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INTISARI

Maju mundurnya suatu perusahaan biasanya didukung oleh adanya sumber
daya yang handal, terutama sumber daya manusia. Perekrutan dan penempatan
pegawai pada posisi yang tepat akan membawa dampak yang signifikan bagi
sustu perusahaan. Di dunia ini sifst dan karakter manusia sangat beraneka ragam
bentuknya. Teori DISC mengklasifikasikafi kepribadian menjadi empat tipe yaitu

im = -_ ST '.'5'_'_=!""-'.
275 akun Twitter
2.91% dari 72 skenario yang dijalankan.

: Kepribadian DISC, Media Sosial, Analisis Profiling, Sumber Daye



ABSTRACT

The success ar failure af @ company 5 wswally supported v the presence
of reliahle resources, expecially human resources. Recruitment and placement of
emplavees in the right position will have a significant impect on a company.
Humen nature and character are very diverse in their forms.

DISC theory classifies personaiin




BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Di dunia ini sifat dan karakter manusia sangat beranekaragam bentuknya.

Pengklasifikasiannya pun sangat beramekamgam menurut sudut pandang dari

Seeling-thingking  dan
perception judging yang kemudian hasil dari tes tersebut akan dimasukkan ke
dalam salah satu dari enam belas personalities. Di samping model tes MBTI ada
juga model OCEAN atau Big Five Personality Model yang menganalisis tiga
puluh trair dalam kepribadian di bawah openness, consicientions, extraversion,
agrecableness dan mewroticism. Serla ada juga model tes kepribadian yang



P

menggunakan pendekatan DISC (dominance, influence, steadiness, atau
complianee). Konsep DISC ini pertama kali dikembangkan oleh psikolog bernama
William Moulton Marston. DISC adaloh sebuah alst wkur psikometri yang
mengukur gaya kepribadian seseorang mengenai peritaku kerjanya (Nofiar, 2009).

Pada saat ini pendekatan DISC memang bukanloh sebush alat tes
kepribadian yang lengkap atau tes lam pengertian teknis, tetapi

H]ﬁh]tﬁ memiliki skor lertingg nada sala

DISC, vaitu dominance, influence, steadimess, stou compiionce.  Tes DISC ini
biasanva mengukur bagaimana gaya perilaku seseorang, cara berkomunikasi, cara
menghadapi tekanan dan sebagainya.



Twitter adalah situs jejaring sosial mikroblogging yang digemari oleh
masyarakat Indonesia. Survei yang dilakukan oleh Asosiasi Penyelenggara Jasa
Internet Indonesia menyebutkan bahwa Twitter merupakan media sosial yang
menempati peringkat 4 dalam bal kunjungan oleh masvarakat Indonesia (Asosicasi

Penyelenggara Java Irterner _ Kelebihan media sosial Twitter

pakan salsh safu cubang penelitian Tez A
Minims merupakan riset berbasis k

influence, steadiness, atan compfionee. Teori kepribadian ini cukup banyak
digunakan untuk penelitian seperti pada penelitian sebelumnya vang dilakukan
oleh (Dewi Puri Astiti, S.Fil & Dr. Ni Made Swasti Wulanyani, $.Psi, 2015).

Hasil penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa dari sebagian besar tenaga



medis ditemukan memiliki kepribadian  complionce dan  steadiness.  Tipe
kepribadian lersebut memililki pengaruh yang sinifikan terhadap perilaku
kontraproduktif yvang muncul.

Peneliti dalam mendopatkan hasil uji kepribadian padn  fweer
menggunakan metode Jaringan Saraf Tiruan (JST) atau Artificial Newral Network

 biasn disebut Arrificial Newral

nakan tugas lertentu, misafnya pengenalan po
memiliki struktur fersebar paralel yang besar dan

terbaik. Pendekatan supervised learnimg vang banyak digunakon dalam pelatihan
JST vaitu hackpropagation karena backpropagation mampu memperkecil tingkat
error dengan cara menyesuaikan bobotnya berdasarkan outpur dan target yang
diinginkan. Hal ini dikarekan hackpropagation memiliki tiga layer dalam proses



pelathannya yaitu impur flayer, hidden faver dan ewtput layer, dimana
hackpropagation ini merupakan perkembangan dari single laver nerwork (jaringan
layer tunggal) yang memiliki dua layer yaitu imput Layer dan ouput laver. Dengan
adanya hidden fayer pads backpropagation dapat menyebabkan besamya tingkat
ervor pada bac

single  laver netwark.

s Pira & Angain
mﬁﬂim SR ] dosarkan

menghasilkan performansi sistem dengan akurasi tertingai 84,00% didapatkan
pada proporsi data 70:30.8
juga menggunakan metode hackpropagation uni
radikal melalui dokumen twitter. Dari hasil penelitian yang dilakukan

» & Adinugroho, 2018)

menganalisis sentimen konten

menunjukkan bahwa metode ini mempunyai tingkat akurasi data sebesar 90 %
vang diperoleh dari nilai fearming rate 0.5 jumlah data latih 60 dan iterasi

maksimum 40, Jurnal penelitian yang ditulis oleh (Solikhun et al, 2017) pun



menunjukkkan  bahwa  penggunaasn  algoritma  bechpropagation  dalam
bahwa JTS dapat melakukan prediksi terhadap pemahaman siswa pada mata

twitter  dengan  metode DISC  menggunokan  algoritma
Backpropagation?



1.3 Batasan Masalah
Agar penelition dalam penelitian ini lebih terarah dan memudahkan dalam
pembahasan, maka perlu adanya batasan masalah, yaitu:

|. Tweet yang dianalisis adalah tweet berbahasa Indonesia

a) Untuk dapat men an tw
dupat digunakan dalam pengklasifikasian empat tipe kepribadian. vaitu

Dominance, Influence, Steadiness, dan Compliance.

b) Untuk mengetahui tingkat akurasi pemrediksian kepribadian terhadap
‘akun  twitter dengan metode DISC  menggunokan  algoritma
Backprapagation { ANN ).



1.5 Manfaat Penclitian
Manfaat yang diberikan pada penelitian ini adalah
l. Untuk membantu mengklasifikasikan akun twitter ke dalam empat

tipe kﬁ[!ﬁﬂﬁl[l, yaitu  Dominance, Influence, Steadiness, dan




BAaBII
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Pustaka

Penelitian il mengacu kepada beberapa referensi yang memuat teon-teori
yang berkaitan dengan penelitian yang dilakukan. Referensi-referensi tersebut
nanfinyn akan digunakan sebagm landasan dan sekaligus sebagai pembatas dalam
melakukan penelitian. Berikut adalah beberaps referensi vang peneliti gunakan
didalam penelitian ini:

Penclition yang dilakukan oleh (Dewi Puri Astiti, S.Fil & Dr. Ni Made
Swasti  Wulanyani, SPsi, 2015) dengan skan metode DISC
menunjukkan bahwa dari schagian besar tenagn medis difermukan memiliki
kepribadian compliance dan steadimess. Tipe kepribadian tersehut memiliki
penguruh yang sinifikan terhadsp peritaku kontraproduktif yang muncal.

Selanjufmn adalah penelitian yung  dilskpkan oleh (Andrianto &
Adinugrobo, 2018) dengan menggunakan algoritma eskpropagation untuk
proses klasifiknsi analisis senfimen konten mdikal melalsi dokumen twitter.
Penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 90% dengan data latih sebanyak 6()
dataset, learning rate sebesar 0,5, dan iternsi maksimum sebanyak 40 kali.

Penelitian (Lhaksmana, KM; Nhita, Fhira & Anggraini, 2017)
melakukan penelitian dengan mengumpulan dota pelamar yaito berupa data
status facebook menggunakan 100 orang pelamar yang akan di ambil maksimal 5
stotus dari setiap akun. Jadi tota] dats ada 468 data status dar seluruh pelamar.
Dengan menggunokan metode  Aeckpropagation  untuk  mengklasifikasi

kepribadian menghasilkan performansi sistem yang baik dan mendapatkan nila



0

error dengan min kesalahan 0.00001 % pada pengujian 2 dan 3. Adapun hasil
pengujian yang telah dilakukan hasil perfomansi sistem dengan skurssi tertinggi
84,00 % didapatkan pada proporsi data 70:30 % data yang diujikan,

Penclitian (Solikhun et al. 2017) juga melakukan penelitian tentang
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2.3 Landasan Teorl

Penulis dalam melakukan penelitian sebagai bahan untuk mendukung
penelitian merujuk pada beberapa teori dan refensi, beberapa sumber teori dan
referensi yang berkaitan dengan penelition klasifikasi kepribadian dengon
menggunakan metode DISC dan sistim.pengklasifikasian data menggunakan
metode Areificial Ne el Wenvork |

‘Steadiness, ewmn{mc )

Kaurakter dan kepribadian sescorang sangat bermacam-macam tipenya. Ada
beberapa metode untuk mengetahui kamkter dan kepribadian sesetrang, salah
satunya yaite dengan metode DISC. DISC merupakan alat psikometn yang di buat
untuk mengukur perilaku seseorang dan bagaimana seseorang bereaksi dulam
sifuasi tertentu (Arga Yanuary & Adrian, 2014). DISC mencoba mengkategorikan
dividu dalam empat elemen kepribadian yaitu domiman, nflwence, steadiness.
dan sumplicnce. Alat ukur DISC dapat menentukan lhmm}'nm-ﬁ].ing tingg
dari seseorang '_ 1 ﬂhﬂﬂihﬁ?ﬁn akan memiliki gaya Iuiﬂﬂa sepertt apa dalam
nrgmmmﬂlnﬁkql.nﬁﬂ dapat mnuujukkm_himmhnn dan kelebihon
seseorng sesum dengan mm

Individu dengan kepn'bhdiﬁ.ﬁ dominan adalah bhgaimﬂn& seseoTang merespon
masalah dan tantangan dengan menggunakan kekuasson, karateristik cerdas,
tegas, dan langsung. Jefluence adalah bagaimana seseorang berinteraksi dan
mencoba mempengaruhl orang lain, karakteristik mudah berpaul, supel dan

komunikatif. Dan Steadinmess adalah bagaimana seseorang merespon perubahan,



gigih dan sabar. Kemudian, Compiience adalah bagaimana seseorang merespon
peraturan dan prosedur yang di tetapkan pihak lain, karakteristik teratur, akurasi
dan fokus pada fakta (Dewi Puni Astiti, S.Fil & Dr. Ni Made Swasti Wulanyani,

8.Psi, 2015).

Dalam penerapa

|||||||||

o internet. Hal tersebut
disebabkan penggunaannya yang mudah guna saling bertukar informasi sehingga
setiap individu di planet ini dupat saling terhubung{MADCOMS, 2010).

Thwitter, menurut situs resmi twitter, berdiri di San Francisce pada tanggal 19
April 2007. Misinva adalah untuk memberi kesempatan bagi setiop orang untuk



dapal saling menciptakan dan berbagi ide ide serta informasi secara langsung
tanpa hambatan( Twitter - Perusahaan. n.d.).

Twitter juga menjadi salah satu situs jejaring sosial mikroblogging yang
digemari oleh masyarakat Indonesia. Survei yang dilakukan oleh Asosiasi

vitas yang tinggi. J5T memiliki struktur
tersebar paralel yang besar dan mempunyai kemampuan belsjar, sehingga dapat
melakukan generalisasi atau menghasilkan keluaran vang benar untuk masukan
yang belum pemah dilatibkan(Suyanto, 2014). Dengan kedua kemampuan ini,

JST dapat menyelesaikan masalsh-masalah vang kompleks.



Metode Arificial Neural Network pada sast ini sudah banyak
diimplementasikan untuk pengklasifikasian di berbagai bidang karena memiliki
kelebihan-kelebihan antara lain adaptive, self-organization, Teal ime operation,
kemampuan mengakuisisi pengetahuan yang baik, kemampuan untuk memberikan
toleransi atas suatu distorsi (errorfault), danckems

2.3.3.1 Algoritma Backpropagation

Salah satu pendekatan dalam pelatihan JST adalah supervised learning
dimana jaringan diberi pola dari masukan dan target’keluaran yang berfungsi
sebagai pembimbing untuk melatih jaringan sehingga diperoleh bobot yang
terbaik. Pendekatan supervised fearning yang banyak digunakan dalam pelatihan



IST yaitu backpropagation karens hackpropagation mampu memperkecil tikat
ervor dengan carn menyesuaikan bobotnya berdasarkan output dan target yang
diinginkan. Hal ini dikarekan backpropagation memiliki tiga layer dalam proses
pelatihannya vaitu impur laver, hidden laver dan eutpw laver, dimana
hackpropagation ini merupakan perkembangan dari single fayer nenwork (jaringan
layer tunggal) yang memiliki dus layer imput faver dan owpur faver

backpropazation (Nurmila e

2.3.3.1.1 Langkah 0

a. Inisialisasi bobot (ambil bobot awal dengan nilai random yang cukup kecil)
b, Tetapkan maksimum target error dan learning rate,

2.3.3.1.2 Feed Forward

Langkah 1 :



a. Menjumlahkan sinyal-sinyal input vang memiliki bobot:
Zin, :-bli-i-Z:_in_Ii ()
Keterangan !

Z_in, : Hasil penjumlahan sinyal input (hidden layer)

¥_ink : Hasil penjumlahan sinyal hidden outpur
h2k - Tambahan inpnst yang biasa di sebut bias
Zi : Nilai input dani hidden output
Wik : Bobot dari koneksi antara dua mode
b. Fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal g :
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Yer = f(Viny) )

¥ : Nilai output prediksi

F(¥in): Fungsi aktivasi untuk menghitung nilai output prediksi
2.3.3.1.3 Back Propagation




s umit-amit ‘rﬂﬂs berada m

b1, = afi, (1

a, Tiap-tiap unit outpur memperbaiki bias dan bobotnya :



Wix(baru) = W (lama) + 4wy,  (12)
b2, (baru) = b2,(lama) + 4b2,  (13)
b. Tiap-tiap unit tersembunyi memperbaiki bias dan bobotaya :

v (baru) = V,(lama)} + 4¥;; (14}

K-Fold Cross Validation sdalah salah satu metode yang digunakan untuk
validasi sebuah dataset. Cara kerja dari metode ini adalah dengan cara data akan
di partisi / dibagi menjadi k bagian/ fold segment dengan ukuran yang sama.
Proses training dan testing data dilakukan sebanyak k kali dimana pada setiap
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iterasi ke-i , segment Ki akan menjadi data testing sedangkan yang lain berperan
sebagai data training
2.3.5 Preprocessing

Preprocessing merupakan bagian dari penyiapan dataset, Sebelum proses
pengklasifikasian, dataset jmg:hdapat harus di olah terlebil dahulu agar siap

" [
3. Menghilangkan nama user{usernane) dan simbol at (@)

4. Menghilangkan tagarhashtag

5. Tokenisasi, yaitu membagi/memisahkan kalimat menjadi perkata
6. Mengubah kata yang tidak baku menjadi kata baku



8. Stopwords removal yaitu tahapan untuk menghilangkan kata-kata
yang kurang memiliki makna, seperti kata: yang, tetapi, atau, ke, di,
dengan, dan sebagainya
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METODE PENELITIAN

11 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Dalam penelitian ini peneliti menggunakan jenis penelitian deskriptif

Gambar 3.1 Alur Pengumpulan Data



3.2.1 Pemakalan Kuls

Pada penelitian ini, peneliti memakai sebuah kuis DISC dan dan sumber
berupa buku psikolog berjudul “The DISC Codes: Cam Cepat Menguasai Kode
Sukses Mamusia™ (Shin, 2013) yang berisi dua puluh empat pertanyaan, kemudian
dikonversi menjadi halaman web agar semua partisipan bisa mengakses secam
daring. Kuis ini dapat diselesaikan’dalam wakiu*hanya lima belas menit atau
kurang. Sumber ﬂiﬂ kuis ini, ynitu buku “The DISC. Codes: Cara Cepat
Menguuﬁ*nde Sukses Manusia™ terbukti membuat beberspa perusahaan lebih
mengenali para karyawannya. serta lebih bisa menempatkan, mengembangkan,
miemotivasi, menghargai, dan mempertahankan pars kademys (Shing-2013). Uji
statistik pada kuis ini tidak diperlukan. karena alat kuis berasal dan buki.

Setelah kuis terschut dikonversikan ke sebuat website, tautan website di
publikasikan di Twitter agar pengguna twitter thu kemudian mengisi kuis
tersehut. kemudian pengguna twitter bisa memilih sifal dan karakier yang mereka
miﬁﬂ. Seteloh pengguna  memilih, pengguna harus memasukkan usernome
menampilkan hasil berupa tipe kepribadian berdasarkan sifat dan kerakter vang
telah mereka isikan sebelumnyn. Selain i, pengguna juga dapat mengetahui
deskripsi daripadn tipe kepribadian ftersebut. serta kelebihan dan juge
kelemahannya. Dnota pengguna akan disimpan kedalam duwtohese yang berisi
sejumlah kolom.

Dalam rancangan halaman utama Kuis, pengguna akan diperintah untuk

memilih sifat atau karakter yang ada pada diri mereka. Isian pada kuis terdin dani



M (Mast) dan L {Least). Most adalah pilihan paling mendekati sifat pengguna,
sedangkan Least adalah pilihan vang paling tidak mendekati sifst pengguna.

twittter mereka agar nentinys dotznya bisa di serape.

tersebut dan juga kelebihan serta kelemahannya,



bahwa pengguna adalah pengguna vang aktif di jejaning sosial twitter.

2. Saal pengguna mengisi Kuis, sistem akan mencatat berapa waktu yang
terlalu sehentar, maka pengguna adalah sampel yang tidak wvalid.
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Didalam penelitian ini, penelii menentukan bahwa lama wakiu
pengisian harus lebih dari 10 detik.

3, Saat pengguna mengisikan Kwis, pengguna vang valid adalah
pengguna vang mengisi lebih dari 10 kotak sifat dan kepribadian.

4. Pengguna yang valid adalah pengguna yang tidak memiliki skor akhir

sosial Twitter sampai _:.'-III--I data dilakukan data yang diteliti benar-

benar valid. Library Twitter Scraper dipilih karena kemampuannya yang dapat
mengundub seluruh tweet pengguna dari awal waktu. Cara-cara lainnya seperti
menggunakan Twitter API tidak dipilih dikarenakan limitasi yang diberikan oleh
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Twitter APL, seperti hamya dapat mengunduh 3000 tweet terakhir termasuk

didalammya retweet, yang mana rebweet tidak dibutuhkan didalam penelitian ini.

Tweel vang telah di scrape selanjutnya akan dimasukkan kedalam basis

data MYS(QL.

Tabel 3.1 Tweet yang telah di scrape

No. | Tweet Username Label

l laper_.. ada yang man belfin w makanan” psamathea Dominance

2 Woi film v anak sma ribet mbut kgk kenn? | fmilLvomeG Dominance
Lah kartun kena? Man dibawa kemana sili
anak kecil skrng? Ke arah cinta cintaan?

3 Kalau renkamasi itu adn, gw ingin tetep | @dewmuminil® | Influence
terlahur lagi dan rahmm ibu gw. Thanks so
much my spiril :* fmaom

4 Citak lg gabisa diajak komprom - - fadilfabfniah? | Influence

5 mungkin kan katanya hapenya doi ilang naly | i syihabws Steadiness

hape ente direset sama yang ngambil hape
vivo ito bisa jadi sih




Tabel 3.1 Tweet vang telah di scrape ( lanjutan)

No.

Tweet

Username

Label

Sepi itu indah, percayalash (@ Sabana
Giumnumng Merbabu
hitps:/ ‘www.instagram.com/p/BdPFGEEng-

1 4)

@ Thamutomoaji

Steadiness

Ga bisa berhenti dengenin satu album dar
kemaren. Km emng sebagus itn semua

lagunya, ok ferkecuali.  Good Job

(@ENCT smtown_137
#ANCTI27KickItpic.twitter com/Vyj LjOTji8

{whananachacaa

Compliance

Semogs anakmu  kelak  harapannys  fdak

dipermainknn orang terdekatnya

[@ermiauw

Compliance
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Metode Anallsls Data

Data akan dianalisa melalui beberapa langkah, diantaranya preprocessing,
Term Frequency, konversi ke biner untuk inputan algoritma ANN, sampai
gkhimya data di validasi mengoumakan K-Foid Elﬁﬁs'?nlidatian.
Penelitian (Hartanto et al., 2019) menggunakan proses validasi ke psikolog

terlebih dahulu sebelum proses Preprocessing, Tetapl. di penelitian ini proses

validasi ke psikolog sudah dilakukan di awal vyaitu pada saat pembuatan socal

untuk Kuis, kemudian tidak lagi di validasi ke psikelog setelah proses dats mining

untuk meminimalisir human error karena penelitian sebelumnya {Hartanto et al.,

2019) hanya mendapatkan akurasi 36.67%% saat divalidasi lagi ke psikolog. Karena

soal Kuis tersebut berasal dan psikolog. kata-kata yang didapat pada saat
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preprocessing sampai term frequency akan sesuai dengan akun yang mempunyai
sifat berdasarkan soal Kuis.
Alur analisis data akan dijelaskan pada gambar 3.4 dibawah ini.




3. Menghilangkan nama pengguna atau username
4. Menghilangkan hashisg atau tanda pagar {tagar)
5. Menghilangkan karakter unicode

6. Menghilangkan emoticon

7. Menghilangkan kata yang kurang dari 3 karakter



Tabel berikut berisi data rweet sebelum dilakukan tweer cleaning dan yvang

sudah dibersihlkan atau fweer cfeaning.

Tabel 3.2 Sebelum proses Tweet Cleaning

N | Tweet Username Label

| laper... ada yang mau beliin w makanan? psamathea Dominance

2 Wai film yg anak sma ribut mibut kgk kena? | [LvnneG Dominance
Lah karton kena” Mau dibawa kemana sih
anak kecil skrng? Ke arah et cintaan?

3 Kalsu renkamasi #tu ada, gw ingin tefep | dewinurini|3 | Influence
terlabir lagi dari rahim ibo gw. Thanks so
much my spirit :* #mom

4 Otak lg gabisa diajak kompromi - - fadillahfatahT Influence

3 mumnghkin kan katarya hapenya doi lang nah | syihabws ‘Steadiness
hape ente direset sama yang ngambil hape
wivo itn bisa jadi sih

fi Sepi jtu mdah, percaynlab @ Saobuna | lhamotomos)i Steadiness

Gunung Merbabu
hitps:www instagram.com/p/BdPFGEEng-
R/




Tabel 3.2 Sebelum proses Tweer Cleaning (lanjutan)

36

7 Ga bisa berhenti dengenn satu album dan | banarschacaa Compliance
kemaren. Km emng sebagus itu semua
lsgunya, tok  terkecuali. Good Job
(ENCTsmtown 127
#NCT 127Kicktpic.twitter.com/Vyj [OLi8
g Semoga anakmu kelak harapannya  tidak | ermisuw Compliance
dipermuinkon omng terdekaimya
Tabel 3.3 Setelah proses Tweet Cleaning
No. | Tweet U'sermamse Label
I laper adn yung mau beliin w makanan psamathea Dominance
2 woi film yvg anak sma ribut ribol kak kena | lbvnnel Dominance
labi kartun kens mau dibaws kemoena sihb
anak kecil skrng ke armh cinla cintaan
3 kalau renkamast u sda gw ingin tetep | dewinuraini 1} | Influence
terlahir lagi dari rohim ibu e thanks so
much my spirt
4 olak lz gabisa disjak kompromi fadillahfatah7 Influence
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Tabel 3.3 Setelah proses Tweer Cleaning (lanjutan)

] mungkin kan katanva hapenya doi ilang nah | syihabws Steadiness
hape ente direset sama yang ngambil hape

vivo itu bisa jadi sih

6 sepi itu indih percayalah Thamutomoaji Steadiness

7 ga bisa berhentt dengenn &atu album dari | bananschacaa Compliance
kemaren km emng sebagos ity semun

lagimya tnk terkecuali good job

8 semogas anakmu  kelak  hampannya tidak | erminuw Compliance

dipermainkan omng terdekatmyn

3.3.1.2 Tokenteation

Tokenization atau tokemsasi adalah proses dimann peeer dipisahkan
perkata secara berurutan. Variabel yang sebelumnya bertipe string diubah menjadi
variable yang bertipe amay dengan kata yang telah ditokenisas: didalimnya.

Tabel 3.4 Setelah proses Tokenlzation

No. | Tweet Username Label

| [laper, ‘ada’. ‘yang’. "'maw’. ‘beliin’, 'w', | psamathea Dominance

'malkanan’]




Tabel 3.4 Setelah proses Tokenlzation (lanjutan)

38

2 [wot', film", "y, ‘snak’, sma’, 'nbut’, 'obut’. | [LyvnneG Dominance
'kek', 'kenma'. ‘lah’, 'kartun! kena', 'maw
‘dibawa', 'kemana', ‘sth), ‘anak' ‘kecill,
'skrng’, 'ke’, ‘arah’, ‘cinta’, 'cintann']
3 [kalow’, ‘renksmasi. ‘i’ Cada’ U 'swl| dewimnurainil3 Influence
‘ingin’y "tetep’, Yerlahir, lag’, dar, ‘rhim’,
Tou', ‘mw’, ‘thanks', 'so’, ‘much’, "my’, 'spinit]
4 [atak’, 'Ig", "gabisa’, ‘diajak'. kompromi'] fadillahfatah7 Influence
5 ['mungkin', 'kan', 'katanyn’, ‘hapenya', 'doi’. | sythebws Steadiness
Ylmng', 'nah', "hape’, ‘ente'. ‘direset. 'sama’,
yang’, ‘mgambil’. ‘hape’, 'vive!, ‘itu’, Tisa',
', sk’
G ['sepy’, ‘itu’, ‘indah’, ‘percayalah’] |hamutomes)i Steadiness
7 [z’ ‘bisa', ‘berhenti, ‘dengern’, ‘sotul | bandnachicaa Compliance
‘albim’, ‘dan’, ‘kemaren’, ‘km'. ‘'emng,
'sehapgus’, i’ ‘sermm’, lagunya’, 'kl
‘terkecuali’, 'good?, job']
] [semoga’, ‘anakmw’, ‘kelak’, ‘harapannya', | ermizuw Compliance

tidak’, 'dipermainkan’. "orang’, terdekatnya’]




3.3.1.3 Normallsasi Kata
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Normalisasi kata adalah proses penggantian kats tidak baku menjzdi kata

yang baku karena tidak jarang pengguna twitter menginmkan tweet yang bensi

kalimat yang tidak baku. Karena di indonesia belum ada daftar kata tidak baku /

kata gaul, maka peneliti membuat kamus kata tidak baku untuk tojuan penelitian

ini.
Tahel 3.5 Setelah proses normalisasi kata

No. | Tweet Username Label

1 [Tapar’, ade’, “yang', 'mau’, ‘beliin', 'saya’, | psamathea Dominance
‘makanan’]

2 [wol, film', 'vang, ‘anak’, 'sma’, ‘nbut), | [LvoneG Dominance
‘mbut’, Hidak', kena', loh!, kartun', ‘kena,
‘man’, ‘dibawa’, 'kemana’, ‘sil, ‘anok’, kecil',
'sekarang’, ke', "amal’, 'ainta’, ‘cintaon’]

3 [kalay', renkarnasi', "ite’, ada’, 'saya’, 'mgin’, | dewinurginil3® | Influence
tetap, “terahir’, 'lag, ‘dari’, ‘rohim’, ‘b,
"saya’. "thanks”, "so', ‘much’. 'my’. 'spirit’]

4 [otak’. 'lagi’, = 'Hdak hisa', ‘disjak’, | fadillahfatah7 Influgnce

kompromi')




Tabel 3.5 Setelah proses normalisasl kata (lanjutan)

] [mungkin'. kan’, 'katanya’, "ponselnya’. 'dia’. | sythabws Steadiness
‘hilang’, 'nab’, ‘ponsel’, ‘'anda’, ‘direset!
'sama’, vang, ‘mengambil’, ‘ponsel’, vivo',

itu', 'bisa’, jadi’, 'sih']

i ['sepi’. 'itw, ‘indah’, percayalah] Thanutomoaji Steadiness

7 [tidak’ 'hisa’, herhentd, ‘mendengarkon’, | Bananachacaa | Compliance
‘sute’, ‘nlbont, ‘dan’, *kemnrin’, ‘karema’, ",

‘sebogus’, 'iu' ‘Semuoa’, 'lagunya'. ‘tak!,

terkecualt’, ‘pood’, 'Job"]

b ['semoga’, ‘anakmu’, ‘kelak’, ‘harapannya’, | ermiauw Compliance

idak', Wipermainkan’, "orang’, terdekatnyu’]

1.3.1.4 Stopword

Stopwords adalah kata umum (commen wonds) yang bigsanya muncul
dalam jumlsh besar dan dinnpgap fidok memiliki makns. Contoh stop words
untuk bahasa Inggris diantarmmye “of*, the”, Sedangkan untuk bahasa Indonesia
diantaranya “yang”, “di". “ke".

Penelitian ini menggunakan stopworcds bahasa indonesia yang disediakan
oleh fibrary pythom Sastrowi, korena didslamnya terdopat stopword bahasa

mdonesia yang cukup lengkap dan wpdase.




Tabel 3.0 Setelah proses penghapusan stopword

41

Mo | Tweet Username Label
I ['lapar’, "yang', 'mav’, 'beliin’, ‘makanan’] psamathea Deminance
2 [wot’, "film". ‘anak’. 'sma'. ‘rbut’, 'mbut| | [LyvnneG Dominance
'kena', Tah', kartun', kena’, ‘mau,dibawa’,
'sih’, "anak’ keeil’, 'sekarang’, ‘mrah’, ‘eintal
‘cintaan'|
3 [kalaw”, ‘renkamast’, ‘zda’. ‘mgin’. tetap’. | dewinuraiml3 Influence
ferlohir', 'dan’, ‘mhim’, Tbu!, ‘thanks', 'so',
‘much’, 'my’, “spirit’)
4 [otak, tidak’. "diajak’, 'kompromi'] fadillahfatah? Influence
& [mungkin'. ‘kan'. 'kotanyn', ‘pomselnyal. | syihabws Steadiness
hilang’, ‘mab’, ‘ponsel’. ‘direset!, 'sama',
‘mengambil’, ‘ponsel’, “vive', 'bisa’, “jadi
sil']
fi ['sept’, ‘indab’, ‘percayalah] Ihamutomoa)) Steadiness
7 [hisa', ‘berhentl, ‘mendengnrkan’, ‘satw', | bandnschacsa Compliance
‘album’, ‘kemarin, ‘sebagus’  ‘semua’,
Tagunya', tak”. terkecuali', 'good’. "job']
8 ['semoga'. ‘anakmu’, ‘kelak'. ‘harapannya', | ermiouw Compliance

'dipermainkan’, 'orang’, terdekatnya’]




3.3.L.5 Stemming

Proses stemming merupakan proses guna menghilangkan kata imbuban

sehingga hanya tersisa katn dasamya saja dan suatu kata. Pada bahasa indonesia,

imbuhan yang umum digunakan yaitu imbuhan mem- . meny-, ber- dan lain-lain

serta akhiran -an, -kan, 41, dan lon-lamn.

Di penelitian-ini penulis_mengounakan library Sastrawi python untuk

melakukan proses stermimg, Hasil dari proses sicmming dapat dilibat pada tabel

2.
Tabel 3.7 Setelah proses stemming
No. | Tweet Username Label
| [lapar’, vang', 'mav’, 'beli’, 'makan’] psamuthes Dominance
2 ['wot’, 'film'. ‘anak’, ‘sma’, ‘mbut’, ‘nbut' | ILyvnpeG Dominance
'kena!, 'lak', kartun’, kenn’, ‘maou’, hawa’,
'sifi’, ‘anok’, 'kecil', 'sekarang’, ‘arah’, ‘cinta,
‘cinta’]
3 [kalaw’, 'renkamasi, ‘ada’, ‘ingin’ ‘etap|, | dewinuranil? | Influence
Tohir', "dar’. ‘rahim’, ‘ibu' “thanks’ ‘sol
‘much’, 'my”, “spirit]
4 ['otak’, tidak”. "ajak’. kompromi'] fadillahfatah7 Influence
5 ['mungkin’, kan', %ata'. ‘ponsel’, ‘hilang' | syihabws Steadiness

‘naly’, 'ponsel’, reset’, "sama’, 'ambil', ponsel’,
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Tabel 3.7 Setelah proses stemming | lanjutan)

[§ ['sept’, ‘indah’. "percaya’] |hamutomoaji Steadiness

7 [bisa’, 'henti’. ‘dengar’. ‘sate’, ‘album', | bananachacaa Compliance
'kemarin', ‘bagus', ‘semua'. Tagy'. ‘mk.

'kecuall', 'zood’, 'job']

g [moga’. ‘anakl. ‘kelak' ‘harap’ ‘mainl | ermiauw Compliance

‘orang’, dekal']

3,3.1.8 POS Tagging
Proses selanjuinya adalah memberikan tag pada setiap kata yang telah
dihitangkan imbuhannya, preses ini dinamakan POS Tugging. Dalam tahap ini,

penc| it menggunakan fibrery dard Stanford Natural Language Processing yaitu

Stanford POS Tagper.
Tabel 3.8 Tagset
Tag Deskripsi Contoh
cC Coordinating conjunction Dan. fetapi. atau
Ch Cardinal number Dua. juta, enam, 213,
sepertiga
oD Ordinal number Ketiga, ke-1, pertama
DT Determiner / article Para, Sang. Si
Fw Foreign word Climage change, monkey
N Preposition Dalam, dengan, di, ke




Tabel 3.8 Tagset | lanjutzn)

11 Adjective Bersih, panjang, hitam,
lama

MD Modal and auxiliary verb Boleh.  harus, sudah.
miesti.perlu

NEG Negation Tidak.belum, jangan

NN Noun Bahwa. sekarang

NNP Proper Noun Jokowi, Piala Dunia. Idul
Fitri

NND Classifier.  partitive, and | Cirang, lon, helai, lembar

measirement noun

PR Demonstrative pronoun Ini, itu, sini, situ

PRP Personal pranoun Sava, kami, kita, kamu,
kalian,dia

RB Adverb Sangat, hanva,  justm,
niscaya

Rp Particle Pun, Jah, -kah

sC Subordinating canjunetion Scjak, jikn, senndainya

SYM Symbol DR, +,54%

UH Interjection Brengsek. oh, ooh, aduh,
ayo

VB Verb Memncang. mengatur,per
g

WH (Juestion Stapa. dimana,
bagaimana,kapan

X Unknown Statemen

Punctuation

™o




Akan tetapi, karena beflum adanya model untuk bahasa Indonesia di

Stanford POS Tagger, peneliti menggunakan korpus dan konfigurasi pelatihan

pada penelitian (Dinakaramami et al., 2014) uniuk membangun model fagger

Bahasa Indonesia yang akan digunakan di dalam tahap ini,

Tabel 3.9 Setelah proses FOS tagging

VB, (ingin', RB'), (tetap’, RB"). (Tuhir,
VB'), ('dari’, 'TNT) (rahim’y NN, {‘tha’,
W'Y, (thanks”. FW'). ('so. "FW"), (‘'much’,

FW', ('my", FW'), ('spirit’. FW'}]

No. | Tweet Username Label
1 [('lapar!, 'VBY), ('yang|, 'SCY), (‘mau', "RB’), | psamathea Dominance
(‘beli’. "VB'), (makan’, 'VBY]
2 [hwol', NN ('Hlm| "NNY, (‘anak!, 'NN'), [ EvnneG Dominance
['sma’, 'NN'}, ('rbut’, PRY, (‘mbut', VB')
(kem',) 'SC'), ("lak’. 'RF), (kartun’, "'VB'),
(kena', SC'Y, (‘mav’, 'RBY, (bawa’, 'VB),
(s, ‘NN, (anok’. NN}, (Ckecil’, 11'),
(‘sekarang’, '™NN'), (‘arsh’, NN ('cinta)
VA, ("cinta’, "VB"]
3 [(kalau, "SCY, (renkamasi, NN, (ada, | dewinurainil> | Influence




b

Tabel 3.9 Setelah proses POS tagging ( lanjutan)

4 [("otak’, ™WN), ('ndak’, WEG), ("ajak’. 'VB'). | fadillahfatahT Influence

("kompromi’, ‘NN')]

5 [(mungkm'’. ™D, ('kan, ™D, (kata' | syihabws Steadiness
"VH'). ('ponsel’, NN} (hilang’, "B, nah’,
NN}, (‘ponselt, W), ('reset’ 'NN'), {'somal;
Ty, (fambil', "VB'), ('ponsel’, '"NN'), ("vive',
WNY). (bisa®, 'MD), (jadi’. VB, (‘sib’.
VR

6 ['sep’. 'NN'). (‘indah’, 'MID), (‘percaya’, | lhamutomoaji Steadiness
VB

7 [{sa®, ‘MDY, (hent’, VB, ('dengar’, 'VB'), | bananachacas Compliance
('satu!, 'CDY, (album', ™WN'. (kemarin!,
W), ('bagus', 1), (semua’. 'CIF), (lagu’,
NNY, (ak!, WEG'), (kecuali', "VB"), ("zood
W), (Gob', 'FW')]

5 [Tmoga’. ST (anok’, NN), (kelok, NN, | ermiauw Compliance
(harap', "'VB). (‘'main’, ‘IN'), (‘oming’, ‘NN,

(‘dekat’, 11)]

3.3.1L.0 POS Filtering
Setelah proses P38 tagging, tahan selanjuinya adalah memilih kata mana

saja yang dapat menjadi dota latth. Dalam peneliian ini. peneliti mengjuk ke




penelitian{B. Liu, 2010) bahwa ada 4 tag yang memiliki aspek sentimen yang

tinggi, vaitu kata kerja atau VB, kata sifat atau JJ. kata benda atau NN, dan kata

keterangan atau RB. Selain ke empat tag tersebut akan tidak dimasokkan ke dalam

array pada rweet.

Tabel 3.10 Setelah proses POS fltering

No.

Tweet

Username

Label

[(lapar, 'VBY, ('mau, RBY), (‘belt, VB,
{'makan’. "VBY]

psimathea

Dominance

flwoi', NN, (Hlml "NN'), (fanak’, 'NN')
{'sma, 'NN), ('ribut, "VB'), {'kartun', 'VB'),
{‘mow, 'RB'), (‘bawn!, "VB'), {'sih’, NN,
(‘amak!, WN), ('kecil’, JT), ('sekarang’, NN'),

(‘arah!, NWN'). ("cinta’. "'VB'), ('cinta’, "VB)]

ILvnneli

Dominance

[(renkamasi’, ™NN'), (‘ada’. VB, (lingin’,
'RE), (tetap’, 'RE), (lohir', "VB'), (‘rahim’,
NN, (b, ‘NN

dewinuraini| 3

Influence

[(olak’, NN'), (ajak, VB), (kompromi,

Tadillahfatah7

Influence




Tabel 3.10 Setelah proses POS filtering (lanjutan)
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] [(kata’. "VE'). (ponsel. 'WN'), (hilang' | syithabws Steadiness
VB'), ('mah’, WN'), ("ponsel’, WN'), (‘reset,
NN, ('sama’, 11", ('nmbil', 'VB'), (‘ponsel’,
™Y, (vive!, NNT, (jadi’, VB, ('sih’,
VBT
6 [('sepi’; NN, ('percaya, 'VB')] lhamutomoaji Steadiness
7 [(hent', VB, (‘dengne’, 'WE'), ('album’ | bananschacsa Compliance
'NN'), ('kemarn', 'NN', (‘bagus’, 1), ('lagu’,
WN'), (‘kecuali’, 'VB)
] [Uanak’, NN'), (kelak’. NN'). (harap', 'VB'), | ermimiw Compliance
{orang’, NN, ('dekat’, ‘1]
3.3.1.7 Tweet Merging

Setelah tahap POS fltering, twhap selanjuinyn adalah proses twiee! menzing

atau penggebungan fweer, Karena proses klasifikasi pada penelitian ini adalah

klasifikasi per akun, maka sefurub tweet dalam akun yang sama skan dijsdikan

satu buah array.




Tabel 3.11 Seteluh proses tweet merging

Mo | Tweet Label

I [Napar’, ‘mau’. 'beli’, 'makan’, 'wor', 'film' | Dominance
‘snak’, 'sma’. 'mbut’. karun', ‘mau’. bawal
'sih’, ‘amak’, 'kecil’, 'sekarang', 'amh’ ‘cinta’,
‘cinta’]

2 [renkamasy, "ada’, ‘ngn), ‘tetap’, Tahir, | Influence
‘rahim’, 'thu', ‘otak’, ‘mjak’, "kompromi’]

3 [kata', "ponsel’, hilang', 'nal, 'ponsel’, 'reset!, | Steadiness
‘sama’, ‘ambil'. 'ponsel’, ‘vive!, ‘jadi’, 'sib’,
'sepi’, ‘percaya’

4 [henti’, ‘dengar’, 'album’, “kemann', bagus’, | Compliance

Tama', ‘kecunl’. ‘amak’, ‘kelak!, “harap!

‘orang’. ‘dekat’)

3.3.2 Pelatiban Data

3.3.2.1 Term Frequency
Term Freguency adilah proses penghitungan kata berdasarkan seberapa

49

sering kata tersebut muncul dalam suatu dokumen. Rumus perhitungan dan ferm

freguency adalah:

Term Freguency (z) =

Angka kemunculan kata z didalam dokumen

Total seluruh kata didalam dokumen

Dalam penelitian ini, seluruh akun aksn digabungkan menjadi satu

dokumen guna mencar kata yang sering muncul pada suatu kepribadian. Setelah
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kata yang paling sering muncul. dipilih beberapa kata vang paling sering muncul,
Dalam contoh ini, peneliti akan memilih tiga kata terastas yang frekuensi
kemunculanmya paling sering.

Tabel 3.12 Proses term fregquency untuk dominance

Term Rumus Hasll

lapar 1 005263 1578047368
19

mau i (105263 15TRO4737
19

beli i 0526315 TR 7368
19

mitkan i (0526315 TR 7368
19

Wil i 0, 0526313 TR 7368
19

Film i O 142857 1428571429
19

Anuk i 0. 105263 | 57894737
19

S i QE263 1578047368
19

Rebut _T- 52631 5TR47I68
19




Tabel 3.12 Proses term frequency untuk dominance (lanjutan)

()

kartun 1 005263 1578047368
19

Bawa 1 00526315784 7368
19

Sih 1 0.0526315TR947368
19

kecil 1 05263 1578047368
19

Sekarang 1 0052631 378947368
19

aruh a1 0,0526315T8947368
1%

cinfa 2z 0, 1052631 57894737
15

Tabel 3.13 Proses term frégoency untuk infiuence

Term Rumus Husll

reinkarnasi 1 0.1
10

ada 1 0.1
10

Ingin 1 1
10

tetap 1 1




Tabel 3.13 Proses term frequency untuk influence | lanjutan)

lahir i 0.1
10

rahim i 0.1
10

[bu i 0,1
10

otak i 0.1
10

ajak 1 0,1
10

kompromi X 0.1
10

Tabel 3.14 Proses term frequency untuk steadiness

Term Rumus Hasil

kata i 007142857 | 428571
14

ponsel i 02142857 14285714
14

hilang 1 007142857 142857
14

nah i BOT142857 1428571
14

reset 007142857 1428571




Tabel 3.14 Proses term frequency untuk steadiness (lanjutan)

=)

ST 1 0074285 T 1428571
14

ambil 1 0.071428571428571
14

vivo L. 007142857 142857
14

jadi 1 (07142857 [42857
14

sih e 07 428571428571
14

sepl 1 007142857 1428571
14

percaya 1 007142857 1428571
14

Tabel 3.15 Proscs term frequency ontok complinnce
[henti’, ‘dengar’, ‘album’, "kemarin', 'bagus’, age’, keouals', ‘amk’, kelak’,
‘harap’, ‘orang’. 'dekat’]

Term Rumus Hasil

henti 1 (83333333533333
12

dengar 1 0.083333333333333
12

album 1 0.0833333333333133




Tabel 3.15 Proses term fregquency untuk compliance (lanjutan)

kemarin i (.083333333333333
12

bagus 1 0.083333333333333
E

lagu L, 0,083333333333333
12

kecuali ,M%83333333333333
12

anak = {(.083333333333333
12

kalak 1 0.083333333333333
12

harap 1 0.083333333333333
12

onng 1 0,083333333333313
12

dekat 1 (.083333333333333
12

Sehingon didapisl tign katn yang paling sering moncul adalah sebapai

berikut:
Tabel 216 Tweet yang df scrape
Kata Sifat
Mau Dominance
Anak Dominance




L
Ry

Tahel 3.16 Tweet yvang di scrape (lanjutan)

Reinkarnasi Influence
Ada Influence
Ingin Influence
Ponsel Steadiness
Kata Steadiness
Hilang Steadimess
Henti Complisnce
Dengar Complignce
Album Compliance

3.3.2.2 Komvers] ke Biner

Setelah  melakukan  erm  frequency, langkah. selanjutnys  adalah
mempersiapkan daota vang teluh diolah menjadi data yang sisp diinput kedalam
laver input pada algoritma Artificial Newral Network. Inputan algoritma Arrificial
Newral Nepwork i berbentuk smray dari layer-loyer yang berisi angka, sehingpa
kita akan mengubah kata-kata vang ada pada e frequency ke angka biner (0
dan 1) dengan cara mencocokkan kata per katn dan suatu okun kedalam term
frequency. Jika suatu kata cocok/sama dengan salah satu kata yang ada didalam
term frequency, maka nilai kata tersebut adalah 1. akan tetapi jika suatu kata tidak
ada yang cocok didalam term frequency. maka nilai kata tersebut adalah 0.

Pengubahan kedalam bentuk biner ini dilakukan agar bisa diproses oleh algoritma



Artificial Neural Network, karna algoritma ini hanya bisa memproses inputan
dalam bentuk angka saja. Langkah-langkahnya adalah sebagai berikut:

I. Kumpulkan semua term frequency kepribadian yang telah dibuat

sehelumnya dan jadikan satu array. Tabel berikut ini adalah hasil dari

seluruh term frequency sebelumnya yang telah digabungkan menjadi

2. Pilih satu akun yang ingin dijadikan data training dan data testing dan
pilih seturuh tweet akun tersebut pada database yang telah discrape
sebelumnya,



3. Lakukan proses preprocessing dan hreet merging pada selursh tweet
dari akun terscbut agar seluruh tweet dalam satu akun tersebut
digabungkan.

4. Setelah itu. lakukan term freguency untuk menentukan beberapa kata

yang muncul paling atas pada akun tersebut, dalam contoh ini penelit

akan mengambil tiga kota paling atas sesuai dengan langkah pada term

kepribadian. Jika ada kata yang ubahlah array berisi angla nol
yang telah dibuat tadi menjadi angka | sesuai urutan array pada term
frequency kepribadian. Schingga, hasilnya akan menjadi seperti ini:
[1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0]



Amay berisi angka 0 dan | itulsh nanti yang skan digunakan sebagai
inputan pada layer input Artificial Neural Network.
3.3,2.3 Pembuatan Model Neural Network
Setelah tnhap pengkonversian akun twitter ke dalam input Artificial Newral
Network, tahap selanjutnys yang dilakukanadalah menentukan jumlah layer input,

nadi pat dari jumlah rerm




Layar Macukan
(it dayizr )

Layer Tersambunyi
{hidden layer)

Layer Kaluaramn
{autput M)

-

o P 1 Dominance
Apes=3

L] . 1 Influence
==
5 e

o e 1 Steadiness

) " = ! comprce

Guambar 3.19 Model meural nefwork

3.3.2.4 Feed Forward

Feed Forward atau biasa juga disebut forvand propasation sdalah proses
dimana kita membawa data pada input melewati tiap mewran pada hidden fayer
sampai kepadn auipnt fayer yung nanti akan dibitung errornya. Caranya adalah
dengan carn menjumlahkan keseluruhan  layer iqnﬁ dikalikan bobot yang
dimilikinya. Rumus lengkapnya adalah sebapnt bertkuts

12

dﬂtj L= Z W[‘rx| + {I]
L

hy = a(dot;) = max (0, dot;)



Dimana j adalah node pada fidden faver, 1 adalah nede pada input faver,
12 adalah jumlah nede input lover, w adalah weight atan bobot pada mede inpur
faver. x adalah nilar inputan pada mode frpee faver, b adalah bias pada fidden
faver. dan h sdalah output duri node pada hidden faper. Persampoan diatas
menggunakan Rel L' sebagar fungsi aktivasy

Dalam contoh yang diberikan pads bagian pengkonversian ke biner, untuk
menghitung nilai kelmrmn pada hidden laver mengmunakan fungsi aktivasi ReLU
adalah sebagm berikut:

Tahel 3,20 Perhitungan layer input ke laver hidden

Hidden | Rumus Hasll Kumus Rel.U

hl (0% (0= )+ (0° L3+ 1* 1)+ 4 4
(8 Rl § 2 W Wt {1 T (¥ B

(013 (0% )+ (0%] 5+ (0%])+]

h2 (0% Uy (0%1 )+ (0 (11t 4 4
(L (L2 (02 i (0 L

(B* 1)+ (0%1)= (0 1)+ (0%1) +1

h3 (OF T (0% 1)+ (0T T* T} 3 1
(1*1) (1#1)= (021 )+ (01 )+
(0% Lyt (013 (0% 1)+ (0%1) +1
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Tabel 3.20 Perhitungan laver input ke layer hidden | lanjutan)

hd (0* 1 (0* )+ (D*1)H T 4 4
(1F(T¥)+ (0% (0% )

(0F D (0% (0] (0% +1

h3 (0T (0% 1)+ (0¥ ¥ 4 -
(I LR (20 1+ (00

(0% Fp (D%} (0*1)+ (0%1) +1

h (0% 1)+ (DL (O 1L 4 4
G D (PR LSO (0% )+

(0% 1 (0% (011 (0*1) 1

Sedangkan, untuk menghitung milm  kelunran pads oo faper,
meng punsknn inpuinn dari nilal sode Fidden laver dikalikan bobol adde hidden
fayer adalah seperti vang ditunjukkan tabe!l 3.19 dimana bobot hidden node kita
beri nilai 1. Pada owal pelatihan, bobot suatu node ditentukan secarn scak karena
yang ingm kita carihitung agar pengklasifikasian berhasil adalah bobot tersebut
dengan metode Backpropagation.

Tabel 3.21 Ferhitungan layer hidden ke layver output

Outpot | Rumus Hasll Rumus | Sigmold

ol (451 (4% )+ (4% )+ 25 0090000999986 1 1 2

421+




Tabel 3.21 Perhitungan layer hidden ke layer output { lanjutan)

ol (41 (%) (4*])+ 25 0L.O9H90999986] [ 2
{4*1)+1

o3 (41 (%) (4*])+ 25 0900090999986 1 2
{4*1)+1

od (4* 1 A2t 25 0.090090999986] 2
(4515

3.3.2.5 Back Propagation

Tentunva, nilai keluaran dori output layer tidak sesusi dengan apa yang
kita harapkan yaitu [0.1,0.0]. Ini dikarenakan bobot yang kits ben diswal tadi
gdaloh ditentukan secars acak. Unfuk mendapatkan bobot vang sesuny, kita harus
menyestaikan niloi kelusran yang dihitung dengan. nilai keluarkan yang
ditnginkan. Pertama, kita harus menghitung nilai emor daf eotput layer. Nilai
error adalsh nilaik yong telah dihiteng dikurangi nild yang diinoinkan:

O = (8 — Vi) 0 (%)
Setelah menghitung error, kita harus menvesunikan bobot pada hidden faver dan
inpul laver berdasarkan ermor yang tersebut:

Wik — Wi — g X

Setelah bobot pada hidden laver dan juga input layer disesuaikan, ulangi
proses feed forward dan back propagation berulang-ulang sehingga  kita

menemukan error yang paling minimal.



BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1  Analisis Sistem

4.1.1  Analisls Kebutuhan Fungsional

4 St e e e Y asoncs

5. Sistem mampu mengklasifikasikan kepribadian akun twitter kedalam
empat kategori DISC, yaitu Dominance, Influence, Steadiness, dan
Compliance.
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Sistem mampu menampilkan hasil klasifikasi suatu akun beserta
keterangan tentang hasil tersebut.

4.1.2  Analisis Kebutuhan Non Fungsional
Kebutuhan fungsional adalah kebutuhan yang dipertukan agar fungsi pada

e. Sublime Text
£ JQuery

& HIML

h. CS8



Windows Powershell
4.1.3 Gambuaran Umum Sistem

Sistem yang akan dibangun didolam pencliian in adalah sistem yong
mampu untuk mengunduh semun fweer pengguna dari awal sampai akhir,




I. Pengumpulan dan p
2. Data melalui proses preprocessing dimana tweer akan dibersihkan dan

digabungkan antara fwees satu dengan rweet vang lain ke dalam sate ammay




&
5

f.
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Setelah digabungkan, pada array tersebut akan dilakukan rerm frequency
untuk meranking tiga ratus kata yang paling banvak munecul didalum
dokumen

Tiga ratus ksta yang muncul tersebut kemudian dikonversi menjadi
inputan ANN dengan mencocokkan 200 kata yang muncul dengan 300
kata yang ada didalam term frequency yang sudah dilakukan pada proses
trainimiz, Pada akhimyn, 200 kata tersebut akan diubah menjadi faver inpuy
dengan 5(H) mputan.

Artificial Newral Network akan memprediksi kepribadian berdasarkan
inputan yang telah dimasukkan.

Hasil prediksi akan ditampilkan ke dalsm web browses

4.2 Analisis Kebutuhan Data

4.2.1

Ferancangan Basls Data
Datihase yang digunakan pada penelitian ini adalah MyvSQL. Database

digunakon  untuk  menyimpan  hasil pengumpulan data  dop  penyaringan
pengumpilan data. Berikut merupakan tabel-tabel yang skan dibuat.

Tabel 3.20 Tabel hasil_kuls
No Nama Kelom Tipe Dain Keterangan
] d i) Primary Key
2 nama varchar255)
3 usia varchar(25}




Tabel 3.20 Tabel hasll_kois (lanjutan)

B8

4 Jenis_kelamin varchar{ [ )

5 langgal tes date

[§ twitter_username varchan{255)
7 hasil varchar( 1]

B hasil kedua varchar(1)

9 most_d varchan 255)
10 mas! | varchar{255)
i mast s varchap(255]
12 mast ¢ varchan255)
13 most x varchar{255)
14 loss d varchar{255)
15 less i varchar{255)
I loss s varchar{255)
17 less ¢ varchar{ 235)
I8 less x varchar{255)
19 timer varchar 255)
20 number_of tweets varchar{255)




Tabel 3.22 Tabel tweets
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No Nama Kolom Tipe Data keterangan
l id int{255) Primary Key
2 text text

3 USETTIAME varchar233)

4 username db id varchar{233)

5 verified varchie{ 235)

i1 hasil varchar 1)

7 Konversi_hasil ke angka | varchar{1)

#2.2 Perancangan Datasel

Perancangan dataset dilakukan setelah melalui proses preprocessimg. ferm

freguency, don juga konversi ke biner. Perancangan dotaset terbagi menjadi

perancang:n data training, label data training, data testing, dan label data festing.

Berkas data trmiming, label dara traiming. data tostime, dan label deata tosting akan

disimpan kedulam file txt.

Berikut merupakan contoh datases yung sudah disiapkan,



1

i
i
a0
"
L1
3
1
i
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43 Perancangan Sistem
4.3.1 Flowchart Sistem

44.1 Deskrips! Implementasi
Penelitian ini menggunakan algoritma Artificial Newral Network untuk
mengklasifikasikan suatu akun kedalam empat tipe kepribadian berdasarkan



kepribadian DISC, yaitu Dominance. Influence, Steadiness, dan Compliance.
Bahasa pemrograman yang digunskan didalam penelition ini adalah python
library-library untuk mendukung penelitian ini antara lain adalah Tensorflow,

-
Parsturesi, M rrisrsss Hartreed

Gambar 4.5 Antarmnka halaman Kuls
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Gambar 4.7 Tabel hasil_kuis
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4.4.2.2 Penyaringan Data

Data yang didspatkan kemudian disaring agar mendapatkan hasil yang
valid. Sebelum penyaringan data dilakukan, peneliti memilih 500 data pertama,
dan dihasilkan 283 data yang dianggap valid setelah melalui proses penyaringan.

pengguna tersebut bergabung ke twitter hingga sampai pada tanggal dimana
pengambilan data dilakukan. Berikut adalah script untuk pengunduhan data
menggunakan library Twitter Scraper.

Kl ER Kl BT



1
kL

-

Laport wynil, conrector
impart daled e w00

ARpFT Ciw .
from lediterscrueer import qusss fessin

* mpih = wyral, ooector, |
host = “loie By,

usmy = Moot

pEssa = ",

fintabmye = “tea goar, finnl”

1
myruranT = medecurierl i

i
I.ﬂrl-‘ih-;l..lplrlh - g
BLIF hisil m='Ey 0

wnr TR, s nrit Tre—



T

M _
AR e 6lan, hiRe TT nonepie: e bavarsn . Noamp

AR EENE R

Wik =R @ W B w w0 W ) o e o -:1Q.:ua

g e U g
ZNOAD  EPHannny hey ik gy e ke kireng apam A

s v : -...-.-.-. i _

]

PHERTRIRIRIRiRTRIRidi]

Pada. tahap. et Eleaning, dilikikn penghapusan beberapa parameter
yang nantinya tidak dibutuhkan didalam pengklasifikasian data. Langkah-langkah
preprocessing adalah sebagai berikut:

|. Menguhah semua huruf menjadi huruf kecil / case folding

2. Menghilangkan tautan atau URL

3. Menghilangkan nama pengguna atau username



4. Menghilangkan hashtag atau tanda pagar (tagar)
5. Menghilangkan karakter unicode

6. Menghilangkan emoticon

Menghilangkan kata yang kurang dari 3 karakter

HOEOE Ggadd
temwy = rruini | (1Y,

Brepes NPT
O Twewr a b e e W00 R - e L 4 W twpwt]apkitl )

© e | thes ey

From nlth. tokesize {mpert word tolenizs

Fraturellat = word_tekeniza(Teezt)

Gambar 4.12 Tokenlsasl



4.4.3.3 Normallsasi Kata

Implementasi selanjutnya yaitu adalah tahap normalisasi kata, dimana kata
slang atau kata tidak baku diubah menjadi kata baku. Berikut ini adalah kamus
kata tidak baku yang telah dibuat oleh peneliti.

110 "doi": "din”,

111 “paknsih™: "terimakaain’,
112 "thanks": “terimakasin",
113 "gamau™: “tidak mau",
114 “hha": "tawa®,

115 Phahahah™: "tawa®,

116 "paien™: "malam,

117 Ptk Muntuk®,

118 "krn™: “karena®

s}

Gambar 4.13 Bahasa muh



Kemudian berikut ini adalah scripr untuk mengganti kata tidak baku
menjadi kata yang baku.

#reploce flang
featurelist = [slanglword] if word in slang else word for word in
Fasturalist]

Gambar 4.14 Re

nize ="' * jein{featurelist)

stopwerd
ige = stophord.resovslunzakeniza)

Fotesming
faaturdliszt

Gambar 4.16 Stemming

4.4.3.6 POS Tagging

Langkah berikutnya adalah pemberian rag pada setiap kata baku. Dalam
pemberian tag kepada kata, peneliti menggunakan rools dari Stanford Natural
Language Processing yaitu Stanford POS Tagger. Tetapi karena belum ada model



POS tagger untuk bahasa indonesia, peneliti menggunakan korpus dari penelitian
[26] untuk membangun model tagger bahasa indonesia yang akan digunakan pada
tahap ini. Script untuk melatih model adalah sebagai berikut.

From nitk. tag impare CHFTagger

Jumlample = TROAEE
namaFile o "Indmmaslen Memneaslly T
with speninesaflle, “=', sncod

itnes = ¥ rosdf )} splic)’

Carpus, tae”

Co R e I ™ R

s

. = CHFTaggeri} -
BE Tradngalifasangen, indu ort tagysr ')

4.4.3.7 POS Flltering
kata yang dibutuhkan saja. Scriptnya adalah sebagai berikut.

festurelisr = [{u, t) fior (w, t) in fasturellst {f ¢ == "NN" or t.srartawith
("RE'] or t.startswith{'31'} er t.startoeith(*v@'}]

festuralist = [n[B] for n in festurslist]
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Gambar 4.19 POS Filtering

4.4.3.8 Tweet Merging
Setelah et di bersihkan, di stemming, dan disaring berdasarkan tagnya,
langkah selanjutnya sdalah menggabungkan seluruh nwveer dalam satu akun
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menjadi data testing tepat satu kali dan akan menjadi data training.

Pada penelitian ini, dilakukan pencarian model neural network sebanyak
72 skenario guna mencari input layer. hidden layer, dan epoch (perulangan) yang
mendapat akurasi paling tinggi menggunakan K-Fold Cross Validation. Nantinya



model yang mendspat akurasi paling baik akan diterapkan pada aplikasi
pemprediksian kepribadian. Seluruh skenario dan hasilnya dapat dilihat di tabel
4.1. Sedangkan, script untuk menjalankan K-fold Cross validation adalah sebagai
berikut.

ARte'T LEnan M @ of
From Vet Tl Jigart s
Fiom whbmartuneais] ss sk inn dnpnr

Fledpin, Aront | Fjmiule

G = W L

_nnLy=True, smitnyesd)

Feliln = 3
YET—"

lhachs = fep_ el lbmcs] |

A, verboamsiy &, onilmcee = (ol D)
WOr = node |y i meleprire et ftem ], verbgoe-nl

Brint CRanning B0, bkl <0 8 ToideE

S| Tens watw® % (mdelomtrion e (1], soores i)

" owietan g pta(eenina 1]« opmih .

it et etn whurel sinlal %200 F % {re s {mossie |11

IEECEREERESRAE

Gambar 4.24 K-Fold Cross Validation



Tahel 4.3 Skenarlo Fencarlan Akurasl Terbalk dengan K-Fold Cross
Valldation

Mo | Jumlah Input | Jumlah Hidden | Jomiah Alkurasi
Laver Layer Epoch

L, 400 200 10 35871
2. 400 200 Il 41.40%
3. 400 200 12 38.24%
4 400 200 13 37,700
3 400 200 14 34.58%
f 400 200 15 32005
7. 400 200 a0 35.43%
3. 400 200 100 3541%
9 400 40 10 33.71%
[ {3, 400 44 11 33.78%
L. 400 400 12 36.79%
12 400 400 13 36.80%
13 400 400 14 J1R4%
[4 i 400 I5 358
15 i 400 30 35.93%
6. 400 400 100 34.07%
17 400 R 10 313, 73%
18 400 G 11 31 42%
19; 4 80 j2 36 000
20. 400 R0 3 34.61%
21 400 800 14 33600
2% 400 Rl 15 LT
FE: 400 800 bl A505%
4. 40 Bl [T M50%
25. 20 400 1n 42.91%
26. RO0 400 11 30.96%
27 R0 B 12 41.09%
28 R 400 13 39.84%
29. B it 14 39.80%
30. B0 400 15 40.351%
3l &l 400 30 I8 100
32 8 400 100 40.31%
13, Rl ] 10 39.43%
4. ®00 800 11 38.53%
35 E00 00 12 40.71%
6. 800 800 3 40.73%




Tabel 4.3 Skenarlo Pencarlan Akurasi Terbalk dengan K-Fold
Cross Validation (lanjutan)

i

37. Al At 14 40.73%
ELA R 8 15 39 86%%
39, R BO0 50 30.44%
40, RN L] [ 00 41 .66%
41. BiK) | 6 ] 38.02%
4. i 1600 11 A0.66%

3. & 1 G 12 30.37%
44 ] | 6] 3 41 66%
45 &0 60 14 40.7%%
46 H00 | 600 15 I7.74%

7 Al | 60 50 IBM%
48, &0 1600 (06 41.96%
48, 1200 [ 10 28.53%
50. 1200 il 11 30.26%
5l [ 2040 Al 2 285
53 | 200 i 153 as%
53 E200 G0 14 30 T4 %
5. 1200 600 15 3127
55, 200 Hilil 30 T
30 1200 [ [ 00 30A1%
57, 1200 | 20 4] 20.75%
58. 1200 1200 11 32.92%
59, 1200 1200 12 301
il £200 1 200 15 28.78%
(1] 1200 1 200 14 26.95%
62 | 200 1 2040 15 3. 16%
63, 1200 1200 AN 3600
fid. 1200 1200 L0 70.04%
63 1200 2400 10 32.02%
fif. 1200 2400 11 34690
67 1200 2400 12 3020
6. 1200 2400 13 34.33%
6. 1200 40D 14 1R 47%
70. 1200 2400 15 31.62%
7L, [ 206 24040 50 20.78%
72 1200 2400 i 33.31%

Pada tabel 4.1, dapat dilihat bahwa skenario terbaik adalah skenano ke 25

dimena modelnya terdiri dari 800 input layer, 400 hidden layer, dan 10 epoch.




o4

Akurasi yang didapat adalah sebesar 52.91% dengan akurasi terbesar sebesar
mencapai 62.50% dan akurasi terkecil sebesar hamya 30.43% seperti yang
ditunjukkan pada gambar berikut

Fold
58%
Fold 2

dig. ol

Fold &

91%
 Fold
3 2%

rata-rata akurasi adalah 42.91%

Gambar 4.25 Tes akurasi menggunakan K-Fold Cross Validation
4.4.0  Antmrmuka
4.4.0.1 Antarmuka Halaman Utama

Pada halaman otama  terdopal mpulsn dimana  pengguna  dapat
menginputkan wsermame twitter yang ingin mereka klasifikasikan dan tombol

submit, Seperti yang ditunjukkan pada gambar berikut.
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Gambar 4.27 Antarmuka halaman prediks]
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51 Kesimpulan
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, kesimpulan yang didapatkan

mmmnmmmmmmm

2. POS tagging pada penelition ini berasal dari korpus yang terbentuk
dari kalimatkalimat baku, sedangkan di dalam tweet banyak
ditemukan kata yang tidak baku. Sehingga dibutuhkan korpus yang
berasal dari pola-pola kalimat yang tidak baku.

a1



3. Penclition ini masih mencliti sebatas teks pada tweel saja.
4. Penclitian pada gambar di Twitter juga layak untuk dilakukan untuk
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1. Alat Kuls DISC
Alat kuis yang berasal dari buku “The DISC Codes: Cara Cepat
Menguasai Kode Sukses Manusia” dikonversi menjadi halaman web.










2. Skenario Fencarlan Model Terbalk
Terdapat sebanyak 72 skenario untuk mencan model terbaik dan
algoritma ANN.
l. Input layer: 400, Hidden layer: 200, Epoch: 10

— S—
3. Input baver: 400, Hidden layer: 200, Epoch: 12

q I.,'|



5. Input fayer: 400, Hidden layer: 200, Epoch: 14

[0



7. Input fayer: 400, Hidden layer: 200, Epoch: 50

101



9. Input layer: 400, Hidden layer: 400, Epoch: 10

1a2



L1. Input tayer: 400, Hidden layer: 400, Epoch: 12



13. Input tayer: 400, Hidden layer: 400, Epoch: 14



15, Input tayer: 400, Hidden layer: 400, Epoch: 50

1035



17. Input tayer: 400, Hidden layer: 800, Epoch: 10

16



19. Input layer: 400, Hidden layer: 800, Epoch: 12

17



21. Input fayer: 400, Hidden layer: 800, Epoch: 14

108



23. Input fayer: 400, Hidden layer: 800, Epoch: 50

109



25. Input fayer: 800, Hidden layer: 400, Epoch: 10

[ 10



27. Input fayer: 800, Hidden layer: 400, Epoch: 12

111



29, Input fayer: B00, Hidden layer: 400, Epoch: 14

112



31. Input fayer: B0O, Hidden layer: 400, Epoch: 50



33. Input fayer: 800, Hidden layer: 800, Epoch: 10

114



35. Input fayer: B00, Hidden layer: 800, Epoch 2



37. Input fayer: B00, Hidden layer: 800, Epoch: 14

|16



39, Input fayer: B00, Hidden layer: 800, Epoch: 50

117



40, Input [nver- 800, Hidden layer: 800, Epocht 104

41. Input fayer: 800, Hidden layer: 1600, Epoch: 10

118



43. Input fayer: 800, Hidden layer: 1600, Epoch: 12

119



45. Input fayer: 800, Hidden layer: 1600, Epoch: 14

120



47. Input fayer: 800, Hidden layer: 1600, Epoch: 50

121



49. Input fayer: 1200, Hidden layer: 600, Epoch: 10

172



51. Input layer: 1200, Hidden layer: 600, Epoch: 12



53. Input fayer: 1200, Hidden layer: 600, Epoch: 14

124






57. Input fayer: 1200, Hidden layer: 1200, Epoch: 10

26



50, Input fayer: 1200, Hidden layer: 1200, Epoch: 12



61. Input layer: 1200, Hidden layer: 1200, Epoch: 14

128



63. Input fayer: 1200, Hidden layer: 1200, Epoch: 50

129



65, Input fayer: 1200, Hidden layer: 2400, Epoch: 10

130



67. Input fayer: 1200, Hidden layer: 2400. Epoch: |2



69, Input fayer: 1200, Hidden layer: 2400. Epoch: 14



71. Input fayer: 1200, Hidden layer: 2400, Epoch: 50

133



T2, Input Inver: 1200, Hidden layer: 2400, Epoch: 100
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