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not stop questioning.”
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“I have not failed. I've just found 10.000 ways that won’t work.”
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INTISARI

Twitter merupakan salah satu media sosial yang umum digunakan oleh
masyarakat terutama di Indonesia. Angka ini menunjukkan bahwa banyak
masyarakat Indonesia yang menggunakan media sosial Twitter untuk
berkomunikasi ataupun menyampaikan pendapatnya. Komunikasi yang
disampaikan melalui Tweet ini dapat diolah untuk mendapatkan informasi baru
seperti karakteristik seseorang menggunakan pendekatan DISC.

Dengan -mengetahui karakter individu tersebut, hal ini bisa digunakan
sebagai tolak ukur seperti saat melakukan seleksi karyawan. Sehingga pihak HRD
(Human Resource Department) tidak perlu mengeluarkan tenaga lebih untuk
mengetahui karakter individu tersebut di dunia maya.

Namun untuk melakukan hal ini, diperlukan sebuah metode lain yaitu Data
Mining. Untuk dapat mengklasifikasikan tiap tweet dari individu tersebut
diperlukan algoritma yang terdapat dalam Data Mining seperti K — Nearest
Neighbor dan Naive Bayes Classifier.

Pada Penelitian ini dengan menggunakan 120 akun Twitter yang sudah
divalidasi oleh psikolog secara manual akan membandingkan tingkat akurasi
algoritma K — Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier, didapati hasil bahwa
algoritma K — Nearest Neighbor memiliki tingkat akurasi 28.33% dan Naive Bayes
Classifier 34.16%, sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes
Classifier lebih unggul dibanding K — Nearest Neighbor sebesar 5.83% dalam hal
tingkat akurasi.

Kata kunci : Analisis karakter, Twitter, teori DISC, Algoritma, Naive Bayes
Classifier, K — Nearest Neighbor, Klasifikasi, Perbandingan.
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ABSTRACT

Twitter is a social media that is commonly used by the public, especially in
Indonesia. This figure shows that many Indonesian people use Twitter social media
to communicate or express their opinions. Communication delivered through this
Tweet can be processed to obtain new information such as the characteristics of
someone using the DISC approach.

By knowing the individual character, this can be used as a benchmark like
when selecting employees. So that the HRD (Human Resource Department) does
not need to spend more energy to find out the individual character in cyberspace.

But to do this, another method is needed, namely Data Mining. To be able
to classify each tweet from the individual requires an algorithm contained in Data
Mining such as K - Nearest Neighbor and Naive Bayes Classifier.

In this study using 120 Twitter accounts that have been validated by
psychologists manually comparing the accuracy of the K-Nearest Neighbor and
Naive Bayes Classifier algorithm, the results show that the K-Nearest Neighbor
algorithm has an accuracy rate of 28.33% and Naive Bayes Classifier 34.16%, so
it can be concluded that the Naive Bayes Classifier algorithm is superior to the K-
Nearest Neighbor by 5.83% in terms of accuracy.

Keyword : Character Analysis, Twitter, DISC theory, Algorithm, Naive Bayes
Classifier, K — Nearest Neighbor, classification, Comparison.
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