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Abstract

Thisresearch isimplementing K-Medoids algorithm to discover clusterson afriend list of a
Facebook user. To find those clusters, the system uses the strongest path which is based on
the tag frequency of status update of the facebook user to measure the tie strength from a
friend to other friends. The experiments of using 3 clusters, 5 clusters, and 7 clusters, which
resulted in average purity score 0.7430. The experiment resulted in rank of highest average
purity score, at the first rank is experiment which used 3 clusters with the average score
0.8806, at the second rank is experiment which used 7 clusters with the average score
0.7114, and the third rank is experiment which used 5 clusters with the average score
0.6368.
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1. PENDAHULUAN

Facebook merupakan jejaring sosial yang terkenaduhia yang membantu
pengguna untuk menjalin pertemanan yang sangatPesgguna Facebook dapat menjalin
pertemanan dengan ratusan bahkan ribuan temanyaag dikenal maupun yang tidak.
Akan tetapi, ketika pertemanan menjadi begitu heskan sangat sulit untuk memilah-
milah informasi, informasi mana yang ingin diteridan yang akan dibagikan ke teman
lain. Facebook sendiri berusaha untuk menyelesaikamsalah tersebut dengan
meningkatkan fitur dalam daftar pertemanan, yaimgan membuat daftar teman dan
mengelompokkan teman secara otomatis @ato-date berdasarkan informasi pengguna
Facebook, seperti berdasarkan sekolah, tempat, Kegjaarga, dan domisili. Namun,
pengelompokkan tersebut masih terlalu luas dank tidapat menggambarkan suatu

kelompok individu yang saling berhubungan baik.
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Berdasarkan masalah di atas, pada penelitianenyls akan membangun sebuah
aplikasi berbasis algoritma K-medoidstuk menemukanluster-cluster pada daftar teman
pengguna Facebook, dengan memanfaatkan frekud¢esaknritagging padastatus update

sebagai dasar nilai kedekatan antara satu temtmie: yang lain.

2. LANDASAN TEORI
2.1.Algoritma Dijkstra

Algoritma Dijkstra adalah suatu algoritma untuk memikan jalur terpendek dengan
biaya termurah atau jarak terkecil dari seboade ke semuaode yang ada pada suatu graf
berbobot. Jarak dari antanode dilambangkan dengan bobot padaige yang
menghubungkanode bersangkutan. Jarak antede harus bernilai positif (>= 0).

Langkah-langkah algoritma Dijkstra adalah sebagekhbt (The Department of Land
Surveying and Geo-Informati¢sSGl], 2011):

1. Set semua nilai jarak. Set 0 untwdde awal daree untuk semuaode lain.

2. Tandai semuaode sebaganode yang belum dikunjungi dan sedde awal sebaganode
yang dipilih.

3. Untuk node yang dipilih, tinjau semuaode lain yang belum dikunjungi dan hitung
jaraknya (darinode awal). Jika jarak yang dihasilkan lebih kecil gada jarak
sebelumnya ganti nilai jarak menjadi hasil perhgiumjarak yang baru.

4. Ketika meninjau semunode lain padanode yang dipilih dannode lain sudah pernah
dikunjungi, maka tidak perlu dicek kembali nilargnya karena jarak yang tercatat
padanode yang sudah pernah dikunjungi adalah jarak finalrdammal.

5. Sethode yang belum pernah dikunjungi yang memiliki jarakkezil (dari node awal)

sebagainode yang dipilih dan ulangi langkah 3.

2.2.Algoritma Jalur Terkuat

Hangal et al. (2010) mengusulkan sebuah algoritméuku menemukan dan
menghitung nilai jalur terkuastfongest path) dari node sumber kenode target padaocial
network. Jalur terkuat adalah jalur yang memberi nilaigaegnh (nfluence) tertinggi dari
node sumber kenode target. Pengaruh dimodelkan dengan interaksi yaegerlukan
biaya atau investasi, seperti waktu dan usaha wmgylukan. Besarnya investasi yang
diberikan (jumlah interaksi) merupakan ukuran infatif daritie strength. Secara singkat

untuk menghitung besarnyatluence digunakan rumus berikut.

Invests(B, A
Influence(A, B) = 5 Inveq(ts(B )X) ]
X * ’




Keterangan:

Influence (A,B) : besarnya pengaruh yang diberikan atete A (sumber) kepada
node B (target).

Invests (B,A) . total interaksi yang dilakukan damode B ke node A.

Y, Invests (B,X] : total interaksi yang dilakukan damode B ke semuanode yang

ada pada graf.

Untuk menemukan jalur terkuantarnode, Hangal et al. (2010) memodelkannya
dengan menggunakan graf berbobot dan berarah, wia nuale mewakili aktor (orang),
bobotedge mewakili pengaruh, dan aradge mewakili arah pengaruh. Hangal et al. juga
menambahkan sebuah nilai probabilitas konstan betigoount factor untuk setiapedge
karena panjang jalur yang dilalui akan mempenganilai pengaruh yang diberikan oleh
node sumber kenode target. Sebagai contoh sebuah jalur P denganngaifta yang terdiri

dariedgee, e, ..., & dan sebuabiscount factor x, maka kekuatan dari jalur P adalah:

S(P) = H D x Influence(e; ), e; € P. [2]

Algoritma ini mengadaptasi algoritma Dijkstra untukenghitung nilai jalur terkuat
antara duanode, node sumber kenode target. Langkah-langkah adaptasi yang dilakukan
pada algoritma Dijkstra untuk menghitung jalur texkadalah:

» JalurP adalah jalur damode sumber kenode target yang dapat memaksimalkan nilai
dari rumus [2.2].

e Pada kasus ini, akan dimaksimalkan logaritma paataika berikut:

Zfr:_r;llf.}:l ' frJH“HHlI:']n'l'[f,}].f i = f’ [3]
¢ Oleh karena itu, untuk meminimaliskannya menggunakaus:
- T:"u”f ) + |"u_er1 Influence(e;)).e; € P (4]
et ¥
e Akhirnya, meminimaliskan dengan menggunakan runeuski ini:
Z log(1/ D)) + log(1/Infuence(e; ). e; € P [5]

Oleh karena itu, dengan menggunakan algoritma @gjlkdapat dihitung nilai jalur terkuat

di mana boboedge/jarak pada algoritma Dijkstra adalah hasil perigan dari

1
log () + log( ) 6]

influencele,)
Dengan kata lain, semakin rendah total bobot jghung dihasilkan oleh algoritma Dijkstra,

maka semakin tinggi nilai kekuatan jalurnya.



2.3.AlgoritmaK-medoids

Algoritma K-medoids atau dikenal pula deng&®AM (Partitioning Around
Medoids) menggunakan metode partdustering untuk mengelompokkan sekumpulan
objek menjadi sejumlak cluster. Algoritma ini menggunakan objek pada kumpulan objek
untuk mewakili sebuahbluster. Objek yang terpilih untuk mewakili sebueluster disebut
medoid. Cluster dibangun dengan menghitung kedekatan yang dimdikiara medoid
dengan objekon-medoid.

Menurut Han dan Kamber (2006, hal 406) algoritman&doids adalah sebagai
berikut.
1. Secara acak pilik objek pada sekumpulanobjek sebagaiedoid.
2. Ulangi:
3 Tempatkan objekon-medoid ke dalancluster yang paling dekat dengamedoid.
4., Secara acak pilih,g sebuah objekon-medoid.
5 Hitung total biayaS, dari pertukaran medoid dengan Qndom
6 Jika S < 0 maka tukar jodengan . untuk membentuk sekumpul&objek baru

sebagaimedoid.

Hingga tidak ada perubahan.

N

2.4. Purity

Menurut Manning, Raghavan, dan Schitze (200%)ity merupakan salah satu
ukuran untuk mengukur kualitaustering berbasisexternal criterion. External criterion
adalah metode untuk mengevaluasi seberapa baik dhagering dengan menggunakan
sekumpulan kelas acuan sebagai wakil penilaian queray di mana kelas acuan ini
diperoleh dari hasil penilaian manusia. Evaluasitiltek menggunakan label kelas pada
kelas acuan, tetapi hanya menggunakan hasil ppaiisi kelas acuan.

Secardormal, untuk menghitung nilaiurity dapat digunakan rumus berikut.
i 1
purity (), C) = ~ qux g Ml [7]
I J '

Keterangan:
= {w]_, W, ...,w;i} adalah kumpulan cluster
o= {.:',_, Egi s .::'_i-} adalah kumpulan kelas acuan
wy = adalah kumpulan objek pada cluster wy

H

¢; = adalah kumpulan objek pada kumpulan kelas acuan ¢



Jika nilai purity semakin mendekati 1 menunjukkan bahtMastering memberikan hasil
yang semakin baik. Sedangkan, jika ngarity semakin mendekati 0, maldustering

memberikan hasil yang semakin buruk.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Contoh Perhitungan Manual Sistem

3.1.1. Penyaringan Teman

Dimisalkan, user X telah melakukan prosegin dan mendapatkaaccess token
berupa xxxx. Kemudian, dari daftar teman Facebaoigydimiliki X, X memilih A, B, C,
D, E, F, dan G sebagai teman-teman yang ingin alikgbkkan. Selanjutnya, sistem akan
mengirimkan request ke Facebook APIs melalui FQL untuk masing-masing teman.
Misalnya untuk teman A, maka request yang dikirimkan  adalah
https://graph.facebook.com/fgl?q=SELECT target idROM stream tag WHERE

actor id=A&access token=xxxx

Berdasarkan hasil pengembalian yang diterima oisters, maka didapatkan
frekuensi interkasiagging padastatus update Facebookyang dilakukan antar teman-teman
yang telah dipilih oleh X. Data tersebut dapathdii pada bagian (a) Gambar 1 (untuk
mempermudah penjelasan data ini akan disebut ddtatpbel tagging).

Berdasarkan data pada tabel tagging, teman H pelikahaitag oleh G, namun H
tidak pernah melakukatag ke teman-teman yang lain, maka data pada tabghggang
berisikan H dihapus. Sehingga tabel tagging hamysikan data-data seperti pada bagian
(b) Gambar 1.

@ (b) (c)
actor | target | tag actor | target | tag 'd_ derajat
friend tag

A D 1 A D 1 A 2
B E 1 B E 1 B 1
C A 2 C A 2 Cc 1
D A 3 D A 3 D 1
D C 2 D C 2 E 2
E B 4 E B 4 F 1
E F 4 E F 4

F E 3 F E 3

G H 2

Gambar 1. Contoh Penyaringan Teman



3.1.2. Perhitungan Bobot Edge

Berdasarkan data pada tabel tagging yang telahunel@ses penyaringan, maka
didapatkaninfluence dari satu teman ke teman yang lain dengan menggonaimus [1]
seperti pada bagian (a) Gambar 2. Dari hasil pergéninfluence tersebut, dihitung bobot
edge dari satu teman ke teman yang lain dengan mengganaumus [6] dardiscount
factor sebesar 0,95 (sama dengan ndiacount factor yang digunakan oleh Hangal et al.,
2010). Hasil perhitungan bobedge dapat dilihat pada bagian (b) Gambar 2 (untuk

mempermudah penjelasan data ini akan disebut ddtatpbel influence).

(@) (b)
souce target influence Keterangan souce target weight Keterangan

bl ! A

A C 1 5 A C 0,0223 logi E} +log( I
A D 0,6 2 A D 0,2441 | 1 (L +1 =
' 3+2 ’ os(gas) Hleslge
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Gambar 2. Contoh Perhitungan Bob&ige

3.1.3. Perhitungan Nilai Jalur Terkuat
Langkah-langkah untuk menghitung jalur terkuat daatiu teman ke teman lain
adalah sebagai berikut (untuk mempermudah penjeldata ini akan disimpan pada tabel
strongest):
1. number_weight = (jumlah total pada kolom weighid&hfluence) +1
=(0,0223 +0,2441 +0,3233 +0,4202 +0,0223 +(B02£0,0223
+0,3233) +1
=2,4001
Is = Data unik pada kolom target tabel influenee{A, B, C, D, E, F}
3. Lakukan perulangan selama ada data pada Is:
Lakukan perulangan selama ada data pada Is:
INSERT tabel strongest selama ada data pada |sdemigui:
» (Is, Is, 0, number_weight), jika isls
» (Is,Is,0,0), jikals =1s

4. Lakukan perulangan selama ada data pada Is:



>

d)

b)

Implementasi algoritma Dijkstra

llustrasi implementasi algoritma Dijkstra dengamn Asditunjukkan pada Gambar 3.

source | target | visited | distance source | target | visited | distance source | target | visited | distance
A A ] o] A A 1 o] A A 1 o]
A B o} 2 O A B 0 2.4001 @ A B 0 2.4001
A C 0 2.4001 A c (¢} 0.0223 A c 1 0.0z223
A b o} 2,4001 A b 0 0.2441 A [>] 0 0.2441
A E ] 2.4001 A E 0 2.4001 A E 0] 2.4001
A F o} 2.4001 A F 0 2.4001 A F 0 2.4001
v O

source | target | visited | distance source | target | visited | distance

A A 1 0 A A 5 0

A B o] 2.4001 @ A B 1 2.4001

A C 1 0.0223 t——_ A c 1 0.0223

A b 1 0.2441 A D 1 0.2441

A E 0 2.4001 A E 5 2.4001

A F o] 2.4001 A F 1 2.4001

Gambar 3. llustrasi Implementasi Algoritma Dijkstra

Target A dipilih sebagai node terpilih, karemdadpada kolom distance merupakan
distance terkecil dengan kondisi source=A daneaisiO.

Nilai pada kolom visited tabel strongest dengandisi source=A dan target=A
diperbarui menjadi 1.

Nilai distance pada target C diganti denganirdigtance pada target A (0)
ditambah dengan nilai pada kolom weight tabel grlce dengan kondisi source=A
dan target=C (0,0223), karena nilai tersebut |édeitil dari pada nilai pada kolom
distance tabel strongest dengan kondisi sourcerAatget =C.

Nilai distance pada target D diganti denganinistance pada target A (0)
ditambah dengan nilai pada kolom weight tabel grilee dengan kondisi source=A
dan target=D (0,2441), karena nilai tersebut légitil dari pada nilai pada kolom
distance tabel strongest dengan kondisi sourcerAatget =D.

Target C dipilih sebagai node terpilih, kareatadpada kolom distance merupakan
distance terkecil dengan kondisi source=A danedsiO.

Nilai pada kolom visited tabel strongest dengandisi source=A dan target=C
diperbarui menjadi 1.

Target D dipilih sebagai node terpilih, karemtadpada kolom distance merupakan
distance terkecil dengan kondisi source=A danedsiO.

Nilai pada kolom visited tabel strongest dengandisi source=A dan target=D

diperbarui menjadi 1.



4. a) Semua nilai kolom visited diperbarui menjadkarena nilai terkecil pada kolom
distance dengan kondisi source=A dan visited=0 sgengan nilai number_weight
(jumlah total pada kolom weight table strongest +1)

Hasil akhir nilai jalur terkuat dari satu teman teenan yang lain merupakan hasil akhir

yang tersimpan pada tabel strongest. Hasil akidapgabel strongest dapat dilihat pada

Gambar 4.

souce target visited distance souce target visited distance

A A 1 0 D A 1 0,0223
A B 1 2,4001 D B 1 2,4001
A Cc 1 0,0223 D C 1 0,0446
A D 1 0,2441 D D 1 0

A E 1 2,4001 D E 1 2,4001
A F 1 2,4001 D F 1 2,4001
B A 1 2,4001 E A 1 2,4001
B B 1 0 E B 1 0,0223
B C 1 2,4001 E C 1 2,4001
B D 1 2,4001 E D 1 2,4001
B E 1 0,3233 E E 1 0

B F 1 0,3456 E F 1 0,0223
C A 1 0,4425 F A 1 2,4001
C B 1 2,4001 F B 1 0,3456
Cc Cc 1 0 F C 1 2,4001
C D 1 0,4202 F D 1 2,4001
C E 1 2,4001 F E 1 0,3233
C F 1 2,4001 F F 1 0

Gambar 4. Hasil Akhir Tabel Strongest

3.1.4. Pengelompokkan Teman Menggunakan Algoritma K-M edoids

Misalnya daftar teman yang telah melalui prosesyaengan di atas akan
dikelompokkan menjadi dudluster, maka langkah-langkah yang akan dilakukan sistem
sebagai berikut:

1. Diambil dua teman dengan derdajag) tertinggi (dapat dilihat pada bagian (c) Gambar
3.1), sehingga dipilih A sebagatiedoid cluster pertama (¢ dengan derajatg 2 yang
berasal dari C dan D serta E sebagailoid cluster kedua (G) dengan derajaig 2
yang berasal dari B dan F.

Berdasarkan nilai pada kolom distance tabel strstngeaka didapatkan hasiuster:
C.={A,C,D} dan G ={E, B, F}
Total jarak adalahane) = {(AA) + (A,C) + (A,D) + (E,E) + (E,B) + (E,F)}

= 0+0,0223 + 0,2441 + 0 + 0,0223 + 0,0223 DR

2. Secara acak, terpilih B sebagaim maka A sebaganedoid cluster pertama (Q

dan Bsebagamedoid cluster kedua (G).
Maka didapatkan hasiluster: C, = {A, C, D} dan G={B, E, F}
Total jarak adalahS,.y) = {(AA) + (A,C) + (A,D) + (B,B) + (B,E) + (B,F)}
0 + 0,0223 + 0,2441 + 0 + 0,0223 + 0,3456 3403%



KarenaSyu> Same, Maka tidak ada pertukararedoid.
3. Lakukan kembali langkah 2 hingga semua temammedoid terpilih menjadi Qindgom
dan tidak terjadi perubahan padedoid.

3.2 Pengujian Sistem

Data yang digunakan dalam pengujian sistem adalabal friends yang dimiliki
oleh tiga pemilik akun Facebook, yaitu Anthony Amdr (ID Facebook 1360992359),
Antonius Tornado (ID Facebook 1255512315), dan iBudtawis (ID Facebook
1616770571). Berdasarkan tiga akun terseldépatkan 175nutual friends. Kemudian
dilakukan pengirimamegquest dengan menggunakafQL (Facebook Query Language) ke
Facebook APIs untuk mendapatkan data frekuetsg yang pernah dilakukan antautual
friends (pengambilan datautual friends danfrekuensitag dilakukan tanggal 26 April 2012
20:50). Berdasarkan data frekuetagj yang didapatkan, tersaring &Xitual friends, yaitu
teman-teman yang pernah melakukagke mutual friends yang lain.

Kemudian penulis melakukan diskusi dengan ketiguailgeakun untuk melakukan
pengelompokkan secara manual terhadapmBiual friends tersebut. Pengelompokkan
dilakukan dengan mengelompokkan @Ytual friends tersebut menjadi 3, 5, dan 7
kelompok. Hasil pengelompokkan ini akan digunakabagai kelas acuan untuk
menghitung nilapurity sistem, di mana untuk setiap jumlah kelompok akakukan tiga
kali percobaan dikarenakan terdapat umandom pada iterasi algoritma K-Medoids. Hasil

pengelompokkan disajikan pada Gambar 5, GambartGambar 7.
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Gambar 5. Kelas Acuan dengan Tiga Kelompok
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Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, didapatata-ratgurity untuk

masing-masing jumlatiuster seperti pada Tabel 1.

Tabd 1.
Rata-Rat@urity Hasil Pengujian
Jumlah Cluster Pengujian Ke- Purity Rata-Rata Purity
1 0,8806
1 2 0,8806 0,8806
3 0,8806
1 0,6269
2 2 0,6269 0,6368
3 0,6567
1 0,7164
3 2 0,6866 0,7114
3 0,7313
Rata-Rata 0,7430
4. Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan implementasi sistem, rgdaoleh kesimpulan sebagai
berikut:

a) Dengan menggunakan algoritma K-Medodin nilai jalur terkuat yang didapatkan
dari frekuenstag padastatus update sebagai nilai kedekatan antar teman, sistem telah
mampu menemukaciuster-cluster dalam daftar teman Facebook dengan baik.

b) Dengan uji coba menggunakan jumidbster sebanyak 3, 5, dan 7 didapatkan rata-
rata nilaipurity 0,7430.

c) Peringkat rata-rata nilgourity tertinggi, yaitu tiga jumlatcluster dengan rata-rata
0,8806, tujuh jumlaltiuster dengan rata-rata 0,7114, dan lima jumtilster dengan
rata-rata 0,6368.
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