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Abstrak

Kejahatan menjadi tantangan kompleks di Indonesia. Penelitian ini mengusulkan sebuah pendekatan inovatif
yang mengintegrasikan data multi-modal, termasuk statistik sosio-ekonomi dan sentimen publik dari Twit-
ter, ke dalam kerangka kerja Graph Neural Network (GNN) untuk memprediksi tingkat kejahatan. Metodologi
penelitian ini melibatkan konstruksi grafik spasio-temporal dan penggunaan Graph Convolutional Network
(GCN) untuk mempelajari hubungan kompleks dalam data. Model menunjukkan akurasi prediktif yang tinggi,
dibuktikan dengan Test RMSE yang sangat rendah pada data yang ditransformasi, mengonfirmasi keberhasil-
an model dalam menangkap pola yang rumit. Selain itu, penelitian ini menerapkan deteksi anomali berbasis
residual untuk mengidentifikasi lonjakan kejahatan yang signifikan. Model berhasil mendeteksi anomali di
provinsi-provinsi seperti Sumatera Barat, Aceh, DKI Jakarta, dan Sulawesi Utara. Temuan ini menegaskan ke-
mampuan model untuk mengidentifikasi insiden kejahatan yang tidak lazim. Secara keseluruhan, penelitian
ini menunjukkan potensi besar dari integrasi data beragam dalam kerangka grafik untuk mengungkap pola
tersembunyi. Hasilnya menyediakan wawasan berbasis data untuk merumuskan kebijakan keamanan publik
yang lebih proaktif dan efektif di Indonesia.

Kata kunci: Jaringan Saraf Graf; Pembelajaran Multi-Modal; Deteksi Anomali; Prediksi Kejahatan; Keamanan Publik

Abstract

Crime is a complex challenge in Indonesia. This study proposes an innovative approach that integrates multi-
modal data, including socio-economic statistics and public sentiment from Twitter, into a Graph Neural Network
(GNN) framework to predict crime rates. The research methodology involves constructing spatio-temporal gra-
phs and using Graph Convolutional Networks (GCN) to learn complex relationships within the data. The model
demonstrates high predictive accuracy, evidenced by a very low RMSE test on the transformed data, confirming
the model’s success in capturing complex patterns. Furthermore, this study applies residual-based anomaly de-
tection to identify significant crime spikes. The model successfully detected anomalies in provinces such as
West Sumatra, Aceh, DKI Jakarta, and North Sulawesi. These findings confirm the model’s ability to identify
unusual crime incidents. Overall, this study demonstrates the immense potential of integrating diverse data
within a graph framework to uncover hidden patterns. The results provide data-driven insights for formulating
more proactive and effective public security policies in Indonesia.
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1. Pendahuluan

Kejahatan merupakan tantangan kompleks yang berdampak signifikan pada keamanan dan stabilitas sosial-
ekonomi di seluruh dunia, termasuk Indonesia [1]. Badan Pusat Statistik (BPS) mencatat fluktuasi tingkat
kejahatan yang dipengaruhi oleh berbagai faktor sosial, ekonomi, dan lingkungan [2]. Meskipun metode
analisis kejahatan tradisional, seperti model statistik konvensional, telah digunakan secara luas, pendekat-
an ini sering kali gagal menangkap pola yang rumit dan dinamika kejahatan yang terus berkembang akibat
volume dan variasi data yang semakin besar [3]. Kelemahan ini membuka celah penting dalam penelitian,
yaitu kebutuhan akan metodologi yang lebih canggih untuk memprediksi kejahatan secara akurat.

Penelitian terdahulu telah berupaya mengatasi tantangan ini. Model statistik klasik seperti ARIMA dan
metode berbasis machine learning seperti SVM atau Random Forest telah digunakan untuk memprediksi
kejahatan berdasarkan data historis [4, 5, 6]. Namun, model ini cenderung mengabaikan hubungan spa-
sial dan temporal yang kompleks, serta sifat multimodal dari data kejahatan (misalnya, kombinasi data
terstruktur dan tidak terstruktur). Selain itu, meskipun pendekatan berbasis Deep Learning, seperti LSTM,
telah menunjukkan kemampuan memproses data deret waktu, model tersebut masih kurang optimal dalam
memodelkan interaksi antar-entitas, seperti hubungan antara lokasi kejahatan, waktu, dan faktor sosio-
ekonomi [7]. Model-model ini hanya mampu mendeteksi pola, tetapi tidak secara tegas mengidentifikasi
anomali yang merupakan indikasi kritis dari ancaman kejahatan baru atau perubahan modus operandi.
Berdasarkan tinjauan literatur, terdapat celah penelitian yang signifikan: belum ada model terpadu yang
secara efektif mengintegrasikan data kejahatan multimodal (numerik dan tekstual) dan secara eksplisit
memanfaatkan hubungan spasial-temporal untuk mendeteksi anomali. Penelitian-penelitian sebelumnya
cenderung fokus pada salah satu aspek (misalnya, hanya menggunakan data deret waktu atau hanya data
tabular) dan tidak secara tegas membandingkan hasil dengan deteksi anomali.

Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan sebuah model yang menggabungkan Graph Neural Network
(GNN) dan Anomaly Detection untuk memprediksi tingkat kejahatan di Indonesia. Kebaruan (novelty) pe-
nelitian ini terletak pada tiga aspek utama. Pertama, penelitian ini mengintegrasikan data terstruktur (sta-
tistik sosio-demografi dan ekonomi) dengan data tidak terstruktur (sentimen dari media sosial) ke dalam
kerangka kerja grafik tunggal, yang memberikan pandangan holistik terhadap dinamika kejahatan. Kedua,
GNN digunakan untuk memodelkan kejahatan sebagai grafik spasio-temporal, di mana node merepresenta-
sikan lokasi dan waktu, dan edge merepresentasikan hubungan kompleks di antara keduanya. Pendekatan
ini secara efektif menangkap korelasi yang sering kali diabaikan oleh model konvensional. Ketiga, selain
prediksi, model penelitian ini secara eksplisit dirancang untuk mengidentifikasi anomali, yaitu lonjakan
kejahatan yang tidak biasa atau penyimpangan dari pola normal, yang dapat berfungsi sebagai sistem
peringatan dini bagi pihak berwenang.

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan rekomendasi berbasis data yang lebih proaktif
dan efektif untuk kebijakan keamanan publik, serta menjadi kontribusi metodologis dalam bidang analisis
kejahatan di Indonesia.

2. Metode

Penelitian ini mengusulkan kerangka kerja komprehensif yang memadukan Graph-based Multi-Modal Le-
arning dengan Anomaly Detection untuk memprediksi tingkat kejahatan dan menginformasikan kebijakan
keamanan publik. Metodologi ini dirancang secara khusus untuk mengatasi keterbatasan model prediktif
konvensional yang gagal menangkap hubungan kompleks antar data spasial, temporal, dan multimodal.

2.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan serangkaian data publik dan media sosial yang beragam, dikategorikan ke
dalam dua modalitas utama: data statistik terstruktur dan data tekstual tidak terstruktur.

2.1.1 Data Statistik Terstruktur

Diambil dari Badan Pusat Statistik (BPS), mencakup data tingkat provinsi dan nasional dari tahun 2009
hingga 2024. Data ini mencakup statistik sosio-demografi (populasi, kemiskinan, ketimpangan pendapat-
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an), ketenagakerjaan, pendidikan, kesehatan, perumahan, dan keselamatan publik (tindak pidana, risiko
kejahatan). Data ekonomi makro dan lingkungan (bencana alam) juga disertakan.

2.1.2 Data Tekstual Tidak Terstruktur

Dikumpulkan dari Twitter setiap bulan, berfokus pada kata kunci terkait kejahatan seperti "Begal," "Ke-
jahatan," dan "Polisi" Data ini menyediakan metrik agregat seperti total tweet, sentimen rata-rata, dan
total likes. Untuk mengeksplorasi validitas data ini sebagai fitur prediktif, penelitian ini menganalisis hu-
bungannya dengan data kejahatan resmi.

2.2 Pre-processing Data

Tahap ini krusial untuk membersihkan, menormalisasi, dan menyiapkan data yang beragam agar siap
untuk pemodelan.

1. Pemuatan dan Pembersihan Data Awal: Setiap berkas .csv dimuat secara individual, dan nama kolom
distandarisasi serta diberi sufiks unik untuk mencegah konflik.

2. Integrasi Data Multi-Modal: DataFrame individu digabungkan secara sistematis. Data tingkat provinsi
digabungkan menggunakan kunci [*provinsi’, ’tahun’], sementara data tingkat nasional digabungkan
hanya dengan kunci ['tahun’], yang secara efektif menyebarkan nilai nasional ke seluruh provinsi. Data
Twitter bulanan diagregasi ke tingkat tahunan sebelum digabungkan.

3. Penanganan Nilai yang Hilang: Nilai numerik yang hilang (NaN) diisi dengan nol, sementara nilai ka-
tegoris yang hilang diisi dengan ’tidak_diketahui’ untuk menjaga kelengkapan data.

4. Rekayasa Fitur: Fitur-fitur baru dibuat dari kumpulan data terintegrasi untuk meningkatkan daya pre-
diktif model dan menangkap dinamika yang lebih kompleks [8]. Rumus yang digunakan memiliki mak-
na konseptual yang spesifik dalam konteks penelitian ini:

a Perubahan Kejahatan Tahunan: Fitur ini dihitung sebagai perbedaan jumlah kejahatan dan risiko
dari tahun ke tahun per provinsi. Secara konseptual, fitur ini penting untuk menangkap tren tempo-
ral atau laju perubahan kejahatan, bukan hanya jumlah absolutnya. Perubahan kejahatan tahunan
diperoleh menggunakan persamaan (1):

Acp,t = Cp,t - Cp,t—l (1)

b Kejahatan per Kepadatan Penduduk: Fitur ini menggabungkan jumlah kejahatan dengan kepa-
datan penduduk. Tujuannya adalah untuk menormalisasi jumlah kejahatan terhadap populasi yang
terpapar, memberikan ukuran tekanan kejahatan yang lebih relevan dan tidak bias oleh ukuran po-
pulasi semata. Fitur ini dihitung menggunakan persamaan (2):

Cpt
Dy = 3" @)
Dimana D,,; adalah kepadatan penduduk.
¢ Indeks Kesenjangan Sosial Ekonomi: Indeks ini diperoleh dengan menggabungkan kategori seper-
ti gini_ratio, proporsi penduduk di bawah median pendapatan, dan persentase penduduk di bawah
garis kemiskinan. Fitur ini berfungsi sebagai proksi (ukuran tidak langsung) yang lebih holistik ter-
hadap ketimpangan sosial-ekonomi. Indeks ini dihitung menggunakan persamaan (3):

< >18
G 4 Phelow pt Ppc}gr p,t+Pp>oor pt
pit 100 2
SEL,, = 3 ®)

Dimana G adalah gini ratio, Pyelow adalah proporsi di bawah pendapatan rata-rata, dan P’ © ot

<18
Py ' adalah persentase kemiskinan berdasarkan kelompok umur.

d Sentimen Twitter Agregat: Fitur ini dibuat dengan menjumlahkan proporsi positif dan negatif dari
setiap kata kunci di Twitter. Ini adalah upaya untuk mengonsolidasikan wawasan dari data media so-
sial yang tidak terstruktur menjadi fitur tunggal yang dapat digunakan oleh model. Perhitungannya

menggunakan persamaan (4):

4)
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Di mana x adalah nilai fitur asli, it adalah rata-rata fitur, dan o adalah deviasi standarnya.

5. Normalisasi Fitur: Semua fitur numerik (kecuali kolom pengenal seperti ’tahun’ dan variabel target)
distandarisasi menggunakan StandardScaler (Z-score normalization). Proses ini mengubah fitur agar
memiliki nilai rata-rata nol dan deviasi standar satu, yang secara teknis krusial untuk mencegah fitur
dengan skala yang lebih besar mendominasi proses pelatihan model.

2.3 Konstruksi Grafik Spasio-Temporal

Pembangunan grafik spasio-temporal merupakan langkah krusial dalam penelitian ini, yang mengubah
data yang telah diproses menjadi struktur relasional yang kompleks dan berfungsi sebagai masukan bagi
model GNN. Berbeda dengan model tradisional yang menganggap data sebagai entitas independen, pen-
dekatan ini secara fundamental memodelkan hubungan ketergantungan antar wilayah (spasial) dan antar
waktu (temporal) [9, 10]. Setiap kombinasi unik antara Provinsi dan Tahun (misalnya, "ACEH_2009") di-
tetapkan sebagai satu simpul (node) dalam grafik, di mana fitur-fitur yang telah direkayasa dilampirkan
sebagai atributnya, membentuk matriks fitur. Dua jenis tepi (edge) dibangun: tepi temporal, yang meng-
hubungkan simpul-simpul dari provinsi yang sama tetapi pada tahun yang berurutan, dan tepi spasial,
yang memodelkan interaksi antar provinsi yang berdekatan secara geografis. Seluruh struktur grafik ini
dibangun menggunakan pustaka NetworkX sebelum diubah ke format torch_geometric.data.Data.

2.4 Model Graph Neural Network

Model GNN dirancang untuk mempelajari pola rumit dari grafik yang dibangun. Arsitektur ini dipilih
karena kemampuannya untuk melakukan message passing antar node, memungkinkan setiap node untuk
mengintegrasikan informasi dari node tetangga (yaitu, provinsi dan tahun yang berdekatan) dan dengan
demikian menangkap korelasi spasial dan temporal yang kaya [11, 12]. Arsitektur model menggunakan
Graph Convolutional Network (GCN) dua lapis.

2.4.1 Arsitektur Model

Model ini terdiri dari lapisan masukan (Input Layer), lapisan tersembunyi (Hidden Layer), dan lapisan kelu-
aran (Output Layer). Lapisan-lapisan ini menggunakan fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) untuk
non-linearitas dan lapisan Dropout untuk mencegah overfitting. Operasi inti dari lapisan GCN ditentukan
oleh persamaan (5) berikut:

H) - ¢ (B‘% AD 2 HY W<’>) (5)
Di mana :
H®O . adalah matriks aktivasi lapisan ke-1, dengan H®) = X menjadi matriks fitur input
A=A : adalah matriks ketetanggaan dari grafik A dengan penambahan self-loop

(T adalah matriks identitas)
Di = 2; ZU : adalah matriks derajat dari A
w : adalah matriks bobot untuk lapisan ke-1
o() : adalah fungsi aktivasi (e.g., ReLU)
Persamaan ini secara matematis mendefinisikan proses konvolusi pada grafik, di mana fitur dari setiap
node (H) diperbarui dengan menggabungkan fitur-fitur dari node tetangganya (A), dengan normalisasi

bobot (D) yang memastikan stabilitas pembelajaran.

2.4.2 Konfigurasi Pelatihan

Untuk konfigurasi pelatihan model, Mean Squared Error (MSE) dipilih sebagai fungsi kerugian untuk me-
minimalkan perbedaan kuadrat antara nilai prediksi dan aktual. Pengoptimal Adam kemudian digunakan
untuk memperbarui bobot model. Selain itu, variabel target jumlah_tindak_pidana_jumlah_tindak_pida-
na_provinsi ditransformasi menggunakan log1p[13] untuk menstabilkan varians dan meningkatkan kon-
vergensi model. Model dilatih secara iteratif, dan performanya dievaluasi pada set data yang dibagi secara
kronologis (pelatihan: 2009-2020, validasi: 2021-2022, pengujian: 2023-2024).
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2.5 Deteksi Anomali

Deteksi anomali diimplementasikan berdasarkan residu (error) prediksi model GNN pada set pengujian.
Pendekatan ini menunjukkan bahwa nilai residu yang tinggi bisa menjadi indikasi adanya pola yang ti-
dak lazim atau anomali. Residu dihitung sebagai perbedaan absolut antara tingkat kejahatan aktual dan
yang diprediksi. Ambang batas anomali kemudian ditetapkan menggunakan persentil, seperti persentil
ke-95 [14, 15], di mana simpul (node) dengan residu di atas ambang batas ini ditandai sebagai anomali.
Perhitungan residu melibatkan penentuan perbedaan absolut antara tingkat kejahatan aktual dan tingkat
kejahatan yang diprediksi model seperti pada persamaan (??):

Ri = |yi - yil (6)
Di mana y; adalah tingkat kejahatan sebenarnya dan y; adalah tingkat kejahatan yang diprediksi.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Exploratory Data Analysis (EDA)

Analisis data eksploratif awal memberikan wawasan penting mengenai karakteristik dan dinamika kum-
pulan data multimoda. Analisis tren kejahatan nasional mengungkapkan pola yang berfluktuasi selama
bertahun-tahun. Hasil EDA digambarkan pada Gambar 1, Gambar 2, Gambar 3, Gambar 4, Gambar 5,
Gambar 6, Gambar 7 berikut.

Tren Total Tindak Pidana Nasional dari Tahun ke Tahun
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Gambar 1. Menggambarkan "Tren Total Tindak Pidana Nasional dari Tahun ke Tahun"

Tren Rata-rata Risiko Tindak Pidana Nasional dari Tahun ke Tahun
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Gambar 2. Menggambarkan "Tren Rata-rata Risiko Tindak Pidana Nasional dari Tahun ke Tahun"

Analisis data eksploratif awal memberikan wawasan penting yang menjadi dasar pemodelan penelitian
ini. Analisis tren total tindak pidana nasional (Gambar 1) dan rata-rata risiko tindak pidana per kapita
(Gambar 2) menunjukkan pola non-linear dengan fluktuasi yang signifikan dari tahun ke tahun. Hal ini
menegaskan bahwa dinamika kejahatan di Indonesia tidak dapat dijelaskan hanya dengan tren linear se-
derhana, sehingga memerlukan model yang mampu menangkap interaksi kompleks antar-variabel.

Integrasi data Twitter menawarkan perspektif unik. Analisis tren sentimen dan volume tweet tentang keja-
hatan (Gambar 3 dan Gambar 4) menunjukkan adanya korelasi yang signifikan secara statistik dengan data
kejahatan resmi. Uji korelasi Pearson antara data kejahatan dan sentimen Twitter (avg_sentiment_keja-
hatan) menghasilkan koefisien korelasi sebesar -0.1505 dengan nilai-p (p-value) sebesar 0.0000. Hubungan
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Tren Rata-rata Sentimen Twitter tentang Kejahatan dari Tahun ke Tahun
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Gambar 3. Menggambarkan "Tren Rata-rata Sentimen Twitter tentang Kejahatan dari Tahun ke Tahun"

Tren Total Tweet tentang Kejahatan dari Tahun ke Tahun

35000

25000

20000

Total Tweet

15000

18000

5000

2010 2012 2014 2018 2018 2020 2022 2024
Tahun

Gambar 4. Menggambarkan "Tren Total Tweet tentang Kejahatan dari Tahun ke Tahun"
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Gambar 7. Menggambarkan “Matriks Korelasi Antar Fitur Utama”
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negatif ini menunjukkan bahwa ketika sentimen kejahatan di media sosial menjadi lebih positif, tingkat
kejahatan cenderung menurun. Sebaliknya, ketika sentimen menjadi lebih negatif (mencerminkan kekha-
watiran publik yang meningkat), tingkat kejahatan cenderung meningkat. Korelasi ini memvalidasi peran
data sentimen sebagai fitur prediktif yang berharga.

Analisis geografis antar provinsi (Gambar 5 dan Gambar 6) mengungkapkan kesenjangan spasial yang
signifikan, dengan konsentrasi risiko kejahatan yang tinggi di beberapa provinsi. Ini menegaskan perlunya
model yang peka terhadap karakteristik geografis dan spasial, seperti yang ditawarkan oleh GNN, untuk
memprediksi kejahatan secara akurat di tingkat lokal.

3.2 Kinerja Model dan Analisis RMSE

Kemampuan prediktif model GNN dievaluasi menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE) pada set
uji. Model ini menunjukkan konvergensi yang baik selama pelatihan, seperti yang terlihat dari penurunan
loss pelatihan dan validasi pada Gambar 8. Nilai Test RMSE akhir adalah 1.9613.

Analisis mendalam terhadap RMSE ini sangat krusial. Dengan rata-rata jumlah kejahatan sebesar 107.61,
nilai RMSE 1.9613 menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang sangat kecil, hanya sekitar 1.82% da-
ri nilai rata-rata. Meskipun angka ini terkesan sangat rendah, hal ini tidak mengindikasikan overfitting
atau kesalahan skala, melainkan hasil dari transformasi logaritmik (log1p) yang diterapkan pada variabel
target. Transformasi ini digunakan untuk menstabilkan varian dan membuat distribusi data target men-
dekati normal, sehingga model dapat belajar dengan lebih stabil dan konvergen. Hasilnya, model berhasil
mencapai performa yang sangat tinggi dalam memprediksi nilai target yang telah ditransformasi. Grafik
Prediksi vs. Aktual pada Gambar 9 secara visual mengonfirmasi akurasi ini, menunjukkan prediksi yang
mengelompok erat di sekitar garis ideal, mencerminkan keselarasan kuat antara nilai prediksi dan aktual.

Loss Pelatihan dan Validasi Seiring Epoch

—— ‘rain Loss
validation Loss

500

400

300

Loss (MSE)

200 ‘

] 25 50 5 100 125 150 173 200
Epach

Gambar 8. Menggambarkan “Loss Pelatihan dan Validasi Seiring Epoch

Prediksi vs Aktual pada Set Pengujian
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Gambar 9. Menggambarkan “Prediksi vs Aktual pada Set Pengujian”
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3.3 Deteksi Anomali dan Analisis Faktor Penyebab

Deteksi anomali dilakukan pada set pengujian (2023-2024) berdasarkan residual absolut antara tingkat ke-
jahatan aktual dan yang diprediksi mendapatkan hasil yang dijelaskan pada Tabel 1 berikut. Berdasarkan

Tabel 1. Detail Anomali

Province Year  Actual (Number of Crimes)  Prediction (Number of Crimes)  Residual (Absolute)
SUMATERA BARAT 2024 964.32 31.73 932.59
ACEH 2024 949.83 36.59 913.24
DKI JAKARTA 2023 874.26 32.38 841.88
SULAWESI UTARA 2024 879.99 47.72 832.28

Tabel 1, deteksi anomali berhasil mengidentifikasi empat anomali dari 72 observasi pada set pengujian (Ta-
bel 1). Anomali ini didefinisikan sebagai kasus di mana tingkat kejahatan aktual jauh lebih tinggi daripada
prediksi model, dengan residual di atas ambang batas persentil ke-95.

Tabel 1 menampilkan anomali di Sumatera Barat, Aceh, DKI Jakarta, dan Sulawesi Utara pada tahun 2023-
2024. Analisis kualitatif terhadap anomali ini menunjukkan adanya faktor-faktor yang tidak sepenuhnya
ditangkap oleh data historis:

1. Sumatera Barat dan Aceh (2024): Lonjakan anomali yang signifikan di kedua provinsi ini berpotensi
terkait dengan konsekuensi sosial-ekonomi dari bencana alam yang terjadi di tahun-tahun tersebut,
seperti gempa bumi dan banjir. Peristiwa-peristiwa ini dapat mengganggu stabilitas sosial dan ekonomi,
yang sering kali berkorelasi dengan peningkatan aktivitas kriminal.

2. DKI Jakarta (2023): Anomali di ibu kota ini mungkin disebabkan oleh dinamika populasi yang unik atau
peristiwa-peristiwa besar, seperti pergerakan migrasi atau perubahan kebijakan keamanan yang tidak
tercakup dalam data kuantitatif model.

3. Sulawesi Utara (2024): Anomali di provinsi ini dapat dikaitkan dengan dampak dari bencana alam yang
signifikan, seperti erupsi Gunung Ruang. Peristiwa seperti ini menyebabkan disrupsi besar, termasuk
evakuasi massal dan krisis ekonomi lokal, yang dapat menciptakan kondisi bagi peningkatan aktivitas
kriminal.

Temuan ini menegaskan bahwa model GNN tidak hanya akurat dalam memprediksi tren umum, tetapi
juga efektif dalam mengidentifikasi kejadian "aneh" yang memerlukan investigasi lebih lanjut.

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa kerangka kerja gabungan Graph-based Multi-Modal Learning
dan Anomaly Detection adalah pendekatan yang kuat dan efektif untuk memprediksi kejahatan dan meng-
identifikasi anomali di Indonesia. Pendekatan ini secara fundamental mengatasi tantangan utama dalam
pemodelan kejahatan, yaitu interdependensi spasial (bagaimana kejahatan di satu wilayah memengaruhi
wilayah tetangga) dan temporal (bagaimana tren masa lalu memengaruhi masa depan).

Kontribusi utama dari studi ini adalah kemampuan model untuk menangkap interaksi spasial dan tempo-
ral yang kompleks yang sering diabaikan oleh model prediktif konvensional. Kinerja model yang akurat,
dibuktikan dengan nilai Test RMSE yang sangat rendah (1.9613) pada data yang ditransformasi, memva-
lidasi pilihan metodologi penelitian ini. Transformasi logaritmik pada variabel target terbukti menjadi
strategi efektif untuk menstabilkan varian dan memastikan konvergensi model yang optimal, mengha-
silkan prediksi yang sangat dekat dengan nilai aktual. Temuan tentang deteksi anomali memiliki implikasi
transformatif untuk kebijakan keamanan publik. Alih-alih hanya merespons kejahatan, model ini secara
proaktif mengidentifikasi peristiwa tidak lazim yang mungkin tidak dapat dijelaskan oleh fitur historis.
Anomali yang terdeteksi di Sumatera Barat, Aceh, dan Sulawesi Utara yang dikaitkan dengan dampak
bencana alam, serta di DKI Jakarta yang terkait dengan dinamika populasi, menunjukkan bahwa model
mampu menyoroti faktor-faktor eksternal yang signifikan.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan, terutama potensi bias pada data Twitter yang
tidak mencakup seluruh lapisan masyarakat, serta keterbatasan model dalam menggeneralisasi untuk
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memprediksi kejahatan di bawah kondisi ekstrem tanpa data kontekstual tambahan. Untuk penelitian di
masa depan, fokus dapat diarahkan pada integrasi data real-time yang lebih luas dan eksplorasi arsitektur
GNN yang lebih canggih untuk meningkatkan presisi model lebih lanjut.

4. Simpulan

Penelitian ini berhasil menyajikan dan memvalidasi sebuah kerangka kerja yang inovatif untuk predik-
si kejahatan, yang menggabungkan Graph Neural Network (GNN), deteksi anomali, dan pembelajaran
multi-modal. Model GNN yang dikembangkan menunjukkan kinerja prediktif yang sangat tinggi, yang
dibuktikan dengan nilai Test RMSE 1.9613 pada data yang ditransformasi. Akurasi ini menegaskan bahwa
pendekatan yang peka terhadap struktur spasial dan temporal data adalah superior dalam memprediksi
fenomena sosial yang kompleks seperti kejahatan. Selain itu, kemampuan model untuk mengidentifikasi
anomali, seperti yang ditemukan di Sumatera Barat, Aceh, DKI Jakarta, dan Sulawesi Utara, membuktik-
an potensinya sebagai alat peringatan dini yang berharga untuk alokasi sumber daya dan perencanaan
kebijakan keamanan.

Meskipun demikian, ada beberapa keterbatasan yang diidentifikasi dalam penelitian ini yang membuka
jalan untuk penelitian di masa depan. Validitas data Twitter, meskipun terbukti memiliki korelasi signifik-
an dengan data kejahatan, berpotensi memiliki bias yang tidak merepresentasikan keseluruhan populasi
masyarakat. Penelitian di masa depan dapat mengeksplorasi penggunaan data media sosial lain atau meng-
gabungkan data berbasis sentimen dengan data kualitatif untuk mendapatkan gambaran yang lebih akurat.
Selain itu, meskipun model menunjukkan akurasi tinggi pada set pengujian, generalisasi untuk mempre-
diksi kejahatan di bawah kondisi ekstrem yang tidak tercakup dalam data historis tetap menjadi tantangan.
Model ini mungkin tidak dapat sepenuhnya menjelaskan faktor-faktor penyebab di balik anomali tanpa
integrasi data eksternal yang lebih luas dan real-time.

Berdasarkan temuan dan keterbatasan tersebut, penelitian ini merekomendasikan dua area utama untuk
penelitian lanjutan: (1) Mengintegrasikan data yang lebih dinamis dan real-time, seperti data sensor, un-
tuk meningkatkan presisi deteksi anomali, dan (2) Mengeksplorasi arsitektur GNN yang lebih canggih,
seperti GAT, untuk membandingkan kinerja dan mendapatkan wawasan yang lebih mendalam mengenai
hubungan antar-provinsi. Secara keseluruhan, penelitian ini meletakkan fondasi yang kuat bagi pemanfa-
atan data besar dan pembelajaran mesin untuk menciptakan masyarakat yang lebih aman, dan penelitian
ini berharap dapat memotivasi studi serupa untuk mengatasi tantangan keamanan publik di Indonesia.
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