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Abstrak 
 

Berbagai jenis informasi dapat ditemukan melalui Social Network Analysis (SNA), misalnya, tingkat 

keterpusatan suatu node atau dalam dunia maya tingkat kepopuleran dari suatu user. Dalam penggalian 

informasi dengan social network analysis terdapat beberapa metode yang dapat digunakan dalam 

mengukur centrality dari suatu node diantaranya adalah metode Kretschmer. Metode Kretschmer 

merupakan pengembangan dari degree centrality. Pada makalah ini, kami mengembangkan metode 

pembobotan yaitu  Probabilistic Affinity Index (PAI) untuk menganalisis centrality suatu jaringan. 

Ekspektasi penggunaan PAI adalah diperoleh pembobotan relasi yang sesuai dengan kondisi sebenarnya. 

Analisis centrality dengan menggunakan PAI ini selanjutnya diterapkan pada salah satu jejaring sosial 

yaitu twitter. Pada masalah ini, dilakukan 2 macam pengujian, yakni pengujian data analisis dan data uji. 

Pengujian data analisis berarti bahwa untuk dataset berjumlah 308 user yang diambil langsung dari 

twitter.com dengan menggunakan nodeXL akan digunakan untuk menganalisis pengaruh penggunaan 

PAI dan perubahaan bobot pada relasi following, mention dan reply. Sedangkan pengujian data uji 

berarti bahwa dengan dataset berjumlah 821 user yang didownload dari nodexlgraphgallery.org akan 

digunakan untuk menguji perfomansi PAI dan metode Kretschmer dalam pengukuran centrality user di 

twitter. Berdasarkan hasil pengujian, PAI dan metode Kretschmer dapat digunakan dalam pengukuran 

centrality node atau tingkat pengaruh dari suatu user di twitter dalam komunitasnya atau dalam topik 

tertentu seperti E-Toll.  
 
Kata kunci : Social Network Analysis, degree centrality, metode Kretschmer, Probabilistic Affinity Index  

Abstract 
 

There are many kind of information that we can found using Social Network Analysis (SNA), for example, 

centrality level of a node or in social media it's called user influence. In Data mining using social network 

analysis, there are some method that can be used to measure actor centrality, one of them is Kretschmer 

method. It is the development method from degree centrality. In this paper,  we develope weighted method 

namely Probabilistic Affinity Index (PAI)  to centrality analysis of a network . Using PAI, the strength of tie 

found is suitable with the reality. Centrality analysis using PAI will be implemented in twitter as popular 

social media. In this paper, there are two kind of testing, namely analysis data  testing with the number of 

dataset is 308 user taken from twitter using nodeXL to analyze  the influence by PAI and weight changes on 

following, mention and  reply relation. The second testing is simulation data testing with the number of 

dataset is 821 user downloaded from nodexlgraphgallery.org to tests performance both of PAI and Kretscmer 

method in centrality measurement for twitter case. Finally, It is concluded that PAI and Kretschmer can be 

used in centrality measurement for twitter case to find influence user in his community or on a particular 

topic namely E-Toll.  

 

Keyword : Social Network Analysis, degree centrality, Kretschmer method, Probabilistic Affinity Index  

 

1. Pendahuluan 

Pesatnya perkembangan social network  
sehingga telah menjadi alat komunikasi modern 
tanpa mengenal ruang  dan waktu.  Komunikasi 
yang terjadi antar pengguna di social network 
memuat informasi implisit dan memiliki pola-pola 
interaksi yang berbeda-beda. Pemetaan dan 
pengukuran alur interaksi dilengkapi dengan analisis 
pola alur interaksi didefinisikan sebagai Social 

Setwork Analysis (SNA) [4]. Otte and Rousseau [1] 
menunjukkan bahwa Social Network Analysis (SNA) 
dapat digunakan untuk keperluan pengambilan 

informasi yang implisit, termasuk hubungan 
interaksi dan pertemanan antar user. Dalam  social 

network analysis dikenal suatu metode pengukuran 
yang bernama degree centrality yaitu pengukuran 
untuk mengetahui tingkat keterpusatan dari suatu 
node. Awalnya degree centrality dalam 
pengukurannya hanya melibatkan jumlah koneksi 
yang dimiliki oleh suatu node. Namun oleh 
Kretschmer kemudian memperkenalkan degree 
centrality yang tidak hanya melibatkan degree saja 
tapi juga melibatkan bobot relasi yang terbentuk 
antar node[2] yang dikenal dengan metode 
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Kretschmer. Dari penelitian tersebut, Kretschmer 
belum menerapkan konsep graf berarah-berbobot 
dan pengukuran kekuatan relasi yang termasuk 
dalam jenis similarity coefficient yang sudah lama 
dikenal dunia bibliometric dan webometric[2] untuk 
memperoleh hasil pengukuran degree centrality 

yang akurat. Oleh karena itu, perlu penerapan dari 
konsep graf berarah-berobobot dan dibutuhkan 
metode pembobotan atau similarity coefficient yang 
memberikan hasil pembobotan yang sesuai dengan 
kondisi sebenarnya, salah satunya adalah 
Probabilistic Affinity Index (PAI).   
 PAI merupakan salah satu jenis similarity 

coefficient untuk mengukur hubungan ilmiah dan 
sesuai dengan relasi yang sebenarnya. Index ini 
merupakan rasio antara jumlah link yang diamati 
dengan  jumlah link yang diharapkan  (Expected 

value), hasilnya akan menunjukkan kecenderungan 
relatif dari relasi yang terbentuk[3][5]. Observed 

Value  secara sederhana dapat dipahami  sebagai 
bobot relasi yang terbentuk sesuai dengan kadar 
interaksi yang terjadi antar node, maka semakin 
banyak interaksi dan relasi yang terbentuk maka 
semakin besar observed value-nya, Sedangkan 
Expected Value merupakan hasil dari total relasi 
yang dibentuk oleh suatu node A  dengan user 

lainnya dikali dengan total co-authorship/hubungan 
kolaborasi yang dibentuk oleh suatu node B yang 
selanjutnya dibagi dengan banyaknya hubungan 
kolaborasi yang mungkin terbentuk dalam sistem 
jaringan[3][5]. Pada penilitian ini disimulasikan 
penggunaan Probabilistic Affinity Index (PAI) dalam 
pengukuran degree centrality menggunakan metode 
Kretschmer pada kasus twitter yang menerapkan 
konsep graf berarah-berbobot. Diharapkan akan 
diperoleh hasil pengukuran centrality yang 
merepresentasikan user twitter yang memiliki 
tingkat keaktifan atau pengaruh tertinggi dengan 
akurat. 
  
2. Probabilistic Affinity Index dan Degree 

Centrality 

Awalnya, Degree centrality didefinisikan 
sebagai pengukuran jumlah koneksi yang dimiliki 
sebuah node atau  jumlah derajat relasi yang 
terhubung pada suatu node. Namun kemudian 
Kretschmer, seorang peneliti dari Department of 

Library and Information Science, Humboldt-

University Berlin-Germany, dalam penelitiannya[2] 
menyatakan bahwa setiap relasi yang terbentuk pada 
kasus jejaring sosial selalu ada bobot yang 
merepresentasikan tingkat kedekatan atau 
keintensitasan interaksi antar aktor. Akhirnya 
dikenal metode pengembangan dari degree 

centrality diberi nama metode Kretschmer. Metode 
ini diperkenalkan dengan melibatkan bobot dalam 
menganalisis relasi yang terbentuk antar aktor [2]. 
Maksudnya adalah suatu relasi yang terbentuk tidak 
hanya dapat dijabarkan dengan nilai satu  atau 
dipetakan dalam matriks binary . Dari relasi yang 

terbentuk dalam kasus social network  terdapat 
bobot yang mendeskripsikan kedekatan dan 
frekuensi interkasi antar node. Weighted ties atau 
relasi berbobot dalam metode Kretschmer 
menjadikan hasil penelitian social network  menjadi 
lebih akurat dibandingkan pada kasus unweighted 

ties dalam pengukuran degree centrality. Pada 
metode Kretschmer ini dikenal 4 macam 
perhitungan, yaitu perhitungan entropy, Degree 

Centrality (DC), Complex Degree Centrality (CDC) 
dan Complex Group Degree Centrality (CGDC). 
CGDC tidak diperhitungkan dalam pada paper ini 
karena fokus penelitian ini hanya pada level node 

bukan graf. 
Sebelum masuk pada pengukuran degree 

centrality dengan menggunakan metode Kretschmer 
harus dilakukan pembobotan relasi dengan 
menggunakan Probabilistic Affinity Index  (PAI). 
Probabilistic Affinity Index (PAI)  sendiri adalah 
salah satu jenis Similarity Coefficient yang 
digunakan untuk mengukur hubungan ilmiah, index 
ini merupakan rasio dari jumlah link yang diamati 
dan  jumlah link yang diharapkan  (Expected value), 
menunjukkan kecenderungan relatif dari co-

authorship (kolaborasi bilateral) yang dirumuskan 
sebagai berikut[3][5]: 
 

     
   

      
                   ..................(1) 

Pada persamaan (1), observed value  
disimbolkan dengan     merupakan bobot relasi 
yang terbentuk dari node A kepada node B untuk 
kasus graf berarah, sedangkan expected value antar 
node A dan node B  dilambangkan dengan        
merupakan hasil kali dari total co-authorship dari A 
(nA)dengan total co-authorship dari B (nA)  yang 
kemudian dibagi dengan jumlah total cell yang 
terbentuk pada tabel/matriks contigency dengan 
mengabaikan cell pada posisi diagonal tabel (n..)[3] 
[5]. Nilai PAI yang lebih besar dari 1 menandakan 
bahwa terjadi hubungan yang lebih dari apa yang 
diharapkan., dan sebaliknya, kurang dari 1 
menandakan hubungan yang kurang/minim. Dalam 
penggunaanya PAI ini akan digunakan pada kasus 
twitter yang menerapkan konsep graf berarah-
berbobot. Setelah melalui rangkaian proses 
pembobotan selanjutnya akan dilakukan perhitungan 
TR, DC dan CDC. 

a. Perhitungan TRA 

Total Relationship (TRA) merupakan hasil jumlah 
dari bobot relasi hasil PAI yang dimiliki oleh node 

A. 
TRA=PAIBA+ PAICA+….+PAI….A……(2) 

 
b. Perhitungan Degree Centrality (DCA) 
Perhitungan DC atau jumlah relasi pada graf 
berbobot dirumuskan dengan [2]: 
 DCA = 2H(A) …………………………(3) 

Dimana H(A) adalah entropi atau nilai probabilitas 
suatu node dalam mengalirkan informasi dan 



pengaruhnya pada node-node yang terhubung 
dengannya. Penghitungan entropi H(A) adalah 
sebagai berikut. [2]  

hi = PAIi / TRA …………………….…….(4) 

dimana PAIi merupakan bobot relasi hasil PAI yang 
dimiliki i, Dimana i =1,2,3,…z yang menyatakan 
relasi pada node A. i=1 dapat berupa relasi dari B 
menuju ke A, i=2 adalah relasi C ke A dst. 
Sedangkan TRA adalah total bobot relasi hasil PAI 
yang dimiliki A. 
Sehingga  nilai entropi node adalah 

H(A) = - ∑              
     ……………..(5) 

dengan aturan:  
if TRA=0  then DCA = 0 else DCA= 2H(A) . 

 
c. Perhitungan Complex Degree Centrality 

(CDCA) 
Akibat fungsi entropi, perhitungan CDC  mengalami 
perubahan rumus, seperti di bawah ini [2]: 

CDCA= (DCA * TRA )1/2………………...(6) 

Dimana DCA adalah jumlah node yang terhubung 
dengan node A, TRA adalah total bobot relasi yang 
dimiliki A dan CDC yang menyatakan nilai 
keterpusatan dari node A. 
 
 

3. Perancangan Sistem dan Skenario Pengujian 

 
Secara garis besar terdiri dari input, proses dan 

output. Untuk input sendiri, data yang digunakan 
adalah data yang diambil dari twitter. Untuk data uji 
dataset diambil dengan menggunakan aplikasi 
nodeXL langsung dari twitter sedangkan untuk data 
simulasi diambil dari situs nodexlgraphgallery.org 
yang memang sudah disediakan untuk kepentingna 
riset. Pada tahap proses, dapat dijumpai 
preprocessing, perhitungan PAI, pengukuran 
centrality dengan metode Kretschmer dan terakhir 
adalah proses visualisasi. Setelah data diinputkan 
dan telah melalui tahap-tahap pemprosesan maka 
akan dihasilkan output berupa hasil analisis dan 
kesimpulan. Berikut ini diagram sistem yang 
dibangun secara umum. 
 

INPUT Preprocessing
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Metode Krechmer

Visualisasi OUTPUT

Pengukuran & 
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Gambar 1: Desain Sistem Pengujian 
 

3.1 Perancangan sistem 

Secara umum proses pengujian metode yang 
digunakan dibagi dalam beberapa tahap sebagai 
berikut : 

 
a. Input data 

Inputan untuk sistem berupa dalam bentuk 
format XML yang terdiri dari data relasi yang 
terbentuk antar user twitter baik itu berupa relasi 
followed/follower, mention, ataupun reply. 
Dataset pada penelitian ini ada dua yaitu data 
analisis dan data uji. Data  uji, dataset twitter 
yang diambil dari situs nodexlgraphgallery.org 
yang terdiri 821 user. Dan data analisis diambil 
langsung dari twitter dengan menggunakan 
aplikasi nodeXL yang terdiri dari 308 user. 

b. Prepocessing 
Merupakan tahap awal pemrosesan yang 
bertujuan mengelolah dataset uji dan analisis 
sebelum diproses oleh sistem secara lebih lanjut 
untuk mendapatkan hasil analisis sesuai dengan 
yang diharapkan. Secara garus besar 
Preprocessing terdiri dari 2 bagian yaitu 
pemisahan antar node dan relasinya (parsing), 
dan pembuatan tabel node dan bobot relasinya. 

c. Pengukuran dan pembuatan matriks PAI 
Merupakan tahap kelanjutan dari preprocessing 
yang bertujuan untuk mengukur bobot relasi 
yang terjadi antar node dengan menggunakan 
Probabilistics Affinity Index (PAI). Tahap ini 
terdiri dari 3 bagian yaitu pembuatan matriks 
observed value, perhitungan expected value dan 
pengukuran PAI dalam format matriks yang 
merupakan hasil bagi observed value dengan 
expected value. 

d. Pengukuran centrality 
Tujuan dari tahap ini yaitu untuk mengukur nilai 
centrality dari suatu node  yang tediri dari nilai 
TR, H(x), DC dan CDC. Dan nilai CDC dapat 
diketahui tingkat keaktifan dan pengaruh dari 
suatu user/node dalam suatu komunitas ataupun 
pada topik diskusi tertentu. 

e. Visualisasi  
Tahap akhir dari perancangan sistem yang 
bertujuan memberikan kita kemudahan dalam 
membaca dan memahami graf yang terdiri dari 
node, bobot relasi antar unit, dan arahnya untuk 
kasus directed graph Postprocessing. Tool yang 
digunakan dalam  proses visualisasi adalah 
nodeXL. 

f. Output 
Berupa hasil pengujian dan simulasi yang 
kemudian dilanjutkan dengan penarikan 
kesimpulan. 

3.2 Skenario Pengujian data analisis 

Pengujian pada data analisis bertujuan 
melakukan pengukuran centrality pada kasus graf 
berarah dan berobot dan menganalisis pengaruh 
penggunaan similarity coefficient yaitu Probabilistc 

Affinity Index (PAI) dan perubahan bobot pada 
masing-masing variabel interaksi di twitter. Data 
yang digunakan untuk pengujian adalah data 
klimatologi yang sudah di-prepocessing. Berikut ini 
adalah beberapa skenario yang akan dianalisis : 



a. Skenario pembobotan pertama : Following = x, 
mention = x, reply =x  

b. Skenario pembobotan kedua : Following = x, 
mention = 1, reply =1.  

c. Skenario pembobotan ketiga : Following = 1, 
mention = x, reply =1.  

d. Skenario pembobotan keempat : Following = 1, 
mention = 1, reply =x.  
x bernilai 1 sampai 15 atau dengan kata lain 

nilai x akan bertambah 1 dari tiap percobaan ke 
percobaan selanjutnya. Distribusi bobot dapat dilihat 
pada tabel berikut. 

4. Analisis Hasil Pengujian 

Berikut akan ditampilkan hasil pengujian data 
analisis yang disesuaikan dengan skenario pengujian 
untuk data analisis.   

Tabel 1: Matriks Asimetris Observed Value Skenario Pertama 
ID 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

7 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

13 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

15 1 0 0 0 1 0 1 0 0 

  
 Tabel 1 merupakan representasi relasi yang ada 
pada data analisis sebelum melalui proses 
pembobotan dengan menggunakan PAI.   
 

Tabel 2: Matriks Asimetris PAI Skenario Pertama 
ID 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

7 0 0 0 0 0 0 0 0 177.4 

8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 0 0 0 0 0 0 0 0 606.1 

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

13 223.2 0 0 0 0 0 0 0 234.6 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

15 177.4 0 0 0 606.1 0 234.6 0 0 

 
 Tabel 2 merupakan representasi relasi yang ada 
pada data analisis setelah melalui proses 
pembobotan PAI. Pada Tabel 1 dan Tabel 2 dapat 
dilihat bahwa  terjadi perubahan nilai bobot relasi 
dari sebelum dan setelah proses pembobotan dengan 
menggunakan PAI.  Jika dilihat pada Tabel 1, cell 

matriks diisi dengan nilai 0 dan 1 yang 
mengindikasikan bobot dan ada tidaknnya relasi 
antar node. Sedangkan pada Tabel 2, cell matriks 
diisi oleh nilai yang bervariasi akibat dari proses 
perhitungan bobot dengan PAI yang memperhatikan 
faktor banyaknya relasi yang mungkin terjadi dan 

total bobot relasi yang dimiliki node yang terhubung 
dengan node yang  dihitung PAI-nya . Dari kedua 
tabel tersebut dapat dipahami bahwa hasil 
pembobotan relasi dengan menggunakan 
Probabilistic Affinity Index (PAI) merepresentasikan 
kekuatan relasi dengan pola yang stabil dan sesuai 
dengan kondisi yang sebenarnya baik pada node 

yang memiliki banyak relasi ataupun sedikit.  

Tabel 2 yang merupakan hasil preprocessing 
dan pembobotan dengan PAI kemudian dijadikan 
sebagai inputan sistem untuk pengukuran centrality 

dengan menggunakan metode Kretschmer. Dari 
hasil pengukuran centrality, akan diperoleh outputan 
nilai TR,H(x), DC dan CDC. 

 
Gambar 1: Diagram Mean Centrality Skenario Pertama 

 
Gambar 1 merupakan hasil pengukuran rata-

rata nilai centrality disetiap percobaan untuk 

skenario pertama yakni dengan melakukan 
penambahan bobot pada relasi following, mention 

dan reply. Dipahami  bahwa nilai CDC yang dimiliki 
node 1 sampai node 15 mengalami peningkatan dari 
percobaan 1 sampai percobaan 15. Sehingga Melalui 
pengujian skenario pertama ini dengan melakukan 
penambahan bobot pada relasi  following, mention 

dan reply  di setiap pengujian akan menyebabkan 
nilai CDC mengalami peningkatan secara kontinu 
karena nilai TR mengalami peningkatan sedangkan 
nilai DC bersifat konstan.  

Berdasarkan hasil pengukuran centrality yang 
diperoleh, CDC kemudian diurutkan dari yang 
terbesar ke terkecil dan hasilnya memperlihatkan 
bahwa penambahan bobot pada semua jenis relasi 
tidak memberikan pengaruh pada perubahan 
rangking 10 CDC tertinggi karena nilai CDC pada 
masing-masing node meningkat dan berbading lurus 
dengan penambahan bobot relasi.   

 
 

Gambar 2: Diagram Mean Centrality Skenario Kedua 
Gambar 2 merupakan hasil pengukuran rata-

rata nilai centrality disetiap percobaan skenario 
kedua yakni dengan melakukan penambahan bobot 
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hanya pada relasi following. Dapat dipahami  bahwa 
nilai CDC yang dimiliki oleh node 1 sampai node 15 
mengalami peningkatan nilai dari percobaan 1 
sampai percobaan 15. Sehingga nilai CDC yang 
diperoleh akan mengalami peningkatan secara 
kontinu atau dengan kata lain nilai keterpusatan dari 
suatu user dalam komunitasnyanya juga semakin 
tinggi.   

Berdasarkan hasil pengukuran centrality yang 
diperoleh, CDC kemudian diurutkan dari yang 
terbesar ke terkecil dan hasilnya memperlihatkan 
bahwa penambahan bobot hanya pada jenis relasi 
following disetiap percobaan sampai percobaan 15 
telah membawa pengaruh pada posisi rangking 10 
CDC tertinggi. Walaupun nilai CDC dari masing-
masing node mengalami peningkatan yang kontinu, 
namun peningkatan nilai CDC yang dimiliki tiap 
node tidak berbanding lurus antara satu dengan 
lainnya, ada yang mengalami peningkatan yang 
besar ada yang sedikit, tergantung dari jumlah jenis 
relasi following  yang dimiliki oleh node tersebut. 
Untuk skenario kedua berlaku aturan bahwa semakin 
banyak jumlah jenis relasi following yang dimiliki 
maka akan semakin tinggi pula peningkatan nilai 
CDC.   

 
Gambar 3 : Diagram Mean Centrality Skenario Ketiga 

 
Gambar 4.3 merupakan hasil pengukuran rata-

rata nilai centrality disetiap percobaan skenario 
ketiga yakni dengan melakukan penambahan bobot 
pada relasi mention. Dapat dipahami bahwa 
perubahan nilai CDC dapat ditemukan  pada node 

yang memiliki relasi mention. Perubahan yang 
terjadi dapat berupa peningkatan ataupun penurunan 
nilai CDC, tergantung dari nilai TR dan DC. Dan 
semakin tinggi penambahan bobot  yang dilakukan 
pada relasi mention  maka semakin menurun nilai 
delta CDC antar setiap pengujian.  

Berdasarkan hasil pengukuran centrality yang 
diperoleh, CDC kemudian diurutkan dari yang 
terbesar ke terkecil dan hasilnya memperlihatkan 
bahwa penambahan bobot pada relasi mention di 
setiap pengujian memberikan pengaruh pada posisi 
rangking 10 CDC tertinggi. Perubahan nilai CDC 
yang dimiliki tiap node tidak berbanding lurus antara 
satu dengan lainnya, ada yang mengalami 
peningkatan, tetap dan ada yang menurun , 
tergantung dari jumlah jenis relasi mention yang 
dimiliki oleh node tersebut. 

  
Gambar 4 : Diagram Mean Centrality Skenario Keempat 

 
Gambar 4 merupakan hasil pengukuran rata-

rata nilai centrality disetiap percobaan skenario 
keempat yakni dengan melakukan penambahan 
bobot pada relasi reply dapat dipahami bahwa 
perubahan nilai CDC hanya dapat ditemukan  pada 
node yang memiliki relasi reply. Perubahan yang 
terjadi berupa peningkatan dan  penurunan nilai 
CDC tergantung selisih nilai dari TR dan DC. 
Semakin tinggi penambahan bobot  yang dilakukan 
pada relasi reply maka penurunan nilai yang dialami 
CDC semakin tinggi. 
 

Berdasarkan hasil pengukuran centrality yang 
diperoleh, CDC kemudian diurutkan dari yang 
terbesar ke terkecil dan hasilnya memperlihatkan 
bahwa penambahan bobot 1 yang dilakukan hanya 
pada relasi reply  di setiap percobaan tidak 
memberikan pengaruh pada perubahan posisi 
rangking 10 CDC tertinggi dalam komunitasnya. 
 

Setelah pembahasan tentang hasil pengujian 
data analisis selanjutnya, adalah hasil analisis 
pengujian data uji yang diambil dari 
nodexlgraphgallery.org dan terdiri dari 821 user 

yang membahas topic E-toll. 
 

Tabel 1: Hasil Pengukuran Centrality Data Uji dengan 
Metode Kretschmer dan PAI untuk 10 CDC Tertinggi 

 

Rank ID Name TR H(x) DC CDC 

1 194 Detikcom 223.767,60 8,70 415,16 9.638,42 

2 195 Detikfinance 152.351,75 8,02 259,48 6.287,50 

3 171 dahlaniskan_ 242.381,95 5,63 49,50 3.463,97 

4 69 Antaranews 93.212,02 5,60 48,52 2.126,67 

5 3 _mav3rik_ 178.459,15 3,17 9,03 1.269,49 

6 137 Busrep 200.088,44 2,88 7,37 1.214,67 

7 172 Dahlaniskannote 80.230,53 4,10 17,18 1.174,16 

8 109 Beritasatu 60.042,65 4,47 22,15 1.153,23 

9 174 Daihatsuind 186.811,26 2,57 5,94 1.053,74 

10 134 Bursasaham 86.986,21 3,54 11,66 1.007,23 

 
Pada Tabel 1 dapat dipahami bahwa dengan 

melibatkan Probabilistic Affinity Index (PAI) dan 
metode Kretschmer dalam pengukuran centrality 
pada kasus twitter yang menerapkan konsep graf 
berarah berbobot diperoleh hasil pengukuran serta 
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perangkingan dari node-node atau user-user yang 
ada pada suatu komunitas atau dalam diskusi tentang 
topic tertentu. Jika kita perhatikan dari rangking 1 
sampai rangking 10, masing-masing node memiliki 
kondisi berbeda-beda. Pada rangking 1 sampai 10, 
nilai TR yang lebih tinggi tidak memastikan dirinya 
untuk memiliki nilai CDC yang tinggi. 

Selanjutnya ditampilkan visualisasi dari data 
uji yang diambil dari nodexlgraphgallery.org. 
sebagai berikut: 
 

 
Gambar 5: Diagram centrality skenario ketiga 

 
Gambar 5 merupakan visualisasis graf data uji 

dengan total 821 user, nomor 1 sampai 10 pada 
gambar merupakan rangking 10 CDC tertinggi. Pada 
Tabel 1 dan Gambar 5 dapat dilihat bahwa yang 
menempati rangking 1, 2 dan 3 berurutan adalah 
@Detikcom, @Detikfinance dan dahlaniskan_. 
Sehingga dapat disimpulkan bahwa perhitungan 
centrality dengan menggunakan metode Kretschmer 
dan ditambah dengan metode pembobotan 
probabiltistic Affinity Index (PAI) pada kasus graf 
berarah dan berbobot mampu dengan lebih presisi 
dalam menentukan node-node atau user-user yang 
memiliki tingkat paling berpengaruh pada twitter 
dengan nilai yang presisi, serta didukung oleh 
visualisasi graf user-user yang berada dalam 
rangking 10 CDC tertinggi. 
 

5. Kesimpulan dan Saran 

Berdasarkan  analisis sistem yang telah 
dibangun dan hasil pengujian yang diperoleh dapat 
disimpulkan bahwa hasil pembobotan relasi dengan 
menggunakan Probabilistic Affinity Index (PAI) 
merepresentasikan kekuatan relasi dengan pola yang 
stabil baik pada node yang memiliki banyak relasi 
ataupun sedikit. Dari hasil pembobotan PAI 
kemudian inputkan ke sistem untuk diujikan melalui 
4 skenario dan pengujian data uji. Skenario pertama, 
penambahan bobot pada relasi following, mention 

dan reply di setiap pengujian berbanding lurus 
dengan peningkatan nilai CDC serta tidak 
mempengaruhi perangkingan. Skenario kedua, 
penambahan bobot pada following di setiap 
pengujian  berbanding lurus dengan peningkatan 
nilai CDC serta dapat mempengaruhi perangkingan. 
Skenario ketiga, penambahan bobot pada mention di 
setiap pengujian mempengaruhi perangkingan dan 

berbanding lurus dengan peningkatan nilai TR 
namun berbanding terbalik dengan nilai H(x) dan 
DC, sehingga nilai CDC yang dihasilkan di setiap 
pengujian tergantung pada peningkatan nilai TR dan 
penurunan nilai DC. Dan skenario keempat, 
penambahan bobot pada reply di setiap pengujian 
tidak mempengaruhi perangkingan dan berbanding 
lurus dengan peningkatan nilai TR namun 
berbanding terbalik dengan nilai H(x) dan DC, 
sehingga nilai CDC yang dihasilkan di setiap 
pengujian tergantung pada peningkatan nilai TR dan 
penurunan nilai DC. Sedangkan dari pengujian data 
uji yang telah dilakukan, dipahami bahwa 
penggunaan Probabilistic Affinity Index (PAI) dalam 
pembobotan relasi dan metode Kretschmer dapat 
diterapkan pada kasus social media twitter untuk 
mencari user yang paling berpengaruh. Hasil 
pengujian data uji menyatakan @deticom adalah 
user twitter yang paling aktif dalam pembicaraan 
tentang E-Toll.  

Untuk penelitian lebih lanjut yang melibatkan 
pembobotan relasi, sebaiknya dapat menggunakan 
metode pembobotan atau similarity coefficient 

lainnya seperti Jaccard Index, Salton-Ochiai, 

ataupun Probabilistic Patnership Index (PPI). 
Sedangkan untuk dataset, sebaiknya dapat 
menggunakan dataset yang lebih besar dari social 

media seperti facebook, youtube, tumblr dll. 
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