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Abstrak

Twitter merupakan salah satu media sosial yang banyak digunakan di Indonesia. Sebagai salah satu media sosial, Twitter banyak
digunakan untuk menyampaikan pendapat/opini, diskusi mengenai isu tertentu, untuk menyampaikan keluhan atau sentimen
terhadap suatu produk, dan komunikasi politik. Data komunikasi pengguna Twitetr tersebut dapat diolah menjadi informasi yag
bermanfaat untuk berbagai kepentingan sehingga perlu suatu cara untuk mengolah data Twitter. Perkembangan teknologi
informasi memungkinkan untuk mengali informasi tersebut sehingga menjadi informasi yang berguna. Sebagai contoh, data
Twitter dapat bermanfaat bagi perusahaan untuk melakukan profile konsumen sehingga dapat meningkatkan upaya pemasaran.
Di bidang politik, data Twitter dapat digunakan untuk mencari orang yang memiliki pengaruh dalam Twitter yang dapat
digunakan untuk membantu proses kampanye. Di bidang hukum, data Twitter tersebut dapat berguna untuk menganalisa jaringan
serta distribusi informasi yang terkait dengan ujaran kebencian dan foax. Untuk menganalisa data Twitter maka diperlukan suatu
cara untuk mengubah data Twitter menjadi data graph sehingga dapat dianalisa lebih lanjut. Visualisasi data Twitetr menjadi
data graph dilakukan karena terdapat perbedaan format data. Data Twitter berupa data string yang terdiri dari tweet yang
merefleksikan komunikasi antar pengguna. Sedangkan data graph berupa kumpulan vertex dan edge yang dinotasikan sebagai
G = (V,E). Vertex merepresentasikan pengguna Twitter dan edge merepresentasikan hubungan atau komunikasi antar
pengguna. Penelitian ini bertujuan untuk membentuk data graph berdasarkan data Twitter sehingga dapat mempermudah analisa
data Twitter untuk berbegai kepentingan.

Kata kunci: twitter, graph, visualisasi twitter

Visualizing twitter data into a graph for social network analysis
Abstract

Twitter is one of the most widely used social media in Indonesia. As a form of social media, Twitter is widely used to express
opinions/opinions, discuss specific issues, convey complaints or sentiments about a product, and political communication.
Twitter user communication data can be processed into useful information for various purposes, so we need a way to process
Twitter data. The development of information technology makes it possible to multiply this information so that it becomes
valuable information. For example, Twitter data can be helpful for companies to profile consumers so that they can improve
marketing efforts. In the political field, Twitter data can be used to find people who influence Twitter who can be used to assist
the campaign process. In the legal area, this Twitter data can help analyze networks and the distribution of information related
to hate speech and hoaxes. To analyze Twitter data, we need to convert it into a data graph to be explored further. Twitter data
visualization into data graphs is done because there are differences in data formats. Twitter data is in the form of string data
consisting of tweets reflecting user communication. The data graph is a collection of vertices and edges, denoted as G = (V, E).
Vertex represents Twitter users, and Edge represents user relationships or communication. This study aims to form a data graph
based on Twitter data to facilitate the analysis of Twitter data for various interests.

Keywords: twitter, graph, twitter visualization
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1. PENDAHULUAN

Twitter merupakan media sosial yang mengalami perkembangan yang sangat pesat jika dibandingkan dengan media sosial lain
seperti Facebook dan Google+ [1]. Terdapat lebih dari 500 juta tweet dalam sehari yang di sampaikan penggunanya [2], [3].
Selain itu, menurut Alexa (2019), twitter merupakan 11 website yang paling banyak diakses di seluruh dunia. Hal ini membuat
banyak penelitian dengan menggunakan data Twitter di berbagai bidang seperti Social Network Analysis (SNA) atau data mining.
Salah satu alasan peneliti menggunakan data Twitter dalam penelitiannya adalah karena Twitter mencerminkan kehidupan
masyarakat seperti artis, politikus, pelaku bisnis, pemuka agama, pegiat sosial, dan pemimpin. Hal ini dapat memberikan
gambaran atau menjadi sampel dalam kehidupan sosial masyarakat [5]. Selain itu, dengan jumlah data komunikasi yang sangat
besar maka terdapat banyak informasi berguna yang dapat digunakan dari data komunikasi Twitter atau disebut dengan data
tweet. Peneliti di bidang social computing tidak hanya melihat Twitter sebagai media sosial, namun melihat Twitter sebagai
informasi mengenai aktivitas orang. Sebagai contoh, beberapa peneliti mencoba untuk menggali data Twitter pada berbagai
bidang seperti, menentukan topik yang sedang hangat dibicarakan [6], rekomendasi sistem [7], prediksi pemilihan presiden [8],
[9], text mining [10]-[12], deteksi komunitas [13], dan menganalisa opini publik [5], [14]-[18]. Penelitian lain menggunakan
data Twitter untuk mencari pengguna yang berpengaruh dalam suatu topik [19], [20].

Twitter menyediakan Applicatiion Programming Interface (API) sehingga dapat dengan mudah mengakses atau mengambil data
di Twitter termasuk data komunikasi pengguna. Hal ini menjadi motivasi bagi peneliti yang menggunakan data Twitter.
Penelitian lain melakukan representasi graph berbobot dari data Twitter. Dalam penelitiannya [21] menggunakan metode
Kretschmer untuk menghitung bobot pada setiap edge. Bobot diperoleh dengan menjumlahkan setiap interaksi. Nilai bobot ini
dapat digunakan untuk merepresentasikan kekuatan hubungan pengguna Twitter. Penelitian serupa [22] juga dilakukan untuk
melakukan pemodelan data Twitter menjadi data graph berdasarkan interaksi refweet. Interpretasi data Twitter menjadi data
graph dapat digunakan untuk menyelesaikan berbagai permasalahan. Salah satunya adalah Social Network Analysis. Dalam
penelitiannya [23] menggunakan interaksi mention untuk menentukan pengguna yang berpengaruh pada suatu jaringan.

Salah satu permasalahan dalam menganalisa Twitter adalah data Twitter berupa pesan teks berupa string. Selain itu dengan
jumlah pengguna Twitter saat ini yang mencapai 327,9 juta [24] dan memiliki jumlah tweet sebanyak 500 juta tweet sehari [2],
[3], maka hal tersebut menjadi tantangan tersendiri bagi peneliti untuk mempelajari karakteristik atau pola pengguna Twitter.
Tantangan lain adalah bagaimana mengubah data tersebut menjadi data dengan format lain sehingga dapat di analisa lebih lanjut.
Dengan menganalisa data Twitter lebih lanjut maka dapat mempelajari hubungan atau relasi setiap pengguna Twitter dan
distribusi informasi pada Twitter. Salah satu bentuk transformasi data Twitter adalah data graph.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk mempelajari data dan mengubah data Twitter sehingga dapat di analisa lebih lanjut. Data Twitter
yang berupa data komunikasi dapat diintrepretasikan dalam bentuk lain yaitu data graph. Terdapat beberapa tahapan dalam
proses pemodelan data tweet yang berupa komunikasi yang menggambarkan interaksi pengguna twitter. Tahapan dimulai dengan
ekstraksi data Twitter. Data yang diperoleh selanjutnya dilakukan preprocessing data. Selanjutnya dilakukan proses
pembentukan data graph yang terdiri dari identifikasi interaksi paa Twitter dan identifikasi verfex dan relasinya. Proses ini
menghasilkan data graph yang akan digunakan untuk visualisasi graph. Tahapan proses pemodelan data Twitter berdasarkan
interaksinya menjadi data graph dapat dilihat pada Gambar 1.

Preprocessing Pembentukan Data Graph
Menghapus informasi yang tidak
digunakan e N N ™ .
Ekstraksi Data Identifikasi Interaksi Identifikasi vertex | visualiasasi
Twitter > i > pada Twitetr — dan relasinya » Graph
Menghapus simbol/karakter

Gambar 1. Metode Penelitian

2.1. Ekstraksi Data Twitter

Pengumpulan data dilakukan dengan melakukan ekstraksi data dengan menggunakan fools Chorus. Data yang dikumpulkan
dalam penelitian ini adalah komunikasi hate speech. Data tersebut mencerminkan komunikasi pengguna Twitter dengan
menggunakan kata-kata yang megandung hate speech. Jumlah data yang dikumpulkan sebanyak 75.000 data tweet dengan
periode pengambilan data adalah 04 - 22 Januari 2021. Hasil ekstraksi berupa informasi mengenai komunikasi pengguna yang
terdiri dari beberapa kolom seperti date time, user screen name, tweet, tweet ID user real name, user friends, user location, user
UTC offset, geographic coordinate, user tweets, retweet, link URL, sent+, sent-, dan user descripstion.
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2.2. Preprocessing

Data yang diperoleh dari hasil ekstraksi data pada Twitter masih berupa data mentah sehingga perlu dilakukan preprocessing
untuk menyiapkan data. Preprocessing data dilakukan dengan menghapus informasi yang tidak digunakan dan menghapus
simbol/karakter. Proses penghapusan informasi yang tidak digunakan dilakukan dengan cara menghapus kolom yang tidak
digunakan. Data yang diperlukan untuk membentuk data graph adalah informasi terkait user screen name, tweet, dan user
follower, sehingga informasi lainnya dihapus. Adapun informasi yang dihapus antara lain date time, tweet ID user real name,
user friends, user location, user UTC offset, geographic coordinate, user tweets, retweet, link URL, sent+, sent-, dan user
descripstion. Contoh data yang telah preprocessing dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Contoh Hasil Preprocessing Data

User Screen Name Tweet User Follower

kembalipuldng @903JT Kaya bagong yaa wkwk 720
@aditia_pwd @Abulibrilcorp @SolomziSmile2 @geloraco Kau lebih ga

saul_we ) 853

- berfaedah, banci kaleng pula

MisterLonely 17 (@halleluhellyeah Mukanya kaya bencong belakang pasar

DellaMarcelaaa (@anaktukangemas @daintydarl gajadi ngerasa goblok garagara abis liat bule ini 155

opik_pizarro RT @hallelu]?ell)./eah: Yang kek begini mah jangan dinikahin, tapi dijadiin tumbal 298
adu bagong aja ditengah arena pertempuran.

supanga RT @LanangJagad31: @SantorinisSun Pelacur agama tingkat dewa. 60

Kolom user screen name pada Tabel 1 mengintrepretasikan nama pengguna Twitter yang mempublish tweetnya pada Twitter.
Kolom tweet merupakan tweet dari pengguna, sedangkan kolom user follower menunjukkan jumlah follower dari pengguna
Twitter tersebut. Preprocessing lainnya yang dilakukan adalah menghapus simbol/karakter seperti “!#,$<%<&<*,...”.
Penghapusan simbol/karakter dilakukan karna simbol/karakter tidak digunakan dalam penelitian. Selain itu penghapusan
simbol/karakter dapat mempermudah proses selanjutnya. Terdapat satu simbol yang tidak dihapus yaitu simbol “@?”, hal ini
karena simbol tersebut merujuk kepada nama pengguna pada Twitter.

2.3. Identifikasi interaksi pada Twitter

Interaksi Twitter yang digunakan dalam penelitian ini adalah interaksi retweet, mention, dan follower. Visualisasi graph
dilakukan berdasarkan interaksi tersebut. Jika pengguna memiliki interaksi dengan pengguna lainnya maka secara tidak langsung
kedua pengguna tersebut saling terhubung. Terdapat tiga jenis interaksi pada Twitter (Twitter, 2023):

a. Follower
Follower merupakan jenis interaksi yang memungkinkan pengguna untuk terhubung secara langsung dengan pengguna lainnya.
Ketika seseorang mengikuti akun pengguna lain maka secara tidak langsung pengguna tersebut dapat mengikuti keterbaharuan
informasi serta dapat mengirimi dirrect message [25]. Interaksi setiap pengguna melalui follower dapat merepresentasikan
hubungan antara dua pengguna Twitter. Misalkan “aditia_pdw” follow terhadap pengguna lain yaitu “saul_we”, maka secara
tidak langsung “aditia_pwd” dapat melihat semua pembaharuan Tweet dari “saul we” termasuk dapat mengirim pesan pribadi
(direct message) kepada “aditia_pwd”.
Sebagai contoh misalkan terdapat 10 pengguna yang dinotasikan dengan |V| =10, dengan V =
{ kembalipul4ang,903]T, sau — we, aditia — pwd, Abu]ibrilcorp, SolomziSmile2, MisterLonely,,, halleluhellyeah,
DellaMarcelaaa, anaktukangemas}. Setiap pengguna tersebut memiliki interaksi follower dengan pengguna lainnya sebagai
berikut:
903IT follower kembalipul4ng
aditia_pwd follower saul_we
Abulibrilcorp follower saul_we
SolomziSmile2 follower saul we
Halleluhellyeah follower MisterLonely 17

e Anaktukangemas follower DellaMarcelaaa
Jika interaksi follower tersebut di representasikan ke dalam graph maka seperti pada Gambar 2.

kembalip
uldng
Abulibrile
orp

Anaktukan DellaMare
gemas elaaa

Gambar 2. Representasi Interaksi Follower
Dengan melakukan visualisasi data tweet menjadi data graph diketahui distribusi informasi pada setiap pengguna Twitter. Arah
panah pada edge menunjukkan arah informasi.
b. Mention
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Mention merupakan salah satu bentuk komunikasi pada Twitter yang dilakukan secara langsung dengan menyebutkan
username pengguna. Penyebaran informasi pada interaksi mention terjadi ketika seseorang melakukan mention kepada
pengguna lain lalu dilihat oleh fol/lower-nya. Komunikasi mention pada Twitter ditandai dengan simbol “@”. Sebagai
contoh misal pengguna dengan username “saul_we” melakukan mention kepada pengguna “aditia_pwd, Abulibrilcorp,
SolomziSmile2, dan geloraco”. Representasi graph berdasarkan relasi tersebut dapat dilihat pada Gambar 3.

SolomziSm

ile2

Abulibrile
orp

Gambar 3. Representasi Interaksi Mention

c. Retweet

Retweet adalah salah satu fitur pada Twitter yang memungkinkan pengguna Twitter untuk meneruskan Tweet. Dengan
interaksi ini maka, suatu Tweet dapat dipublikasikan berkali-kali. Menurut [26], [27], interaksi retweet memiliki
dampak yang besar dalam penyebaran informasi. Penyebaran informasi interaksi retweet terkait dengan interaksi
follower karna tweet yang diteruskan secara tidak langsung akan dilihat oleh follower. Sebagai contoh misalkan pada
Tabel 1, pengguna dengan username “halleluhellyeah” melalukan retweet terhadap tweet dari pengguna dengan
usernam “opik_pizarro”. Penyebaran informasi pada inetraksi retweet dilakukan oleh pengguna yang melakukan
retweet karena dengan pengguna tersebut melakukan retweet maka informasi dapat disebarkan melalui interaksi
follower. Representasi graph berdasarkan interaksi retweet tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.

hallelubell

yeah

Gambar 4. Representasi Interaksi Retweet

2.4. Identifikasi vertex dan relasinya

Terdapat perbedaan antara data tweet dengan data graph. Data tweet berupa kumpulan string yang merepresentasikan komunikasi
pengguna Twitter, sedangkan data graph berupa himpunan vertex atau dinotasikan sebagai G = (V, E). Untuk membentuk data
graph dari data tweet maka perlu terlebih dahulu dilakukan identifikasi vertex dan edge. Untuk mengidentifikasi vertex dari data
Tweet dapat dilihat melalui simbol “@”. Simbol ini pada Twitter menunjukkan pengguna Twitter. Sedangkan untuk
mengidentifikasi vertex dari tweet dilihat berdasarkan interaksinya. Hal yang perlu diperhatikan dalam pembentukan data graph
dari data tweet adalah arah informasi untuk graph berarah. Untuk jenis interaksi fo/lower dan mention memiliki cara yang sama
dalam pembentukan graph sedangkan jenis interaksi retweet berbeda. Sebagai contoh misalkan terdapat Tweet yang ditulis oleh
“MisterLonely 17” dengan melakukan mention kepada pengguna dengan username ‘“halleluhellyeah” sebagai berikut
“@halleluhellyeah Mukanya kaya bencong belakang pasar”. Tweet tersebut memiiki interaksi mention yang ditandai dengan
simbol “@” yan menunjukkan bahwa tweet tersebut ditujukan kepada pegguna dengan username “halleluhellyeah”. Untuk
membentuk data graph dari data tweet maka perlu identifikasi verfex pada tweet tersebut. Langkah pertama adalah memisahkan
setiap kata pada tweet menjadi record sehingga mudah diidentifikasi pengguna yang menajdi vertex pada graph.

0  (@halleluhellyeah
1  Mukanya

2 Kaya

3 Bencong

4  Belakang

5  Pasar

Berdasarkan record tersebut dapat diketahui bahwa record yang memiliki simbol “@” terdapat pada record 0 atau [0]=@
halleluhellyeah sehingga terdapat dua vertex yang diidentifikasi yaitu V={ MisterLonely 17, halleluhellyeah}. Dalam kasus ini
MisterLonely 17melakukan mention terhadap halleluhellyeah sehingga MisterLonely 17 diidentifikasi sebagai vertex sumber
dan halleluhellyeah sebagai vertex target. Proses pembentukan data graph dari data tweet berdasarkan interaksi mention dapat
dilihat pada ilustrasi Gambar 5.
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“onversi string ()
menjadi array

@halleluhellyeah
Mukanya

Kaya

Bencong
Belakang

Pasar

Data Tweet
User Screen Name | Tweet
MisterLonely 17 @halleluhellyeah Mukanya kaya bencong belakang pasar

[ SRV S ]

Data Graph
Vertex Sumber VertexAujuan
M\iisterLonely 17 | halleluhellyeah
Gambar 5. Proses Pembentukan Data Tweet menjadi Data Graph
Representasi data Twitter menjadi data graph dapat menggunakan graph berbobot dan graph tidak berbobot. Untuk graph yang
tidak berbobot maka nilai setiap interaksi dinilai sama, namun untuk graph berbobot, nilai interaksi yang direpresentasikan oleh
edge memiliki nilai yag berbeda. Perhitungan bobot dilakukan dengan menjumlahkan semua interaksi yang terjadi pada setiap
pengguna. Setiap interaksi pada Twitter memiliki nilai kepentingan yang berbeda. Hal ini berdasarkan besarnya pengaruh
interaksi tersebut dalam menyebarkan informasi. Menurut [26], [28] jenis interaksi retweet memiliki nilai kepentingan yang

paling tinggi dalam penyebaran informasi. Nilai kepentingan setiap interaksi dapat di lihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Nilai Kepentingan setiap Interaksi pada Twitter

Jenis Interaksi | Nilai Kepentingan
Follower 1
Mention 2
Retweet 3
Selanjutnya persamaan 1 digunakan untuk menghitung bobot pada setiap vertex
w @) = (1xm@) + 2 xm,[®)+ 3 xm,(v)) (1)
dengan
w(w) Weight vertex v
me(v) Nilai pengaruh interaksi follower vertex v
m,,(v) :  Nilai pengaruh interaksi mention vertex v
m,.(v) Nilai pengaruh interaksi retweet vertex v

2.5 Visualisasi Graph
Graph dapat merepresentasikan hubungan antara objek, salah satunya adalah merepresentasikan hubungan pengguna Twitter.
Hubungan tersebut dapat dibentuk berdasarkan berbagai interaksi yang ada pada Twitter seperti follower, mention, dan retweet.
Graph didefinisikan sebagai kumpulan vertex dan edge yang dinotasikan sebagai G = (V,E), dengan V = {v,,v,,v3, ..., v}
disebut dengan vertex dan E = (eq, e,, €5, ..., €,) disebut dengan edge [29]. Dalam visualisasi graph, simbol IV digambarkan
sebagai titik dan simbol E digambarkan sebagai garis yaneg menghubungkan antara dua titik (v;, v, ). Beberapa definisi graph
sebagai berikut: [30]
Definisi 1. Graph G = (V, E) dikatakan sebagai graph berarah jika:

e I/ —atau ditulis dengan V(G ) merupakan bukan himpunan kosong vertex V atau V # @.

e [E —atau ditulis dengan E (G) merupakan kumpulan edge yang memiliki arah pada pasangan vertex atau E € V X V,

sehingga |E| < |V| x ([V| — 1).

Definisi 2. Vertex v; € V(G) dikatakan memiliki keterhubungan terhadap vertex v; € V(G) pada graph berarah G jika terdapat
edge e = (v;v;;) € E(G). Sebagai contoh e merupakan edge yang keluar dari vertexv; dan masuk pada v; atau v; - v;.
Definisi 3. Untuk graph berarah G = (V,E) dengan V(G) = {v,,v,, s, ..., U, }, memiliki adjacenccy matrix A dengan ukuran
n X n dengan ketentuan:
a '{ljika (v, v,) € E(G)

iJj 0 (2)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 75.000 data tweet. Data diperoleh dengan cara melakukan ekstraksi
data tweet dengan menggunakan tools Chorus. Setelah dilakukan preprocessing dan pembentukan data graph maka diketahui
graph terdiri dari 65.365 vertex dan 80.725 edges. Vertex pada graph merepresentasikan pengguna Twitter sedangkan edge
merepresentasikan interaksi yang terjalin pada setiap pengguna Twitter.

Terdapat beberapa tools yang dapat digunakan untuk melakukan visualisasi data graph antara lain Gephi dan NodeXL. Penelitian
ini menggunakan Gephi untuk visualisasi data graph. Hasil dari visualisasi data Twitter seperti pada Gambar 6.
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Gambar 6. Contoh Visualisasi Data Tweet menjadi Graph
Setiap pengguna dalam graph saling terhubung dengan pengguna lainnya berdasarkan interaksinya. Semakin banyak interaksi
yang terjadi pada pengguna tersebut maka semakin tebal edge yang dimiliki oleh graph tersebut. Adapun atribut graph pada

Gambar 6 dapat dilihat pada Tabel 3.
Tabel 3. Atribut Graph

Atribut Nilai
Average Degree 1,149
Network Diameter 16

Average Path Lenght 3,043

Atribut yang dimiliki graph tersebut adalah average degree yang menyatakan rata-rata keterhubungan dari setiap vertex. Nilai
dari average degree 1,149 menyatakan bahwa rata-rata setiap vertex pada graph tersebut terhubung dengan satu vertex lainnya.
Network diameter menyatakan jarak terjauh antara satu vertex dengan vertex lainnya. Nilai network diameter sebesar 16
menyatakan bahwa pada graph terdapat vertex yang terhubung dengan 16 verfex lainnya secara langsung. Ini dapat digunakan
untuk melihat sejauh mana distribusi informasi tersebar atau mengukur besarnya graph yang terbentuk. Atribut Average path
length menyatakan jumlah rata-rata shortest path yang terdapat pada graph. Graph pada Gambar 6 memiliki average path length
3,043 yang berarti bahwa jarak rata-rata shortest path pada graph tersebut adalah 3. Ini menyatakan efektifitas penyebaran
informasi pada suatu jaringan.

4. KESIMPULAN

Dengan jumlah data pada Tweet yang sangat besar memungkinkan untuk mengali informasi yang ada pada Twitter sehingga
dapat digunakan untuk analisa lebih mendalam mengenai struktur jaringan atau perilaku pengguna Twitter. Untuk dapat
meganalisa data twitter maka perlu mengubah format data Twitter yang berupa teks menjadi data berbentuk graph. Visualisasi
data dalam bentuk graph lebih memudahkan dalam menelusuri keterhubungan pada setiap pengguna Twitter dan menggali
informasi yang ada didalamnya. Analisa lebih lanjut dari visualisasi data Twitter menjadi data graph ini dapat dikembangkan
untuk menelusuri penyebaran informasi ujaran kebencian atau zoax, mencari pengguna yang berpengaruh dalam suatu jaringan,
rekomendasi pertemanan, deteksi komunitas, dan lain-lain
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