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1. Introduction 
Hate speech is one of the significant topics of discussion related to social media analysis. It is mainly 

associated with the freedom of users to share content and opinions on existing social media platforms. 
Freedom of opinion in social media has also led to an increase in the number of hate speech through 
social media. This increase is one of the challenges faced by the government in uncovering influential 
actors of hate speech on social media and issuing a legal law in the form of the Information and 
Transaction Law of Electronics (UU ITE). One of the methods used to uncover influential actors is the 
centrality measure, which means the vital node in a network. It represents the influence of a person 
whose presence on the network tends to dominate others. There are numerous benefits associated with 
detecting actors on the network, such as explaining the network's dynamics. Some of the traditional 
methods widely used to detect the influence of a node in a network include Betweenness Centrality 
(BC), Degree Centrality (DC), and Closeness Centrality (CC) [1]. These metrics are evaluated according 
to the number of node connections, relationship with neighbours, and the path that crosses the node 
[2]. DC only looks at the target node's information  with low accuracy and time complexity [3]. DC and 
CC have a better result than BC, which has high time complexity [4]. Other methods include Cross-
Face Centrality [5]. Rahim et al. [6] collaborated centrality and similarity measurements used for friendly 
recommendation. Detection of the central or influential actors in a network is mainly out on social 
media, such as Twitter [7]–[12]. Besides, influential actors implement other fields, such as, cybercrime 
[13]–[15] and e-commerce [16]. 
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 Over the last decade, numerous methods have been developed to detect the 
influential actors of hate speech in social networks, one of which is the 
Collective Influence (CI) method. However, this method is associated with 
unweighted datasets, which makes it inappropriate for social media, 
significantly using weight datasets. This study proposes a new CI method 
called the Weighted Collective Influence Graph (WCIG), which uses the 
weights and neighbor values to detect the influence of hate speech. A total 
of 49, 992 Indonesian tweets were and extracted from Indonesian Twitter 
accounts, from January 01 to January 22, 2021. The data collected are also 
used to compare the results of the proposed WCIG method to determine 
the influential actors in the dissemination of information. The experiment 
was carried out two times using parameters ∂=2 and parameter ∂=4. The 
results showed that the usernames bernacleboy and zack_rockstar are 
influential actors in the dataset. Furthermore, the time needed to process 
WCIG calculations on HPC is 34-75 hours because the larger the 
parameter used, the greater the processing time.  
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ARTICLE INFO ABSTRAK

Nilai tukar merupakan salah satu indikator yang dapat digunakan untuk mengukur tingkat kesejahteraan. 
Kecenderungan rendahnya nilai tukar akan dapat mengurangi insentif petambak dalam meningkatkan 
produktivitas produknya secara optimal dalam jangka panjang. Hal tersebut dapat mengurangi laju peningkatan 
produksi relatif terhadap laju peningkatan konsumsi dalam negeri, sehingga akan mengancam kelestarian 
swasembada pangan. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui perkembangan Nilai Tukar Petambak Garam 
(NTPG) di Indonesia tahun 2018 – 2021. Penelitian ini merupakan penelitian yang menggunakan metode studi 
pustaka. Data yang dikumpulkan dalam penelitian ini terdiri dari data sekunder berupa data deret waktu (time 
series) Nilai Tukar Petambak Garam tahun 2018 – 2021 yang diperoleh dari Kementerian Kelautan dan Perikanan 
(KKP) dan dianalisis secara deskriptif kualitatif untuk mengetahui perkembangan NTPG di Indonesia tahun 
2018 – 2021. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa indeks NTPG mengalami penurunan dalam kurun waktu 
tahun 2018 – 2020 dan mengalami peningkatan pada tahun 2021. Penurunan indeks NTPG sejalan dengan 
penurunan rata-rata indeks harga yang diterima petambak garam pada periode tahun 2018 – 2020.

Kata Kunci: harga garam, indeks harga, kesejahteraan, nilai tukar, petambak garam

ABSTRACT

The terms of trade are one of the indicators that can be used to measure the level of welfare. The tendency for a low exchange rate can reduce incentives 
for farmers to improve the productivity of their products optimally in the long term. This can reduce the rate of production growth relative to the rate 
of domestic consumption growth, thus threatening the sustainability of food self-sufficiency. This study aims to understand the development of the salt 
farmer terms of trade (NTPG) in Indonesia in 2018 – 2021. This study applies the literature review method. The data collected for this research 
consist of secondary data in the form of time series data of the NTPG 2018 – 2021 obtained from the Ministry of Marine Affairs and Fisheries (KKP). 
Descriptive analysis was used to understand the development of NTPG in Indonesia from 2018 to 2021. The results showed that the NTPG index 
experienced a decrease from 2018 to 2020 and experienced an increase in 2021. The decrease in the NTPG index corresponded with a reduction in 
the average price index received by salt farmers during the 2018 – 2020 period.

Keywords: price index, price of salt, salt farmer, terms of trade, welfare
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PENDAHULUAN

Kesejahteraan merupakan salah satu misi 
Kementerian Kelautan dan Perikanan (KKP) 
selain kedaulatan dan keberlanjutan. Hal tersebut 
menunjukkan bahwa kesejahteraan merupakan 
aspek penting yang harus dicapai oleh KKP dalam 
lingkup kesejahteraan masyarakat kelautan dan 
perikanan. Kesejahteraan yang dimaksud yaitu 
mewujudkan masyarakat kelautan dan perikanan 
yang sejahtera, maju, mandiri, dan berkepribadian 
dalam kebudayaan. Hal tersebut tercantum dalam 
Permen KP Nomor 45 Tahun 2015 tentang 
Perubahan Atas Peraturan Menteri Kelautan dan 
Perikanan Republik Indonesia Nomor 25/Permen-
KP/2015 tentang Rencana Strategis Kementerian 
Kelautan dan Perikanan Tahun 2015-2019 (Permen 
KKP , 2016).

Sementara dalam rencana strategis KKP 
tahun 2020-2024 memiliki visi “terwujudnya 
masyarakat kelautan dan perikanan yang sejahtera 
dan sumber daya kelautan dan perikanan (KP) 
yang berkelanjutan untuk mewujudkan Indonesia 
maju yang berdaulat, mandiri, dan berkepribadian, 
berlandaskan gotong royong”. Dalam mencapai 
misi tersebut akan diwujudkan melalui peningkatan 
daya saing Sumber Daya Manusia (SDM) KP 
dalam pengembangan inovasi dan riset kelautan 
dan perikanan serta melalui peningkatan kontribusi 
ekonomi sektor KP terhadap perkonomian nasional. 
Peningkatan sumber daya KP ini tidak terlepas 
dari komunitas/masyarakat yang tinggal di sekitar 
pesisir dan pulau-pulau kecil yang identik dengan 
kemiskinan dan memiliki daya saing yang rendah 
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dibandingkan dengan masyarakat lainnya (Lázár et 
al., 2020; Misturelli & Heffernan, 2010; Mussadun 
& Nurpratiwi, 2016). Tentu saja usaha untuk 
peningkatan SDM dan kondisi ekonomi masyarakat 
pesisir merupakan usaha yang sangat berat dan 
saat ini belum terselesaikan dari setiap rezim 
pemerintahan.  

Masyarakat pesisir adalah masyarakat yang 
tinggal dan melakukan aktivitas sosial ekonomi 
yang berkaitan dengan sumber daya wilayah pesisir 
dan lautan. Kelompok masyarakat pesisir relatif 
tertinggal secara ekonomi, sosial khususnya dalam 
hal akses pendidikan dan layanan kesehatan, serta 
kultural jika dibandingkan dengan kelompok 
masyarakat lain (Yistiarani, 2020; Yuliana, 2021). 
Data dari BPS (2023b) menunjukkan bahwa 
mayoritas jumlah penduduk miskin di Indonesia 
pada tahun 2023 yaitu sebesar 54,67% berada di 
daerah pesisir dan pedesaan. Umumnya masyarakat 
pesisir memiliki profesi di sektor kelautan, seperti 
nelayan, pembudidaya ikan, penambang pasir, dan 
transportasi laut (Fatmasari, 2014). 

Masyarakat pesisir di beberapa daerah di 
Indonesia juga memiliki usaha pengolahan air 
laut menjadi garam. Menurut data dari KKP 
(2022b) dan (KKP, 2023) menunjukkan bahwa 
pada tahun 2022 terdapat 22.431 orang yang 
berprofesi sebagai petambak garam dengan total 
luas wilayah tambak garam mencapai 249.526.505 
m² yang dapat menghasilkan garam sebanyak 
635.856,08 ton. Namun, jumlah produksi tersebut 
tidak dapat memenuhi kebutuhan garam nasional 
yang mencapai 4,5 juta ton pada tahun yang sama 
(Kemenperin, 2022). Rendahnya produksi garam 
nasional menyebabkan pemerintah harus memenuhi 
kebutuhan garam dengan melakukan impor garam 
yang menyebabkan petambak garam harus bersaing 
dengan harga dan kualitas produk garam dari luar 
negeri. Impor garam mencapai angka lebih dari 2 
juta ton per tahun 2017 – 2023 (BPS, 2023a). 

Petambak garam merupakan salah satu pihak 
yang terdampak akibat adanya impor garam. Besarnya 
jumlah impor menyebabkan harga garam di tingkat 
petambak garam terus tertekan (Nikmaturomah et 
al., 2019). Berdasarkan penelitian yang dilakukan 
oleh Asmiana et al. (2022), terdapat perbedaan harga 
yang cukup signifikan antara garam lokal dan garam 
impor. Garam lokal dijual kepada konsumen dengan 
harga Rp130.000 per karung, sedangkan garam 
impor dijual dengan harga Rp120.000 per karung 
ukuran 50 kg.

Rendahnya kesejahteraan masyarakat pesisir 
khususnya petambak garam juga disebabkan oleh 

praktik pemasaran yang inefisien (Jusran et al., 2020). 
Penelitian yang dilakukan oleh Marzuki et al. (2014) 
menunjukkan adanya ketergantungan petambak 
garam kepada tengkulak sehingga terbentuk praktik 
kartel atau tengkulak adalah pihak yang menguasai 
dan menentukan harga pasar. Ketergantungan 
petambak garam kepada tengkulak biasanya 
disebabkan oleh adanya jeratan hutang antara 
petambak garam dan tengkulak yang menghasilkan 
kesepakatan bahwa petambak garam harus menjual 
garam kepada tengkulak. Penentuan harga cenderung 
dilakukan secara sepihak oleh tengkulak sehingga 
sulit bagi petambak untuk menjual garam dengan 
harga yang lebih tinggi (Alham, 2015). Penelitian 
yang dilakukan oleh Nugroho et al. (2020) di 
Madura juga menemukan adanya praktik tidak jujur 
yang dilakukan pada transaksi penjualan garam. 
Penjualan garam dilakukan tidak disertai dengan 
cara penimbangan akurat. Tengkulak hanya akan 
mencatat jumlah karung setiap petambak dengan 
ukuran 1 ton garam sama dengan 21 karung padahal 
berat bersih garam dalam satu karung plastik dapat 
lebih dari 50 kg.

Selain itu, menurut Priyadi et al. (2024), 
rendahnya harga garam juga disebabkan oleh 
rendahnya efisiensi transmisi harga dari konsumen 
ke petambak garam. Ketidakseimbangan transmisi 
harga dalam mata rantai tataniaga masih terjadi. 
Kenaikan harga di tingkat pedagang sebesar 1% 
menghasilkan kenaikan yang lebih rendah di tingkat 
petambak garam, yaitu sebesar 0,86%. Keterbatasan 
dalam mendukung percepatan transfer informasi 
antara petani dan konsumen merupakan penyebab 
utama dari integrasi yang lemah pada jangka 
pendek. Jarak yang relatif jauh, infrastruktur yang 
kurang memadai, dan variabilitas cuaca juga dapat 
berkontribusi dalam masalah tersebut. 

Nilai tukar merupakan salah satu indikator 
yang biasa dipakai untuk melihat kesejahteraan 
petani yang biasa disebut dengan Nilai Tukar Petani 
(NTP). NTP adalah rasio indeks harga yang diterima 
petani dengan indeks harga yang dibayarkan 
petani.  NTP juga dapat diartikan sebagai ukuran 
kemampuan tukar produk pertanian yang dihasilkan 
petani dengan barang atau jasa yang dikonsumsi 
oleh rumah tangga petani dan barang atau jasa yang 
dibutuhkan dalam menghasilkan produk pertanian 
(Riyadh, 2015). Di sisi lain (Ustriyana, 2007) 
konsep nilai tukar nelayan (NTN) pada dasarnya 
merupakan indikator relatif untuk mengukur 
tingkat kesejahteraan nelayan, yang mengukur 
kemampuan keluarga nelayan untuk memenuhi 
kebutuhan subsistennya, NTN disebut juga sebagai 
nilai tukar subsisten (subsistence terms of trade). 
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1. Introduction 
Hate speech is one of the significant topics of discussion related to social media analysis. It is mainly 

associated with the freedom of users to share content and opinions on existing social media platforms. 
Freedom of opinion in social media has also led to an increase in the number of hate speech through 
social media. This increase is one of the challenges faced by the government in uncovering influential 
actors of hate speech on social media and issuing a legal law in the form of the Information and 
Transaction Law of Electronics (UU ITE). One of the methods used to uncover influential actors is the 
centrality measure, which means the vital node in a network. It represents the influence of a person 
whose presence on the network tends to dominate others. There are numerous benefits associated with 
detecting actors on the network, such as explaining the network's dynamics. Some of the traditional 
methods widely used to detect the influence of a node in a network include Betweenness Centrality 
(BC), Degree Centrality (DC), and Closeness Centrality (CC) [1]. These metrics are evaluated according 
to the number of node connections, relationship with neighbours, and the path that crosses the node 
[2]. DC only looks at the target node's information  with low accuracy and time complexity [3]. DC and 
CC have a better result than BC, which has high time complexity [4]. Other methods include Cross-
Face Centrality [5]. Rahim et al. [6] collaborated centrality and similarity measurements used for friendly 
recommendation. Detection of the central or influential actors in a network is mainly out on social 
media, such as Twitter [7]–[12]. Besides, influential actors implement other fields, such as, cybercrime 
[13]–[15] and e-commerce [16]. 
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NTN dapat dirumuskan dengan penerimaan rumah 
tangga nelayan dibagi dengan pengeluaran rumah 
tangga nelayan (Baiki et al., 2020). 

Pembangunan pada subsektor kelautan 
belum memberikan hasil yang maksimal khususnya 
pada Nilai Tukar Petambak Garam (NTPG). 
Adapun pengertian NTPG adalah fungsi dari indeks 
harga yang diterima dan indeks harga yang dibayar 
petambak garam. Indeks harga yang diterima 
petambak garam adalah fungsi dari indeks harga 
garam tambak, sedangkan indeks harga yang dibayar 
petambak garam adalah fungsi dari indeks harga 
konsumsi rumah tangga serta indeks harga biaya 
produksi dan penambahan barang modal. Indeks 
harga yang dibayar petambak garam untuk konsumsi 
rumah tangga merupakan fungsi dari indeks harga 
makanan, perumahan, pakaian, serta aneka barang 
dan jasa. Indeks harga yang dibayar petambak garam 
untuk biaya produksi dan penambahan barang modal 
adalah fungsi dari biaya untuk faktor produksi dalam 
hal ini upah dan lainnya serta penambahan barang 
modal (Riyadh 2015).

Tingkat kemampuan daya beli petambak akan 
semakin kuat apabila nilai tukarnya tinggi. Namun, 
hal tersebut tidak tercermin dalam data yang telah 
diolah oleh KKP yang menunjukkan terjadinya 
penurunan NTPG pada tahun 2014 sampai dengan 
tahun 2015. Penurunan terjadi mulai dari triwulan 
pertama tahun 2014 dengan nilai NTPG sebesar 
102,05 hingga triwulan keempat tahun 2015 sebesar 
94,13 (KKP, 2015). Kecenderungan rendahnya 
nilai tukar akan dapat mengurangi insentif petani 
atau petambak dalam meningkatkan produktivitas 
produknya secara optimal dalam jangka panjang. 
Hal tersebut dapat mengurangi laju peningkatan 
produksi relatif terhadap laju peningkatan konsumsi 
dalam negeri, sehingga akan mengancam kelestarian 
swasembada pangan (Riyadh, 2015). Penelitian 
ini bertujuan untuk menganalisis perkembangan 
NTPG di Indonesia tahun 2018 – 2021. 

METODE PENELITIAN

Jenis Dan Metode Pengambilan Data

Penelitian ini merupakan penelitian yang 
menggunakan metode studi pustaka. Data yang 
dikumpulkan dalam penelitian ini adalah data 
sekunder berupa data deret waktu (time series) 
tahun 2018 – 2021 yang diperoleh dari Kementerian 
Kelautan dan Perikanan. Data yang digunakan 
diantaranya indeks nilai tukar petambak garam, 
indeks harga yang diterima petambak garam (It), 
dan indeks harga yang dibayarkan petambak garam 
(Ib). Penelitian dilakukan dari bulan Agustus – 

Desember 2023.

Metode Analisis

Rachmat (2013) menyebutkan bahwa konsep 
perhitungan indeks Nilai Tukar Petambak Garam 
sama dengan perhitungan indeks Nilai Tukar Petani 
(NTP). Hal tersebut dikarenakan yang dimaksud 
petani dalam perhitungan NTP mencakup petani 
yang berusaha dalam kegiatan usahatani tanaman 
pangan, hortikultura, perkebunan, peternakan, 
dan perikanan. NTPG didefinisikan sebagai rasio 
antara harga yang diterima petambak garam (IT) 
dengan harga yang dibayar petambak garam (IB). 
Pengukuran NTPG dinyatakan dalam bentuk indeks 
yang dirumuskan sebagai berikut:

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

Keterangan:

INTPG	 =	 Indeks Nilai Tukar Petambak Garam (%)

IT	 =	 Indeks harga yang diterima petambak garam (%)

IB	 =	 Indeks harga yang dibayar petambak garam (%)

Indeks yang dimaksud merupakan nilai 
tertimbang terhadap kuantitas pada tahun dasar 
tertentu. Penentuan tahun dasar akan menentukan 
pergerakan nilai tukar karena perbedaan tahun dasar 
akan menghasilkan keragaan perkembangan indeks 
yang berbeda. BPS (2010) memodifikasi formula 
atau rumus Indeks Laspeyres dalam perhitungan IT 
dan IB sebagai berikut:

				    ...................... (2)

Keterangan:

In	 =	 Indeks harga tahun ke-n (IT dan IB)

Pni	 =	 Harga tahun ke-n untuk jenis barang ke-i

P(n-1)i	 =	 Harga tahun ke (n-1) untuk jenis barang ke-1

Pni/P(n-1)i	 =	 Relatif harga tahun ke-n untuk jenis barang ke-i

Poi	 =	 Harga dasar tahun dasar untuk jenis barang ke-i

Qoi	 =	 Kuantitas pada tahun dasar untuk jenis barang ke-i

M	 =	 Banyaknya jenis barang yang tercakup dalam paket 

		  komoditas

HASIL DAN PEMBAHASAN

Perhitungan Nilai Tukar Petambak Garam 
(NTPG) yang terdiri dari komponen indeks harga 
yang diterima dan dibayar menunjukkan tingkat 
kesejahteraan petambak di Indonesia. Berdasarkan 
komponen pembentuk NTPG, indeks harga yang 
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diterima petambak garam merupakan nilai yang 
diterima petambak garam dari hasil produksi 
garamnya. Rata-rata indeks harga yang diterima 
petambak garam pada tahun 2019 sebesar 103,78 
mengalami penurunan sebesar 16,33% dari tahun 
2018 sebesar 124,03. Penurunan tersebut disebabkan 
oleh turunnya indeks harga yang diterima petambak 
garam pada setiap triwulan tahun 2019, khususnya 
pada triwulan keempat tahun 2019 sebesar 95,61 
yang turun 4,68% dari triwulan ketiga tahun 2019 
sebesar 100,30. 

Penurunan rata-rata nilai indeks harga yang 
diterima petambak garam terus terjadi sampai 
tahun 2020 sebesar 92,67 meskipun pada tahun 
ini indeks harga mulai mengalami kenaikan 2,38% 
pada triwulan keempat sebesar 94,10 dari triwulan 
sebelumnya sebesar 91,91. Kenaikan indeks harga 
yang diterima petambak garam terus mengalami 
kenaikan hingga triwulan keempat tahun 2021. 
Secara rinci laju pertumbuhan indeks harga yang 
diterima petambak garam di Indonesia disajikan 
dalam Tabel 1.
Tabel 1. Laju Pertumbuhan Indeks Harga yang Diterima 
Petani Garam (IT) di Indonesia Tahun 2018 – 2021.

Periode waktu Tahun

2018 2019 2020 2021
Trw1 131,38 112,19 93,55 103,79

Trw2 129,68 107,04 91,11 108,69

Trw3 120,17 100,30 91,91 121,49

Trw4 114,91 95,61 94,10 138,14

Rata-rata IT 124,03 103,78 92,67 118,03

Laju pertumbuhan 
(%)

-16,33 -7,24 22,60

Sumber: KKP (2022b) Diolah, 2024

Harga yang dibayar petambak garam 
merupakan harga tertimbang dari harga atau biaya 
konsumsi rumah tangga serta biaya produksi 
dan penambahan barang modal dari barang yang 
dikonsumsi atau dibeli petani. Indeks harga yang 
dibayar petambak garam meliputi indeks konsumsi 
rumah tangga, diantaranya indeks bahan makanan, 
makanan jadi, minuman, rokok, tembakau, 
perumahan, sandang, kesehatan, pendidikan, 
rekreasi, olah raga, transportasi, dan komunikasi 
serta indeks biaya produksi dan penambahan 
barang modal, diantaranya obat-obatan, biaya 
sewa, transportasi, barang modal, upah buruh, dan 
pengeluaran lain. Komoditas yang dihasilkan sendiri 
tidak masuk dalam perhitungan harga yang dibayar 
petambak garam. Harga yang dimaksud adalah 
harga eceran barang dan jasa yang berada di pasaran. 
Indeks konsumsi rumah tangga petambak garam 

secara umum mengalami kenaikan rata-rata sebesar 
1,17% selama periode tahun 2018 – 2021. Laju 
pertumbuhan indeks harga yang dibayar petambak 
garam di Indonesia secara rinci ditunjukkan dalam 
Tabel 2.
Tabel 2. Laju Pertumbuhan Indeks Harga yang Harus 
Dibayarkan Petambak Garam.

Periode waktu
Tahun

2018 2019 2020 2021
Trw1 112,01 113,31 114,80 116,19

Trw2 112,48 113,75 114,78 116,68

Trw3 112,78 113,91 114,66 116,54

Trw4 113,19 114,30 115,19 117,04

Rata-rata 112,61 113,82 114,86 116,61

Laju pertumbu-
han (%) 1,07 0,91 1,52

Sumber: Diolah dari KKP (2022b), 2024

Nilai tukar petambak garam merupakan 
rasio antara indeks harga yang diterima petambak 
garam (IT) dan indeks harga yang dibayar petambak 
garam (IB). NTPG merupakan indikator tingkat 
kesejahteraan petambak garam. Oleh karena itu, 
pengetahuan secara mendalam tentang perilaku 
nilai tukar petambak garam dan identifikasi faktor-
faktor penentu nilai tukar akan sangat berguna bagi 
perencanaan kebijakan pembangunan dan perbaikan 
program-program pembangunan ke depan, berikut 
NTP tahun 2018 -2020 disajikan secara lengkap 
dalam Tabel 3.

Nilai tukar yang memiliki nilai lebih dari 100 
menunjukkan bahwa pada kurun waktu tersebut 
petambak garam berada dalam kondisi surplus atau 
sejahtera. Sebaliknya, NTPG yang bernilai di bawah 
100 menunjukkan petani mengalami defisit atau 
indeks harga yang harus dibayar petambak lebih 
besar dari indeks harga yang diterima petambak 
garam. NTPG bernilai 100 dinamakan break even 
atau indeks harga yang diterima sama dengan indeks 
harga yang harus dibayarkan petambak garam. 
Hal tersebut menunjukkan bahwa kesejahteraan 
petambak garam tidak berubah dengan adanya 
usaha tambak yang dilakukan (Nirmala et al., 2016).

Berdasarkan Tabel 3 dapat dilihat bahwa 
NTPG di Indonesia cenderung menurun pada tahun 
2018 dari triwulan pertama sebesar 117,30 menjadi 
101,52 pada triwulan keempat atau menurun sebesar 
13,45%. Penurunan nilai tukar petambak garam terus 
berlanjut hingga triwulan kedua tahun 2020 sebesar 
79,38 atau menurun sebesar 32,33% dari triwulan 
pertama tahun 2018. Kondisi tersebut menunjukkan 
bahwa harga produk garam meningkat lebih rendah 
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dibandingkan dengan kenaikan harga barang 
konsumsi dan biaya produksi, sehingga pendapatan 
petambak garam menurun yang menyebabkan 
menurunnya nilai tukar petambak garam.
Tabel 3. NTPG di Indonesia tahun 2018 – 2021.

Tahun Indeks Laju 
Pertumbuhan 

(%)IT IB NTPG

2018

Trw1 131,29 112,01 117,30

Trw2 129,68 112,48 115,30 -1,71

Trw3 120,17 112,78 106,55 -7,59

Trw4 114,91 113,19 101,52 -4,72

2019

Trw1 112,19 113,31 99,01 -2,47

Trw2 107,04 113,75 94,10 -4,96

Trw3 100,30 113,91 88,05 -6,43

Trw4 95,61 114,30 83,65 -5,00

2020 Trw1 93,55 114,80 81,49 -2,58

Trw2 91,11 114,78 79,38 -2,59

Trw3 91,91 114,66 80,16 0,98

Trw4 94,10 115,19 81,69 1,91

2021 Trw1 103,79 116,19 89,32 9,34

Trw2 108,69 116,68 93,15 4,29

Trw3 121,49 116,54 104,25 11,92

Trw4 138,14 117,04 118,03 13,22
Sumber: Diolah dari KKP (2022b), 2024

Tingkat kesejahteraan petambak garam 
menjadi rendah seiring dengan menurunnya 
NTPG. Menurunnya kesejahteraan petambak garam 
mencerminkan bahwa rata-rata daya beli petambak 
mengalami penurunan atau dapat diartikan bahwa 
petambak garam belum mampu mencukupi 
kebutuhan faktor produksi usaha garam dan 
konsumsi rumah tangga sehari-hari dari hasil usaha 
garamnya.

NTPG mulai menunjukkan peningkatan 
pada triwulan ketiga tahun 2020 sebesar 80,16 atau 
meningkat sebesar 0,98% dari triwulan sebelumnya. 
Peningkatan terus terjadi hingga triwulan keempat 
tahun 2021 sebesar 118,03 atau meningkat sebesar 
48,69% dari penurunan terakhir pada triwulan 
kedua tahun 2021. Hal tersebut menunjukkan 
bahwa harga produk garam masih relatif lebih tinggi 
dari harga barang konsumsi dan biaya produksinya. 
Kondisi tersebut mencerminkan pendapatan 
petambak garam lebih besar dibandingkan dengan 
pengeluarannya yang menyebabkan nilai tukar 
petambak garam meningkat. Berdasarkan teori 
menurut Nirmala et al. (2016), dapat disimpulkan 
bahwa petambak garam akhirnya memasuki kondisi 
sejahtera pada triwulan 3 dan 4 tahun 2021 karena 

pada kurun waktu tersebut indeks NTPG memiliki 
nilai yang lebih besar dari 100.

Menurut Nirmala et al. (2016), salah satu 
faktor yang berpengaruh signifikan terhadap nilai 
tukar adalah harga jual produk. Harga garam di 
Indonesia secara umum mengalami penurunan dari 
tahun 2017 sebesar Rp 8,16 juta per ton menjadi 
Rp 5,8 juta per ton pada tahun 2018 (Moqoddas 
& Subari, 2020). Penurunan harga garam secara 
nasional merupakan akibat dari penurunan harga 
garam di daerah-daerah produksi garam. Salah satu 
daerah produksi garam yang mengalami penurunan 
harga jual produk garam pada periode tahun 2018 
– 2021 adalah Kabupaten Jepara. Rata- rata harga 
garam di Kabupaten Jepara pada tahun 2018 adalah 
sebesar Rp 700 – 800 per kg. Penurunan harga 
terjadi pada tahun 2019 sebesar Rp 130 – 225 
per kg dan mengalami kenaikan pada tahun 2020 
sebesar Rp 150 – 250 per kg (Febrizki & Luthfi, 
2022). Penurunan harga garam juga terjadi di 
Kabupaten Bima. Harga garam pada tahun 2017 
sebesar Rp 3.633 per kg turun menjadi Rp 550 per 
kg pada tahun 2018 hingga menjadi Rp 300 per 
kg pada tahun 2019 (Aldi et al., 2021). Fenomena-
fenomena tersebut sejalan dengan nilai indeks harga 
yang diterima petambak garam yang mengalami 
penurunan dari tahun 2018 – 2020 yang dapat 
dilihat pada Tabel 1.

SIMPULAN DAN REKOMENDASI KEBIJAKAN

Simpulan

NTPG di Indonesia cenderung menurun pada 
tahun 2018 dari triwulan pertama hingga triwulan 
kedua tahun 2020 dan mengalami peningkatan pada 
triwulan ketiga tahun 2020 hingga triwulan keempat 
tahun 2021. Petambak garam dapat dikatakan 
sejahtera pada sepanjang tahun 2018 dan pada 
triwulan ketiga hingga keempat tahun 2021 karena 
memiliki nilai NTPG lebih dari 100. Salah satu 
penyebab penurunan nilai NTPG adalah harga yang 
diterima oleh petambak garam. Bisnis garam tidak 
hanya berorientasi pada banyak sedikitnya jumlah 
produksi, namun juga menyangkut harga jual. 
Harga berpengaruh positif terhadap kesejahteraan 
petambak garam. Kebijakan impor serta penetapan 
price control oleh pemerintah pada panen raya 
garam sangat penting agar harga garam tidak jatuh 
dan kesejahteraan petambak garam dapat tercapai.

Rekomendasi Kebijakan

Untuk meningkatkan nilai tukar dan 
kesejahteraan petambak garam, pemerintah 
diharapkan dapat menjaga kestabilan dan kepastian 
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1. Introduction 
Hate speech is one of the significant topics of discussion related to social media analysis. It is mainly 

associated with the freedom of users to share content and opinions on existing social media platforms. 
Freedom of opinion in social media has also led to an increase in the number of hate speech through 
social media. This increase is one of the challenges faced by the government in uncovering influential 
actors of hate speech on social media and issuing a legal law in the form of the Information and 
Transaction Law of Electronics (UU ITE). One of the methods used to uncover influential actors is the 
centrality measure, which means the vital node in a network. It represents the influence of a person 
whose presence on the network tends to dominate others. There are numerous benefits associated with 
detecting actors on the network, such as explaining the network's dynamics. Some of the traditional 
methods widely used to detect the influence of a node in a network include Betweenness Centrality 
(BC), Degree Centrality (DC), and Closeness Centrality (CC) [1]. These metrics are evaluated according 
to the number of node connections, relationship with neighbours, and the path that crosses the node 
[2]. DC only looks at the target node's information  with low accuracy and time complexity [3]. DC and 
CC have a better result than BC, which has high time complexity [4]. Other methods include Cross-
Face Centrality [5]. Rahim et al. [6] collaborated centrality and similarity measurements used for friendly 
recommendation. Detection of the central or influential actors in a network is mainly out on social 
media, such as Twitter [7]–[12]. Besides, influential actors implement other fields, such as, cybercrime 
[13]–[15] and e-commerce [16]. 
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harga ditingkat petambak khususnya pada masa 
panen raya. Untuk menjaga harga ditingkat petani 
agar tidak jatuh pemerintah diharapkan untuk 
mengurangi impor dan meningkatkan kualitas 
garam rakyat melalui inovasi dan teknologi. Selain 
itu, perbaikan infrastruktur dalam distribusi garam 
serta sistem komunikasi dan pertukaran informasi 
perlu dilakukan untuk memastikan kelancaran arus 
informasi tentang harga dari petambak garam ke 
pedagang serta konsumen agar dapat membantu 
petambak garam dalam dalam mendistribusikan 
produknya serta memungkinkan transmisi harga 
yang lebih efisien di seluruh mata rantai tataniaga.
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