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Abstract

An entity has its own character. And each character will be different according to the context.
Needed a way, in order to identify character entities spread across a wide range of sources, that belong
to the same entity. This method is known as Entity Resolution. Along with the development of social
media, entity resolution research leads to the integration of two accounts, from two different social
network but are owned by the same person.

From both these accounts, accounts similarities identified through profiles and network
friendships. The approach used is attribute matching to match the profile data and graph matching to
match friendships network.

Differs from previous studies, this study uses data with unidentical identifier (unidentical surface
form) as a dataset. In addition, datasets are taken from Facebook and Google+, where users number
were much different. So there are some accounts, has a disproportionate number of nodes. In order to be
well compared, it is proposed to add methods Friend Recommender for the two graphs. the highest level
accuracy using profile data and network of friends is 66% with average of 50%. However, the accuracy
rises to 83% with average of 60% when using personal information and friend networks with Friend
Recommender addition.

Abstrak

Sebuah entitas mempunyai  karakternya sendiri. Dan setiap karakter akan berbeda sesuai
dengan konteksnya. Untuk itu diperlukan sebuah cara, agar karakter entitas yang tersebar di berbagai
sumber, dapat dikenali sebagai milik entitas yang sama. Cara ini dikenal dengan Entity Resolution
(Resolusi Entitas). Seiring dengan berkembangnya media sosial, penelitian resolusi entitas mengarah
kepada integrasi dua akun dari dua jejaring sosial yang berbeda tapi dimiliki oleh orang yang sama.

Dari kedua akun tersebut, kemiripan akun diidentifikas melalui data profil dan jaringan
pertemanannya. Pendekatan yang digunakan adalah pemadanan atribut (attribute matching) untuk
memadankan data profil dan pemadanan graph (graph matching) untuk memadankan jaringan
pertemanan.

Berbeda dari penelitian sebelumnya, penelitian ini menggunakan data pengenal yang tidak
identik (unidentical surface form) sebagai dataset. Sehingga untuk melakukan pemadanan graf
diperlukan suatu cara, agar node yang berbeda namun merujuk kepada entitas yang sama dapat dikenali.
Sainitu, dataset diambil dari Facebook dan Google+, dimana jumlah penggunanya berbeda. Sehingga
ada beberapa akun, mempunyai jumlah node yang tidak seimbang. Agar kedua node dari kedua graf
yang dihasilkan dari dua jejaring sosial yang berbeda, dapat dibandingkan dengan baik, maka diusulkan
penambahan metode Friend Recommender. Nilai kemiripan gabungan dari profil dan jearing
pertemanan mempunyai tingkat akurasi tertinggi rata-rata berturut-turut sebesar 66% dan 50%. Tetapi,
jika jgjaring pertemanan diperluas dengan penambahan Friend Recommender, maka diperoleh tingkat
akurasi tertinggi dan rata-rata berturut-turut sebesar 83% dan 60%.

Kata kunci: Resolusi entitas, attribute matching, graph matching

PENDAHULUAN Dengan berkembangnya media sosial sebagai
wadah pengguna untuk berinteraksi dengan
orang lain, semakin banyak pula pengguna yang
menggunakan lebih dari satu media sosial.

Resolusi entitas merupakan suatu cara untuk
menentukan  apakah dua reference merujuk
kepada satu entitas yang sama di dunia nyata[1].
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Sehingga dimungkinkan seseorang mempunyai
akun di masing-masing media sosiad yang
berbeda.

Menyatukan profil user yang tersebar di
berbagai jejaring sosial  bertujuan untuk
membangun pandangan tunggal dan
komprehensif terhadap data user [2], sehingga
dihasilkan graf sosia yang lebih lengkap.
Dengan pandangan tunggal dan komprehensif
tersebut dihasilkan beberapa manfaat di
beberapa bidang. Seperti di bidang pemasaran,
para pemasar atau penjual dapat mengirimkan
iklan berupa pesan kepada calon pelanggan
potensial sekali saja, dan calon pelanggan tidak
akan menerima pesan yang berulang-ulang dari
jejaring sosial yang berbeda. Di bidang bisnis,
graf sosiad  yang lebih lengkap dapat
memberikan manfaat kepada pengembang dan

pengusaha untuk memperluas lingkaran
jaringan pertemanan dengan sistem
rekomendasi teman yang efektif [3],[4],

mendukung penggunaan fungsionalitas servis
yang memungkinkan user untuk menyampaikan
feed/pesan dari satu media sosiad dan
menyebarkannya media sosia lain  seperti
Twitterfeed [5], kesempatan untuk menawarkan
bisnig 6], serta mempermudah social media
recruiting, yaitu menyaring kandidat pegawai
berdasarkan profil yang ditulisnya di media
sosiad[7]. Akun yang terintegras  juga
bermanfaat di bidang hukum seperti pencarian
terorig[8] yang dapat digunakan sebagai aat
bukti di pengadilan[9], dan mendeteksi
pengguna jahat yang berkedok pengguna nyata
[20].

Penelitian [6] melakukan pemadanan profil
sederhana dan menambahkan jaringan untuk
menentukan apakah dua akun dari dua jejaring
sosia yang berbeda merujuk kepada orang yang
sama di dunia nyata. Penelitian ini memperbaiki

penelitian sebelumnya, yang hanya
memperhatikan atribut profil sgja, dengan
menambahkan jaringan pertemanan dalam

perhitungan tingkat kemiripan dua akun milik
orang yang sama dari dua jejaring sosia yang
berbeda. Masukan dari penelitian ini adalah dua
profil dan daftar teman dari dua jejaring sosia
Hyves dan Linkedin. Kedua profil ini
dibandingkan atributnya untuk mendapatkan
nila keserupaan atribut dengan menggunakan
approximate string matcher. Luaran dari
penelitian ini adalah pasangan profil yang
dianggap yang paling cocok karena mempunyai
nilai kemiripan gabungan yang paling tinggi.

Dalam pendlitian [11] melakukan penélitian
yang berawa dari kesulitan untuk melakukan
pencarian orang karena banyaknya profil yang
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terdapat di sosial media dan kecenderungan
orang untuk mendaftar di lebih dari satu sosia
media. Tujuan dari penelitian ini adalah
memfasilitasi pencarian orang di beberapa sosial
media dan menggabungkan profil yang duplikat

menjadi satu dengan pendekatan machine
learning. Masukan yang digunakan dalam
penelitian ini  adalah dua profil yang
direpresentasikan  sebagai  vektor.  Untuk

membandingkan setiap field dari dua profil
maka digunakan beberapa fungs matching
seperti exact matching, partial matching, dan
penelitian ini  merancang Algoritma MN
(MatchName) untuk membandingkan dua nama
user. Untuk pengklasifikasi, dibandingkan 4
teknik yaitu Simple Weights, MLP, LogitBoost
dan AdaBoost. Penelitian dilakukan dengan
menggunakan data dari hasil crawl terhadap dua
media sosial yaitu Facebook dan StudyVZ.
Luaran dari penelitian ini adalah semua profil
yang teridentifikasi identik.

Penelitian [12] melakukan pemadanan profil
dengan membangun sebuah framework yang
bisa memperhitungkan semua atribut profil dari
user. User dapat memberikan bobot terhadap
atribut tertentu untuk menunjukkan pentingnya
sebuah atribut. Masukan dari sistem yang
dibangun adalah 2 profil user lengkap dengan
IFP (Inverse Function Property).

Penelitian dari [13] juga menggunakan metode
supervised untuk menyelesaikan permasalahan
pemadanan profil antar dua media sosid.
Algoritma dibangun dengan memanfaatkan
teknik machine learning dan 27 fitur yang
diekstrak dari profil. Inputan dari penelitian ini
adalah dua profil user dari dua media sosia
yang berbeda. Peneliti membangun model
dengan me;akukan uji coba fitur dengan 6
algoritma pembuat keputusan yang berbeda,
yaitu AdaBoost, Rotation Forest, Random
Forest, Logistics Model Tree, LogitBoost, dan
Artficial Neural Network. Luaran dari algoritma
ini adalah probabilitas apakah 2 profil pengguna
yang menjadi masukan merupakan milik orang
yang sama.

Penelitian [3] melakukan pemadanan profil
dengan menggunakan fungs string yang
berbeda-beda.  Untuk  kemiripan jaringan
pertemanan, dikembangkan algoritma yang
didasarkan pada algoritma PageRank [14].
Inputan dari penelitian ini adalah dua profil dari
duajejaring sosial yang berbeda yaitu Facebook
dan Linkedin. Untuk mendapatkan kandidat
yang akan dicocokkan, dicari profil yang
mempunyai nama yang identik dengan profil
pertama. Kemudian dilakukan perhitungan
kemiripan untuk setiap nilai atribut. Penelitian
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ini menggunakan fungsi yang berbeda-beda,
yaitu Binary Similarity, Cosine Similarity dan
SoftTFIDF untuk mendapatkan nilai kemiripan
yang optimal. Atribut yang digunakan adalah
tangga lahir, jenis kelamin, lokas, latar
belakang pendidikan, pengalaman kerja dan

minat. Kemiripan atribut S,(MN) antara

akun m s media sosiad F dan akun n di media
sosia Y dihitung berdasarkan rumus

SaMmn)=> ws(Py.A R.A)
Dimana.:

S(PS.A,P".A) = kemiripan atribut A antara
akunmdann

w; = adalah bobot kontribus atribut kel
terhadap jumlah kesel uruhan.

Rumus (1) dapat langsung digunakan untuk
menghitung kemiripan atribut dari profil kedua
akun. Untuk bobot didapatkan dari jumlah nilai
unik untuk setiap atribut dibagi dengan jumlah
nilai atribut itu sendiri. Cara pembobotan yang
sama juga digunakan oleh [15].

Penelitian [3] mempunyai beberapa kelemahan.
Pertama, digunakan nama yang identik sebagai
kunci untuk mencari kandidat dan mengukur
kemiripan graf pertemanannya. Pada
kenyataanya, cukup banyak akun yang
menggunakan nama yang tidak identik. Kedua,
rendahnya  nilai Fl-measure  mungkin
dikarenakan penggunaan agoritma yang
didasarkan pada  adgoritma  PageRank.
Algoritma PageRank adalah algoritma yang
memperhitungkan  pentingnya  (importance)
sebuah website. Maka algoritma ini lebih cocok
untuk digunakan untuk mengukur centrality
sebuah node pada graf [16]. Ketiga, rendahnya
nilai F1-measure mungkin karena nilai populasi
pengguna dua jejaring sosia ini sangat berbeda
jauh. Sehingga graf jaringan pertemanan
menjadi tidak sebanding.

Karena itu permasalahan utama yang akan
diteliti adalah bagaimana mengenali dua akun
dengan pengenal yang tidak identik
(unidentical surface form) adalah milik orang
yang sama. Adapun yang menjadi sub
permasadahan dari permasalahan utama di
penelitian ini adalah :

a. Bagamana  mengenali kandidat
potensial, yang mungkin mempunyai
dua akun di kedua jejaring sosial yang
diteliti

b. Bagaimana menghitung keserupaan
kedua profil berdasarkan atribut dan
jaringan pertemanannya.
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c. Bagaimana penambahan  metode
Friend Recommender dapat
meningkatkan nilai kemiripan jaringan
pertemanan.

METODOLOGI PENELITIAN

Dalam bab ini dijelaskan mengenai metode
penelitian yang diaplikasikan pada penelitian
ini.

Desain Model

Pada tahap ini dirancang dan dibuat model yang
sesual untuk menyelesaikan permasalahan yang
dijelaskan sebelumnya. Tahapan yang terdapat
pada bagian ini diperlihatkan gambar 1.

Halakal KAnaaT

Parhifungan similarias | [
BRrOASAKan aunoa ‘ ‘

FanampBanan maiooea mans
PRCOITHTIR AT

AN NAMA THIAK ANt

Farhitungan similaritas
BEFIASATKAN LOnnecTion
Graph

Farhitungan Similaritas

Gambar 1. Desain Model

Konstruks Dataset

Data yang sudah dipraproses, akan disimpan di
dalam database. Database yang digunakan
terdiri dari duatabel, yaitu tabel Profil dan tabel
isFriendOf.

Desain Algoritma

Tahapan pertama dari model yang akan
dibangun adalah seleksi kandidat. Seleks
kandidat dilakukan untuk mendapatkan kandidat
akun yang merupakan milik satu orang yang
sama dari Facebook dan Google+ berdasarkan
nama akun. Untuk setiap pasang nama akun,
dihitung kemiripannya dengan fungsi string
Jaro.

Tahapan kedua adalah perhitungan kemiripan
atribut.  Atribut yang diukur kemiripannya
adalah nama, tanggal lahir, jenis kelamin, nama
instans  pendidikan  (pernah  bersekolah
di/alumni dari), nama instansi tempat bekerja
(bekerja di), dan lokasi (daerah yang pernah
ditinggali atau daerah tinggal saat ini). Tabel 1
menunjukkan fungsi string yang digunakan
pada perhitungan kemiripan atribut.



Jurnal Sistem Informasi, Volume 5, Nomor 5, Maret 2016, him 524-532

isFriendOf

44— PK |id1
4——PK |id2

profil
PK |id

source
nama
nama_lain
tl

gender
pendidikan
pekerjaan
lokasi

source

Gambar 2. Desain Dataset

Tabel 1. Fungsi String yang digunakan untuk
masi ng-masing atribut

No | Atribut Fungsi String

1 Nama, namalain | Jaro, Soft TFIDF
2 Tanggal Lahir Exact Match

3 Gender Exact Match

4 Pendidikan Soft TFIDF

5 Pekerjaan Soft TFIDF

6 L okasi Soft TFIDF

Pada penjumlahan, setiap atribut diberi bobot
yang bernilai 0 hingga 1 dan jumlah seluruh
bobot tersebut adalah 1. Menurut penelitian
[13] dan [17], nama adalah pengidentifikas
yang unik dari sebuah akun. Sehingga nama
sangat berkontribusi besar untuk menentukan
sama atau tidaknya sebuah akun. Hampir senada
dengan dua penelitian diatas [6] menyimpulkan
bahwa nama, email dan tanggal lahir merupakan
atribut paling penting sebagai penentu mirip
atau tidaknya sebuah akun. Berdasarkan ketiga
penelitian diatas, maka dalam peneltian ini tgl
lahir diberi bobot lebih besar, dan atribut lain
memperoleh bobot sama.

Tahapan ketiga adalah perhitungan kemiripan
jaringan pertemanan. Untuk setiap kandidat
yang didapat dari hasil seleksi kandidat
dilakukan pemadanan graf teman. Hal ini
didasarkan bahwa dua akun bisa dikatakan
sama, jika akun tersebut terhubung dengan

entitas yang sama. Kemiripan jaringan
pertemanan dihitung dengan metode
berdasarkan rumus :
[NOONN) o
JaCCard_— ---------
INO)UN(V,)

Tahapan keempat adalah perhitungan kemiripan
jaringan  pertemanan dengan penambahan
Friend Recommender. Karena tidak
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seimbangnya jaringan pertemanan antara akun
yang satu dengan yang lain, maka diusulkan
penambahan nilai jaringan pertemanan dengan
menambahkan usulan  teman (Friend
Recommender) untuk memastikan bahwa kedua
akun kandidat dari Google+ dan Facebook
adalah sama. Pada bagian ini diterapkan konsep
Friend Recommender dengan didasarkan
konsep Trust Transitivity yang merupakan
bagian dari Trust Propagation[18]. Namun
implementasinya hanya mengambil sebagian
konsep dimana kemiripan antara user digantikan
dengan kemiripan antara usulan teman di
jaringan Googlet+ dengan teman Facebook
kandidat. Dan jarak (distance) dipatok bahwa
teman yang diusulkan didapat dari teman dari
teman (friends of friends) dengan jumlah teman
bersama minimal lima.

UJI COBA DAN ANALISIS

Pada bagian ini akan dijelaskan rangkaian uji
coba model yang telah dibangun. Selanjutnya
juga diberikan analisis mengenai hasil uji coba
yang dilakukan terhadap sampel data.

Dataset

Model akan diuji dengan menggunakan data
yang diambil dari Facebook dan Google+
dengan jumlah 1088 profil yang terdiri dari 855
data Facebook dan 236 data dari Google+. Dari
keseluruhan profil terdapat 140 pasang kandidat
yang cocok (match). 140 pasangan kandidat
tersebut dibagi ke dalam tiga kategori kandidat
berdasarkan nama :

a Kandidat dengan nama kedua akun yang
sama persis dan atribut serupa.

Contoh : Yesi Noviadan Yes Novia

b. Kandidat dengan nama kedua akun dan
atribut yang serupa. Diasumsikan, bahwa
akun minimal mempunyai dua kata, dan
dapat dikatakan serupa jika minimal
terdapat satu kata yang sama.

Contoh : Prisa Marga dan Prisa Marga
Kusumantara.

c. Kandidat dengan nama akun yang
berbeda, atribut serupa dan merupakan
orang yang sama. Contoh: Riri Novalia
dan leiemimykayla

Uji coba
Uji coba dilakukan dengan empat skenario
yaitu:
a. Uji cobaterhadap sampel data.
b. uji coba terhadap sampel data dengan
penambahan Friend Recommender.
c. akuras terhadap sampel data.
d. uji coba terhadap kemampuan model
untuk mengenali akun berdasarkan
kategori kandidat.
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Pengujian pertama  dilakukan dengan
mengambil sampel data secara acak dan
sebanding antara kedua akun Facebook dan
Google+. Data diambil dengan kelipatan 40
hingga jumlah sampel mencapai 400. Hasil
pengujian diperlihatkan padatabel 2.

Jumlah sampel adalah jumlah sampel yang
diambil keseluruhan. Jumlah sampel 40 berarti
sampel 20 diambil dari Google+ dan 20 diambil
dari Facebook. Pasangan kandidat adalah berapa
jumlah  pasangan kandidat yang pada
kenyataanya adalah pasangan akun milik satu
orang. Sedangkan klasifikasi sesuai adalah
jumlah pasangan akun yang dapat diprediks
dengan benar oleh model yang dibangun.

Dari tabel 2 dapat dilihat bahwa pada awal
percobaan, ketika jumlah sampel 40 maka nilai
precison ditemukan 0.5 dan recall 1, yang
merupakan nilai tertinggi dari seluruh uji coba.
Pada pengujian dengan sampel data 120, dan
160, nilai recall mengalami sedikit penurunan
menjadi  0.81 dan 0.82, tetapi precision
mengalami nilai tertinggi yaitu 1. Dan F1-
measure juga mengalami nilai tertinggi yaitu
sebesar 0.9. Kemudian seiring bertambahnya
jumlah sampel, maka nilai nilai precision
mengalami penurunan. Begitu juga dengan nilai
recall dan f-1 measure. Nilai terendah precision
terdapat pada jumlah sampel data 80. Nilai
recall terendah terdapat pada uji coba dengan
jumlah sampel data 400. Dan nilai F-1 measure
terendah terdapat pada saat sampel berjumlah
80. Grafik F-1 measure dapat dilihat pada
gambar 6.

Nilai Kinerja Berdasarkan Jumlah Data

12

1
0.8 W/—M—R\H —e—Precision
0.6 —a—Recall
0.4 ‘%( F-1 Measure
0.2

0

40 80 120 160 200 240 280 320 360 400
Jumlah data

Gambar 6. Nilai kinerja berdasarkan jumliah data

Hasil Uji Coba terhadap jumlah sampel data
dengan penambahan Friend
Recommender

Pada penelitian Veldman, (2009) ditemukan
bahwa rata-rata jumlah jaringan pertemanan
antara dua akun dari dua jejaring sosia
berlainan, berbeda sangat jauh. Guna mensi asati
hal tersebut, maka pada penelitian ini
ditambahkan Friend Recommender untuk
menambah jumlah jaringan yang timpang.
Hasil Uji coba dengan penambahan Friend
Recommender diperlihatkan oleh tabel 3. Pada
tabel tersebut, terdapat 4 kolom yang
menjelaskan hasil pemetaan akun sebelum dan
sesudah penambahan Friend Recommender. SS
(sama-sama) dimana hasil  perhitungan
menunjukkan bahwa klasifikasi kedua akun
dengan jaringan asli adalah sama dan tetap sama
setelah ditambahkan Friend Recommender. BB
adalah beda-beda, artinya dengan jaringan adli
kedua akun adalah akun yang berbeda dan tetap
berbeda setelah ditambahkan dengan Friend
Recommender. SB adalah sama beda artinya
dengan perhitungan jaringan adi kedua akun
adalah sama dan menjadi berbeda setelah
ditambahkan Friend Recommender. BS adalah
beda-sama artinya sebuah akun diklasifikasikan
berbeda dengan perhitungan jaringan asli dan
menjadi sama setelah ditambahkan Friend
Recommender.

Tabel 2. Hasil perhitungan model terhadap jumlah sampel

Jumlah Pasangan | Klasifikasi

NO Sampel Kandidat sesual P R F1
1 40 4 2 0.5 1 0.666666667
2 80 8 3 0.3 0.75 0.428571429

3 120 19 11 1 0.81818 0.9
4 160 27 15 1 0.83333 | 0.909090909
5 200 34 21 0.91667 0.88 | 0.897959184
6 240 44 29 0.90909 | 0.83333 | 0.869565217
7 280 48 33 0.94595 | 0.83333 | 0.886075949
8 320 51 0.92308 0.75 | 0.827586207
9 360 52 36 0.92308 | 0.66667 | 0.774193548
10 400 60 0.92857 0.6 | 0.728971963

529



Jurnal Sistem Informasi, Volume 5, Nomor 5, Maret 2016, him 524-532

Tabel 3. Hasil pemetaan pada akun setelah

ditambahkan Friend Recommender

Jumlah Sampel SS BB SB | BS
40 0 0 0 0
80 7 7 0 0
120 9 14 0 2
160 15 22 0 3
200 24 24 0 4
240 32 33 0 4
280 37 27 0 11
360 43 44 0 11
400 45 49 0 11

Mengukur Akuras Terhadap Jumlah Data

Akurasi menentukan seberapa banyak jumlah
data benar yang dideteksi oleh model. Tabel 4
menunjukkan  hasil  perhitungan  akurasi
terhadap jumlah sampel data pada saat uji coba,
dengan Friend Recommender dan tanpa Friend
Recommender.

Tabel 4. Nilai Akurasi

Sampel | Akurasi tanpa FR | Akurasi FR

40 0.333333333 0.833333333

80 0.285714286 0.285714286
120 0.47826087 0.565217391
160 0.45 0.538461538
200 0.480769231 0.519230769
240 0.553846154 0.584615385
280 0.56 0.675675676
320 0.567901235 0.680555556
360 0.642857143 0.693181818
400 0.663265306 0.705128205

Dari tabel dapat dilihat bahwa nilai akurasi
cenderung mengalami  kenaikan baik dengan
Friend Recommender atau tanpa Friend
Recommender. Akan tetapi nilai akurasi dengan
Friend Recommender  sedikit lebih tinggi
dibandingkan tanpa Friend Recommender. Nilai
Akurasi tertinggi didapatkan pada saat jumlah
sampel 400, dengan nilai 0.66 untuk profil tanpa
Friend Recommender dan 0.83 untuk profil
yang ditambahkan dengan Friend Recommender

Pada gambar 7 dapat dilihat bahwa profil
dengan penambahan Friend Recommender nilai
akurasinya sebikit lebih tinggi dibandingkan
dengan profil tanpa Friend Recommender (FR)
atau Collaborative Filtering (CF).
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Nilai Akurasi terhadap jumlah sampel data

0.8 +% —e—Dengan network asli
e ]
0.6
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0.2 CF

nilai akurasi

Jumlah sampel

Gambar 7. Nilai akurasi

Kemampuan Model Mendeteks Kandidat
berdasarkan kategori

Pada bagian awal uji coba dijelaskan bahwa
data dibagi berdasarkan tiga kategori.
Berdasarkan kategori tersebut dilakukan uji
coba, apakah model dapat mendeteksi akun
yang merupakan milik orang yang sama. Tabel
5 menunjukkan hasil uji coba berdasarkan tiga
kategori tersebut.

Tabel 5(a) Uji coba terhadap akun dengan nama
identik

Jumlah sampel Namaldentik | Klasifikasi benar

40 4 2

80 7 3

120 15 7

160 21 10

200 25 14

240 34 21

280 37 24

320 39 25

360 40 26

400 45 31
Tabel 5. (b) Uji coba terhadap akun dengan nama
serupa
Jumlah sampel Nama Serupa | Klasifikasi benar

40 0 0

80 1 0

120 4 3

160 6 5

200 9 7

240 10 8

280 11 9

320 11 9

360 12 10

400 13 11

Tabel 5(c) Uji coba terhadap akun dengan nama

berbeda




Jurnal Sistem Informasi, Volume 5, Nomor 5, Maret 2016, him 524-532

Jumlah sampel Namabeda | Klasifikasi benar
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Dari perhitungan tabel 5 a,b,c didapatkan bahwa
model yang dibangun pada penelitian ini dapat
mendeteksi kandidat akun dengan nama identik,
nama serupa dan nama berbeda. Nama identik
dan nama serupa didapat dari membandingkan
nama kedua akun. Sedangkan nama berbeda
didapat dari membandingkan atribut nama lain
dengan nama akun, sehingga didapatkan akun
yang sama. Karena yang mengisi atribut nama
lain tidak banyak, maka data untuk akun dengan
nama berbeda pun tidak banyak.

Analisis Hasil Uji Coba

Setelah dilakukan uji coba terhadap sampel
data, maka dapat disimpulkan bahwa semakin
banyak sampel data, maka precision recall akan
semakin menurun karena semakin banyaknya
jumlah kemungkinan pasangan data. Akibatnya
nilai F-1 measure juga semakin menurun.

Terdapat beberapa kesdlahan pada saat
klasifikas data Untuk nama yang sama,
diprediksi sebagai orang berbeda. Tetapi pada
kenyataanya akun tersebut adalah milik orang
yang sama. Kesalahan ini terjadi karena akun
tersebut tidak diisi dengan lengkap, dan jaringan
pertemanannya pun kurang. Dari hasil
perhitungan berdasarkan tabel 5, dari sgjumlah
pasangan akun milik orang yang sama pada
sampel, model dapat memprediksi sekitar 60 %
akun dengan benar.

Penggunaan fungsi string Jaro pada waktu
seleks kandidat tidak terlalu ketat menyaring
calon kandidat. Dengan fungsi string Jaro, nama
yang berbeda satu dua huruf, nilai kemiripannya
tinggi. Untuk nama yang berbeda urutan, nilai
kemiripannya rendah. Sehingga akan lebih baik
jika digunakan fungsi Soft TF-IDF, guna
menyaring calon kandidat dengan baik.
Kelemahannya, fungsi simialritas Soft TF-IDF
mempunyai waktu proses yang lama, terutama
untuk pencocokan hama akun satu persatu.

Hasil uji coba dengan penambahan Friend
Recommender dapat sedikit meningkatkan
precision recall dibandingkan jaringan adli.
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Sehingga nilai F-1 measure dapat lebih tinggi
dibandingkan dengan perhitungan jaringan
pertemanan adli. Terdapat kesalahan di satu
akun, dimana pada kenyataanya akun milik
orang yang berbeda diklasifikaskan sama
setelah  Friend Recommender. Ha ini
kemungkinan terjadi karena dua akun milik dua
orang yang berasal dari lingkungan yang sama.
Misal, sama-sama bersekolah di ITS dengan
jurusan yang sama. Sehingga kemungkinan
teman antara kedua akun kebanyakan sama, dan
ketika ditambahkan Friend Recommender nilai
kemiripan kedua akun menjadi sama. Namun
kejadian seperti ini tidak banyak. Dari awal
percobaan, hingga menggunakan 400 sampel,
hanya terdapat satu akun dengan kesalahan

seperti ini.

Hasil uji coba terhadap akurasi berada di atas
0.5. Hasil pengujian terhadap sampel tanpa
Friend Recommender, nilai akhirnya hingga
0.66. sedangkan dengan penambahan Friend
Recommender, nilai akhirnya sekitar 0.7. Dapat
dissmpulkan bahwa penambahan Friend
Recommender dapat menambah nilai
keserupaan untuk profil dengan jumlah jaringan
pertemanan antara Facebook dan Google + tidak
begitu berbeda. Sehingga Friend Recommender
tidak akan berpengarun banyak terhadap
jaringan yang jumlah teman antar Facebook dan
Google + berbeda jauh. Hal ini mungkin
disebabkan karena batasan yang digunakan
untuk memilih teman yang diusulkan terlau
ketat. Teman yang diusulkan harus mempunyai
teman bersama sekitar lima orang dengan
kandidat dan akun padanannya juga merupakan
teman dari kandidat di jejaring sosiad lain.
Karena jumlah akun yang mempunyai padanan
tidak banyak, maka jumlah teman usulan yang
dapat ditambahkan pun tidak banyak.
Penambahan Friend Recommender, dapat
menaikkan nilai kemiripan jejaring pertamenan
rata-rata sekitar 2.92 %.

Pada awal percobaan, nilai akurasi meroket
tgjam, dari 0.8333 menjadi 0.285714. Hal ini
dimungkinkan karena pada awa percobaan
tidak terdapat akun dengan nilai FP (false
positive), sehingga nila Precison Recall
menjadi bagus. Tapi pada percobaan berikutnya,
terdapat 4 data dengan nilai False Positive,
artinya hasil prediksi menyatakan bahwa
keempat data tersebut adalah orang yang sama,
sedangkan pada kenyataanya, kedua akun
adalah milik orang yang berbeda. Hal inilah
yang mengakibatkan nilai akurass menjadi
turun.
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Dari hasil pengujian terhadap sampel data, dapat
dissmpulkan bahwa model dapat mendeteksi
akun dengan nama identik, serupa dan berbeda.

SIMPULAN dan SARAN

Pada penelitian ini, untuk mengenali kandidat
potensial dari dua akun yang berbeda adalah
dengan membandingkan nama setiap akun
Facebook dan Google+ dan menghitung
keimiripannya.

Untuk memastikan bahwa kedua akun dari
kandidat potensial adalah orang yang sama
dihitung keserupaan profilnya berdasarkan
atribut profil dan jaringan pertemanannya.
Atribut yang dibandingkan adalah gender,
tangga lahir, pendidikan, pekerjaan dan lokasi.
Untuk setiap atribut dari akun Facebook
dibandingkan dengan setiap atribut dari akun
Google + dan dihitung keserupaanya.

Guna meningkatkan nilai keserupaan jaringan,
maka  ditambahkan algoritma  Friend
Recommender. Dari hasil penelitian,
penambahan algoritma Friend Recommender
dapat menambah keserupaan jaringan sekitar
2.92%. Model dapat mendeteksi akun dengan
namaidentik, serupa, berbeda.

Pada penelitian selanjutnya, guna meningkatkan
nilai keserupaan, pada atribut lokasi dapat
dilakukan dengan membandingkan jarak kedua
lokasi berdasarkan peta. Untuk itu dapat
digunakan aplikas Google Maps. Dengan
tujuan yang sama, untuk atribut pendidikan dan
pekerjaan perlu ditambahkan mekanisme
mengenali singkatan dan akronim. Selain itu
dapat ditambahkan juga pengetahuan atau
semantik untuk nilai atribut yang berbahasa
Inggris.
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