan lebih baik. Penelitian ini juga membandingkan penggunaan pendekatan n-
gram dengan pendekatan sreown phrase (frase kata benda) untuk melakukan ekstraksi
pada dokumen putusan pengadilan dan menenukan bahwa pendekatan noun phrase
memberikan hasil pengujian (Akurasi, presis, recall dan F1 score) yang lebih baik
dibandingkan pendekaton n-gram.

Penelitian. dengan memanfastkan dokumen hasil mediasi perkarn — perkar
sebeluminya yang serupa untuk memprediksi hasil mediasi perkara baru dilakukan
pada tahun 2022 oleh Hsieh, dkk (Hsich et al., 2022} pada dokumen pengadilan
berbahasa Cina yang bertujuan mengurangi beban pengadilan dalam penyelesaian
perkara. Penelitinn menggunakan framework LSTM (Long Short Term Memor,)
untuk mengolah data teks mediasi, dengan (wols yang disebut LSTMEnsembler
untuk memprediks: hasil mediasi dengan menggunakan beberapa efassifier.
diantaranys XGBoost dan LightGBM untuk modelling daty numerik, serta
TextCONN dan BERT untuk modelling data teks. Hasil eksperimen dalam penelitian
#5.6% untuk data— data mediasi. Penelitian fersebut menggunakan karakter Bahasa
Cina sehagai token dalam testwal mintny dan hasilnys menunjukkan bahwa teks

“skor F sebesar

vector berkontnibusi pﬂiiﬁf li.‘_'l.'l'l..']dﬂ'p kcmnmpu;m model, khususnya model BERT

dalam memprediksi keberhasitan mediasi.

Mazsih - sangal  jarang ditemukan penelinan yong  dilakuksn  dengan
menggunakan dataset berbahasa Indonesia berupa dokumen mediasi maupun

putusan pengadilan terdshulu dari pengadilan negen di Indonesia untuk
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memprediksi hasil mediasi. Berdasarkan uraian latar belakang dan berbeda dengan
penelitian — penelitian sebelumnya, penelitian ini akan fokus pada pengambilan
keputusan dengan melakukan klasifikasi pada data mediasi dan putusan terdahulu
untuk memprediksi hasil mediasi dengan tujuan menyingkat waktu pelaksanaan

model Machine Learning yang digunakan?

c. Berapa tingkat akurasi dari medel - model yang diusulkan don sejauh mana
model tersebut berkontribusi pada penghematan wakin mediasi?
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1.3. Batasan Masalah

Agar penelitian ini terarah dan memiliki pembahasan yang relevan serta

membatasi nmng lingkup yang luas maka ditentukan batasan - batasan masalah

"enka

1§LH
=

c. Untuk Ekstraksi Fitur dibatasi pada penggunaan metode n-gram
d. Untuk pembobotan kata dibatasi pada metode Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF)

2. Compiler menggunakan Bahasa Python
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f. Penelitian ini tidak sampai pada pembuatan GUI (Graphical User Interface)
namun hanya pada pembustan model matematis dengan menggunakan
algoritma Naive Bayes (NB), Logistic regression (LR), Decision tree (DT) dan
Support Vector Machine (SVM).

1.4. Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertitju

b. Bagi penulis. adanya penelitian ini dapat menjadi sarana implementasi ilmu
yang diperoleh serta membawa pembaruan pada pengetzhuan tentang machine
leaming terutama pada ranah hukum secara umum dan secara khusus lentang
pelaksanaan mediasi;
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c.. Bagi penelit lain, penelitian ini menjadi dasar pengembangan pengetahuan ke
depan sehubungan bidang - bidang terkait, terutama yang menjadi rekomendasi
d Bagi bidwng terkait dan bagi orgmisasi, penelitian ini bermanfaat
sengimplementasikan machine learning pada bidang hukum, tenrtama pada
ndorong keberhasilan mediasi dan




dan  penysmaan persepsi  didasarkan pa-h keputusan  pengadilan
sebelumnya. Alasan utama yang mendasan persyaratan ini adalah perlunya
meningkatkan kesadaran pihak yang berperkara dan mediator mengenai
sengketa tersebut. Meninjau perkara - perkara serupa untuk memahami hak
dan kewajiban, norma-norma yang relevan. waktu dan biaya dari proses
persidangan di pengadilan dan kemungkinan hasil dari perselisihan tersebut

14



2)

3)

sekaligus. Semua sistem ODR mencakup Iangkah 4

‘mengusulkan penelitian lebih lanjut untuk pes
‘menggunakan keenam fitur terscbut

dapat meningkatkan pengetahuan para pihak yang terlibat dalam proses
emediasi,

Penelitian oleh Zeleznikow (Zeleznikow, 2021 ) telsh menyvelidiki dua jenis
sistem komputer yang membenkan saran cerdas untuk mendukung proses
negosiasi yaitu Sistem Pendukung Negosiasi dan Sistem Penyelesaian
Sengkets Online (ODR). Pepelitian ini  kemudian mengusulkan
pembangunan sistem cerda;iﬂfsbﬁpmtpdﬂ pengguna. Sistem terdird
dari 6 fitur yuitw (1) Cdse mansgement. (2) Triaging. (3) The provision of
Advisory tools, (4) Communication 1ools. (5) Decision Support Tools dan
(6) Drafting software and Agresment Tmhmbghs Hmum}rm sanat
sedikit sengketa yang memerlukan penggunaan kmm.pmses tersebut

sebagian besar sistem sekarang mencakup langkal | (manajemen kisus).
Membangun sistem ODR  hybrid yung menggunakan keenamnya

membutuhkan anggsman dan waktu yang tidak sedikit, tidak saja karena

m&ﬂn semua fitur tersebot tapl juga memastikan bahwa semuanya
saling terhubung satu dengan yang lain, Penelitian ini kemudian
an sistem cerdas

Fada tahun 2021, w suaty u:suinn dlti Lumbantoruan,  dkk
{Lumbantoruan et al., 2021} untuk melmgtﬂlﬁﬁﬂn informasi e-litigasi

dengan e-mediasi yaitu dengan menyediakan ruang virtual bagi pelaksanaan
mediasi perkara di Pengadilan Negeri di Indonesia terutuma karena
terjadinya pandemik covid-19 yang tidak memungkinkan adanya pertemuan
tatap muka. Penelitian ini mengusulkan penggunaan ruang virteal bagi para
pthak berperkara wvang terintegrasi denpan sistem yang dimiliki oleh
pengadilan yaitu Sistem Informasi Penelusuran Perkara (SIPP). Dengan
adanys e-mediasi dimaksud, menurot penelitian ini, para pihak dapat
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memperoleh akses keadilan yang lebih besar dalam menemukan
penyelesaian sengketa, lebih memuaskan dan memenuhi rasa keadilan.

Penelitian dari Cohen, dkk (Cohen et al.. 2022} membahas bagaimana data
science dan Al dapat digunakan entuk membantu pengacara dan pihak yang
berperkara dalam memprediksi hosil hukom, termasuk pekerjaan terkimi
mengenai perselisithan ketmgnkeqm;mlnnggan dan asuransi, Penelitian
ini juga mengeksplorasi ketetbatasan model machine learning di bidang
hukum ﬂt_.ﬁﬁq vaitu o _.wmm-_hnstl hukum. Terakhir,
dmpjim cari-can pmmﬂ untuk mengatasi keterbatasan  penelitian
pembelajaran. mesin tradisional vang pudulhhiﬂ)m distmpulkan dapat

mmmghﬂmn k‘nhﬂnn prediktif dan suntnmﬂﬂi berbasis dats. Namun di

uat prediksi hanya

'herlﬁuuknn data hukum dapat menimbulkan masalﬁ] ﬁnﬁ!ﬂlﬂ#ﬂ"ﬂﬂ
‘prediksi yang tidak akural, karena menurutnya datn hukum tidak dapat
‘mewakili carn penyelesaion sebagian besar perselisihan schingga tetap

dibwﬂlhnjasa seorang ahli. Dalam penelitian im-disebutkan pula secara
singkat beberapa kemajuan terkini yang menemui persimpangan antam

(deep learning dan hukum. Bahwa selain darpak transformatif pada sistem

peradilan, kemajuan dalam penerapan A pada hukum dus negosiasi dapat
hm ﬂpﬂtﬁm m carn kitn nw penyelesaian senghetn.
‘nﬁn'hw!. membuat model  perjanjian plu)‘m:ran bersama dengan
keputusan pengadilan dapat lebih meningkatkan prediksi. Hal ini juga akan
menvoroti poin-poin  perbedaan antara penanjian  penyelesaian dan
keputusan pengadilan. serta menjelaskan sejouh mana bias terfentu dapat
mempengaruhi putusan pengadilan. Pada akhirnya. hal ini dapat membantu
mengungkap apakah beberapa kelompok individe menerima kesepakstan
penyelesaian yang lebih baik dibandingkan kelompok lainnya, sehingga

meningkatkan keadilan dan kesetaraan.
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Penelitian ini jugs merekomendasikan peneliian Al vang dupat
membuka batas baru dalam mengidentifikasi hubungan sebab akibat dan
penalaran kontrafaktual, yang merupakan masalah inti dalam data science
dan ekonomi. Hal i akan sangat berdampak apabila model pembelajaran
dapat dikembangkan secara memadai untuk memahami teks dan penalaran
peradilan. Rekomendasi  selanjutmya dari  penelitian  ini  adalah
pengembangan: pepresentasi Semantik dan, reasoning, terutama karena
penalaran kausalitas dan kontrafakiual merupakan komponen penting dari
dmlﬂkﬁm mwmnml juga mﬂMﬂ inovasi dalam
_pﬁt‘hnan Al yang berfokus pads moded dﬂ:p learming  yang dapat
‘digunakan untuk mengembangkan sistem penyelesaian sengketa secara
‘kemprehensif dengan mempertimbangkan konsep — konsep hukum.

B. Fmﬂﬂmtcnlzmg Prediksi menggunakan algoritma Hlﬂlmlm untuk
mielakukan text mining terhadap dokumen — dokumen pengadilan,

1) Penalition dari Zadgsokar, didk pada tahun 2021{Zadgaonkar & .'.Q'awal
2021) tentang perbaikan atss kelemahan pemrosesan manual adalah
pemrosesan dokumen hukum secars otomatis, yang akan sangat bermanfaat

.:_hum pemahaman masyarakat umum terhadap Iﬂm_hlkuﬂ, Makalah ini
wﬁ rhen H}ﬁm di I:ncbmlsmylﬁpn lﬂq Jhukum dan
wmw bm‘ba@i'mﬂ!ﬂ! vang dipunakan di
datamnyn. Kami telsh memisahkan metodofogl yang digunakan dalam
pekerjaan ini menjadi tiga kelas: berbasis KBP berbasis pembelajaran
mendalam, dan berbasis NLP, Kami memberikan perhatisn khusus pada
pendekatan KBF karena kami yakin pendekatan ini mampu menangani
seluk-beluk bidang hukum. Terakhir. kami membahas beberapa jalur

penelitian potensial di masa depan untuk pemrosesan dan analisis dokumen

hukum,
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Penelitian oleh (Sullivan & Beel, 2019) menentukan seberapa akurat
penilaian dapat dibuat ECHR {European Court of Human Rights) menjadi
dapat diprediksi. Hal ini dilakukasn dengan menggunakan dokumen Putusan
akhir yang dihasilkan oleh ECHR. sebagai masukan. Mengounakan teknik
Natural Language Processing (NLP). fitur tekstual diperoleh dan dokumen-
dokumen ini. Model machine leamfing kemudian dilatih, menggunakan
fitur-fitur ini, wetuk memprndﬁﬁnmmw aplikasi mengandung frase

mengakibatkan “pelanggaran” atau “tidek adanya pelanggaran™ terhadap
hﬂlﬁmmmw sebuah model prediktif dapat digunakan

‘untuk membantu mengatasi backlog aplikasi. HiHR dapat menggunakan
~model prediksi yang skurat untuk membuat atag membantu membuat
peniluian. Model seperti ini juga dapal digunakan umtuk menentukan

3) Penelitian dari (Medvedeva et al.. 2020) melakukan beberapa eksperimen

4)

- yang melibatkan analisis bahasy dalam putusan EHCR untuk memprediksi

apakah hal tersebut akan terjadi suatu perkara dinilan melanggar hak
seseorang atau tidak. Hasil menunjukkan hal ity mengmunakan informasi
yang relatif sederhana dan dapat diperoleh hm.ﬁnmul.“ndel yang
diksi keputusan dengan benur pada sekitar 75%
m&. hnﬂhﬂhkﬁﬂw dari peluang kinesja 50%. Telah dibahas
kemungkinan analisis hobot yang ditetapkan ke frasa berbeda oleh
algoritme machine learning, dan bagaimana hal ini dapat digunakan untuk
mengidentifikasi pola dalam teks persidangan.

Penelitian dan (Strickson & De La Iglesia, 2020) meneliti dua masaloh saat
mencoba Legal Judgement Prediction (LIP) pada dokumen pengadilan di

Inggris. Yang perfama adalah terbatasnya kemampuan teknik Natural
Language Processing (NLP) untuk mengenali struktur semantik yang
kompleks seperti argumen. Masalah kedua khusus terjadi di Inggris; saat ini
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tidak ada kumpulan data publik terstruktur mengenai kasus-kasus
pengadilan di Inggris. Tujuan penelitian mi adalah wntuk membangum
model prediktif yang dapat ditafsirkan untuk kasus-kasus pengadilan
Inggris hanyva dengan menggunakan dokumen pengadilan. Tujuan
penelition ini adalah; (1) Untuk membuat kumpuolan data keputusan
pengadilan Inggns vang diberi label dengan variabel hasil yvang dapat
digunakan dalam tugas prediksi. (2) Untik membangun model prediksi

enggunakan teknik machine learning yang sebelumnya diterspkan oleh
penelitian pombanding. I,'B}lhhﬂ menguji teknik text mining alternatif

sepertt filur peniyematan kata dengan rmdaijmﬂpm saraf tiruan. Dalam

penelitian ini dlphﬁn bagaimana kmnpﬂhndlhhmﬂql dibangun untuk

keputusan pengadilan Inggris dan kemudian digunakan untuk menguji
teknik fext yang ada dan yang lebih baru untuk mendapa

baik dan fitur vang dikarapkan.

Penlitian oleh (Alghazzawi et al.. 2022) vang berangkat dari peningkatan
signifikan pada jumlah dokumen peradilan, sehingga dirasa penting untuk
mhgmpulkan dan tenganalisis dats terssbit N mStNEcicirakan

Lkepuman pengadilan. Untuk melakukan hal ini, model deep leamning yang

efisien dirancang dan dikembangkan. Model yang disarankan memiliki tign
]ﬂmmﬁ] wmuk ukur mmpulm data peradilan,
Fﬁp&mﬂ'&mnﬂlmﬁﬂmmmmwudlkﬁ;mmapengndﬂmmum
network yaitu [STM+CNN. Beberapa pmg.ﬁm juga dilakukan dengan
menggunakan kumpulan dats. ﬂnlam ]J_englmzpulan data yang disediakan,
pemilihan fitur digunakan untuk memilih fitwe-fitur utama saja dengan
memprioritaskan dan memilih fitur-fitur dengan peringkat teratas. Terakhir,
madel LSTM+LSTM digunakan untuk memmalkan putusan perkara
pengadilan. Hasil eksperimen vang ada cukup baik. Namun demikian,
terdapat kekurangan yang signifikan dari model vang disarankan berikut ini:



(1) sejumlah kecil data dari domain tertente yang digunakan (kumpulan data
peradilan standar), (i) hanya satu teknik statistik. yaitu pengukuran RFE,
vang diterapkan pada kumpulan masukan. data untok memilih fitur-fitur
penting (variabel prediktor), (ii1) penyematan digunakan daripada model
CNN yang telah dilatih sebelumnya, (iv) tidak ado teknik pengurangan noise
yang efisien. dan (v} akan lebih baikjika model tersebut bekerja dengan cara
yang sama dagi waktu ke wakbu, dalam asus yang berbeda, dan bahkan
dengan hakim yang berbeda. Kemanjuran model-model yang ada saal ini
Juga sangat mnwmm&mmmm Hal ini terbulkti
‘menjadi luntangan blgl para shli hukum; M pmhﬁi hukum untuk

- memanfaatkan model prediksi secara efektif.

C. Penelitian lain tentang text mining menggunakan pendekatan n-gram:
1) Penelitisn oleh (Vernanda et al, 2020) dengan mendeteksi email spam

2)

mn Indonesio dengon menggunakan metode text m.ﬁnm'jﬁhﬂnwe
quu elassifier yang disempurnakan denpgan metode N-gram! Pada
pmﬂliﬂm_‘ml diusulkan dan diimplementasikan metode Noive Bayes dan N-
gram sebagai layanan web menggunakan desain REST AP1. Penelitian ini

‘menyimpulkan bahwa nilai akurasi berkisar antara 0,615 hingga 0,94, nilai

mmmmﬁhﬂgga ﬂ,ﬂd,.ﬁhﬁﬁ&ﬂ}-‘b&ﬁhnlﬂm 0,96
hingga 1, dan nilai f-measure berkisar anfara 0,721 hingga 0.942. Metode
ﬁgrmﬂmmgkﬂhhammhtnmylmipemham vang berarti
Sedangkan mmmmﬁhmmau milai akurasi, presisi,
dan f-measure tertinggi dalam mendeteksi spam berbahasa Indonesia adalah
metode 5 gram jika dipadukan dengan algoritma Naive Bayes.

Penelitian oleh (Awvasthi et al., 2021) vang melakukan penelitian terkait
dokumen lerstruktur dan  penggunaan teknik untuk  meningkatkan
pengalaman pengguna adalah kemampuan untuk memprediksi kata, huruf,
atay kahmat benkutnya saat pengguna mengetik ke aplikasi yang



3)

meminimalkan upaya mengetik dan kesalahan ejaan. Menunutnya, karena
platform media sosial lebih sering digunakan, maka wkuran data teks pun
bertambah. Tujuan utama dari artikel penelitian ini adalah untuk memproses
korpus teks besar dan menerapkan model probabilistik vang minp dengan
N-gram untuk memprediksi kata berikutnya ketika pengguna memberikan
masukan, Dalam penelition eksplofasi ini, model n-gram dibahas dan
dievaluasi menggunakan Good Turing Estimation, perplexity-measure, dan
rasio tipe-lo-token.
Pﬂﬂiﬁﬂim"nieh Kﬁﬂn‘ﬁm mrunnisa, dkk dilukukon unﬂ!ﬁ'waji pengaruh n-
teﬂmdup—ﬂﬁiﬁkﬂl‘ﬂﬁkumﬂn pada nlym’tm Naive Bayes Classifier.

"H.gmn penrosesan teks adalah untuk m qhn mengekslrak

informasi yang berguna dari sumber data dengan cars mengide
mﬂqﬂ;splurasl pola menork dalam rex muming. Smﬁvar ﬁ:ll yang
digunakan merupakan kumpulan dokumen yang tidak terstruktur dan

dipumluh secars manual dengan mengunduh dokumen teks berbahasa

m i.':_u.l:!m format teks (*.txt) di situs htq::ﬁms.kummm dan
hitp://www.republika. Dokumen tersebut terdiri dari limn kategori berita

':c_mli.nc_, yaitu berita keschatan, berita poﬁﬂ, h:ﬂh Ehum.i berita

teknologi, dan berita olahrags. Setiap kategon terdiri dari 60 buch dokumen

teks berjens feks (*.tx1). Perbandingan yang dilskukan menunjukkan bahwa

hasil Klasifikasi dokumen pada ulﬁwﬂm Nuive Baves Classifier
menggunakan pemodelan N-Gram menghasilkan akurasi yang lebih rendah,
jiks dibandingkan dengan klasifikasi dokumen dengan algoritma Naive
Bayes Classifier tanpa menggunakan pemodelan N-Gram. Hal ini
menunjukkan bahwa pengpunasn model N-Gram dapat mempengaruhi
hasil klasifikasi pada dokumen berita online. Efeknya karena sistem dapat
lebih akurat dalam mengklosifikesikan menggunakan kata dibandingkan
karakter yang dihasilkan dan proses pemodelan N-Gram. Akurasinya



adalah sebesar 32,68% dan hasil akurasi tanpa menggunakan pemodelan N-
Gram yaitu 84.97% dan pada penelitian ini pengaruh proses pemodelan N-
Gram terhadap hasil lasifikasi dokumen berita online terletak pada
dokumen kategori kesehatan { Khoirunnisa et al., 2020),

4) Penelitian oleh (Kruczek et al., 2020) menunjukksn tiga domain: atribusi
kepenulisan, profil penulis, dan sentimen bahwa pilihan jenis n-
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matchmy disputant’s | Ehsabena dengan T heputissn pengadiinn, m‘lh pekatrake: k J pengadilan antuk perkum
case and court Messina, Frea ydgdiﬁum - pennmbanan int, ‘semantik {deschat faktor) | scrupa. Penclitian yang
decisions {terutamu pemeringkatan, dan baik dort lepuinsan dirancung akan melskukan

Artificial ditmgkapkan dalam | pemmscsin kucri 3 U prediksi dengan mengeloh

Intellipence hahasa alum yan Pertama-twma. shrips Jasus van dwin teks hasil medias mtuk

und LIE':-' fﬁgiuﬁmtm’r‘n! pengadilin diproses sengkriakan u::nuE memberikan ki - fakin
orpanteasi formeal) tetiehih dahufu untuk hﬂu.n diocekkan, bukom kepads meditor

Springer. yang, biasanya distmpan dalam Faktor-faktor mi. yang dalam perkara serupa
terstruktur, pamjong | database; Dalom modul | mewakili konscp-konsep
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1.3, Landasan Teorl
2.3.1 Mediasl

Mediasi merupakan salah satu metode dalam rangka penyelesaian sengketa
di pengadilan. Dalam Pasal | angka | Perzturan Mahkamah Agung Nomor | Tahun
2016 tentang Prosedur Mediasi di Pengadilan dinyatakan bahwa mediasi adalah
cara penyelesaian sengketa melalul proses perundingan untuk memperoleh
kesepakatan para pihik dmﬂmﬂmudmmma Pengadilan Neger
wajih mengusahakan perdamaian bagi kedua belah pibak. Upays perdamaian di
m merupakan kal yang wajib dll&kukmﬁdﬂlﬁﬂbﬁgﬂlmﬂm diatur
dalam Pasal 131 HIR dan jika Hakim tidak berhasil mendamaikan, maka harus
disebutkan dalum Berita Acura Persidungan. Uniuk saat ini, pmmlﬁﬂdan

Pasal 130 HIR/I54 RBG diatur dalam Perma No | Tahun 2016 tentang Prosedur
Mediasi di Pengadilan. Perdamaian ity sendiri pada dasamya harus mengakhiri
perkara, harus dinyatakan dalam bentuk tertulis, perdamaian harus dilakukan oleh
se-l'm.lha._]_:ihnh: yang terlibat dalam perkara dan oleh orang yang mempunyai kuasa
anu s don Gitctapkan dengan ks perdamsin. sl Mediss daat berupa
MediaS iehanil deraiin Keseuhaton Perdammiot Mesliasi Berhasil dengan
Pencabutan Gugatan, Mediasi Berhasil Sebagian, Mediasi Tidak Berhasil dan
Mediasi Tidak Dapat diloksanakan.

Suatu mediasi dapat dikatakan berhasil apobila antara dua pihak mencapai
kesepakatan untuk berdameal atau sepakat mencabut gugatan, Mediasi dikatakan
gagal apabila salah satu alau kedua belah pihak tidak beritikad baik (misalnya

dengan tidak hadir pada wakin mediasi dilaksanakan) atoupun karena para pihak
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tidak mau berdamai sehingga perkara harus dilanjutkan ke tahap pemeriksaan stau
persidangn.
2.3.2 Text Mining

Text mining adalash salah satu area dalam ilmu komputer yang

mengkombinasikan data mining, machi ming, NLP (Natural Language

, 2020) dimana setiap

Segmentasi Kalimat disebut juga Deteksi Batas Kalimat, mengacu pada
proses pemecahan Teks dokumen atau korpus menjadi kalimat tersendini yang
membantu dalam mengidentifikasi batasan kata sehingga dapat diproses lebih lanjut
dilakukan pada setiap kalimat. Segmentasi dilakukan di terjadinya tanda titik atau



Lower/Upper Case Conversion adalah tipe preprocessing dimana setiap
huruf dalam kalimat diubah menjadi huruf keeil atau huruf besar. Tahapan ini sering
pula disebut Case Folding.

Tuskenization adalah proses memecah suatu materi besar menjadi potongan-

T A SRR o o oy o
dan lain-lain} dalam teks tertentu berdasarkan makna dan Konteksnya. Semakin baik
segmentasi kalimatnya yang dilskukan, semakin baik bagi POS tagger untuk
mengidentifikasi bagian-bagian dalam speech.



4]

Stapwords Removal adalah bagian dari tahapan preprocessing teks yang
bertujuan untuk menghapus kata yang tidak relevan didalam swatu kalimat
berdasarkan daftar stopword. Sropword adalah ksta umum yang biasanys muncul
dalem jumlzh besar dan dianggap tidak memiliki makna. Dalam teks preprocessing.
stopwords removal sering disebut juga filtering dimana kata — kata penting diambil

atau kurang penting dan

disebablan oleh struktur kata. Contohnya pada teks berbahasa Inggris, yang perlu
dihilangkan hanyalah sufiks. Lain halnya dengan teks berbahasa Indonesia, semua
kats imbuhan baik sufiks maupun prefix dihilangkan/dipotong dalam proses
stemming.
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Lemmatization adalah proses menghilangkan atau mengganti sufiks dari
kata untuk membawanya ke basisnys disebut lemma. Lemma adalah kata yang
bermakna, berbeda dengan kata dasar. Terdapat perbedaan antara stemming dengan
lemmatization. Stemming melibatkan penghilangan sufiks dari kata-kata untuk

mendapatkan bentuk dassrnya, sedangkan Jemmatization melibatkan pengubahan

Rufirecsi partsins N grant D O s Claiide Shaiaan “A
Mathematical Theory of Communications™ yang diterbitkan pada tahun 1948 N-
gram merupakan salah satu metode dalsm fearure extraction ataw feature
engineering. Sebuah fitur vang diekstrak dan teks dapat menentukan karaktenstik

tugas NLP dan menentukan bagaimana algoritma machine leaming menafsirkan



data leks tersebut. N-gram dapat digonaken sebagai model probabilistik untuk
memprediksi item berikutnya dalam urutan item. ltem bisa berupa huruf / karakter,
kata, atau yang lain, Salah satunya, model n-gram yang berbasis kata digunakan
untuk memprediksi kata berikutnya dalam urutan kata tertentu.

Dalam hal item atau term yang digunakan adalah kata, maka N-gram dapat

Fradeinensi kemunculnn katlEE X 3 e i {hmm Document
Frequency). Hasil TF-IDF herupa matriks yang diperoleh dari perkalion IDF
dengan TF (Nurhidayat & Dewi, 2023). TF-IDF dihitung dengan persamaan 2
berikut ini:

TF = IDF (d.t) = TF{dt) "f"ﬁa:u e



Dimana TF « IDF ¢d.¢ adalah Bobot TF-IDF, 7¥¢d.+ adalah Jumlah munculnya
term t pada dokumen d. ¥ adalah Total dokumen (korpus) dan dfj) adalah Jumlah
dokumen yang di dalamnya mengandung term 1.

2.3.5  Algoritma Klasifikas! - Prediksi

Pl'ﬁﬂk’iﬂiﬂhhﬂ!]ﬂ]] lntukel mp u ; .".': 1

ndalah probabilitas
herdusar kon eobubility), P(H) adalah
probabilitas hipotesis H (prior probability). POXH) adalah probabilitas X
berdasar kondisi pada hipotesis H, dan P(X) adalah probabilitas dari X.
Logistic Regression, merupakan algoritma Klasifikasi yang menggunakan
fungsi logistic untuk memprediksi probabilitas kelas target berdasarkan
kombinasi linear dari variabel — variabel independen (x) (Sengupta & Dave,



2022}, Fungsi sigmoid digunakan untuk memodelkan  probabilitas

sebaguimann persamaan 4 berikut imi:
Piy=1]X) = 1/(1 + exp(-2)) (4
Dimana P {y=1 | X} adalah probabilitas dari varabel target pada adalah

probabilitas vanabel mrget menpadi 1 dengan prediktor X yang diberikan, # ndalah

= Wi Wl X1+ W' X2+ L+

B encukan: datasel) vl

dengan rumus:
Entropy (§) = ZiLy—pi+logapu (5)
Dimana § adalsh himpunan kasus, n adalah jumlah partisi § dan p; adalah
proporsi S; terhadap S. Nilai Entropi selalu berada dalam rentang (0 dan
I(Charbuty & Abdulazeez, 2021). Langkah selanjutnya adalsh menghitung
gain, menggunakan rumus seperti yang tertera dalam persamaan 6 berikut.



Gain(S,A) = Entropy (5) - m;_.l%. Entropy(5,) (6)
Dimana § adalah himpunan kasus, A adalah stribut, n adalah jumish
partisi atribut A, |§;| adalah jumlah kasus pada partisi ke-i dan |S| adalah
jumlah kasus dalam §.
iv. Support Vector Machine (SVM) bertifsafiuntuk menemukan hyperplane yang
paliu_ghaik D - el '. ur. Fungsi keputusan untuk

x) = sign(w - x + b)
Diimana x adalah itik data input. w adalah vel

 dan I-score (Persamaan 11)

Alurasi T ... A ( 8)

F- £ = TP {91

Recall - (10}

Floscore - £ presil «rvcupl (11
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lan Tinggi Sulawesi Utara
sebanyak § (delapan) Pengndilan Negeri yaitu Pengadilan Negeri Manado,
Pengadilan Negeri Tondano, Pengadilan Negeri Bitung, Pengadilan Negeri
Kotamobagu, Pengadilan Negeri Tahuna, Pengadilan Negeri Airmadidi,
Pengadilan Negeri Amurang dan Pengadilan Negeri Melonguane.
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Teknik pengumpulan data untuk penelitian ini adalah Observasi langsung di
pengadilan negen dan studi dokumen {sampel dokumen elektronik). Observasi
dilakukan dengan mengamati dan mencatat semua hal terkait proses pelaksanaan
mediasi dan dokumen - dokumen yang digunakan dan dihasilkan dalam mediasi di
pengadilan negeri. Studi dokumen dilakukan terhadap dokumen hasil mediasi
terdahulu, baik mediasi gagal moupun mediasi berhasil dalam rentang waktu tahun
2020 sampai. dengan lahun 2023 yang diekspor dan database sistem informasi
perkara dalam beniik file csv, Pengumpulan data dari 8 (delapan) pengadilan
megeri menghasilkan sehanynk 2591 data awal sebaganmana Tabel 1.1. pada Bab
3.3, Metode Annlisis Data

Proses analisis data dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitir Seleksi Data,
Data I’m Preprocessmg, Implementass N-pram, Pembobotan TE-IDF,
Pemodelan, dan Evaluasi Model. Seleksi data dilakulkan pada 2591 data yang telah
dikumpulkan dan mengubah dataset dengan menyisakan kolom nomeor perkara atau
nomor penetapan mediasi, kolom petitum dan kolom status hasil mediasi sebagni
variabel yang aknn dianalisis. Varisbel sumber adalah kolom petitum dan variabel
target adalah kolom status hasil mediasi sedangkan kolom nomor perkara atau
nomor penetapan mediasi i:mfri"ung&i sehﬂg:ll identitas per baris dataset.

Data Preparation dilakukan dengan menentukan label status hasil mediasi
yang akan menjadi target prediksi yaitu mediasi berhasil atau mediasi gagal.
Preprocessing adalah tohapan untuk membersihkan dataset dengan proses Case

Folding, Cleansing, Tokenization dan Stop Word Removal atau Filtering.



Implementasi N-gram adalah proses ekstraksi fitur untuk menghasilkan term dari
dataset yang telah mengalami preprocessing. Pembobotan TF-IDF adalah proses
penghitungan bobot dari setiap term yang dihasilkan sebagai output dari
implementasi N-gram. Pemodelan mengmmakan nilai TF-IDF yang dimodelkan
dengan algoritma klasifikasi teks yaitu Najve Bayes. Logistic Regression, Decision

: 1si, presisi, recall dan

dievaluasi kinefjanya den gan men

Erneer :
Gambar 3.1. Alur penelitian
Alur penelitian dalam Gambar 3.1 di atas dapat dijelaskan sebagai berikut:
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Identifikasi masalah dilakukzn dengan menentukan rumusan — rumusan
masalah berdasarkan latar belakang masalah vang diperoleh pada proses mediasi.
Permasalphan yang diangkat kemudian dibual batasan — batasannya sehingga
memiliki pembahasan yvang relevan serta membatasi ruang lingkup penelitian vang
luas. Jdentifikasi masalah didukung pula dengan uraian singkat dari beberapa
penelitian yang terkait dengan implementasi algoritma klasifikasi teks dan n-gram
yang mendasari perlonya diadakan penelitian ini.

Literature review adalah tahapan dimana dilakukan tinjauan terhadap
referensi — roferensi pm]:[ﬁlh baik berupa jmuﬂmm buku, maupun
f‘mmmdnng— undangan yang mendukung pﬂﬂiﬁlﬁiﬂim Review
dilakukan untuk mendapatkan gambaran terhadap penelitian ~ penelitian terdahulu
maum Iﬂﬂi — teori terkail penelitian. Dari literature review diperoleh pula
perbandingan apa yang telsh dilakukan oleh peneliti terdahulu dan spa yang akan
dilakukan dalam peneltian ini.

Dari proses identifikasi masafah dan literature review. dapat ditetapkan
keheiSREN MG Glty e s EESmBERR . 17 koniFEN yRRE dapat isumbanglon
melalui penelitian ini.

Pengumpulan Data dilakukan saat sudah ditetapkan topik penelitian vaitu
pemanfaatan dokumen mediasi terdahulu. Data dikumpulkan melalui observasi dan
studi dokumen dari beberapa pengadilan negeri, sebagaimana telah dijelaskan pada
bagian 3.2 bab ini. Data vang dikumpulkan adalah sebanyak 2591 data mentah.

Seleksi Data kemudian dilakukan pada data wvang telah dikumpulkan

tersebut. Dengan menganggap kolom ‘nomor perkara atau nomor penetapan



mediasi’ adalah identitas bagi setiap baris data yang membedakan dengan data yang
lain. maka langkah pertama adalsh memfilter seluruh data yang memiliki isi (tidak
NULL) pada kolom ‘nomor perkara atau nomer penetapan mediasi’. Selanjutnya,
dihitung berapa banyak data yang memiliki label pada kolom *status hasil mediasi”
yaitu keterangan status hasil mediasi i perhasil (T), tidak dilaksanakan (D),

il dengan Pencabutan (Y2) dan

variabel adalah:

- Nomor perkara atau nomor penetapan. adalah identitas unik dari setiap
mediasi, yang berbeda satu sama lain

- petitum adalah isi gugatan penggugat kepada tergugat, sebagai variabel sumber
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- status hasil mediasi adalah label yang diberikan terhadap hasil mediasi, yaitu
mediasi berhasil (Y) atau mediasi gagal (T), sebagal variobel target

Datasel kemudian diproses dalam tahapan Data Pre-processing agar lebih
mudah digunakan untuk proses klasifikosi, lebih seragam dan untuk menghilangkan
noise. Teknik preprocessing yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah:
Proses Case Folding yaitu tahapan mengubah huruf capital atau huruf besar
menjadi huruf kecil. Cleansing yaitu tnhapan untik membersihkan data seperti
menghilangkan angka, tanda baca maupun symbol pada dataset, Dalam penelitian
ini, akan dilakukan HTML removal yaitu menghilangkan tag HTML yang ada pada
dutaset, pembersihan tanda baca, symbol — symbol serta penghapusan baris data
yang tidak. Proses selanjutnyn adalah Tokenization terhadap teks dari dokumen
yang telah dibersilikan dari tag HTML. Teks dalam dokumen akan dipecah menjadi
bagian — bagian yang lebih kecil. Dilanjutkan dengan proses Fiftering atau Stop
Ml?wm-mi dilakukan terhadap token yang dlhnsﬂh}.ﬂﬁtp‘ﬁ@ﬂ:iubﬂlunmya.
Proses ini akan menghilangkan stop word seperli “yang”, “di”, “dari”, “oleh™.
Library yang skan digunakan adalah Sasrrawi karena library ini secara spesifik
menyediakan dafiar stop word dalam Bahasa Indonesia.

Tahapan berikutnya adalsh menggunakan n-gram dalam proses feature
evtraction. Dalam tahapan ini, kata — kata vang telah melalui tahapan pre-
processing akan dihitung frekuensinva muncul dalam dokumen (n). Apabila
muncul > | kali maka akan dicatatl penambahannya. Perhitungan n-gram akan

menggunakan Persamasn |. Penppunaan n-gram adalah dengan menggunakan

python dengan n = | {unigram) sampai dengan n = 3 (poligram). Keluaran n-gram



berupa term. Selanjutnya, dilskukan proses Pembobotan dengan TF — IDF (Term
Frequency — Inverse Document Frequency). Pada tahapan ini, term keluaran n-gram
menjadi nilai t pada persamaan 2.

Tahapan selanjutnya adalah pembustan model dengan menggunakan
algoritma Naive Bayes. Logistic Regression, Decision tree dan SVM (Support




Penelitian ini melalui tahapan Data Selection, Data preparation, Data
Preprocessing, Pemisahan Data Latih dan Data Uji, Implementasi N-gram,
Implementasi TF-IDF, Pembuatan’ M ngan_Algoritma Klasifikasi dan
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Tabel 4.1. Contoh Dataset awal

IWOTTRAT PErkHTs

klasifikas: T T sclesa status. hasil
Kb Tl perkara medinsi | medissi peTHE mediasi
penctapan medias:
P GI2020PN Perceramn 13002020, 1305020 | <ol <li=Menerima dan mengabulkan pugnten Penzguzst unnk T
Mzn lﬂmﬂmyl;dﬁdi Wenyatnksn menurut hukom ]’:rk.uwmuu aniEmm
dan Tergupst yanz menikall secars sramn Krsten Protestan padn

m Dhescmber 201 6 di-hiclongunne sehazaiman terentat menurut Akta

Perkaw/inan Nomor THCPRIS1 2201600057, <strong=pitus korena

Percerman=/ strong> ;< h’*iﬁ.‘nmu:r anak Penggugat dan Tergugal

ymthy 2= b= <lole <phs VAN MANGALO=/strong> yanp

lahir & Kalongen wngesl 10 2014 jenis kelumin Laki-laka

sehagaimann tercatnt dolnm Akts Kelshimmn Momor 7104-LT-2 700201 7-

) 0001l <b=<stromg>_.._ 0 st

IPALG202 1/PN Perceramn | [ 303302] | 32902 | <ol <le-Meneabulkan rupaton I'cmtnﬁ:i—!hzﬂuu'u B [= Y2
Mzn <[i=Meryutakan dalam fukum bahwa perknwinen Penspiiat dan Terpupu

yang telah dilsnpsmpkan pada npedd 25 T Tahon 2012 di GEREIA
MASEHTTNILI TALAUD (GERMITA) Jenmaf Geregit Parsdise
Melongunne, dan tclah pula didaftarkan dan dicatatkan’pada Kantor Dinas
Kependudukin don Pencatatan Sipil Kabupaten Keptilnuan Taloud. dengan
Kutipan Aktn Perkawinen Nomot: 7004 CPE 2506201 20294 tnggal 25 Juni
2012 adulah putus karena pervemian demgan sepalsakibat hukumnya;< i

<li=Menetaplan Pengrugat dun nglpul;lﬂgnl witli asuh anak-unak
masth di bawnh omur dar hasil Penggueat don jugs Tergugat,

yartu bemnnma .. _dst
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Tabel 4.1. Lanjutan

nemor perkara
atuu nomos
penctzpan medias

ktasifiknsa
perkarn

mrular
meeclinsg

selesa

Petrhum

stofus hasit
medias

SOPALG202 1PN
Mgn

Perbuntan
Melowan
Hukum

100 202

TR 02 |

<gl= <li>Mengabulknn rugnton Penzzugat uniuk selurvhnya;</fe-
-!‘B-'?hk_ng'ﬂlhf"l'n'gugat teleh melskukan Perbuntan Melowan Hukom
(PMEY = <l Menshukum Tergmug uniuk membyara kerugian materi]
ytkered akahat tclah dilakukamnyn Pemmnglspan don Penabinnan loepada adik
Pengetignt sejumlah Rp. 30,000,000, - Tima pulub juls rupiah) atay suat
jumlsh yang dipandanzlayak dafvadil uleh Pengadilan og Majelis Hakim,
jumnlah kerugian mani hanes socara tunal, sekaligus dan seketika
oleh Terpugat;-</li= <§ ums Tevgiegat untuk memhaynr ponti
kerugiun immuteril sehesar Rp, mm;ﬁu rupiah) oty sunty
turmluh yang dipendang loyuk dan adil oleh Pengzadilan. cq majelis hokim,
jurnlsh kerugian mann horus diboyarkon sedar tomai, delelirus don seketika
Tergugat:=li> <li=Membebankan biaysperkars kepads pora Terpupar:=i
Lhal» gorySubsidanr (e sirong =tk Mapelis Hakim
lamn mohon putusan vang scnd.i]-iﬂﬂ.n?:;rncmm ct
bomp): ==

Yl

62PALGI2021PN
Mgn

TI2Z208

L1220/ N2 4

<ob> <li=Menerimn dan menzabulkan gusston Pengpznt untuk
selumtmya<tie <l Menvataloan pérkawinan Pongrmeat dan Tergugat vang
vang di langsumngionn di Napak pods tngzal 24 Februon 2017, Perkowman
terschut telah dicotatkan didafinran di Kanior Dinas Kependuduknn dun
Cutaton Sipil Kabupaten Taland. sesusi denmin Batipan Akt Perkawinan
Nomor : <strong=T1.04' CPK/ 2402201 7+ strong’ yeng dikeluarkan di
Tarobim pado tangral 25 Febranrs 2007 pbis krena perceraian: /15>
=li=Mengtapkan Pen | dan ferguza: schazal Hak Asuh bersama ferhadap
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Tabel 4.1. Lanjutan

nomor perkar sty

klasifikast | moules selegm stahes hasi]
THNTIOT penclapan L4 EE Pebiiam r,
T perkira medins: ! meedins
55/PALGRO23PN | Perbuatin | 8/16/2023 | 1002023, [0l <l >Mengabulian g Penzzugat untuk sehuruhnya<1i= <l 5
Mzn Selawan >Memyatikan g2l menuri Adta Junl Behi denpun Mo 30/J5./1984

Hukum tertmnezal 13 Apnil 1988 yang dibuat dihadapan Pejabat Pembual Akta

Tanah Camat Lirung Dirs: Alirits Areros dengran batas-batas sehagai benkut
soul> <li-lMam Smp";'-&msupﬂﬂ“* <leTimor  ; Abdon
Bulwwnn=/li> <li=Sclsten 2 ﬂi:l.unmtc;']i} <[i=Barmt * Tepi
Laut=/Ti= </ul> </l <l >Memmatakan menunt bukum babwa Tanh objek
senghets sehums + 27002 (kurang lebih dusi-mivs tyguh pofuh meter persegiy
denzun hatas batas sebazniberfkut ¢ <ul> <lisLiam - Kalpein
Sarcan</li= <liTmmr - Thjepr Garasut dan Alpres Doner Garasut st
Salah ssturrya< li> <b=Selatun  + Dijepr Gamsut dan'é.pres Doner
Garnsut atnu Salah sounye</li=<h-Barat ¢ Djepn Garasut don Alpres
Doner Garnsit tau Salah satunya<Ti- < Yieadaloh sah lanah milik
Penggugat, kornn Tansh Objek senghoétn terschut adalah sermasuk kedalam
keeselwrishan bidang tunoh seluas + 134085 m2{kamang lebih tiza belas ribu
empat pts Semibilen pubuh delapon komm lnmmeter persegi) berdasarkan
Aktn Jual Beli No30/TB/1 988 fermngzeal 14 Apnl 1988 yang dibuat
dihadspan Pejabat Pembugt Akés Tamsh Camnt Lirung Drs. Alfrits Areros,
serfa lnmpiran Akta tentmng Grmbar Sihuass Tansh Jusl beli tanggal 26
Desember 1987 atas nan Kelpein Sarcangellis < /ul= </l <k
*Menyatnkan menurut ukum babwa dalam proses Penerbitan Sertifikai
Hak Milik {SHM) atas nams Tergtient | gtst Terpneat 11 atw niss noma
kedusmyn vang sehoginn lunahiys ado di sles obyck tunah senpkets ersebut
adulih menpandun ¢ eoont bk don hanes dimyotokan tGdok sah dan batal
demi hkom: 1= <h >Menyatiken menor hukom, bahwa kerena
Tergngat | din Tergueat 1 telah denzan cara-cara paksa masuk dengan
pengmnomman o el fanah objek sengheta schoss + 270 m2 (kumng
Ikl cvm rmtus supuh puluh meter persegiy padahal tansh objek .. dst
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Seleksi data dilakukan terhadap 2591 data awal untuk memilah data mana
vang dapat digunakan dan mana yang tdak. Data awal disimpan dalam file
datasetcollab_swal .csv. Sesuai dengan tujuan penelitian yaitu melakukan prediksi,
maka kolom petitum dan kolom status hasil mediasi adalah variabel yang akan
dianalisis. Yariabel sumber adalah kolom petitum dan variabel target adalah kolom
status hasil medias. Terhadap dnlaid_mlm penghapusan kefom — kolom
yang tidak akan diguriskan yaitu kolom klasifikasi perkara, kolom mulai mediasi
dan kolom selesai mediasi sehingga tabel menjadi dua kolom saja sebagaimana
Tabel 4.2 di bawah ini. Kolom nomor perkara atlm_ﬁmMau tidak dihapus
I:mdigmkm untuk identitas perkara. Pada pmﬂmﬁm — tahapan
berikutnya, kolom nomor perkam digunakan untuk mengidentifikasi baris — baris

TR Pt
¥ pomee siafus
Pﬂmpm petitum u:{“;‘::s'
: e .
PN Mg Sk e mmWr”ﬁ
i sccars azama Knsten
Mﬂmgﬂmm&fﬂnﬁmﬁ;‘

sohzpaimany tercatt memara: Akts Perkavinan Momor
TIDHCPR 15122010, 00037, < strongpuius ket
hmmuﬂ%ﬂﬁ' Wﬁﬁuggﬂgﬂl dan
Tergugat vaing =</fi> <ol cul> <le<stmng= ADRIV AN
MANGALO=strong> yvang Inhar di Kalongan wnggal 10 Okiober
2014 jemus kelomin Laki-laks sebapaimoma tercatat dalam Akt
IC;I:!II]'IIr.m Nomor 7104-LT-2701201 7-0001 =T
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TOMHE Perkarn
atau nemes

penctapan
meidiasi

petitumn

stafus

medias

6 PdLG 2021
PN Mgm

<pl= <lr-Mengabulkan rupntan Pengrugal untuk seluruhnya o=/he
<li=Menyntnkan dalam bukom bahwa perdkawinan Pengzugst dan
Tergugal vang teleh dilimgsunghkon padoe tmgzal 25 Juni Tabun
2012 i GEREJA MASEHI INJILL TALAUD (GERMITA) Jemaat
Gerege Paradise Mdmmhﬁh pula didaftarkan dan
dicatatkan pada Kantor w:n dan Penentatan Sipil
Kabiipaten Kepulouan Talaod, densan Kubipan Aktn Perkawinan
Nomear: 7104/ CPRI25062012.0294 taneeal 25 Juni 2012 adulsh
Eald IJI{JEH';WII}.L‘ i
an jugn Terpupat sehagn wali asub
vt hernamn . dst

[i=>Mlenen puatan ng_m#ﬁﬂnkﬂtuhuru_w'h -
<M m i Tergugat telnh miwwm@unu
Hokum (PREH <= <hieMenphadoms
kerugian matenl yolmi akihat tefah ﬂukﬁmﬂmh
Penphanan kepoda sadik Pengzogal seromish Bp.
pubih juta ropeabi) stug suata melah yang dlpmﬂm
olch Penpedilan og Majelis Hukim, umlah kerugian mma hans
dibavarkan secsrn tann, sekalizus dan seketika oleh Tcrgu]!-t‘rﬁ'ﬂl
:ll:megJ:ul:um Tergupal untuk membayar ganti kerugam )
‘mmmaotentl schesar Rp, |00, 000,004, 4 seratus juia ropeah) atou suni
ﬁh}l yanz dipandang biyak dan adil elch Pengadilan g majelis
qumlab kerugian muna haros dibayorkan ssesn: i
scknlipus dan scketika Tergugat<ih> ﬂii-*\lﬂuhhﬂha}n
perkara kepads pam Tencopot <l <ol> q’&m r.
<pe-<strong=<u>Subskiair </u=</strong Al
Hakym berpendapat bin mobon puiusan ﬁgﬂqﬁhﬂ

| vexuo ef bona),  <ip>

1l

62 PALGZ02]
/PN M

| amwmm mﬁ"“g‘ﬁ
tngza

Kuntor Dines Ii'.tpcuﬂuduhn dmtdﬂnﬂqﬁ]ilbl.mulm Talaud.
sesuni dengmn anu.&hn Prerawinan Momor; <strongsT 104/
CPK/ 240230] yang dikeharkan di Tarchan pada
taniggzal 2% Februmr 2007 putus ﬁm‘:mmhn iz
<li=Mencinpkan Penggupst den terpumat sehapn Hak Asuh
bersama terfndap seorang anok . dst <p>

Dataset

hasil  penghapusin  kolom  disimpan  dalam

file

| fltered dataset.esv. Setiap baris data memiliki kolom status hasil mediasi

sebagai labelnya vaitu label Y1 artinya mediasi “Berhasil Dengan Kesepakatan™,
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label Y2 artinya mediasi “Berhasil Dengan Pencabutan”, label § artinya mediasi
“Berhasil Sebagian”, label T artinya mediasi “Tidak Berhasil” dan label D artinya
mediasi “Tidak dapat dilaksanakan”. Selain label di atas, sebagian dataset tidak
memiliki isi pada kolom status hasil mediasi atau NULL. Sebagian lag benisi data

"medizsl T i B (T} '3 2387
nakan [D)':

ngan Yecepakatan

i =tatus hasi] mediszi 'Berhasi
a.nl; tJ.l:iai: muﬂ.tﬁ:i 1abel (NULLy: 17

mediasi dengan label S ataur

itu, terdapat perkara yang tidak memiliki isi pada kolom status hasil mediasi atau
NULL sebanyak 17 perkara dan sebagian lagi berisi data namun tertulis “(NULL)"
sehingga diasumsikan data terscbut juga masuk schagai kategori NULL sebanyak
8 perkara. Sehingga, rekapitulasi jumlah baris per kategori label status hasil mediasi
dapat disajikan dalam tabel 4.3 berikut ini:



Tabel 4.3. Jumlah perkara per kategori lahel

Lahel Jurelsh Bons
T 2307
¥l 80
¥ 28
D 37
5 1
NULL i 17
(NULL) ' 8
Jumiah datuset | 291 |

4.1. Data Preparation

Kaolom status hasit mediasi pada dataset adalah variabel target yang secara
keseluruhan terdiri dari label Y | yang berarti “Berhasil Dengan Kesepakatan™. label
‘:"I?unglhq:_n':ﬁi “Berhasil Dengan Pencabutan™, label § yving bemrii ""Bcﬂ.‘nhtl
Sebagian®, label T yang berarti “Tidak Berhasil” dan label D yang berarti “Tidak

Malam tahepan ini, data dipersispkan mnjadidﬂfmtm hamya memiliki
2 (dua) status hasil mediasi yaitu Y = mediasi berhasil dan T = mediasi gagal. Untuk
maksud tersebut, semua baris berlabel “Y 1" dan “¥2" diubah menfadi semuanya
berlabel “¥ atau sama — sama berisi data mediasi berhasil. Banis dengan label “D”
dihapus karena mediasi vang tidak dilaksanakan bukanlah tujuan pemrosesan data.
Baris dengan label 57 juga dihapus. karena walaupun mediasi berhasil sebagian,
namum beberapa hal dalam pokok perkars masih harus diperiksa dalam
persidangan. Bans dengan label “{NULL)Y" dan yang tidak memuliki labelpun
{kosong atou NULL ) akan dihapus. Penghapusan ini dilakukan karena label — label

tersebut tidak menjadi tujuan pemrosesan data,



Untuk contoh dataset pada Tabel 4.2 sebelumnya. dengan perubahan label
akan menjadi dua label saja vaitu T atau mediasi pagal dan *Y™ atau medias
berhasil, sebagaimana disajikan dalam tabel 4.4 berikut ini.

Tabel 4.4. Contoh penggabungan dan penghapusan label

stnius
petit Il
mediasi
<ol <li>Menerma dan’ utkan.m Fengrugal untuk scurubmyn; <l T

<li>Menyatakan menmrut hukom Perkavinan anturs Pemervgnt dan Terzugat yang
menikah mnmwﬂhm jﬁ I]S D:mnh'mi'ad:
Milenyrunne sehapminany tercatst memri Akt )
7104 CPR/1 51220 16 0037, <strong=putis karcna P ummmz-qﬁp
wm umak w-hi'ﬂtugul yaitu = M= <l <ak
........... Oikinher 2014 jenis hlmmm
tercatat Al Kelahiran Nomor 7104-LT-27002017-0000:%5=
w s o
wmiﬂiu&un zugalon Penggugst oniuk selurchnya /i <li=Menyatakian - ¥
-.{lhlw_hkm wa perkmwinan Pengpupst don Terpupat »angl:lﬁw
Jumi Tahun 2012 di GEREIA MASEHI TMJILT TALA/
1Gm&;mthﬂqaﬁndm&klm dan telah pula da m don
dicatutkan poda Kantor Dinas Kependudukan dan Pencatnton Siprl Kobupaten
‘l:pum hnt.d:ngun Kutipan Aktn Perknwinan Nomor:
J Rkl 0704 tamggal 25 Jum 2012 adalah putus korena percernian

m:m' 1 ukumnyic<li= <hi=Menempkan Penppopat dan jugn Terpuent
_ﬂhgai #ﬂkmnhdlhmhmdmhmip:wi‘mm
| e pugs vinitu bemema . dst

Wih ~Mengnbulken zuzatan Pengguzat untuk selurihmya: me i Y
Terguge! iclah molokukan Perbuatm Mckawan Huh:rmmt{p#m:-%ghﬂm

Proses penghapusan baris data untuk label D, S dan NULL dilakukan
dengan memastikan kode program tidak menyebabkan anomaly pada baris lsinnya
dalam dataset misalnya terhapusnya spasi dalam kolom petitum sehinggs menjadi
kata bersambung ataupun perubahan lain pada kolom petitum misalnya munculnya
kamkter — karakter atau simbol - simbol. Selain penghapusan baris data untuk label

vang tidak diperlukan juga dilakukan penghapusan baris data yang tidak memiliki
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isi (NULL) pada kolom petitum yang dapat menjadi noise apabila diproses lebih
lanjut. Potongan kode program berikut ini menggambarkan proses dimaksud:

# Upah semus baris berlabel "YI™ dan "¥2" senjadi "Y" hanys pada
kolom 'status hasil mediasi®

df{ "status hasil mediasi’] = dE['status hasfi
medissi'].replace({ "Y1 *¥', "¥2': "Y'}

# Hapus baris dengsn label "D™ dan '
medigsi?

df = df[df['status
mediasi'].isin ([H0

anya pada kolom "status hasil

¢0g) | -df]'stabuz hasil

fd kolom 'status hasil

ambersihan karaktsr ansh dan spasl BEris

b= ar | puﬂtw;mpwmm text)

¥ Print the total number of rows and the counts for sach labsl
print ("Total mumber of rows:™, tobal rows)

print {"Homber of rows with label *¥'1", count Y}

pript ("Number of rowes with label 'T':", count T)



Hasil proses pengubahan dan penghapusan label serta pembersihan karakter
dan simbol adalah dataset baru dengan kolom *status hasil mediasi® bensi label T
sebanyak 2300 baris dan label Y sebanyak 108 baris sehingga total dataset yang
akan dianalisa lebih lanjut dalam tahapan preprocessing menjadi 2498 data.

import pandas as pd
import re

§f Mama file input dan output
inpot file = "2 dataset labelcbah.csw"
putput file = 'E_pr*eprnﬂie&za:l_mefﬂl:lh’.g+ﬁv"

# Membaca dataset dari file CSV dengan encoding latinl
df = pd.read cev{input file, emcoding='latin®}



# Fungsi untuk membersihkan karskter aneh
def clean_textitext):
if pd.inaftext}: # Menghindari kesalahan jika ada nilai HaRW
retorn '
# Menghapus karakter pon—-standar
clean text = reisubir'[*\x0-\xT7F]1+", "7, text)
return clean_text

§ Pastikan kolom "petitum! ada di dataframe
if 'petitom’ mot in df.colomni
priot ("Eolom 'petitom' tidak ditemi
sxit ()

n di £ile CS5V.")

§ Melakukan pie
*petitum’ T
di [ 'petiks

folding pada kolom

. preproce=ssing - dengan
aneh telah
_'_nasEf:lld.l.._l#.h&.;:lir’..'}

p kolom petitum dalam contoh dataset di Tabel

akta pnhmnmmr TIM.'q:thlz A2 anggalls
Jjuni 20012 sdaloh putus karenu percerninn dengan segala akibat
hurkeumaya; /i <li=menetapkan pengguzat don juga tergugt
sehagai wali asuh anak-annk masth di haweh urr dar hasil
perkawiman pengpugat dan jurs terpurst, vorto bernama jovanc
marselen bertji riung dan gobricln kenyn evelin nung berada
dalam pengasohan dan pemelihaman nafkah penzgugst don jugn
ferguent sampai dewasa, <> <li>memerintohkon kepada
panitra penzadilin negen melonpuane untuk mengirim salinan
W mmﬂhkﬁhmhﬁ‘mmm

; dines kependudukan .. dst<li= <ol
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Nomor perkara
atmu nomor
penciapan mediasy

Fetitum

Stmlus
bzl
midias

& PALG202 1PN
Mim

<p~herdasarkan atas alasan-alasan tersebot distas, maka
pengguga mohon dengzen hormat kimnye pengadifan cq majelis
hakmm berkennn memertksa dun mengadili perkarm ini dengun
menjatehkan putasan yang amarmya pada pokoknya berbunyy
sebnpai berikut <p> <al> <limenmabufkan pepatan pengpuzat
uniuk sehurvhnya: <= < bwhm hahwa para tergugat
dﬂf.lmhu] ini tﬂj_mgﬂt, w::.mrgui i, Iu:rg'ugul v,

guu_uunw uniuk

_ ﬁ&'nwt'r.m mecrarut hikeumm hatws
MMJMm dai terpupul mgw

! tnnggal 20 pmi 20LE sesuni denzn

 perknwinan nomor : 710407 lepk 20064 | 0020,

yang ﬁhhﬂm oleh pezuwai penentatan sipsl keeantatan

melongisme kabupaten kepulauan Gl pads tanggsl 20 jun
21 1, putus karena pereeraan < |J}me
paniters pengadilan nogeri melongume ok menrimmian
salinan putuson vong tefah memperoleh kelamstan Huhjnl:
tetap kepada kmn.l& Jemtor dinas kependuduknn dan catatun
spil knbupaten kepulman tolaud ontuk mencatst percering g
dalam rezyster vang felih discaliokan wmtuk in<h>
<J-menyhakum tergugst antuk membayar biayn perkarac<li=-
<limohon kendilun;<h> <lol=

Hasil pemrosesan dalam kolom petitum di atss tampak bahwa case folding

berlaku hanya untuk huruf, sehingga yang dilakukan adalah mengubsh huruf dalam
setiap kata semuanya menjadi huruf kecil. Case Folding tidak akan mempengaruhi
angka dan karakter. T-:lm'puk datrm kolom petitum masih berist tag HTML. tanda

baca, simbol dan jugn sngks Hasil case folding disimpan dalam file

3 preprocessed casefolding.csv, Juga tampak pada kolom nomor perkara atau

nomor penctapan mediasi terdapat baris yang tidak memiliki identitas.

tahapan berikut akan dilakukan pembersihan yang diperlukan,

Untuk



4.3.2 Cleansing
Pada tshapan ini, nle:[mingdildrnhnunh:kmﬂﬂhrﬂﬂ:ﬂndﬂam
pada kolom ‘petitum’ hosil case folding dilakukan dengan cermat tanpa

¥ Hej.akukan p&mhen:!.‘han HI!IL dan zinnys pada kolom
Tpetitum® :

df['petitom’] = o | 'pekitunt{.aply(elssn e

# Medyimpan hssil pesbersifan ke dalam file CSY baru dengan encoding
i.:fj:-:_csvﬂnutput_file, index=False, ercoding="latinl")
print(£"Hasil pembersihan HTML, karakter aneh, simbol; angksa, dan

tands baca telsh disimpan dalam £ile "([ootpot £ile]'.")
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Proses cleansing tersebul menggunakan beberapa Library yaitu Pandas
untuk manipulasi dan analisis data, Beautiful Soup untuk HTML Remowval dan
Regex atau Regular Expression untuk menghapus karakter — karakter non standar,

angka, tanda baca’punctutation, simbol dan spasi berlebih.

Dengan menggunakasn contoh dart tabel 4.5, hasil cleansing disajikan ke
dalam tabel 4.6 berikutini'
Tabed 4.6. Hasil Cleansing Kolom Petitum

shius

nomor perkarn petitum . hasil
madizs

TOPdLG2021 PN | mengabolkan gugatun pengguzat mlﬂm ¥
Mezn datam hukum hakwa perkuwinam penggieat don tereug
ielah dilangsungkun pads tsnggal juni whim v pore
injili talnud germits jemant gorega paradise melonpimne din
telah pula didafisrian don dicatutkan pada kantor denas
kependudukan den pencatntun sipil knbupaten kepulaunn talmd
dengon kotipan skt perknwinan nomor cpktangyeal juni sdalah
putus karenn percerninn dengan sepaln akibat hukumnys
muﬂnum@ﬁummutmmuﬂmﬂi
annkanak masth di hawoh omir dari hos| pedavinun
penggugal dan juga forpugat yaitn bernama jovanca manselon
bertji nung dan gabmiela kenya evelin mugiﬂﬁﬂm
pengasuhan dan pemeliharazn nofkah puwhpgn
terpnznt sampai dewssa memenntahknin

.  egeri miedonzuane untuk  salinun pisfisan
elah memperoleh kekuntan hukmlw Enmior

! ihu.auun spil epulonan

taland untuk didafinrkan dabum buk ernian . .dg

Ih‘?dt.m. mwwuﬂqﬁi penzgups T
Mgm mohon dengan hormat Krnmys pu#ihﬂ majels hakm
berkenan memenksa din mengadili dr_'ngm
nmuatﬂhnmm va berbumyi
sebnpai bertkut mengobul |;L1|_:ulﬂ.f| penpruzmt uniuk
sehuruhoye menyvatakan bahwa para tergugat dalam hal m
leTgozal | berpupat i lergwrat n erpugnt v lerpugat v terzugnt
vi dan terguzm vil teluh melakuken perbuatan melawan hikum
menyatukan soh seria memaliki kekuatan hukum surn
keterangan penverahan tanah tangyal jun dan surat wasit
tangeal novembser menvotukan scbagmi hukum bahwa tanah
obyek senpketn desebut sebapm lapongan bola vang teretak di
desa mampak kecamaton beo sclatan kabupaten kepulauan
taland ukuran kurang lebih m enom nbu enam ratus lmea puluh
meter perseg terdin don satu hamparan yeng sebagran kecilnya
di tengnhnva ada jalon kampune denpan batnshates tansh_dst




Proses cleansing bertujuan menghilangkan atau memperbaiki elemen —
elemen yang tidak diinginkan atau tidak relevan dari data sehingga meningkatkan
kualitas dan kebersihan data dalam kolom petitum, Selain itu, kolom yang tidak
memiliki nomor perkara juga telah dihapus. Akan tetapi, dalam pemeriksaan
atau bersambung dalam
imbung ini adalah bawaan dari

‘word_tokenize’ dari library NLTK) pada setiap entri dalam kolom petitum.
Dengan menggunakan contoh hasil cleansing pada Tabel 4.6 di bagian sebelumnya,
proses tokenisasi menghasilkan kolom baru petitum_tokenized dengan isinya
dalam Tabel 4.7 sebagai berikut:



Tabel 4.7. Contoh hasil tokesiisasi

nomior perkem pehitum_iokcnzed
nia AOmT

penctnpan medias

1&PALG202 1PN | mengnbalkan pugatan ['miengobilkan’, ‘pugetan’, ‘penzpuzatl’, anbuk’, sclurdhmnya’,

Mgn memyatakon dolam hulum b ‘memymtkarn’, “dalin, fokum', ‘bobwa', ‘peckawinan,
terpugat yang teluh ‘pqw idnn', terpugat’, vany. elaly’, ‘dilanzsungkon’.
gereia maschi ﬁ. 1, ‘tahun, ‘de’, "gereya’, ‘masch’, npl,
m:lung:md:m %‘:ﬁ’ ‘pereja’, ‘pomdise’, ‘mefonguane’,
kanior dinas ke pencatatan sipal lzahupmm ﬁﬂ&,w ‘Fﬁi hidafiarkan’, ‘dan’, ‘dicotmkan’, ‘pada’,
kepulaumm tafmd lﬁn akia perkawinnn nomor kot \dinag!; ' dan, pencatatmn’, ‘sl
cpktanggal jum aﬂﬂ:hk':upﬂrtnmn denpin 'kabupaicn!, w w {dengan', kuipan’. ‘akee’,
sezala akibat ]'mk'urﬂp dun yuzs ‘perkawinon’, ‘Romer’, > tuni’, ‘sdalnh’, putus’,
tergupnt schagmi nnﬁﬂ masth di bawah o 'karenn', 'percermmn,) w n ‘akibal’, hokumnva!,

evelin riung herada dulam pengasulan dan penscliharn
naflah azugat dun | WD i dmm
melonguane ik nh:lgn'h: salinan putusan vang tclah
mrmuﬁ:h kekntnn bk fetap kepada kantor dinas
kependudukan don eatatan sipil kabupaten kepulzuan talasd
untuk didaftarkan dalam bokn Tepister pereeraian yar

“herpendugar,
: ‘r-iﬁ"llm' ‘el’, 'bopo']

‘menctapkan’, 'mggumﬂlﬂ- ', ‘tergugat’, ‘schagar’,
“wul?', ‘asubt, ‘anokemak', 'mesl, i, hawah’, 'wmuor', 'dari’.
‘hasil’, ‘Pﬂwm -F-_-W ‘dar’, uga’, ‘lmsﬂ

‘y:itu' w ‘iﬁn;-_-ku ‘beriyr’, umg’, 'dan’
mnrhu’ g'. herads’. 'dalam’,

']_3-: dan’, ‘pemeliarann’, 'mnfkay’, 'pcug[;ugn]' ‘dan’,

! 'hﬂmﬁ"%m' 'memerintahkan’, kepada',

'Ih'llihi'. o . 'melonguane’, untuk’,
ey, Salimn, . wing', 'telab’. ‘mempernbeh’,
“ckuatan, Huknm', etay', kepada’, fantor, ‘dinas,
'kependistukan’,

A

1i 'l “entntan’, ‘sipil”, kebupaten’,
el o land', uneuk, didaforkon’, ‘dalom’, ok,
_.d_m‘ﬁ:mjan', “yang', scdang’, ‘buj.uhu'. ‘mencizpkan’,
1 menuri', "hukum'. ‘apabila’, ‘pengadilan’,
'llun' ‘mohon’, 'putusan’, 'vang', ‘seadilndilnya’,

71
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nomor perkora petibum - stais petitum_iokenized
atau nomaT hasdl
penctopan mediasi meidinsi
|4/PdLG2021'PN | berdasarkan ntas nimm!mthﬁnmmh ey {"herdnsarkan’, "atz<", ‘alzsannlasan’, terscbut’, ‘diatas’, ‘malka’,
Men ‘pengzumt; 'mohon, d:ng:n' *hormat’, “kiranya’,

pengrupeat mohon dnugmwh'un
enan memerilsa

mijelis hakim berk &

ini dengan mcnj.abﬁhlﬂlﬂﬂnu yang smamys pad
pokoknya HW berikut bl
peTEEuEst unk nyatakan bahwa par

al 'ﬁwnl:rgugm il tergugat iii

W fergnEnt vi don tergugat vii telah
melakukan perbustan melwwnn hukom menyatokon sah serta
miermaliki hkmmr:mgmi peryenthan
‘wasil angal november
mamh obyck m

kurang lehih ulumn m mhm pulub meter

persezl terdin dars sat yung scharrian kocilmya di
tenznhnya ada jiln kemgeing denzen batasbatas tanah
sehagai berikut uter Berhatasan dengan rother andusio tomur
berbatsan dcngnkﬁmndmguhlm berbntason dengan
jalan sciapak seheluydur jolon setnapak obden garsut dun
obet nejo mung bmﬂm o i
malntjn mes babmsa.
schapin obvek scug‘::h
pengzugat ber ki cnyerahan |
tunzzl juni dan surat wasiol langesl november dar aynh
penggurat slmarhum barholomess masone kepada
pengrupat menyatakan batal don tdak mempany kelustan
hukum vang mengikat bag pengpugsi . dsi

;W

‘schclab’,’
‘gjﬂ‘ﬁiﬂ"“hnrm ‘herhatasan”. ‘denpan’, “hard', ‘harmo’, ',

W' o &, ‘hakimy', berkeman’, ‘memenksa’,
mi? : .'mir, 'dl:ngm 'mcu;.lluhk.nm'
! mmarnya’, padn’, ‘pokeknya’, 'berbumyi',
b, mm”h”i"; e

T at wit', "para .
'lhlum"..hh w‘h'ln'gugm' ‘u', ‘terpugat’, ur,
'lﬂE'."E-‘" 1‘!‘; nengnt, W), Yeruzar’ i dan, terugat.
', ‘telub’, 'k ', ‘perbustan’, ‘melawon’, hukony,
‘menyvatnkan’. ‘aﬁ*ﬂt,m hekontan’, hukum’,
‘surat’, ‘keterangap’, m{ﬁmﬁ lmggul' 'juni’, ‘dan’,
surnt’, ‘wasinl’, ‘mnegal, Hovember', ‘menyamkon’, schagni',
ko', 'balwat, "hnu]:l' 'M ‘sengketa’, ‘discbul’,

':lt: ‘bala’, m ‘terletnk’, dr', 'desa’
mw 'H'.\kln'rm 'kahupulm’
i

!, whomn',kurang’, ‘lehib’, 'm’, ‘cnam’,

s, limn’, pululy’, ‘meter’. 'p:rsrﬂ' ‘terdiry’,
JWWL: schaginn’, 'kectl ',
e ' ' p!:!;r’:’ﬁ‘:émmg' Eﬁgﬂﬂﬁfh{;'sbatus

! ¢ utora', 'berbatnsan’, 'dengan’,
‘gothar’, ‘mndasia "mht'l ‘berbatasan’, 'dengan’, ‘wris’,
elntun’, berbotosan’, “dengan’, jalan’, ‘sctopal’,
', Jalan’, ‘sctanpak’, ‘olden’, ‘garnsut’, ‘dan’, ‘ohet’,

" dmes’, hohinsa', ‘selanfutnye’, tanak', ferschut’,
w?ﬁ:bagm 'uh'n:ic' sengkety’, ‘sdaloh’, ‘milik’, ‘secars’,
s’ ‘dart', ‘penppugal’. 'berdasarkan’, ‘aurad', 'E:Immgarf
lg|::|11r'r.'.|‘u]1t|[:| ‘tanah’, ‘tunggal’, jum', ‘dan’, ‘st . dst

2
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Hasil tokenisasi tersebut memunjukkan kalimat — kalimat di dalam kolom
petitum diubah menjadi token atau kata dengan frekuensi kemunculan yang berbeda
—  beda. Selengkapnya  hasil  fokemisasi  disimpan  dalam  file
5 preprocessed tokenized nltk.csv.

Pada beberapa baris terlthat proses. tokemisasi tidak berhasil memecah
kalimat — kalimat bersambung ( ditandm dengan huruf tebal). Misalnya pada bans
ke-3 dengan kolom petitum sebagai berikut:
['menerimadanmengabulkangugatanpenggugat’, ‘menyatakanmenurut-
hukumbahwaperkawinanpenggugatdantergugat®, yangdilaksanakandl',
'manado’; ‘putuskarenaperceralan’, 'menyatakanbabwaanakdalam-
perkawinan’. ‘penggugst’. ‘'dantergugatvang’, ‘'bernsmaralssa’. ‘gloma’.
‘manganguwidibawahasuhandanpengawasandarf’,  ‘penggugatdan’,  ter-
gugnisampalanaktnmbubdewnsamenuruinndangundang', ‘memohonkepada-
pengadilannegerimelonguancuntukmengirimturunan’, “salinanputusan-
perceraianind’, vang'. ‘sudahmemperolehkekuatanhukumietapkepadakepala-
dinaskependudukandancatatansipiikota'. ‘manado’, 'dankepaladinaskepen-
dudukandanpencatatansipiikabkep’, "tlomd', i, ‘melonguane’,
‘mohonkeadilan']

Terdapat beberapa kata bersambung dalam kolom petitum tersebut yaitu:
'menerimad anmengabulkangugatanpenggugat’,
‘menyvatakanmenuruthukumbahwaperkawinanpenggugatdantergugat®,
"vangdilaksanakandl’,

‘putnskarenaperceralan’,
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‘menyvatakanbahwaanakdalamperkawinan',

"dantergugatyang’.

"bernamaralssa’,

‘manganguwidibawahasuhandanpengawasandari’,

"penggugatdan’,
‘tergugatsampalanakinmbuhdewasamenurutundangundang’,
‘memohonkepadapengadilannegerimelonguancuntukmengirimturunan’,
*sallnanputusanpercernlaning’,
‘sudahmemperolehkekuatanhukumtetapkepadakepaladinaskependudukanda
neatatansiplikota’,
“dankepaladinaskependudukandanpencatatunsipllkablep’,
mobonkeadilan’

Tokenizazi tidak dopat mendeteks: kot ~ koin bersambung tersebut dan
tetap menganggapnya sebagai satu kata. Dengan python diperolel gambaran bahwa
dalam kescluruhan dataset terdapat sehanyak 657 kamn bersambung (ditetapkan oleh
penulis; kata bersambung adalah kals dengan panjang katanya > 16 karakter) dan
berads pada 201 baris data. Kata — kata bersambung im disimpan dalam file
long_words.txt dan pads tahapan selsnjutnya dilokukan proses stemming untuk
menangani kata — kata bersambung tersebut sehingga untuk proses — proses
selanjuinya katn — kata tersebut tidak akang mempengaruhi hasil pemodelan

maupun akurasi pemodelian.
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434 Stemming

Proses stemming pada tahopan ini dilakukan dengan menggunakan library
Sastrawi secara khusus terhadap kata — kata bersambung yang ditemukan setelah
proses tokenisasi di sub bab sebetumnya (file long words.txt). Berikut ini adalah

contoh hasil stemming yang dilakukan demgan python pada kata — kata panjang

§ Nama Tiled
inppt £3 l86

grtarl fﬂ:i_

i;p“ for line

tEun'lum; pada kata-kata panijafng
= [ [word, Em tlnl:wrd'll'l

hia=il
prd, stmuﬂfl :mni An stemm=d words:
FUEE RS ;nﬁgimi word],

@Ea\a:11; enrechtmatigedsad, Eata dasar; o
¥at sli! htergigateekaitgis, Kata dag
Hay

Hats : :
Ea i =t L Estz= dasar:
mEnEE

Hata B . . asiiz
meLystakammeni H [easn tergugat, Kata
dasary mermy j o iy i gugatdantergugat
Eata asli: yang.di 3 i = dilak=snakandi

Hata asli; potuskarsn tuskarensperceraian

Fata aslis men 2, Eata dagar:

menyatak.anhahwaana.‘ldal,mperkawinan
Hata =2s5lit mangzsngquwidibawahasuhandanpengaws=zandari, Mata dazar:
manganguwidibawahaschandanpengawasandari

Hasil stemming menunjukkan bahwa Library Sastrawi tidak dapat
melakukan pemisahan kata — Kata panjang yang ditemukan tersebut, Kemungkinan
penyebabnya adalah karena stemmer tidak berhasil mengenali pola dan aturan
untuk memecah dan menyederhanakan kata — kata tersebut. Penyebab lainnya
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adalah kata — kata tersebut tidak memiliki komponen yang dikenal dalam kamus
Sastrawi sehingga stemmer kesulitan mengidentifikasi kata dasar vang relevan. Hal
vang dapat dilakukan adalah menambahkan kata — kata baru ke dalam kamus kata
Sastrawi dan melakukan proses latih yang lebih intens terhadap stemmer Sastrawi.

et dari ﬁﬂwm encoding
=¥ = fils,encoding=" |

'— filthE:l_:[fr"rti'I:n: haz=il med
11%kan hasil

print (E"Jumlak barisc.Ee

sebanyak 789 baris dan berlabel Y sebanyak 28 baris. Data ini akan diproses lebih
lanjut dalam proses filtering atau stopword removal.



T

4.3.5 Filtering or Stop word removal

Pada tahapan ini dilakukan filtering dengan stop word removal pada kolom
petitum_tokenized. Stopword adalah kata umum yang biasanya muncul namun
tidak memiliki makna. Untuk keperluan tersebut digunakan library Sastrawi.
Bafiar sbopword ysiig ade daban ket Cilgatrawi di anfariya aidalah;

EE?EFEEEEEEE&EE%E;;;E?Ldigfiﬁih_ 
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tokenisasi dengan kamus stopword Sastrawi. Fungsi StopWordRemover akan
menghapus kata — kata umum hasil tokenisasi yang tidak memberikan banyak
informusi dalam text processing. Proses stopword removal yang diimplementasikan
pada contoh hasil tokenisasi di Sub Bab 4,33 adalah sebagai berikut.

Hasil tokenisasi:

I P. w;::m, w, el '.L:'.m |1

seugat’, 'if, 'sejumlal’, 'rp’,
'dua’, 'ratus’, lima’, ‘pulult, juta’. ‘rupiah’, berserta’, ‘bunga’, ‘sebagaimana’, ‘dalam’,
'isi!, ‘surat!, 'perjanjian’, 'tertanggal, januari’, ‘membebankan’, 'biaya', 'perkara’,
'kepada', 'tergugat’, ¥, 'dan’, tergugat’, 'i’'].
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Menjadi:

['menerima’, ‘mengabulkan’. 'gugatan’, ‘penggugat’. ‘seluruhny’. ‘menyatakan’
tergugat’, 7, ‘melakukan’, ingkar, ‘janji, ‘wanprestasi’, ‘menyatakan', 'putusan’,
‘perkara’, ‘nomor’, 'pdigspn’. 'mgn’, ‘memiliki’, 'kekuatan’, 'hukum’. ‘mengikat’,
'penggugat’, ‘menyatakan', 'sab, 'memilikiy kekuatan', "hukum', 'mengikat’, 'sita’,
jaminan’, ‘diletakan’s ‘pengadilan’y ‘ney

sebanyak 26 kata, yaitu: 'dan’; 'paral, ‘unty dalam’, 'tidak”, 'yang', "bagi',
‘untuk’, kepada', 'dus’, ‘dalam, ‘kepada’, 'dan’]. Hasil stop word removal
menunjukkan kata — kata makin sedikit dan makin spesifik.

Hasil stop word removal untuk keseluruhan dataset disimpan dalam file
T_preprocessed stopwords removed.csv,



Secara keseluruhan, hasil dari Data Preprocessing menghasilkan dataset
yang siap untuk diproses lebih lanjut sesuai alur penelitian yaitu implementasi n-
aram,
4.4. Pemisahan Data Latih dan Data Ui
Pada tahapan ini dilakukan Pemisahan data latih dan data uji dari total
i ngan komposisi 70:30 sehingga

1Ty fitur

(5
at . X adalah jumlsh kata

ki, Ealbpal ¥, sdalah i gram yang digunakan, bisa berupa unigram,
bigram, trigram dan seterusnya.

Pada tabopan i, n-gram dimplenasikan pada datase data It yait
dataset yang telah mengalami proses stop word removal, secars khusus pada kolom
petitum_tokenized.
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Implementasi n-gram pada penelitian ini akan menggunakan 5 skenario,
vaitu n = | sampai n = 5. Adapun alasan pemilihan skenano ini adalah yang
pertama. kekaysan konteks. Penggunasn n = | atou unigram dapat membantu
mengidentifikasi kata - kata kunci dan frekuensi kata sehingga kata secara individu
dianalisis tanpa konteks sekitar. Penggunaan-n = 2 atau bigram pada kalimat bisa
lebih informatif dibandingkan unigram karens menangkap pasangan kata dan
Penggufiaan n = 3 atsil trigram memberikan makna yang lebih kaya secara konteks
dan membantu memahami struktur kalimat. Penggunaan 0 =4 dan n = 5 untuk
menangkap pola yang lebih panjang sehingga diperoleh pemahaman atas frase yang
Iehﬂlhmphh_ Alasan lainnya adalah menggunakan n-gram yang bervariasi dapat
membantu pembuatan model yang lebih akurat karena mempertimbangkan lebih
dan satu gram pada satu waktu,

Sebagai contoh menggunakan isi kolom petitum_ tokenized schagai berikut:
Hasil tokenisasi:

['menerima’, ‘dan’, kan', 'gugntan’, 'para’, ‘penggugal’. untuk'
selumhnyj' 'm:uyltdau w. ¥, ‘telab’, 'melakukan’, "ingkar’, ‘Janji’,
‘wanprestasi’, ‘menyatakan’; ‘putusan’, ‘dalam!, ‘perkam’. ‘nomor’, ‘pdigspn’, ‘mgn’,

'tidak’, ‘memiliki’, "kekuatan’. 'hukum', 'yang', 'mengikat’, 'bagi, ‘para’, ‘penggugat’

'menyatakan’, ‘tidak', ‘sah’. ‘dan’, “tidak', ‘'memiliki’, ‘kekuatan', hukum’, ‘yang',
'mengikat’, ‘sita’. ‘jaminan'. 'yang'. ‘diletakan’, ‘oleh’, ‘pengadilan’. 'megen’,
'melonguane’, 'dalam'. "perkara’. ‘perdaty’, ‘nomor’, ‘pdtgspn’, 'mgn’, “atas’, "tanah’,
‘dan’, "rangunan’, 'mmakh’, 'milik’. 'para’, 'penggumat’, 'berdasarkan’, 'sertifikat’, hak',



'milik!, ‘nomor, ‘'melonguane’, ‘barat’. ‘kecamatan', ‘melonguane’. 'kabupaten',
'REpuJﬂnlll’, "taloud’, 'dengan’, 'seluas’. ‘'m’, ‘empat’, ‘ratus', ‘sembilan’, ‘pulub’, 'dua’,
‘meter’, 'stas’, ‘nama’, 'martji’, ‘sasauw’, ‘taliwuna', ‘menghukum’, 'tergugat’, 'V,
‘untuk’, ‘'mengembalikan’, ‘'uang’, ‘pinjaman’, 'kepada', ‘tergugat’, 'ii', 'sejumlah’. 'rp’,
‘dua’, ratus', 'lima’, 'pulub’, juta’, 'rupiah’, berserta’, 'bunga’, ‘sebagaimana’, 'dalam!,
‘i, ‘surat, ‘perjanjian’, ertanggal; januari’, ‘membebankan', ‘biaya', ‘perkara’,

Selanjutnya, untuk n =2 atau bigram,

Negramig = 126-(2-1)
=126-1

=125



Maka untuk kalimat di atas, bigramnya adalah unigram — 1. Artinya, untuk
n =2 kombinasi n-gram akan menjadi sebanyak 125

Selanjutnya untuk n = 3 atau trigram,

Neramy =126-(3-1)
=126-2
=124

Artinya, untul i =3 kombinasi n-gram akan menjodi sehanyak 124, dan seterusnya.

Untuk keseliruhan file hasil preprocessing, hasil plot pada bar graph
Gambar 4.1 sampai dengan Gambar 4.5 berikut jni menunjukian 20 n-grams yang
paling banyak muncul untuk n = | sampai dengan n =35 pada data latih:

A Illlllllllllllllll
BT 7T NIt

Gambar 4.1, N-grams data latih yang paling sering muncul untuk =1
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o M A arwma

Gambar 4.4, N-grams data |atih yang paling sening muncul untik n=4
20 % 5

k
&

Gambar 4.5, N-grams data latih yang paling sering muncul untuk n=3



Berdasarkan hasil — hasil perhitungan di atas. dapat ditunjukkan bahwa
bentuk n-gram untuk setiap baris akan berbeda. Hal ini dapat disebabkan oleh
panjang — pendeknya isi petitum. Dalam konteks dokumen pengadilan, petitum

banyak informasi kontekstual namun frekuensi kemunculannya akan makin jarang.
Untuak: itu dibutuhkan proses lebih lanjut, misalnya dengan pembobotan agar dapat

diidentifikasi fitur — fitur atau term mana yang lebih penting.



87

4.0 Implementasl TF — IDF { Term Frequency-Inverse Document Freguency)

Dalam penelitian ini TF-IDF digunakan untuk memberikan bobot pada fitur
— fitur atau term yang dihasilkan pada implementasi N-gram. Untuk
mengkonversikon data teks ke dalam fitur numenk, digunakan TF-IDF (Term
Frequency-lnverse Document frequency) yang menghitung frekuens: kemunculan
frase dan signifikansinya dalam dokumen. Untuk menghitung TF-IDF dari n-gram
yang diperoleh, mengounakan perssmaan 2 berikut ini:

N
drit)

TF - IDFfdt) = TF@dt) e

{7

Dimana TF « IDF (d,¢) adalah Bobot TE-IDF, TFdy sdalah Jumiah
muneulnya term { pada dokumen d. ¥ adalah Total dokomen (karpus) dan dfir)
adalah Jumlah dokumen yang di dalamnya mengandung term 1. Nilai TF dan IDF
dihitung terpisah kemudian dikalikan. Dalam penelitian ini, TF-IDF akan dihitung
dari § skenario n-gram yang dihasilkan dart data latilh pada tahapan sebefumnya,
yutu dengan n=| sampai n=3.

Corioh peiungan TF-ADF dissikan bkt Diktai ars porar
310/Pdt.G2023/PN Tan, hasil implementasi unigram atau n = | adalah:
['menerima’, ‘'mengabulkon’, "permohonan’, ‘penggugat’, seluruhnya’. 'menyatakan’,
‘sural’, "harta’, ‘nikal’, 'tertanggal’, "sgustus’, ‘disahkan’, ‘urut’, ‘tergugat’, 7, 'surat’,
keterangan’. ‘wons', 'disahkan’, "urat’, “tergugat’, 1. 'teregsiter’, 'nomor’, “shwx',
"tanggal’, 'oktober, 'turut’. tergugat’. i, teregister’, momaor’, “tanggal’, ‘april’, "sah’,
‘memilikt’, ‘kekuatan', hukum'. ‘mengikat’, ‘'menyatakan’, 'hukum’, 'penggugat’,
'pemilik'. 'sah’, 'atas', 'saty’, 'bidang’, ‘tanah’, bangunan', 'rumal’, 'setengalt’, 'hagian',

‘belakang’, ‘diatas’. ‘'tansh'. ‘teletak’, kelurahan’, 'tonsaru', ‘hngkungan’. ',



'kecamatan’, ‘londano, ‘selatan’. 'kabupaten, ‘minahasa’, ‘sulawesl, ‘utara’,
‘batashatas’, ‘sekarang’, 'berikuf’, ‘sebelali, “utara’, ‘berbatas’, 'tanal, 'pratasik’,
'kapoyos', 'polii’, kawilaran', 'sebelah’, 'selatan’, ‘berbatas', ‘jalan’, “wtama’, 'sebelah’,
‘timur’, ‘berbatas', ‘tanab’, ', 'kabesi, 'kabesi’. 'mawicere’, 'sebelah’. 'barat’,

', ‘memperoleh’, ‘hak’, /'di iy 'mengosongkan',
. 'ohjek’, 'sengketa’, 'pengmugat’, t
AP § srinizhks '. W,W;’i', w, ‘lnrul', i ugat.
- patuly ; il lt i I- ,._,- .-.-I- ..i Mﬁf& F

Jumiah munculnya TF(d.t) adatah sebagaimana Tabel 4.8 berikut



Tabel 4.8, TF unigram dalam kalimat

Unigram TF Unigram F Unigram TF
menerima. |(LO06289 bckuminn 0GRS berbatas |(LO2515T
mscniznbalkon| 0 (N62HD hokom (0031447 ek [0.0062ED
permohonan | (06242 mengzikal  |0MMGIRD pratmsik  [0.0062ED
pengguzat | 035157 menyatnkan [0025157 kapoyos  |(L0ODAZED
sclurufimya |0 NMIRG hokom (0031447 poli i1 D0AZED
menvatakan | 0.025157 penzrugnt (0625157 kowilarnn
s 012379 pemilk  [OUGIRD scbelah
harta | 0(06ZE0 sh 0.0 BREH selatan  |0LOZ5157
nikah o [(LO&2E0 nies 000 | HRAH berhatas  |0LODGZES
tertmnegal [ (06250 s (MM ET jnlan  [(LO0G2ZES
agusins | (L{6IEG bidinz [0.00GIRY ulmma  [(L023157
dimbkon | 04012579 tanh (025157 chelah [(LODGR2ZEG
furut 0037736 bangunan |0 (G0 tEmur (025157
lergugnt | 0056 mmah  |0ODGE2ED berbatms |0.025157
| 0] BRGE selcngah  |0.0DG2RD wnafy (0006259
surm [LDT25T0 bagmn  |(LDG2ED r 0LO12579
keserangen [0.006180 helukang  [0.006259 kubesi [0.012570
WAL e 2 B tmios (0GR kubes L0062 ED
disablnn 0012570 mnuh  [0U025157 mawicere |IB2S1ST
fund 0037736 leletak  |[D0B&IHD sebeluh | |DUDOA2EO
jorgueat | 005660 kelurahan |0.00B6389 brarat 0.025157
i 0.0 BHEH tonsary  ((LODGIEG berbotas  |0.006259
teregster | 0012379 linglungan |0.006250 snmanth (0006280
nomar (0012579 v 0.(DEIR0 korenpkeny |0.006250
shwx  [0L0062KO kocmmaian (0005380 bovoh  |0.006250
gzl (0012570 bomedano [0 (GGIRO surnurik
okinber | 0L06I8D selofen (0012570 menvaiakan |0.036604
buru LO3TTIN knbupaten |0 .006IR0 terpupnt (00037736
torpupnt | 00560404 minzhasa |0 O0EIRG fuirul (1 036604
T DMIRD sulowest  |(LWGIRD tergognt [(LO062ED
terepisier | 0012579 utara 02570 meclokukan |0006250
nomor 0012579 batasbains  |0.({RIHO perbuntan |(L006280
tanggal |0.012579 sekarang  |(LMRIHG mclawan |03 1447
april (LN IRG berkut  [0UDBG2IRD hukum  |.0DA2ES
sah (1.0] KRGH schelash  [0.025157 onrecht  [0.00A2ED
mermiliki | 0 NMGIRG utara (0012579 matigeduad 0025157




Tabel 4.8, Lanjutan

a0

Undgram TF Unigram TF Unagram TF
Menyatakan | 0025857 bk 0012570 furat [LO3TTHE
hiakum 0031447 terzupal 0, 056004 ferpupnt | 0056604
scealah 0.006ZRD sinpa 0, 06280 i DLOEERGE
alas 0.006ZRD memperoleh | 0006280 | (006ZRD
hak DLOIRRGH hak il | REAR turut 0037736
trmbul 0.012570 dnrpadamys | 0.0MI00 fergupnt | 056604
wims (IR mengosongkin| O G06I%9 i Lona2ES
obpek 1012370 inenyershlkan | 0606250 tunifuk (006289
senpketn o HDIEST0 obck nai2s79 pmuh 0006289
hukan 1.006289 sengketn | 0012579 151 (LOD62ED
alws L0l EROR pemppugnt | 0025157 putismm (LODAZED
nama L.0062RD kcadnan | C.0002E9 menghukum | (L.006IED
pongzuEat | 0Z3EFT7 hik 0012579 tergugit (L3664
sah LRI B H behan (RL RE A membayar | (00RIEY
larenanys | 0006289 hak (1,0 | FHAM hamyz L otaIEY
batal DD062ES uprapun 0, (2 55 perkam (LG 2EY
bukom | 0031447 memerintalikon U (06253 imbul | DO1257Y

Berdasarkan tabel di atas. dapat ditunjukkan bahwa jumlsh keseluruhan

unigram dalam kalimat adalah sebanyak 159.

2) Menghitung IDF (Inverse Document Frequency)

|DFi1) dihitong dengan rumus Iag‘% dimana N adalah total jumlah dokumen

dalam korpus dan dffr adaleh jumlah dokumen yang mengandung token. Untuk

menghitung IDF, dihitung jumlah dokumen dalam korpus. Dalam hal menggunakan

comntoh kalimat di atas sebagai satu dokumen dan dokumen tersebut berads dalam

dataset data fatih sebanyak 571 datn, maka banyaknya dokumen dalam korpus

adalah 571. Selanjutnya, dihitung jumlab dokumen vang mengandung token - token
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tersebut dalam korpus. Setelah diperoleh jumlah dokumen yang mengandung token
dalam korpus, selanjutnya adalah menghitung nilai 1DF untuk setiap token.
3) Menghitung nilai TF-1DF

Nilai TE-IDF diperoleh dengan mengalikan hasil TF dan hasil 1DF, sehingga
untuk contoh di atas maka nilai TE-IDFnyaadalah sebagaimana disajikan dalam
tabel 4.9 di bawah ini;

Tabel 4.9, Hasil Perhitungan TF-IDF

T[T TF 10F TFIDF
aousius 0052838 | 3115033 | iled458]
alps DO83084 | 4951244 | 0415823
Apapm 0.059715 | 350496 | L2 10227
apnl 0052353 | 3086459 | (N I6158S
ntas 0100679 | 197850 | 0190183
bugin LO63408 | 3738221 | 0.237034
btk 0105675 | 3115032 | 0320081
banguron 0049102 | ZHe4T02 | U 14214
harat OOSETE | 274748 | i24059
baiul 0055204 | 3359709 [ BUET0a0)
bainsbaias 0040501 | 2918322 | Ll444n
beban i8530 | 5046554 | D43 1080
belnioanz 06022 | 8250527 | BLE62HRS
bertmains 00457 | 5062845 | 2412188
bertkut DISN542 | 20701 | OL1S0500
bivn 0018128 | 1L06RT43 | 0UD19374
bidang 0067541 | 3081843 | D2GR0O1A
boyod 01129 | 6655002 | 075140
bukan DIRT6S | 54031019 | (1495207
donpadanya 0073015 | 4304617 | 0314303
diatas 0058301 | 3437116 | 0.200387
disahkan 2258 | 6up5500d 1.50202
bk 0103601 | 2035933 | 0.210925
horim 0059715 | 352408 | 0.210227
hukums 0090166 | 1063141 | 0.093850
i 0039001 | 2 290383 | 0089674
In 0.045555 JBEFT | 0112348
15 0.052353 | 3086452 | 0161583




Tabel 4.9, Lanjutan

n-Eram TF IDF TFIDF
w 0048908 | 2883231 | 0141006
jalnn 0850542 | 2070 | 0150500
knbest 02258 | 6655002 | 1 50202
knbupaten 0.033950 | 2000031 | (L0678
kupovos 01120 | 65655092 | D.75046
kurenanye D.0R4Z65 | 555738 | (L523RG6G
byt biran 01138 | 6655992 | 075146
kendann 0.006400 | 30915153 | (260002
kccamatin 0641204 [ 2320158 | (o lDoog
kekuatan Q037345 [ 2200645 | 0 OE22IG
kelurahan OO50118 | 205460 | BCH4E0R2
keterangen 0066065 | 30497843 | BL263TH
korengheny 01129 | pAS3003 | 075146
hngkungzan 0062956 | 3.711353 | 233664
rmatipedosd 01129 | p655002 | (RTSI4E
EW ICETT 01129 | 6653002 | 0.7T5144
melakuknn (4026 | 2 595540 | 0114272
melawan OE36017 | 2123302 | 0.0T6479
mensbaynr 0.024536 | 1| 4446506 | (0033401
memerntildan | 0025836 | 1533130 | 0030351
miemiliki 05035 | 340000 | DL207666
memperoleh 005935 | 3 408001 | 0207666
mEnerima DM3593 | 25715 | eREan3s
mengabulknn: | 0017474 [ 1030171 | GLOEROOT
menghukum 002426 | 140045 | 034608
mengtkat OEHR33] | 2R3 | mI3TTI
mengosonekan | 0056378 | 33337HT | BLIETI9
menyuinkan (008408 | 1032940 | (07 1004
meeny crabiknn 0047414 [ 2705363 | DL132333
minzhasa 0038571 | 2273905 [ LOBTT
nnrmu 0043593 | 25T 5 | 0L0 12034
nikah 0089385 | 5260007 | 0471033
DHIITHE 0052894 | 1550170 | 0LOR24T]
ohpek (083668 | 24466337 | 0206335
oktober 0A50758 | 290243 | (LIF180
onrecht 0.1129 | 6655992 | 075046
Patuh 0062086 | 366006 | 022725
pemilik 0.056378 | 33237R7 | (L1E73R




Tabel 4.9, Lanjutan

M-ZEm TF IDF TFID¥F
pengzursi 0069166 | 1019418 | 0.OTOS00
pertastan 0.03539]1 | 2086449 | 0.073841
perkamn 017907 | 105572 [ 0018005
permohonzn 007075 [ 4171083 | 0205106
polii 0106022 | 6250527 | (L662605
pratzsik 01439 | 665500 | 0.75146
pubiEsan OS54 | 1093389 | 0.020278
rummih 0054652 [ 3222005 | (LE76089
=ah 091204 [ 1.792311 | (163466
=111 LEHIEDS [ 2436484 | 0 1DD6SS
Wl OO8TIET [ 5151914 | 0450212
schelah 027501 [ 4053303 L1147
seznlah 0097358 | 5.73970) | 358803
sekammng DOG166T | 3635567 24104
selutun (88652 | 2 505540 | 02283
selurahnys 0017782 | LO4RISE | 00182
senpkedn OA8I6TI | 24074497 | 0106620
sciengak D.OSTF558 | 5739701 | 0558803
siapi OO521 e | 3072473 | 0160124
Skwx 0.1129 | 6455000 | PS40
sitlwwesi OO5TWES | 3417313 [ DUIDEORS
simantl 006022 | 62350527 | ILG6IGES
simmeiruk 01129 | 6655002 | (L73140
surnd 0087472 | 257TR454 | L225543
tumak 0045544 | 2145133 | 312201
tanggal L8611 [ 1433037 | D060657
teletnk 1129 [ 6nS5003 | IKTE140
teregister (L1139 | ofS3003 | 0TS 146
beregsiler 01129 | 6633003 | @735040
terpugs 0156442 | 10047R | DLE60319
tertangzpal 0042758 | 2 5HM3S | 0LI07TRET
timbul 0080953 | 2386294 | 0LI930TR
timur 0045082 | 2657791 [ 0110818
tomdans (46544 | 2743060 [ 0127714
bomsurn 01129 | 6655902 | 073146
tunduk 0.04706 | 2774428 | 0.130563
Turut 0280284 | 2754009 | 0771908
atamsa 0097358 [ 5730700 | (L.558803

03



Tabel 4.9, Lanjutan

I-ETE TF IDF TFID¥F
Utnra 0078883 | 2325258 | 0LIEM423
Wiaris 0050758 | 290243 | 005180

Perhitungan milai TF-IDF di atas dibust dengan menggunakan term
implementasi n-gram untuk unigram atay n = i;'ﬂ_e!iinggm untuk n=2, n=13 dan
seterusnya, TF-IDF dihitung déngan mengalikan TF {freknensi munculnya n-gram
dalam _keselushan _dafoset) dengan IDF (scherspa penting n-gram  dalam
keseluruhan konteks dataset. Untuk memperhalus skala, digunakon logaritma). Dari
nilai hasil perhitungan TP-IDF tersebut, nilai yang tinggi menunjukkan bahwa kata
tersebut sering muncul dalam dokumen contoh. namun jarsng muncul di dokumen
yang lain sehingga kata ini dianggap penting untuk dokumen tersebut. Nilai yang
tinggi menandskan kata tersebut memiliki dan membawa informasi peating dalam
keseluruhan kalimat. Sedangkan nilai TF-IDF yang rendah menunjukkan bahwa
kata fersebut jarang muncul dalam dokumen mnmh namun sering muncul di
dokumen i di dalom korpus.

mhnpmddimﬁudﬂmﬂﬁhn bahwa HMTF—]DF {Term Frekuensi-
Inverse Document Frekuensi) dapat memberikan keuntungan dan memungkinkan
untuk menetapkan bobot yang sesuni pada n-gram dalam dokumen sehingga dapat
diterapkan dalam pemboatan model untuk memprediksi status hasil mediasi.
Berdasarken dokumen — dokumen yang sudah ada. bobot TF-IDF akan menentukan
apakah dokumen yang sudah ada dapat dijadikan referensi untuk memilih dan

memberi  peringkal  dokumen berdasarkan relevansinya dengan permintaan

pengguna.
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4.7  Pengaruh N-gram terhadap nilal bobot TF-1DF
Berdasarkan hasil perhitungan TF-IDF pada sub bab sebelumnya. terdapat
beberapa hal yang menunjukkan pengaruh n-gram terhadap TF-IDF yaitu:
» Frekuensi Kata (TF)
Untuk n = | atau unigram, kata atau term dihitung terpissh per unit

:-_ Bl me&D = l-:ll..l_l_“ o=

Pembobotan TE-IDE diperoleh dengan mengalikan TF dengan IDF
sehingga TF-IDF akan cenderung lebih rendah untuk kata — kata umum
yang sering muncul dafam dokumen (n = | atou unigram). Sedangkan untuk
n-gram dengan n > | bobot TF-IDF akan menjadi lebih tinggi apabila n-

gram tersebut muncul dalam konteks yang lebih spesifik.
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Nilai TF-IDF imi selanjutmya akan digunakan dalam pemodelsn pada
tahapan bernkut.
4.8 Pemodelan dengan Algoritma Klasiflkas] teks

Dalam penelitian ini digunakon beberapa algoritma klasifikasi teks dimana
fitur — fitur TF-IDF yang dihasilkan sebelumnya dilatih dan menggunakan
algoritma — algonitma tersebut mﬂkmﬂ&iﬁjﬂrjnble hasil, yaitu label pada
kolom “status hasil mediasi™ berdasarkan variable sumber yaitu kolom petitum.
Hasil akhir yang dibarapkan adalah ketuaran berupa label T untuk prediksi mediasi
gagal dan lubel Y untuk prediksi mediasi berhasil. Untuk melatih model. digunakan
data latih yang dibandingkan dengan data hasil perhitungan TF-IDF niegram pada
la.h.l]ml. sebelumnyva. Kedua dota i disandingkan sain sama i .ﬁuq.an
r perkara atau nomer penetapan mediasi sebagai identittas unik.
Kﬂhmhmwﬂm atmu nomor penetapan mediasi' tidak menentukan akurasi
ik menggabungkan dat sl
dengan data TF-IDF. Setelah penggabungan, kolom ‘nomor perkara’ tidak
digunakan dalam proses pemadel
proses pemodelan dan akurasinya tidak akan terpenganuh, karena fitur-fitur yang
digunakan untuk memprediksi ‘status hasil mediagi’ berasal dori nilat TE-IDF dari

pemodelan Karena kolom tersebut hanya digunakan

f it sendiri. Kolom inf walaupun dihilangkan,

n-gram vang berbeda (n=| sampai n=>5), Jika dihapuspun. kolom 'nomer perkara'
setelah penggobungan data akan tetap menghasilkan model yang sama dengan
akurasi yang sama.

Berikut ini dipaparkan hasil implementasi setiap algoritma klasifikasi teks:
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a. Naive Bayes

Hasil perhitungan TF-IDF untuk n-gram (n=1 sampai n=5) yang telah diproses
dalam tahapan sebelumnya akan digunakan untuk inisialisasi dan pelatihan model
dengan Naive Bayes, yaitu persamaan 3:

untuk status hasil mediasi = Y™

Sehingga,
P{H) [status hasil mediasi = “T™] = 552/571 = 0.996672504
P(H) [status hasil mediasi = “Y"] = 19/571 = (.03327496

2) Maka, penggunaan TF-IDF dalam setiap bagiannya:



o8

I P{XH) (Probabilitas Likelihood):
> POXH) mengacu pad probabilitas babwa buidti X (yaitu. n-gram
v diemul oy dolkumien) ko vl Bipolors 1.

(yaitu, kelas dokumen) benar.

POXH) = [T, PGt H) 740 di mana,

3) Misalkan, untuk contoh di atas pada baris perkara 310/Pdt.G/2023/PN Ton
pada hasil |-gram atsu unigram, dapat dibuat pemodelan dengan naive
bayes sebagai berikut:

Dari perhitungan sebelumnya untuk P(H):
P(H) [status hasil mediasi = “T"] = §52/571 = 0.996672504



P(H) [status hasil mediasi = “Y™] = 19/571 = 0.03327496
POXIH) =TT, P(w; |H)

TF—IDF darl w; dalam kelas H
Ei TF—IDF dari setud n—gram dalam kelis §

Plw|H) =

Dengan nila E; TF — IDF dari semua n-gram (n=| sampai 1=35) dalam

prior (P(H)) dengan
Klasifikasi dengan Data Uji dilakukan setelah melatih model Naive Bayes, dimana
digunakan nilai TF-IDF dari n-gram yang ada dalam data uji (yang juga telah
diproses sebelumnya) untuk melskukan prediksi kelas.



100

Pengolahan Data Uji menggunakan model Naive Bayes menghasilkan
klasifikasi yang memiliki kelas “T" untuk sefuruh 246 data uji. Hal ini dapat
disebabkan adanya ketidakseimbangan data (data imbalanced),

Untuk menghitung performa model, terlebih dahulu dibuat confusion

o TP+ TN
Akwerasi = e T (8
s e
T
Recall - TP+ PN (10)
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Fl-seore = D (11)
Performa model yang dibuat dengan algoritma Naive Bayes dihitung
berdasarkan hasil TF-IDF untuk setiap n-gram dengan n = | sampai n = 5 dan
‘menghasilkan hasil evaluasi performa sebagai berikut:
Untuk TFIDF dari 1 gram n = Lafia unigram diperoleh Akurasi Model

sebesar 0.96%. Evaluisi Performa Model berdasarkan labe! status hasil mediasi:

0.035715285 TE4 W

28571

0.5149£1630962 0.5:315193918
ﬂaﬁﬂﬂﬂﬁ ) e
p9s2 33 =

4 0.3320330 356582633053

T
45 524R2

2313

Precision

T 0236072331 3762 1.0 D.37I97T1387636 &83
T34 Ta3I6

T (L= 0.0 0.0 28

"accuracy' : 0.9607293127629734
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‘macro 0.280389656381 9.5 0.48953B5693848 713

avg' 4867 3548

'weighted 0.34148723782% 0.%607233 O.34148723782% 713

2372 127629739 2372

Untuk TFIDF dari 0 gram n = 3

at trigram diperoleh Akurasi Model

A3TE54302

- 4 atau fourgram d

g.0 24

'accuracy': 0.95952T78246205734

'macro 0. 473763312310 0.3 0.583672977024 333

2BET Ta4aq
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'weighted 0.370623646221 Q.%5355278 0.339709693%31 393

avg' 0DE3T F46205739 I76D

Untuk TFIDF dari n gram n = 5 atau fivegram diperoleh Akurasi Model
sebesar (1.96%. Evaluasi Performa Model berdasarkan label status hasil mediasi;

precision aC@l] "fl-acore support

. 37ETEE430738

U.515500925393 0.9584158
415841584

..
2. Precision, Recall, dan Fl-Score

Untuk Kelas T atau mediasi gagal sebagai label Mayoritas, nilai Precision,
recall, dan F1-score sangat tinggi, mendekati atau mencapai 1.0, Ini menunjukkan
bahwa model sangat baik dalum mengklasifikasikan data yang termasuk dalam
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kelas mayoritas ('T'). Untuk kelas "Y' atau mediasi berhasil sebagai label Minoritas.,
nilai Precision, recall, dan F1-score untuk kelas "Y' sangat rendah, bahkan 0.0 dalam
beberspa kasus, Ini menunjukkan bahwa model sangat buruk dalam
mengklasifikasikon data yang termasuk dalam kelas minoritas ("Y"),

3. Macro Average dan Weighted Average

Dalam penclitian ini, LogisticRegression diimpor dari scikit-learn.
Classifier Logistic. Regression diinisialisi dan  dilatih menggunakan
menggunakan fitur TF-IDF. Persamaan yang digunakan adalah persamaan (4:

Py=11X)=1/(1 +exp(-2)) (9
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Dimana P (y-1 | X) adalah probabilitas dari variabel target pada adalah
probabilitas variabel target menjadi | dengan prediktor X yang diberikan, z
adalah kombinasi linear dari predictor dan koefisiennys z = wi) + wi*X1 +
w2*X2 + ... + wn*Xn dan exp () adalah fungsi eksponensial,

0113687 DLO5H659 0.032618 0050629 0031284 0.054327
0036473 0.283379 0.0449457 CI9T9RT 0072545 0.059038

Inssialisas: Bobot dan hmdimpimuhm berikut:
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Bobot (panjangnya disesuaikan dengan TF-IDF, dengan memilih nilai nol atau
nilai random yang keeil):

] 02 0.1 il 0 02

02

+

(-0.1%0.031998)

e

(0.2%0.028038) + (0.1*0.183155) + (00.035832) + (0.2*0.059038)

+

(0.1*0.056843) + (-0.2°0.055714) + 5714) + (0.2*0.062398) +

(0.2%0.102535) + (-0.1°0.038808) + (0.2*0.066263) + (0.1*0.054158)

+

(0*0.113687) + (02*0.054659) + (0.1%0.032618) + (0.2%0.050829)

+

(0.1*0.031284) + (D.2*0.054327) + (0.1*0.036873) + (-0.1*0.283379)
(0.2*0.040487) + (-0.2%0.097987) + (0.2#0.072545) + (0.2*0.059038)

+
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=0+ 0+ 00025663 + (4.02605) + 0.010206 + 0 + 0.0167 + (-0.00651) +
0002891 + 0.004503 + 0014842 + 0003411 + (-0.0032) + (0.005608) +
(0.018316) + 0 + 0011808 + 0.003684 + (-0.01114) + 0.05571 + 0.01248 +

0020507 + (-0,00388) + 0.013253 + 0.005416 + 0 + (0.01093) + ( -0.00326) +

0.010166+0.003128 + 0.010865+ 0 08234) +(0.009897) + (-0.0196)
+0.014500 + 0011808

2= untuk baris pertama adalah

gradients = (—0.0215245-0,0609211-0.1212621-0.0476145-0.020548
—0.038961))
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Untuk seluruh perhitungan di atas, dibuat pemodelan dari data latih.
Selanjumya. model tersehut digunakan untuk data wji. sehingga dengan
menggunakan Persamaan 8, 9, 10, 11 sebagai berikut dapat dihitung performa

0. 9370930

'macro 0.9985465 0. 964285714285 O0.340753679443 714

avyg’ 11827507 7143 6338

"weighted 0.8%72070 0./9971988759551 0.3%7149045612 714

avyg’ 22343821 BIO7 O=8e8
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Untuk TFIDF dari n gram n = 2 atan bigram diperoleh Akurasi Model
sebesar 100%. Evaluasi Performa Model berdasarkan label status hasil mediasi:

T 0.9385322 1.0 0.395%270805397 &85
740524781 52

0.981818101810

0. 3382395

1193522405

" 0.3985432

HiF181818 2B

'macro 0.99932711 O0.9BI142857142 0.990544393607 713

avyg’ IT0Z6239 8572 B308

"weighted 0.99839%5F 0.998397475455 0O.998583236729 713

avyg’ 1985322405 BI04 G076
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Untuk TFIDF dari n-gram 0 = 4 atau fourgram diperoleh Akurasi Model
sebesar 100%. Evaluasi Performa Model berdasarkan label status hasil mediasi:

T 0.9385322 1.0 0.395%270805397 &85
740524781 52

0.981818101810

0.3585335 0,398397475455 W

193522405 &304

T0.3985422 1.0

HiF181818 2B

'macro 0.99932711 O0.9BI142857142 0.990544393607 713

avyg’ IT0Z6239 8572 B308

"weighted 0.99839%5F 0.998397475455 0O.998583236729 713

avyg’ 1985322405 BI04 G076
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Evaluasi Performa pemodelan dengan Algoritma Logistic regression

0.999. Fl.score tmbik koo V- Sekibe 098 i — .

model sangat haik dalsm mengklasifiknsikan kedun kelas, terutama kelas
mayoritas (T).

3. Macro Avg menunjukkan Rata-rata precision, recall, dan Fl-score untuk
kedua kelas tanpa memperhatikan jumlah sampel di setiap kelas dan
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Weighted Avg menunjukkan Rata-rata precision, recall, dan F |-score untuk

kedua kelas dengan memperhitungkan jumlah sampel di setiap kelas. Macro

ave dan weighted avg memmpukkan bahwa mode]l memiliki perfiorma yang

konsisten di seturuh kelas.

Declsion tree

DecisionTreeClassifier diimpor dari scikit-leam., Classifier Decision Tree

diinisialisasi don_dilatih menggunaksn karaktenstik TF-DF. Selanjutnya

diprediksi label yang akan muncul pada kolom ‘status hasil mediasi’.

Langkah — langkah yang ditakukan adatah:

1. Mengumpulkan TFIDF dalam saty tabel. TFIDF dihitung untuk n-gram
dengan n=| sampa n=3,

Mizalkan, diketahui baris — bans perkara sebagaimana tabel 4. 10 berikut:
Tabel 4.10. Contoh baris perkara dengan perhitungan TFIDF

sinbus

nomor perkars hasil | TFIDF I- | TRIDF 2. (REIBESSETFUSER; | TFIDF 5-
msediasi | srum Eram = Erp £
lﬁim“'t‘ﬂ S e 0224921 | 0467174 [ 0329631 | S08059 | 0491006
[ SPILOZ0INPN ; - = PR
i 93303
Kig ¥ QOSRUT | 03600400 | BLB33574 | 0.0T 0 0393303
PR G025 TN
MR 0433806 | 0017374 | D438 | 0.071077 | 0.078775
Mind T
T T
20R/PCIEITIAI 020 (171386 | 0.219242 | (L66OGTR | (501414
Ton T
2. Hitung Entropi swal mengounokan persamaan 3
Entropy (5) = ¥IL, — pi = log, pi (5
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Dari tabel baris perkara di atas diperoleh
Status Hasil Mediasi ~ Jumlah Dokumen
T 3
Y 1

HiSl =+ ifﬂﬂ: %-F%Ing;':—:fj

» Subset 1: TF-IDF 1-gram <0.2

«  Subset 2: TF-IDF l-gram = 0.2
Split data:

. Subset I: 135/Pdt.G2022/PN Kig
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«  Subset 2: 193/Pd.G/2021/PN Amr, 441/Pd.G/2023/PN Mnd,

368/Pdt.G/2021/PN Ton

4. Hitung entropi masing-masing subset:
+ HiSubset 1}: hanya memiliki satu kelas (Y, jadi entropi =10

\

[TF-IDF I-gram > 0.2]

1. Jika TFIDF I-gram > 0.3, maka status hasil mediasi adalah T"
2. Jika TFIDF I-gram <= 0.3 dan TFIDF 2gram > 0.5, maka status hasil
mediasi adalah "Y".
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3. lJika TFIDF l-gram <= 0.3 dan TFIDF 2-gram <= 0.5, maka status hasil
mediasi adalah T'.

I, 193/Pdt.G2021/PN Amr: TFIDF I-gram = 0.224921 -> TFIDF 2-gram =

0467174 > Prediksi: T

Presisi = TP FP " g]
Presisi = (,0008361 542820413
== TP
Recall = g (10)

Recall 0.946073 194702882
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. 2« presis « recall
Fl-score = e e T { | {]
Fl-score =0.927120709674350

Hasil Pemodelan dari TF-IDF dengan menggunakan algoritma Decision

T 023985522 1.0 0.33327T0603337 E&BS
740324781 52
T 1.0 0.5364285T714285 0D.3818I91B1818 28
7143 1818

‘accuracy': 0.9985974754558204
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‘macro 0.3332711 0,.9B82142857142 0.93034435%3607 713

avg' 37026233 8572 B508

'weighted 0.3385335 0,.998597475455 0.998385234672% 713

avg” 193522405 BI04 G076

diperoleh Akurasi Model
el status hasil mediasi:

N, 0.55853%5

T 0.93854822 1.0 0.3992706805397 6&B3
T40324781 52
T 1.0 0.9642B5714285 O0.9381818181818 2§
7143 1618

"accuracy': 0.99859T747H4558204
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‘macro 0.3332711 0,.9B82142857142 0.93034435%3607 713

avg' 37026233 8572 B508

'weighted 0.3385335 0,.998597475455 0.998385234672% 713

avg” 193522405 BI04 G076

O, BBAZASIIAZES
1143
03985374 75455A208

9952711 0, SAE18285TI42

DZ6239 BETE

IDF. berikut adalah analisis perfo

metrik utama yaitu Akurasi terkait proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan
prediksi, Precision yaitu proporsi prediksi positif yang benar, Recall yaitu proporsi
kasus positif yang terdeteksi oleh model dan F1-Score yaitu Rata-rata harmonis dari

precision dan recall. Model Decision Tree menunjukkan performa yang sangat baik
dengan akurasi mendekati 100% untuk semun skenano TF-IDF. Precision dan
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recall untuk kategori ‘T' hampir sempuma, sementars untuk kategori 'Y", recall
sedikit lebih rendah tetapi tetap dalam kisaran tinggi (~0.964), menunjukkan bahwa
model ini sangat efisien dalam mendeteksi kelas minoritas dengan akurasi tinggi.
Metrik performa menunjukkan ketidokseimbangan kelas dengan jumlzh T' vang
Jmhleblhhm;.mk.ﬁhmdiughmw"sehm recall untuk 'Y" sedikit lebih rendah.

=0dan Y = 1). Untuk contoh data pada tabel 4.10 di atas, hasil perhitungan TF-

IDFnya adalah sebagai berikut:

x=[[0.224921, 0.467174, 0.529631, 0.508059, 0.491006],
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[0.050897, 0566806, 0.833574, 0.071077, 0.393303],
[0.433896. 0.017374, 0.473828, 0.071077, 0.078775],

[0.2101, 0.172386, 0.219242, 0.669679, 0.501414] ]

y=[0.1,0.0]

Sehingga dengan menggunakan Persamamn 8, 9, 10, 11 sehagai berikut
dapal dihitung performa algoritma:

Abkurasi = TN ( 8)

TP+TN +FP+FN

= e
Fresisi = PeFE ]
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P
Recall = = i 10y
Fl-score = E:EEEQELEEEE. i 11

Hasil pemodelan yang dibuat dari TFIDF dengan menggunakan algoritma
Support Vector Machine (SVM) menunjukkan evaluasi performa sebagai berikut:

0 9B0TES313725

precision recall *fl-acore suppart

T 0.9607283° 1.0 0.979971387608 GBS
127629734 7098

T 0.0 0.0 0.0 28

'accuracy': 0.9807293127629734




[22

‘macro 0.28038486° 0,3 0.48953B5693848 713

avg' SE3814867 3548

'weighted 0.9230008 0,9360G7293127862 O,3148TZ3782% 713

avg” 1280Z0151 5734 23712

0.0

0.9607293127629734

D.45036496

N 124020151

0.36078
127629734 T0%E
T 0.0 0.0 0.0 28

'accuracy': 0.3607233127625734

'macra 0.4803846 0.5 0.4833853633848 713

avg' 563314867 3548
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'weighted 0.9230008 0,9360G7293127862 O,3148TZ3782% 713

avg' 128020851 5734 23712

Untuk TFIDF dari n-gram n = 5 atau fivegram diperoleh Akurasi Model
sebesar 96%. Evaluasi Performa Model berdasarkan label status hasil mediasi:

precision recall "fl-acore support

. 3793713876596

5363814867

0.3230008 0.960729312762 0.34148TZIW

5735 2372

§os02015]

an gambaran di atas maka Analisis Hasil Performa Model SVM

IS

. 8 bikanizh metrik yang culkup

untuk mengevaluasi performa mode! keseluruhan, terutama dalam
kasus di mana terdapat ketidakseimbangan kelas,

2. Precision, Recall, dan F1-Score. Precision untuk kelas T' sangat tinggi,

sekitar (096, menunjukkan bahwa ketika model memprediksi T,

kemungkinan besar prediksi terscbut benar. Recall untuk kelas 'T' juga
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tinggi, yaitu 1.0, yang berarti model berhasil menemukan semua instance

dari kelas "T'. Namun, precision dan recall untuk kelas "Y' adalah 0.0, yang
menunjukkan bahwa model tidak berhasil mengidentifikasi instance dari
kelas "Y". Ini dopat terjadi karena ketiduksenmbangan kelas yang ekstrem.

itar (.98, menunjukkan keseimbangan

5. Evaluasi Kelas 'Y'. Model tidak berhasil mengidentifikasi instance dari
kelas "Y', yang mengindikasikan
. ansi'l'uhk(‘uknpmhmdulm mengenali kelas minoritas "Y',
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4.9 Komparasi algoritma
Terdapat 4 kategori yang digunakan untuk perbandingan performa
pemodelan algoritma yaitu:
TF-IDF n-gram n = 1, Kelas T
TF-IDF n-gram n = |, Kelas Y

fam tabel 4.1 sampai 4.14 di bawah ini.



TF-1DF
O-gram

Kclas

Alzontma

Tubel 4.11. Perbandingan Akurasi algoritma TF-IDF n-gramn= 1, Kelas T

Alura=

Presisg

Maive

Pecall

Fl Score

n=|
almu
HnIETLm

Bayes
{NB)

Logistic

Repression

0, 56191108840

oy D

ILR}

Docesion
tree (DT}

Suppori
Vector

Machine

(8%WMI

|26



TF-1DF
O-gram

Kclas

Alzontma

Tabel 4.12. Perbandingan

Akurns

Alurasi algoritma TE-IBF n-gram n= 1, Kelas Y

Presisi

Fecall

Maive
Bayes

Fl Score

n=|
almu
HnIETLm

{NB)

Repression

ILR}

Docesion
tree {DT)

Suppori
Vector

Machine
(8%WMI




TF-IDF

[T

Algontma

Taubel 4.13. Perbandingan Akurasi algoritma TE-1DF n-gram n

Akuras:

Presm

= |, Kelas T

N-ETarm

aive

Recall

Fl Score

Baycs
[NB)
Logshe

SH41S5E4158 4

Regression
ILR)

Decision

tree (DT}

Support

(=

Vector
Muchme
1SV
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TF-10OF
N~ TN

Kelas

Alporitma

T —
MAEIVE

Bayes

Tabel 4.14. Perbandingan Akurasi algoritma TE-IDF n-gram n > 1, Kelas Y

Akuras

Presz

Fecall

(NB)
Logristic

Fl Score

Repression
{LR]

Deciston
tree (DT

Suppor
Veclor

Machine

ISV
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Dari tabel - tabel di atas, dapat dianalisis perbandingan akurasi dan metrik
kinerja untuk berbagai algoritma klasifikasi dengan menggunakan fitur TF-IDF n-
gram pada dua kelas, yaitu Kelas T dan Kelas Y sebagai berikut.

1) Kelos T (n= | atau unigram}
isi: 96.19%, Recall: 99.42%, F1

gkurasi yang baik, namun tidak

sangat baik dalam ha
dibandingkan dengan Logistic Regression dan Decision Tree. F1 Score-nya
juga tinggi
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2y Kelas Y (n= | atau unigram)

» Naive Bayes (NB). Akurasi: 95.66%. Presisi: 20%. Recall: 3.57%. F1
Score: 6.06%. Naive Bayes memiliki akurasi yang sama dengan Kelas T,
tetapi metrik lainnya sangat buruk, menunjukkan bahwa model ini tidak
efektif dalam mengklasifikasikan Kelas Y.

» Logistic Regression (LR ). Akurasi:

» Naive Bayes (NB), Akurasi: 95.84%. Presisi: 95.84%. Recall: 100%, FI
Score: 97.88%. Naive Bayes mengalami penurunan okurasi sedikit
dibandingkan dengan unigram. namun recall tetap tinggi. F1 Score
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» Logistic Regression (LR). Akurasi: 99.86%. Presisi: 99.85%. Recall: 100%.
F1 Score: 99.93%. Logistic Regression tetap menunjukkan performa terbaik
dengan metrik yang hampir identik dengan Kelas T untuk unigram.

# Decision Tree (DT). Akurasi: 99.86%. Presisi: 99.85%. Recall: 100%. F1

Score: 99.93%, Decision Tree mempertahan

es (NB). Akurasi: 95.66%. Presisi: 20%. Recal
> Logistic Regression (LR). Akurasi: 99 86%. Pres

dengan metrik yang sama dengan Logistic Regression.

# Support Vector Machine (SVM). Akurasi: 96.07%. Presisi: 0%. Recall: 0%.
FI Score: (%. SVM tetap gagal dalam mengklasifikasikan Kelas ¥ pada n
> |, menunjukkan bahwa metode ini tidak cocok untuk kasus 11
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menghasilkan tingkat akurasi yang berbeda - beda. Untuk Kelas T.
Logistic Regression dan Decision Tree menunjukkan performa terbaik

133
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dengan akurasi sangat tinggi dan metrik kinerja yang seimbang. Untuk
Kelas Y. Logistic Regression dan Decision Tree jugs menunjukkan
performa yang sangat baik pada n-gram lebih dari |, sementara Naive
Bayes dan SVM gagal dalam klasifikasi ini pada n-gram unigram maupun

kata ntuk hal int dapat diteliti lebih lanjut dikarenakan
belum ada penelitian terbaru terkait pemisahan kata bersambung yang
mengekstrak  beberapa akar kata schinggs dapat menambah
perbendaharaan kamus kata Library Sastrawi.
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Selanjutnya, untuk implementasi pembentukan n-gram perlu diteliti
lebih lanjut maksimal nilsi n yang dapat digunakan agar hasil
pemodelan dapat memenuhi kriteria yang diinginkan, Algoritma
Klasifikasi yang berbeds selain vang digunakan dalam penelitian ini
dapat pula diuji apakah menghasilkan performa yang lebih baik
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