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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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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 
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the influential actors in the dissemination of information. The experiment 
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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 
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ARTICLE INFO ABSTRAK

Efektivitas pengelolaan Kawasan Konservasi Perairan (KKP) di Indonesia masih menjadi tantangan serius, 

terbukti hanya 25% KKP yang dikelola efektif, sementara 71% terumbu karang dan 42% padang lamun dalam 

kondisi tidak sehat. Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi hambatan utama dan memvalidasi model tata 

kelola adaptif berbasis Sistem Sosial-Ekologis (SES) untuk KKP menggunakan pendekatan Systematic Review 
and Meta-Analysis (SRMA) sesuai protokol PRISMA. Studi dibatasi pada artikel empiris di Indonesia (sintesis 

kasus Raja Ampat dan Wakatobi) yang diterbitkan pada periode 2015–2025 dalam jurnal bereputasi (Q1-Q2/

Sinta 1-2). Data dari 75 studi dianalisis melalui analisis konten berbasis kerangka Ostrom serta meta-analisis 

(Hedges’ g dan meta-regresi) untuk mengukur variabel tutupan karang, biomassa ikan, dan konflik sosial. Hasil 

menunjukkan ukuran efek kumulatif yang besar (g = 0.82) dan R² = 0.79, menandakan bahwa penerapan prinsip 

SES menjelaskan 79% variasi efektivitas pengelolaan. Secara ekologis, implementasi SES meningkatkan tutupan 

karang sebesar 25% dan biomassa ikan hingga 40%. Secara sosial, konflik tenurial dan pelanggaran berhasil 

dikurangi sebesar 55%. Hambatan utama yang teridentifikasi dalam integrasi SES adalah konflik tenurial (42%) 

dan fragmentasi kebijakan (25%). Untuk mengatasi hambatan tersebut, penelitian ini mengusulkan model zonasi 

adaptif “20-30-50” (zona inti, zona perikanan berkelanjutan, zona kolaboratif ) yang didukung oleh penguatan 

kelembagaan adat, ekonomi biru berbasis masyarakat, dan pemantauan digital partisipatif. Model ini terbukti 

meningkatkan indikator ekologis dan sosial secara keseluruhan. Dengan demikian integrasi SES secara signifikan 

memperbaiki efektivitas KKP dan meningkatkan kesejahteraan pesisir. Rekomendasi mencakup harmonisasi 

regulasi sektoral, institusionalisasi tata kelola adaptif polisentrik, dan adopsi indeks SES-KKP untuk pemantauan 

berkelanjutan.

Kata Kunci: konservasi; sosial-ekologis; efektivitas; tata kelola; perairan

ABSTRACT

The management effectiveness of Marine Protected Areas (MPAs) in Indonesia remains a significant challenge; evidence 
shows that only 25% of MPAs are effectively managed, while 71% of coral reefs and 42% of seagrass meadows are in 
poor condition. This study aims to identify key barriers and validate an adaptive governance model based on Social-
Ecological Systems (SES) for MPAs using a Systematic Review and Meta-Analysis (SRMA) approach in accordance 
with PRISMA protocols. The study is limited to empirical articles in Indonesia (synthesising cases from Raja Ampat 
and Wakatobi) published between 2015 and 2025 in reputable journals (Q1-Q2/Sinta 1-2). Data from 75 studies were 
analysed through content analysis based on Ostrom’s framework and meta-analysis (Hedges’ g and meta-regression) to 
measure variables including coral cover, fish biomass, and social conflict. The results demonstrate a large cumulative 
effect size (g = 0.82) and R² = 0.79, indicating that the application of SES principles explains 79% of the variation in 
management effectiveness. Ecologically, SES implementation increased coral cover by 25% and fish biomass by up to 
40%. Socially, tenurial conflicts and violations were successfully reduced by 55%. The primary barriers identified in 
SES integration were tenurial conflicts (42%) and policy fragmentation (25%). To address these obstacles, this research 
proposes a “20-30-50” adaptive zoning model (core zone, sustainable fisheries zone, and collaborative zone) supported 
by the strengthening of customary institutions, community-based blue economy initiatives, and participatory digital 
monitoring. This model is proven to improve overall ecological and social indicators. Consequently, SES integration 
significantly enhances MPA effectiveness and coastal wellbeing. Recommendations include the harmonisation of sectoral 
regulations, the institutionalisation of polycentric adaptive governance, and the adoption of an SES-MPA index for 
sustainable monitoring.
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PENDAHULUAN

Isu degradasi lingkungan dan tantangan tata 

kelola merupakan masalah krusial yang membayangi 

keberlanjutan Kawasan Konservasi Perairan (KKP) 

di Indonesia, yang merupakan negara kepulauan 

terbesar di dunia dengan keanekaragaman hayati 

laut yang tak tertandingi (Vega et al., 2024; Glaser 

et al., 2021). Efektivitas pengelolaan konservasi saat 

ini masih menjadi kekhawatiran besar. Meskipun 

Indonesia hampir mencapai target nasional 32,5 juta 

hektar kawasan konservasi laut pada 2030, hingga 



International Journal of Advances in Intelligent Informatics ISSN 2442-6571 
Vol. 8, No. 1, March 2022, pp. 1-11  1 

       https://doi.org/10.26555/ijain.v8i1.800    http://ijain.org         ijain@uad.ac.id  

An extended approach of weight collective influence  
graph for detection influence actor 
Galih Hendro Martono a,1, Azhari Azhari b,2,*, Khabib Mustofa b,3 
a Department of Informatics, Universitas Bumigora, Indonesia 
b Department of Computer Science and Electronics, Ubiversitas Gadjah Mada, Indonesia 
1 galih.hendro@mail.universitasbumigora.ac.id; 2  arisn@ugm.ac.id; 3 khabib@ugm.ac.id  
* corresponding author 

 

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]. 

ARTICL E  INFO  
 

ABSTRACT  
 

Article history 
Received February 10, 2022 
Revised March 15, 2022 
Accepted March 31, 2022 
Available online March 31, 2022 

 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.  

This is an open access article under the CC–BY-SA license. 

    

 

 
Keywords 
Node central 
Centrality measure 
Collective influence 
Key actor 
Weight collective influence graph 

 

Penguatan Tata Kelola Kawasan Konservasi Laut Melalui Integrasi Sistem  Sosial-Ekologis  |  Mappasomba, Z., et al 

Vol. 21, No. 1, Juni 2026, pp. 55-67

56

2020–2023 baru sekitar 23,9–29,9 juta hektar yang 

resmi terbentuk dan hanya sekitar 25 % yang dinilai 

dikelola secara efektif, sementara mayoritas MPA 

masih berstatus “minimally managed” atau “paper 
park/paper tiger” (Gunawan et al., 2025; Meilana 

et al., 2023; Oktivana, 2023; Tebaiy et al., 2021; 

Utama et al., 2022).

Faktanya, berbagai kajian mutakhir 

menunjukkan bahwa ekosistem pesisir Indonesia 

mengalami tekanan yang sangat signifikan. Data 

Kementerian Kelautan dan Perikanan, (2024), per 

tahun 2022 yang sejalan dengan temuan beberapa 

studi lapangan memperkirakan sekitar (42%) 

padang lamun berada dalam kondisi tidak sehat, 

terutama akibat pembangunan dan reklamasi pesisir, 

polusi, budidaya serta penangkapan ikan yang tidak 

berkelanjutan (Tebaiy et al., 2021; Unsworth et al., 
2018). Pada saat yang sama, sekitar (71%) terumbu 

karang diklasifikasikan dalam kondisi buruk atau 

rentan, konsisten dengan hasil pemetaan ekosistem 

nasional dan studi keanekaragaman ikan karang 

yang mengindikasikan penurunan kualitas habitat 

di berbagai lokasi (Gunawan et al., 2025; Tebaiy 

et al., 2021; Utama et al., 2022). Laju deforestasi 

hutan mangrove juga masih berada pada kisaran 

kritis, dengan kehilangan rata-rata sekitar (18.200)–

(19.000) hektare per tahun selama dekade terakhir, 

terutama didorong oleh konversi untuk tambak, 

pertanian, dan pembangunan pesisir (Arifanti, 

2020). Fenomena degradasi ini menunjukkan 

bahwa pendekatan konservasi konvensional, yang 

cenderung bersifat top-down dan berbasis fortress 
conservation, gagal menjembatani tujuan ekologis 

dengan realitas sosial-ekonomi masyarakat lokal 

(Lopes et al., 2025).

Kegagalan tata kelola ini sering berakar  

pada fragmentasi kebijakan, tumpang tindih 

kewenangan antarlembaga (Indahyati et al., 2024), 

serta konflik kepentingan tenurial dan sumber daya 

yang tidak terkelola dengan baik. Dalam konteks 

Indonesia, KKP beroperasi dalam sistem yang 

kompleks dan dinamis, di mana interaksi antara 

manusia dan lingkungan tidak dapat dipisahkan 

(Schmidt et al., 2022). Oleh karena itu, diperlukan 

pergeseran paradigma dari manajemen berbasis 

sumber daya tunggal menuju kerangka kerja yang 

lebih holistik dan adaptif (Piet et al., 2020).

Pendekatan Sistem Sosial-Ekologis (SES) 

muncul sebagai kerangka kerja yang paling tepat 

untuk mengatasi kompleksitas ini (Piet et al., 
2020; Schmidt et al., 2022). SES memandang KKP 

sebagai unit yang tidak hanya mencakup batas-

batas ekologis, tetapi juga mencakup struktur 

kelembagaan, dinamika sosial, dan aktivitas 

ekonomi masyarakat yang berinteraksi di dalamnya 

(Castro-Cadenas et al., 2022). Prinsip utama SES 

adalah mengakui adanya common-pool resources 
yang membutuhkan tata kelola polisentrik dan 

adaptif (Horowitz, 2021; Tucker et al., 2023).  

Tata kelola adaptif, yang dicirikan oleh  

pembelajaran berkelanjutan dan penyesuaian 

kebijakan, sangat penting dalam menghadapi 

perubahan iklim dan ketidakpastian sumber daya 

laut (Deitch et al., 2021).

Di Indonesia, pengakuan terhadap kearifan 

lokal seperti Sasi Laut di Maluku (Muin & Rakuasa, 

2023) atau sistem zonasi berbasis adat di Raja Ampat 

(Parker, 2021) menunjukkan potensi besar integrasi 

antara sistem kelembagaan formal dan informal. 

Keterlibatan masyarakat lokal, seperti yang disoroti 

dalam studi Estradivari et al., (2022) dan Jack-

Kadioglu et al., (2020), terbukti meningkatkan 

kepatuhan dan efektivitas konservasi secara 

signifikan (Gilchrist et al., 2020; Ferraro & Agrawal, 

2021). Oleh karena itu, efikasi KKP di Indonesia  

sangat bergantung pada sejauh mana elemen-

elemen sosial (keadilan, ekuitas, dan partisipasi) 

diintegrasikan ke dalam desain dan implementasi 

kebijakan (Aprian et al., 2023; Bennett et al., 2021; 

Picone et al., 2020).

Meskipun konsep SES telah diterima secara 

luas, implementasinya pada tingkat operasional 

KKP masih menghadapi tantangan substansial. 

Sebagian besar penelitian masih berfokus pada 

studi kasus tunggal dan kurangnya analisis sintesis 

yang kuat untuk mengidentifikasi faktor-faktor 

kunci keberhasilan dan hambatan secara agregat 

(Amkieltiela et al., 2022; Syukri et al., 2024; Refulio-

Coronado et al., 2021). Selain itu, diperlukan 

pemahaman kuantitatif yang lebih mendalam 

mengenai ukuran efek (effect size) dari intervensi 

berbasis SES terhadap luaran ekologis dan sosial-

ekonomi di KKP. Upaya untuk mengembangkan 

model tata kelola adaptif yang teruji dan terukur, 

serta rekomendasi kebijakan yang berbasis bukti, 

menjadi sangat mendesak (Refulio-Coronado et al., 
2021; Yulianto et al., 2025).

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan 

utama untuk mengkaji dan merekomendasikan 

kebijakan tata kelola KKP berbasis Sistem Sosial-

Ekologis (SES) guna meningkatkan efikasi 

konservasi dan kesejahteraan pesisir (Papageorge et 
al., 2020). Secara spesifik, penelitian ini memiliki 

tiga tujuan utama: 

1.	 Menganalisis faktor-faktor penghambat utama 

dalam integrasi prinsip SES-KKP, termasuk 

konflik tenurial dan fragmentasi kebijakan.

2.	 Menjelaskan model tata kelola adaptif yang 
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optimal dan teruji secara empiris untuk konteks 

KKP di Indonesia.

3.	 Mengembangkan formulasi kebijakan berbasis 

bukti yang terstruktur menggunakan kerangka 

kerja (DPSIR) untuk memperkuat Indeks 

Efektivitas Pengelolaan KKP.

Pendekatan ini akan menggunakan tinjauan 

sistematis dan meta-analisis sebagai metode 

utama, sebagaimana didukung oleh (Menggo et 
al., 2022), untuk memberikan sintesis data yang 

kuat dan objektif. Hasil penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan kontribusi signifikan bagi 

penyusunan pedoman teknis pengelolaan KKP oleh 

pemerintah (Kementerian Kelautan dan Perikanan, 

2024) serta menjadi landasan ilmiah untuk rencana 

pengembangan konservasi yang lebih inklusif dan 

berkelanjutan di Indonesia (Brooks et al., 2022).

METODE PENELITIAN

Penelitian ini merupakan studi literatur 

dengan pendekatan Tinjauan Sistematis dan Meta-

Analisis SRMA (Systematic Review and Meta-
Analysis) dengan menggunakan studi empiris 

mengenai tata kelola kawasan konservasi laut 

berbasis Sistem Sosial-Ekologis (SES) (Ferreira 

et al., 2022; Hollitzer & May, 2023). Kerangka 

pemikiran menggabungkan pendekatan Sistem 

Sosial‑Ekologis (SES) dengan analisis DPSIR 

untuk menghubungkan faktor institusional, sosial, 

dan ekologis dalam tata kelola adaptif KKP. 

Lokasi dan Waktu Penelitian

Secara kontekstual fokus lokasi berada 

pada pada Kawasan Konservasi Perairan (KKP) 

di Indonesia, sintesis studi kasus di Raja Ampat, 

Wakatobi. Waktu penelitian mencakup penelusuran 

dan analisis publikasi yang diterbitkan dalam periode 

2015 hingga 2025. Pemilihan rentang waktu ini 

didasarkan pada publikasi terkait konsep tata kelola 

adaptif dan model SES pasca-publikasi seminal oleh 

Folke et al., (2005) dan Ostrom (2009). 

Jenis dan Metode Pengambilan Data

Data yang digunakan adalah data sekunder 

yang bersumber dari jurnal ilmiah, prosiding, tesis, 

dan laporan resmi yang relevan. Proses pengambilan 

data dilakukan secara sistematis mengikuti 

pedoman PRISMA (Preferred Reporting Items for 
Systematic Review and Meta-Analysis) (Page et al., 
2021; Veroniki et al., 2025). Proses ini melibatkan 

empat tahapan: identifikasi, screening, kelayakan, 

dan inklusi (Page et al., 2021).

Kata kunci utama yang digunakan dalam 

penelusuran di basis data Scopus, Web of Science, 

dan Google Scholar adalah: “Social-Ecological 
Systems”, “Adaptive Governance”, “Marine Protected 
Area/MPA”, “Kawasan Konservasi Perairan”, dan 

“Effectiveness/Efficacy”. Kriteria inklusi yang ketat 

diterapkan, yaitu: (1) Studi empiris yang secara 

eksplisit membahas hubungan antara elemen  

sosial dan ekologis dalam tata kelola laut; 

(2) Publikasi yang terindeks dalam jurnal  

bereputasi tinggi (Q1 atau Q2/Sinta 1 atau Sinta 2 

yang setara); dan (3) Publikasi dalam Bahasa Inggris 

atau Bahasa Indonesia yang diterbitkan antara tahun 

2015–2025. Melalui proses screening yang ketat, 

sebanyak 75 studi teridentifikasi dan diinklusi untuk 

dianalisis.

Metode Analisis

Analisis data dilakukan melalui kombinasi 

metode kualitatif dan kuantitatif.

1. Analisis Kualitatif:

Analisis konten digunakan untuk 

mengidentifikasi dan mengkategorikan hambatan 

tata kelola, praktik adaptif, dan rekomendasi 

kebijakan. Proses koding didasarkan pada kerangka 

kerja SES oleh (Ostrom, 2009), khususnya pada 

elemen sistem sumber daya, unit sumber daya, 

sistem tata kelola, dan pengguna. Analisis ini 

juga diperkaya dengan studi kasus ilustratif dari 

Indonesia (seperti Raja Ampat dan Wakatobi) untuk 

memastikan relevansi kontekstual.

2. Analisis Kuantitatif (Meta-Analisis):

Meta-analisis dilakukan untuk mengukur 

besaran efek kumulatif dari implementasi integrasi 

SES terhadap kinerja KKP. Ukuran efek yang 

digunakan adalah Hedges g  (Buck et al., 2022) 

yang berfungsi untuk menstandardisasi perbedaan 

rata-rata luaran (biomassa ikan, tutupan karang) 

antara KKP yang menerapkan prinsip SES dan 

KKP kontrol. Selanjutnya, Meta-Regresi diterapkan 

untuk menguji kerangka model tata kelola adaptif 

yang diusulkan dan menilai seberapa besar variasi 

efektivitas KKP dapat dijelaskan oleh model tersebut 

(koefisien determinasi/R²). 

3. Perumusan Rekomendasi Kebijakan:

Temuan dari analisis kualitatif dan kuantitatif 

disintesis ke dalam kerangka DPSIR (Driving Force–
Pressure–State–Impact–Response) (Solahudin et al., 
2024) untuk memastikan rekomendasi kebijakan 

bersifat terstruktur, berbasis bukti, dan spesifik. 

Kerangka ini membantu merumuskan respons 

kebijakan yang ditujukan langsung pada tekanan 

dan pendorong degradasi sistem SES-KKP.
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Sintesis temuan dari tinjauan sistematis  

dan meta-analisis terhadap 75 studi kasus KKP/

MPA, baik pada level global maupun nasional, 

menegaskan bahwa tiga tujuan penelitian—analisis 

faktor penghambat, validasi model tata kelola 

adaptif, dan perumusan rekomendasi kebijakan 

berbasis bukti—secara konsisten menunjukkan 

peran kunci integrasi Sistem Sosial‑Ekologis (SES) 

dalam meningkatkan efektivitas Kawasan Konservasi 

Perairan (KKP) di Indonesia. Analisis kuantitatif 

memperlihatkan bahwa penerapan prinsip-prinsip 

SES berasosiasi dengan peningkatan signifikan 

pada indikator ekologis dan sosial, sedangkan 

meta-regresi menunjukkan kemampuan model 

SES menjelaskan sebagian besar variasi efektivitas 

pengelolaan. Ringkasan hasil kuantitatif tersebut 

disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Ringkasan Hasil Kuantitatif Kinerja KKP  
               Berbasis Sistem Sosial‑Ekologis (SES).

Aspek yang Diukur Hasil 
Kuantitatif

Peningkatan tutupan karang 25%

Kenaikan biomassa ikan 40%

Penurunan pelanggaran dan konflik tenurial 55%

Hasil meta-regresi (Koefisien Determinasi, R²) 0,79

Sumber: Hasil Tinjauan Sistematis dan Meta-Analisis, 2015-2025.

Gambar 1. Diagram Alur PRISMA.

1. Analisis Faktor Penghambat Utama Integrasi  

     SES-KKP

Hasil analisis konten terhadap studi-studi 

inklusi menunjukkan bahwa 75% kegagalan 

KKP dalam mencapai target konservasi dan sosial 

disebabkan oleh masalah tata kelola, bukan semata-

mata faktor ekologis (Partelow & Nelson, 2020). 

Dua hambatan utama yang mendominasi adalah:

Hambatan pertama adalah Konflik Tenurial 
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dan Asimetri Kekuasaan. Masalah konflik tenurial 

dan asimetri kekuasaan/informasi menjadi 

pendorong kegagalan dengan kontribusi sebesar 

42% merujuk pada hasil anasil analisis konten 

terhadap studi-studi inklusi dari seluruh kasus 

tata kelola yang tidak efektif. Konflik tenurial ini 

muncul karena ketidakjelasan batas hak kelola 

antara pemerintah pusat, pemerintah daerah, dan 

komunitas adat setempat (Bima et al., 2024; Senoaji 

et al., 2020; Wilayah et al., 2021; Vallet et al., 2020). 

Di Indonesia, pengakuan terhadap wilayah kelola 

tradisional (seperti hak petuanan laut atau sistem 

sasi di Maluku) sering kali bertabrakan dengan 

zonasi KKP formal yang ditetapkan secara top-
down (Muin & Rakuasa, 2023). Ketidakjelasan ini 

memicu Tragedy of the Commons di mana tidak ada 

pihak yang memiliki insentif kuat untuk menjaga 

keberlanjutan sumber daya (Tucker et al., 2023). 

Selain itu, asimetri kekuasaan dan informasi sangat 

menghambat prinsip inklusivitas SES (Bennett 

et al., 2021). Pengambilan keputusan sering 

kali didominasi oleh elit politik atau lembaga 

non-pemerintah (bridging organizations) tanpa 

melibatkan suara nelayan tradisional dan perempuan 

pesisir (Rivers et al., 2023). Ketika komunitas 

lokal merasa dikecualikan dari proses desain dan 

manajemen, maka tingkat kepatuhan (kepatuhan 

nelayan terhadap aturan zonasi) akan menurun secara 

drastis, dan menyebabkan spillover ekologis yang 

tidak optimal (Lopes et al., 2025; Di Lorenzo et al., 
2020). Studi tentang tata kelola di kawasan Sunda 

Banda Seascape, misalnya, menekankan bahwa 

keberhasilan sangat bergantung pada legitimasi yang 

diberikan masyarakat terhadap aturan konservasi 

(Partelow & Nelson, 2020; Estradivari et al., 2022).

Hambatan kedua, yaitu fragmentasi 

kebijakan, menyumbang 25% dari kegagalan tata 

kelola (Indahyati et al., 2024). Fragmentasi ini 

terjadi karena adanya tumpang tindih kewenangan 

antara Kementerian Kelautan dan Perikanan (KKP) 

yang berwenang atas konservasi, Kementerian 

Lingkungan Hidup dan Kehutanan (KLHK) yang 

mengelola wilayah pesisir dan mangrove, serta 

Badan Restorasi Gambut dan Mangrove (BRGM) 

(Indrawati et al., 2025; Indahyati et al., 2024). 

Ketidakharmonisan regulasi ini menciptakan 

ketidakpastian hukum (legal uncertainty) di lapangan. 

Sebagai contoh, izin pemanfaatan ekowisata di 

zona rehabilitasi mangrove yang berada di wilayah  

KKP dapat terhambat karena perbedaan  

persyaratan dari dua kementerian yang berbeda 

(Fatimatuzzahroh et al., 2020; Fatmo et al., 
2025). Menurut Nugroho et al., (2023), kegagalan 

harmonisasi sektor kehutanan dan kelautan 

merupakan isu kronis di Indonesia. Hal ini 

menggarisbawahi perlunya Harmonisasi Peraturan 

Pemerintah (PP) dan Peraturan Menteri (Permen) 

terkait pengelolaan kawasan pesisir. Tanpa 

harmonisasi yang efektif, implementasi tata kelola 

adaptif SES, yang menuntut fleksibilitas dan 

integrasi data, akan selalu terbentur pada sekat-

sekat kelembagaan formal (KLH/BPLH, 2025).

2. Model Tata Kelola Adaptif dan Validasi Kuantitatif  

    SES

a. Validasi Kuantitatif Efek SES

Hasil agregat meta-analisis terhadap 75 

studi (2005-2024) menunjukkan bahwa KKP yang 

menerapkan prinsip tata kelola SES memiliki 

luaran ekologis dan sosial yang jauh lebih baik 

dibandingkan dengan KKP yang dikelola secara 

konvensional. Rangkuman temuan utama disajikan 

dalam Tabel 2.

Tabel 2. Temuan Penelitian Kuantitatif Berdasarkan Tujuan (Hasil Meta-Analisis).
Tujuan Penelitian Temuan Kuantitatif Utama Implikasi Sumber Data

Menganalisis Faktor 

Penghambat Integrasi 

SES-KKP

75% kegagalan KKP disebabkan 

masalah tata kelola, didominasi oleh 

konflik tenurial (42%) dan fragmentasi 

kebijakan (25%).

Perlunya harmonisasi kebijakan 

lintas sektor (KKP-KLHK) dan 

pengakuan hak adat formal.

Analisis 75 studi 

(2015-2025).

Menjelaskan Model 

Tata Kelola Adaptif 

Optimal

Ukuran Efek Kumulatif (Hedges' g) = 

0,82 (CI 95%) untuk integrasi SES.

Efek positif yang besar dan 

signifikan secara statistik: 

Integrasi SES secara substansial 

meningkatkan kinerja KKP.

Meta-Analisis 

(Hedges’ g).

Koefisien Determinasi (R²) = 0,79 

untuk model integrasi SES.

Model SES mampu menjelaskan 

79% variasi efektivitas KKP, 

memvalidasi prediktabilitas 

kerangka SES.

Meta-Regresi (R²).

Peningkatan luaran ekologis: Tutupan 

karang 25% dan Biomassa Ikan  40% 

di lokasi percontohan.

Model adaptif dengan zonasi dan 

co-management secara signifikan 

memperbaiki kondisi ekologis.

Sintesis Studi 

Kasus (Raja Ampat, 

Wakatobi).  
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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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Ukuran efek kumulatif (Hedges' g) sebesar 

0,82 (CI 95%) merupakan efek yang besar dan 

signifikan secara statistik (Warren & Steenbergen, 

2021), menunjukkan bahwa intervensi tata kelola 

berbasis SES secara konsisten memperbaiki luaran 

konservasi (Rodríguez-Rodríguez & Martínez-

Vega, 2022). Selanjutnya, Koefisien Determinasi 

(R²) sebesar 0,79 dari meta-regresi memvalidasi 

kerangka SES sebagai alat prediksi yang kuat dan 

relevan untuk keberhasilan KKP.

b. Model Tata Kelola Adaptif Polisentrik

Efektivitas yang tinggi ini tecermin dari 

adopsi prinsip Tata Kelola Adaptif Polisentrik yang 

dicontohkan melalui Formula “20-30-50 Zonasi” 

(Novaglio et al., 2020). Model ini dikembangkan 

dari studi kasus sukses di Raja Ampat, Wakatobi, 

dan beberapa lokasi lain yang menunjukkan 

peningkatan kinerja. Model zonasi adaptif ini 

membagi wilayah KKP menjadi tiga kategori dengan 

alokasi fungsional:

Zona Inti (20%): Area dengan perlindungan 

penuh (No-Take Zone) yang berfungsi  

sebagai sumber pemijahan dan refugia ekologis 

(Novaglio et al., 2020).

Zona Perikanan Berkelanjutan/Terbatas 

(30%): Area yang mengizinkan pemanfaatan sumber 

daya terbatas dengan regulasi berbasis kearifan lokal 

(Muswar et al., 2019).

Zona Pemanfaatan/Kolaboratif (50%): 

Area yang dikelola bersama oleh pemerintah dan 

komunitas lokal untuk kegiatan ekonomi biru, 

ekowisata, dan akuakultur berbasis keberlanjutan 

(Novaglio et al., 2020).

Model zonasi adaptif ini terbukti 

meningkatkan tutupan karang sebesar 25% dan 

kenaikan biomassa ikan hingga 40% di lokasi 

percontohan (Gilchrist et al., 2020). Keberhasilan 

ini terutama disebabkan oleh prinsip Polisentrisitas, 

di mana pengambilan keputusan dan pemantauan 

dilakukan pada berbagai tingkatan kelembagaan 

(Ostrom, 2020).

c. Indeks Integrasi SES-KKP: Tiga Pilar Kunci

Untuk mengimplementasikan model adaptif 

di Indonesia, penelitian ini mengidentifikasi tiga 

pilar dalam Indeks Integrasi SES-KKP yang harus 

ditingkatkan. Ketiga pilar ini harus diintervensi 

bersamaan untuk mencapai efektivitas KKP yang 

holistik, melampaui indikator ekologis murni.

Sebagai kerangka utama, tiga pilar kunci 

dalam Indeks Integrasi SES‑KKP yang ditampilkan 

pada Gambar 2 dijabarkan.

Pilar Kelembagaan Adat dan Partisipasi: 

Kelembagaan lokal harus diberikan legitimasi 

formal dalam pengelolaan KKP (Rivers et al., 2023). 

Hal ini tidak hanya meningkatkan kepatuhan 

(seperti yang ditunjukkan oleh 55% penurunan 

konflik tenurial dalam studi tertentu) tetapi juga 

menjamin social equity (keadilan sosial) dalam 

distribusi manfaat (Bennett et al., 2021). Tata kelola 

adaptif membutuhkan learning by doing, yang hanya 

mungkin jika ada ruang kolaboratif yang inklusif 

(Andriollo et al., 2021).

Pilar Ekonomi Biru Berbasis Masyarakat: 

Pengelolaan KKP tidak dapat mengabaikan 

Gambar 2. Tiga Pilar Kunci Indeks Integrasi SES-KKP untuk Tata Kelola Adaptif.
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kebutuhan ekonomi (Flaaten, 2021). Integrasi SES 

menuntut trade-off yang cerdas antara konservasi 

dan kesejahteraan (Vogel et al., 2021). Implementasi 

Ekonomi Biru melalui sistem perikanan 

berkelanjutan, blue carbon trading (Wan et al., 
2021), dan ekowisata, harus dipimpin dan dinikmati  

oleh masyarakat lokal. Strategi ini membalikkan 

narasi konservasi dari biaya menjadi investasi 

(Wardani & Arif, 2021).

Pilar Pemantauan Digital Partisipatif 

(MALR): Untuk memastikan proses adaptif berjalan, 

diperlukan siklus pemantauan dan evaluasi yang 

cepat. Pilar ini melibatkan penggunaan teknologi 

digital (Pemantauan Berbasis Masyarakat/MALR) 

yang memungkinkan komunitas lokal berpartisipasi 

dalam pengumpulan dan pelaporan data status 

ekologis (KKP, 2021). Data yang transparan dan 

real-time menjadi pondasi bagi siklus learning dalam 

tata kelola adaptif (Deitch et al., 2021).

3. Perumusan Rekomendasi Kebijakan Berbasis  

      DPSIR

Tujuan ketiga adalah menyusun formulasi 

kebijakan yang terstruktur dan berbasis bukti 

untuk mengatasi hambatan integrasi SES. Kerangka 

DPSIR (Driving Force–Pressure–State–Impact–
Response) (Solahudin et al., 2024) digunakan untuk 

mengaitkan akar masalah (D), dampak ekologis 

(S/I), dan respons kebijakan yang diusulkan (R).

a. DPSIR Analisis Terhadap KKP di Indonesia

Analisis DPSIR berikut merinci 

faktor‑faktor Driving, Pressure, State, Impact, 

dan Response beserta implikasi kebijakan terkait 

Kawasan Konservasi Perairan (KKP) di Indonesia.

b. Arahan Kebijakan Berbasis Bukti (Response)

Berdasarkan analisis DPSIR dan temuan 

kuantitatif (R²=0,79), berikut adalah tiga arahan 

kebijakan utama:

Pertama, Harmonisasi Regulasi dan 

Penguatan Hak Adat (D-R Linkage), dimana 

pemerintah harus segera mengatasi fragmentasi 

kelembagaan melalui harmonisasi regulasi yang 

mengikat. Hal ini mencakup:

1.	 Revisi PP/Permen Bersama: Menerbitkan 

Peraturan Pemerintah (PP) atau Peraturan 

Menteri (Permen) bersama antara KKP dan 

KLHK yang secara eksplisit mengatur tata 

kelola ekosistem pesisir dan laut (mangrove, 

KKP) dalam satu kesatuan kerangka SES.

2.	 Pengakuan Hak Adat: Memperkuat 

implementasi Peraturan Daerah Khusus Papua 

Barat No. 10 Tahun 2019 (Perdasus, 2019) 

dan sejenisnya di wilayah lain. Pengakuan 

formal terhadap hak ulayat laut merupakan 

prasyarat untuk mengatasi konflik tenurial dan 

menumbuhkan rasa kepemilikan yang terbukti 

meningkatkan kepatuhan.

Kedua, Kelembagaan Adaptif dan Insentif 

Ekonomi Biru (S-I-R Linkage), dengan membuat 

model tata kelola harus didesain untuk menjadi 

adaptif, yaitu memiliki mekanisme umpan balik dan 

pembelajaran yang cepat.

Tabel 3. Analisis DPSIR terhadap Kawasan Konservasi Perairan (KKP) di Indonesia.
Kategori Deskripsi dalam Konteks KKP (Contoh) Implikasi Kebijakan

Driving Force (D) Pertumbuhan penduduk, permintaan pasar global 

(perikanan, pariwisata), dan kebijakan sektoral yang 

fragmentatif (Mueller et al., 2020).

Perluasan fokus dari KKP sebagai area 

ekologis menjadi area Socio-Ecological 
Production Landscape (SEPL).

Pressure (P) Eksploitasi sumber daya berlebihan (penangkapan 

destruktif ), polusi, dan infilling pesisir 

(pembangunan infrastruktur yang tidak terencana) 

(Tetelepta et al., 2020).

Peningkatan penegakan hukum 

(enforcement) yang terdesentralisasi 

dan partisipatif (Hukom et al., 2019).

State (S) Penurunan tutupan karang, biomassa ikan, dan 

luasan mangrove berdasarkan data KKP 2024 

(Rusandi, 2024). Status kelembagaan polycentric  
yang lemah dan tumpang tindih regulasi.

Monitoring status ekologis dan sosial 

secara berkala dengan metrik SES 

(Horowitz, 2021).

Impact (I) Penurunan pendapatan nelayan tradisional, 

peningkatan konflik sosial, hilangnya layanan 

ekosistem (pengamanan pantai).

Pengembangan model ekonomi biru 

yang dapat mengimbangi dampak 

ekonomi negatif.

Response (R) Rekomendasi Kebijakan yang komprehensif. Implementasi Indeks Integrasi SES-

KKP sebagai standar efektivitas baru.

Sumber: Hasil Tinjauan Sistematis dan Meta‑Analisis (2025).
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1.	 Formalisasi komite manajemen KKP yang 

melibatkan representasi nelayan, adat, 

akademisi, dan pemerintah (Tranter et al., 2022). 

Komite ini harus memiliki kewenangan penuh 

untuk menyesuaikan rencana zonasi dengan 

menerapkan Formula “20-30-50” secara berkala, 

minimal setiap lima tahun, sesuai dinamika 

ekologis (DKP, 2022).

2.	 Mengembangkan skema insentif dan  

subsidi (Wan et al., 2021) untuk kegiatan 

berkelanjutan di zona pemanfaatan. Misalnya, 

sertifikasi blue carbon bagi komunitas yang 

berhasil merehabilitasi mangrove dan skema 

payment for ecosystem services (PES) bagi 

pengelola KKP yang mencapai target biomassa 

ikan (Estradivari et al., 2024).

Ketiga, Implementasi Pemantauan Digital 

Partisipatif (R-S Linkage) untuk mendukung sifat 

adaptif, transparansi data dan pemantauan harus 

menjadi kewajiban.

1.	 Mengintegrasikan sistem monitoring  
digital yang dapat diakses publik. Platform ini 

harus memfasilitasi pelaporan data ekologis  

dan sosial oleh komunitas (citizen science)  
untuk memitigasi asimetri informasi  

(Fraisl et al., 2022).

2.	 Indeks ini harus dimasukkan sebagai indikator 

utama efektivitas pengelolaan KKP di Indonesia, 

melengkapi indeks yang sudah ada (EVIKA dan 

METT) (Amkieltiela et al., 2022). Indeks baru 

ini harus memasukkan variabel sosial (equity, 
participation) dan ekonomi (value chain) selain 

variabel ekologis murni (Picone et al., 2020; 

Puharinen, 2023).

Dengan menerapkan arahan berbasis DPSIR 

ini, Indonesia dapat beralih dari sekadar penetapan 

kawasan konservasi menjadi pencapaian efektivitas 

konservasi yang terintegrasi secara sosial dan 

ekologis, selaras dengan tujuan Pembangunan 

Berkelanjutan.

SIMPULAN DAN REKOMENDASI KEBIJAKAN

Simpulan 

Penelitian tinjauan sistematis dan meta-

analisis ini secara tegas memvalidasi bahwa 

peningkatan efikasi Kawasan Konservasi Perairan 

(KKP) di Indonesia tidak dapat dicapai hanya 

melalui pendekatan ekologis murni, melainkan 

harus diintegrasikan secara holistik melalui kerangka 

Sistem Sosial-Ekologis (SES). Temuan kunci dari 

penelitian ini adalah:

1.	 Faktor-faktor tata kelola, terutama konflik 

tenurial, asimetri kekuasaan, dan fragmentasi 

kebijakan antar-lembaga (KKP dan KLHK), 

merupakan penghambat utama efektivitas KKP, 

menyumbang 75% dari kegagalan yang teramati. 

Masalah ini menyebabkan rendahnya kepatuhan 

dan legitimasi di tingkat komunitas.

2.	 Integrasi prinsip SES terbukti secara statistik 

sangat efektif. Hasil meta-analisis menunjukkan 

ukuran efek kumulatif yang besar (Hedges’ g = 

0,82) dan koefisien determinasi yang tinggi (R² 
= 0,79), menegaskan bahwa model tata kelola 

berbasis SES mampu menjelaskan sebagian 

besar variasi dalam keberhasilan KKP.

3.	 Model tata kelola adaptif polisentrik, yang 

mengadopsi Formula “20-30-50 Zonasi” (Zona 

Inti, Zona Perikanan Berkelanjutan, Zona 

Pemanfaatan), adalah yang paling optimal. 

Model ini didukung oleh tiga pilar kunci: 

Kelembagaan Adat dan Partisipasi, Ekonomi 

Biru Berbasis Masyarakat, dan Pemantauan 

Digital Partisipatif (MALR).

Rekomendasi Kebijakan

Untuk mencapai target konservasi nasional 

dan meningkatkan kesejahteraan pesisir secara 

berkelanjutan, rekomendasi kebijakan berbasis bukti 

yang dihasilkan dari kerangka DPSIR meliputi:

1.	 Pemerintah Indonesia wajib menerbitkan 

regulasi bersama (PP/Permen) antara KKP 

dan KLHK untuk mengatasi tumpang tindih 

kewenangan di wilayah pesisir. Selain itu, 

diperlukan formalisasi dan penguatan hak 

kelola laut adat (hak ulayat atau sasi) untuk 

memberikan legitimasi hukum bagi tata kelola 

berbasis komunitas.

2.	 Menginstitusionalisasi model co-management 
(manajemen bersama) yang memberikan 

kewenangan kepada komite multi-pihak untuk 

secara rutin (minimal 5 tahun) menyesuaikan 

rencana zonasi KKP sesuai dengan dinamika 

ekologis dan sosial (tata kelola adaptif ).

3.	 Indikator efektivitas pengelolaan KKP (EVIKA/

METT) harus direvisi untuk memasukkan 

variabel sosial dan ekonomi secara setara, 

didukung oleh sistem Pemantauan Digital 

Partisipatif (MALR) yang transparan untuk 

memastikan siklus pembelajaran adaptif berjalan 

efektif.

Rekomendasi ini menuntut pergeseran 

paradigma dari pendekatan konservasi berbasis 

kawasan menjadi pendekatan tata kelola berbasis 
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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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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 
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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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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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