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ABSTRACT

The purpose of this research, entitled  Analvxiy of Classification Myers-
Briges Indicator Type (MBTI) Personality Trait Using Naive Baves and K-Nearest
Neighbor (K-NNJ ™ is ta compare the level qfdm{ﬂ:uﬁbﬂmmhxlﬁn NBC
moidel with the K-NN model and determine increasing accurncy by using feature
extroction and feature selection in classifving - personality preferences boased on
MBTI persenalitv Models wsed are NBC and K-NN, parameter value K in the K-
NN model are 1,3,5,7, and % with ward mmﬂiﬁbﬂﬁaﬁmrﬁeﬁrmqp'
and TF-IDF. Hlezrm_,ﬁ;wrmmi ' ification trial, namely the firsi

- 74.191%, NS
75.521%. The
fjsm The



BAB I

PENDAHULUAN

agal siraiegi pemasaran dan deleksi
kesehaton mental seseorang. Kepribadian disesuaikan dengan preferensi orang
mengenai produk tertentu sehingga dapat memberikan promosi vang berbeda pada
setiap orangnya (Moreno, dkk 2019), (Lukito, dkk 2016). Deteksi secara dini

kepribadian seseorang juga bermanfaat pada kesehatan seseorang tersebut. Menurut



[

Preotive-Pietro, dkk (2015) menganalisis linguistik pada pengounaan media sosial
dapat menjadi salah satu alternatif yang dapal digunakan untuk melihat penyakit
mental pengguna. Permasalahan untuk mengukur kepribadian secara konvensional
membutuhkan waktu vang lama tergantung kepada jumlah item dan konten
kuesioner serta fokus para peneliti. Responden enggan membenkan
ketersedizannya untuk mengisi dan merssa bosan jika konten pada kuesioner
tersebut jika terlalu banyak dan memuat pemyatuin vang berulang (Moreno, dkk.
2019)

Terdapat 3 preferensi kepribadian yang serng digunakan yaitu Doweinant
Influence  Steadiness  Compliony  (DISC),  Big-Five atai - Opcaness
Conscientiowsness Extroversion Agrecableness Newroticism (OCEAN) dan Myers-
Briggs Indicator Type (MBTI) (Verhoeven, dik, 2016). Detail dari perbundingan
dari ketiga preferensi kepribadian ini dapat dilihat pada Tabel 1.1.

Tobel |.1. Perbandmgzn Preferensi Eiqnﬁu:lim

METI DIsC Big-Five
Karva Myress, Briggs dan | Williom Moulion. | Lowis B. Goldberg
Carl Jung Marston®
Measared Trait 4+ hinary amu 16 12 trmil 31 specirmum
fruif
Pendekatan Berlnwanon Pendekatnn Pendekatun
Jumlah Instrumen | 64 - 100 1em 24 item 1 B0 item
Pergnnakan Tuyumn pribac atan | Lingehunean tempat | Analisis Fakior
uniuk Akndemik kerin
Data  tersedia i | Yo (Hasil Tudak Tidak
media sosial I 6perspaniitics. com )

Big-Five digunakan untuk memohami, menanyakan kebutuhan sertn
mengoptimalkan diri sendiri yang digunakan untuk prediksi kepribadian yang akan

datang. DISC sering dipunakan pada dunia kerja untuk mengetahui individu



menanggapi aturan, hingkungan, serta masalah dan tantangan. MBTI merupakan
instrumen yang sangal mudah dipahami séra digunakan oleh kelompok muda atau
remaja untuk tujuan pribadi atau akademik. Pengguna media sosial vang didominasi
oleh remaja menggunakan preferensi MBT] membicarakan hasil tes kepribadian di
media sosial seperti Twitter, sehingga datachasil tes kepribadian MBTI mereka
tersedia dan Open Aceess(Celli danLepri, 2018). Berbeda dengan DISC dan Big-
Five yang jarang dibicarakan oleh pengguna di medin sosial.

HB.TI ﬂJdﬂw 4 ﬂmm yaitu o fmroaser-Everovert (1E), Inneition-
Sensing (NS). Thinking-Feeling (TF) dan Judging-Perceivimg (JP). Dimensi [E
merupakan perhatian untuk melihat arah energi kite ke dalam atau ke luar seperti
hergml, menyuka interaksi sosial dan sebaliknya. Dimensi NS nﬁmhm
informasi dari bagaimana memproses informasi yang akan masuk dengan
menggunakan faki atau melikat pola pengetahuan serta hubungannya. Dimensi
TF menarik kesimpulan dan kepufusin berdasarkan analiss dan logika
melibatkan perasaan dan empati. Terakhir. dinmrmi-f]i':pdn‘fhim_}nng selalu
ek pada encansyang sisemats s bersdapas (edp peubaban yang
mendodak. Berdosarkan keempat dimensi dasar ini akan dihasilkan 16 tipe
kepribadian seperti ESF] 1mmﬂ&ﬂmﬂgmgj. ENTP ( Exirovers,
Intuition, Thinkimg, Perceiving), dan se.'lnfms-ri}rh.{’ﬂﬁggs & Myres, 1995),

Pengunaan media sosial berkembang s semakin cepat, ditkuti dengan orang
yang ingin saling terhubung untuk mengekspresikan pendapat. emosi, perilaku
lainnya di jejaring sosial. Dikutip dari Jayani (2020) menjelaskan pengguns media

sosial di Indonesia menghabiskan rata-rata waktu sebesar 3 jam 26 menit setiap



hari. Pengunaan media sosial di Indonesia tidak hanya digunakan sebagai media
penyampaian saran dan kritik. isu terkait topik tertentu, tetapi adu argumen terkait
pilihan masing-masing, sehingoa penggunaan media sosial telah mendorong
peningkatan informasi teks tanpa botas yang bisa diakses oleh siapa saja tanpa
mengurangi nilai informasinya (Mihuandayani, dkk, 2018), (Suryono, dkk 2018),

Penggunaan media sosial Twitier sant ini sangal menarik untuk mengetahui
isi cuitan yang dapat berupa opini atau informasi tenang kebiasaan pengguna
tesebut berdasarkan katakata yang sering digunakan (Litami.dkk 2019). Peritaku
yang ditsmpilkan pada isi cuitan oleh pengguna dipengaruhi berdasarkan
k:qxhﬂim mereka masing-masing. sehingga mcmﬂﬂ*m para peneliti untuk
menjadikan sebagai data (Yuan, dkk 201B).  Penelitian Qim, dkk (2012)
menjeluskon babwa cuitan sescorang mengandung isyarat linguistik untuk
kepribadian di media sosial dengan korelasi lemah hingga sedang antara isyarat
linguistik dan ciri-ciri kepribadian. Tipe kepribadian ekstrovert berkorelasi positif
dengan kata-Kkata emosi positif dun sosial (Yarkoni, 2010). Selain ifu, Peterka-
Bonetta, dkk (2021) mengungkapkan bahwa asosiasi kepribadian hanya muncul
kuat pada kelompok penggunn yang menunjllklk-r..mipi't terbesar pada topik
tertentuo.

Prediksi kepribadian MBTI berbahasa Indonesia sudsh pemah dilakukan
sebelumnyn seperti yang dilakukan oleh Claudy (2018). Penelitian tersebut
bertujuan untuk mengklasifikasi dokumen twitter untuk mengetahui karakter dari
calon karyawan yang dimana menggunakan data yaitu 160 data dengan label

Artisan, Guardian, Idealiss, dan Rationa! dengan model K-NN mendapat akurasi



66%. Penelitian yang dilakukan Fikry (2018) juga melakukan penelitian terkait
preferensi kepribadian pada bagian fetrovers atan Extrovers dengan menggunakan
ekstraksi fitur pada teks. Hasil yang didapatkan dengan menggunakan model
Support Vector Machine (SVM) sebesar 88%. Penelitian Ong, dkk (2017)
melakukan klasifikasi kepribadian dan membandingan hasil 12 skenario dengan
kombinasi seleksi fitur dan pembobetan kata. Hasil akurasi model SVM mencapai
rata-rata tertingg 76.23%, Ternkhir, penelitian Lukito, dkk {2016) juga melakukan
penelitipn untuk mnngﬂgﬁﬁl;ﬂ ]gitfemnsi kepribadian pengguna Twitter. Hasil
60%, TF: 60.% dan JP: 60 %.

Terdapat dus model klasifikasi yong popular digunakan, yaitu Naive Bayes
ﬂuiﬁ'{m dan K-Nearest Neighbor (K-NN), NBC mzmﬂﬂi'ﬁﬁﬂ-ﬁaﬁr
yaoity semun fitur penting dan bebas. Penentuan kelas pada model NBC yaitu
m‘hmdﬁgkﬂn nilai probalitas satn ssmpel vang M@M}'w dengan
nilai probalitas suatu sampel berapa di kelas lainnya. Model NBC bigsanya
digonshan otk mnghesikas ek dan NBC g el akurst yang g
dengan perhitungan sederhana (Lukito dkk, 2016),(Dinov dkk, 2015). Berbeda
dengan NBC. K-NN merupakan model klasifikasi yang menentukan label dari suatu
objek baru berdasarkan kelas yang mayoritas dari jarak terdekat (neighbor). K-NN

menghitung berdasarkan jarnk antars objek dengon kelas. sehingga klasifikasi
menggunakan mode]l K-NN akan mendapatkan hasil akurasi yang lebih baik
(Clawdy dkk. 2018). Berdasarkan masalah diatas, penulis tertark untubk melakukan

analisis preferensi kepnbadian MBTI dengan mengmmakan NBC dan K-NN,



1.2. Rumusan Masalah
Adapun rumusan masalah pada penelitian ini sebagai berikut:
a. Berapa perbandingan tingkat akurasi klasifikasi menggunakan model NBC




1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah

4. Melakukan perbandingan tingkat akurasi klasifikasi menggunakan model NBC
dengan model K-NN dalam mengklasifikasi preferensi kepribadian berdasarkan




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

fitur vang dibentuk dani cuitan untuk klasifikasi kepribadian ekstrover dan introver
yaitu jumlah cuitan, jumlah tautan, jumlah tagar, jumlah cuitan disukai, jumlah
pengikut, jumlsh mengikuti dan lain sebagainya. Proses pembagian data latih dan



data uji sebanyak 3 kali yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10. Hasil pengujian terbaik
dengan model SVM. memperoleh akurasi sebesar 88 89%.

Penelitian Ong, dkk (2017) juga membangun sistem klasifikasi kepribadian
Big-Five berdasarkan bahasa Indonesia serta membandingan 12 skenario dengan

parameter pembobotan kata, ropic modeli

, stopword dan n-gram. Data yang
an dat: untuk data latih sebanyak

data awal. Evaluasi

a5l rata-rata

, dkk (20200) dan Utami, dik (2019) m: 1 terhadap

i akan menjadi fevicon untuk melakukan klasifikasi ke

ahulary anafysis untuk
adalah 139 pengguna
yang sudah divalidasi oleh pakar. Pembobotan terhadap sinonim kata juga
dilakukan dalam penelitian ini, yaitu 0.85 untuk sinonim pertama, dan 0.35 untuk
sinonim kedua. Hasil klasifikasi berdasarkan kata dengan wot stemmed-nat

weighted, steommed-not weighted, not stemmed-weighted, dan stemmed-weighted
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key-word vacabularies, didapatkan akurasi sebesar 37.41%, 30.21%, 35.97%, dan
30.93%.

berdasarkan konsep MBTI menggunakan pendekatan yang hampir sama dengan
Ong, dkk (2017). Perbedaan yang akan dilakukan dari fitur ekstraksi dan model
an mengadaptasi dari
iy difpencli, Seleksi it




1.2, Keasllan Penelitian

Tabel 2.1, Mistriks litcrasire review dan posisi penelitian

uji

_;mhlbnmlmgan dengan TF-IDF

1 Klasifikasi Mengimplementusikon | K-NMN tetap dapat” Tindok Lanjut:
Dodoumen Twitter H—]"I'I]‘K‘e:ﬂﬂ} mietode K-NN uniuk miclnkukan klasifikes |. membandingkan
LUimiuk Mengetahur mielakukan klasifilasi keprbadun ot : porameter K 3.5.7 dan @
Karakter Cabon Lapakicr calon kirakier dengan baik s perha 2. Membandingkan
Karyawnn Karyawan duri tweel dengan milni akyrast tm Ild:ﬁ-ﬁﬁhz : pembaboton katn BoW dan
Y menpdi 4 kelompok | schearfiote 3 T.dakmwm TF-IDF.
Algomime K- besur scsuni konscp ; Pembobotan kﬁhm
Menrest Meighbar mm data 4_ Tidak membandmgan modc]
(K-NN) kucsioncr machine lenming lainnys
2 Personality Ong, dick | w sistem Evaluns mengmunokan | Pemilis; Tindok lapfur:
Predicthion Based on 1[‘1:553;:3!]!?] Klasifikasi kepribadins | cross Vahdation 10fold | )2 Kareos hamya sekabr 35 tibu thbﬂ.l'ﬂiiflgkﬂ.ri
Twitter Information bendasarkan bahosa menuniukkan balwa ~ [) et yan slimmbil dari 359 | pembobotan kot BoW dan
in Bahasn Indonesim midomesi, ststem prediksi eIy aran TE-IDFE.
1 M“Wmn “;'Eung uniuk
padz SVM
: ;Hhi micncapaE |
m - plotirnsi mtn-roim ‘datn Im!npat Imhlance
derting 762310, | Dataschingga perlu dilakukan
niodel muchine sedangkan XGBoost | Sampling
lenrmng dolem proscs menicapa; 97, S0G, _I._Fm'b-nbuttm kmin tdak




Tabel 2.1. Matriks literature review dan p@'&i penelitian {Lanjutan)

Judul Pencliti, Media raE:
) Publikasy, don
Takun
What You Say tskandar, AF. | alis "Hestl klosifikasi Tindok Lonjut:
Define Wheo You dick (LISTR. yang dgnm - pengrmna. didapation I‘h;ﬂ'-uunmlmh chstrsi fitur 1. Membandingkan
Are? Ward 2020) melakukan klnsifikess | [E- 75.80%, m&mﬂm melakukan pembobotan katn BoW dan
Exploration znd berdasarkan ¥ NS = 55520, TF-IDF
Alrtomatic kepribadian MBTI TF = 95,02% 2. Mengzunakan ckstraksi
Persomality dengan machine JP=HR 260 Penelitn : fitur seperti jumlah kamkier.
Dicteciion '!a'mﬂrg Tiduk membandinghan jumlah kata_dan lainnya.
" Ekstrover otow Fikry M. &° l‘.li.'l:iiﬂui:nﬂ'l. Klosifikas, | Hosd penpopan terbuk | Penulis: - Tindak lanjut:
Introver: Klasifikos | Yusm w'un Ekstrowver | denpan Model SVM, I jumlbsh dafs yans dizy 1. Melakulan seleks: fitur
Kepribadian {SITEKIN, dam Brovent dengan mempernleh akums dmmkmuutukﬁ?;ﬁm dengan Chi-Sgquine
Perigrumna Twitler 01Ty engeumikan SVM KR 0%, penelit juzn Lsenzrumakon selekss fitur 2. Membandingkan
dengan dan Twiticr dengan membandingan dengan | penting pada dais pembobotzn kota BaW dan
Mengpunakan mengrunnkan feoture | penelitinn sebelumnya y TF-IDF.
Metode Support cxtroction schanyak 16 | vai NBC dengan
Viector Maochine” dar tweels akiernsi §3.33 % me secarn detail
Em
h'-cﬁlm dn]nm praproscs d.'uln




Tabel 2.1. Matriks literature review dan pqn';i penelitian {Lanjutan)

Tahun
5 Social Medi Lukito, F..H_.. dan | Akurasi Narve Bayes m Tindak Lanjut:
Penpeuna dkk (T 1-E sebesar 72.5%: Menambahken feoture atay 1. Membandingkan hasil
Personality 2016) tftkns 5-N schesar 64 " mﬁﬁ;‘ﬂm'n dapat klusafikasi Naive Baves
Clossification Using MBTI berbohasny T-F sehesar 6] 2%, meningkatan skopsi dengan K-NN
Computatisnal Indonesia dengan J-P scbesur 55.4% 2. Membandinzkan
Linguistic menzgurmkan 3 Pemelie pembobotan kntn BoW dan
pendckatan vaitu, | Penlis tidek membandingkon | TF-IDF.
Nmve Bayes, Lexicon pembobotnn ki By 3. Mengzunakon ekstruks
Based, dan 2. Model mdﬂ‘m fitur sepert pemlah korakier,
Grammatical Rule digunakan hanya | yaits NB jumlah kata, dan lamnnyn.
6. Profiling annlysts of | (ami, B dkk’ | Melokuksn pendakiaten | Hisil Klastfikos F:mhll.
DISC personaliby {Journal of K %‘H&Mhﬂ berdusarkan knts m_g‘r,wnkm fibtir e hofigrs Tindak Lanjui:
trails hosed on Soud University” | amades untuk dengan (demografi emetieon, behaviour, | | Mengzunakan ckstraks:
Twitter posts in menpklasifilnsan not stemmed-not | disn loknsi_ sebagui ftur tumbahan | fitur sepert jumlah kemiier.
Baohasa Indonesa. Euﬂ:rput{rl;ﬂ. kepribaduan DISC weightod = 37.41%, 2. dapat menzzinakan Chi Square | jumlah kata, dan lineya
Informatice itn:mmed—mt weighted | Fewfure Selection 2, Melakukan seleks: fitur
Scienees, Iﬂlﬂ}' ; dengan Chi-Sgquare
1 'mt#mncd-wlghlﬁ Penuliss: 3. Mieclakukan fmbalance
L ﬁ?ﬂmmggmuhm fitur dprrogch plka terjads
mﬂ—uﬂghmd lingussiic scperti jumlah karakier. | imbalance daia
jumibah simbol dan luinnya.
'iuaﬁui.m:r m 2 terdupat imbalance class
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2.3. Landasan Teorl

Terdapat beberapa landasan teori yang dibutuhkan dalam penelitian ini,
mulai dari landasan teori untuk preferensi kepribadian MBTI, penumbangan kata,
klasifikasi, model NBC dan K-NM.

as oleh masyarakat
thun 1962 oleh

apa yang mereka mau dengan sendiri seperti menonton, membaca, menulis, dan
lainnya Berbeda sikap seorang ekstrover selalu melibatkan lingkungan dunia loar
pada kesehariannya. Sescorang bertipe ekstrover akan suka bergaul, mudah
berinteraksi dan berteman pada banyak orang. (Briggs & Myers, 1995},



Dimensi NS atau dimensi memahami informasi dari luar dimana- sikap
seorang imtwition akan tertarik pada masa depan, makna tersirat, dan pola simbolik
atau teoritis yang disurankan oleh wawasan, Mereka cenderung kreatif, inovatif,
dan memiliki sejuta ide-ide vang unik. Sedungkon sikap seorang sensing lebih
cendurung akan mengandalkan presepsi sehinga akan tertank kepada apa yang
myata dan langsung Mdilihﬂl nlph-pmm'ﬁmmng sensing akan bersikat
logika dan berdasarkan fakts yang dia temuskan pada pengaloman terdahulu
(Briggs & Myers, 1995),

Dimensi TF utﬂ_Mi menank kes:mpj]mmw dimana sikap
SeOFIng thinkinz akan secara rasional memutuskan melalui proses analisis log
sebab dan akibat. Mereka juga cenderung lebih berfokus pada prosedur atau standar
yung felah ditetupkan sehingga konsisten dan berfokus pada tugas yang telah
diberikan dan objek(if. Sikap seorang feeling menggunakan penilaian pada perasaan
sehingga akan bersikap berorientasi pada subjekiif dan sangat terkesan berpihak.
M;:ﬂu_]ehih mementingkan untuk menjagn hubunwﬁnﬂmmﬂnn (Briggs
& Myges, 1993).

‘Dimensi JP. atau dimensi pola hidup dimana sikap seorang judging akan
menikmati bergerak cepat menuju keputusan dan menikmati pengorganisasian,
perencanaan, dan penataan. Mereka bukan bersifat langsung mengakimi sesuatu,

tetopi sesantiasa berpikir dan bertindak secarn teratur sesuai dengan perencinaan
awal, Sedangkan sikap orang perceiving okan menikmati rasa ingin tahu dan
terbuka terhadap perubahan. lebih suka membiarkan opsi terbuka jika ada sesuatu

yang lebih baik muncul, Mereka sangat beradaptasi terhadap perubshan yang
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mendadak dan adaptif terhadap perubahan yang terjadi secara mendadak (Briggs &
Muyers, 1995).

2.3.2. PFenambangan Teks

Penambangan teks merupakan bagian
didefinisikan sebagai pitbses mengeksrs selithuan dari teks atau dokumen

(Jo, 2019). M

rut Jo (2019), perbedaan
antara penambangan teks dengan sistem temu balik yaitu dari hasil outpu,
Penambangan teks digunakan sebagni pengetahuan yang diperlukan dan digunakan
secara langsung untuk membuat keputusan, sedangkan sistem temu balik adalah
beberapa item data dari pengambilan informasi.
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Sumber data pada penambangan teks dapat berupa teks pada suatu dokumen
berita. jurnal, maupun surat (Jo, 2019). Pada sebuah paragraf pada suatu dokumen
dapat berupa kombinasi dari kalimat yang diurutkan untuk menjaga konsistensi
pada sub topik tertentu dengan tujuan untuk mencari kata-kata yang dapat mewakili
dokumen-dokumen tersebut (Amanullah, 2047). Sehingga hasil dari penambangan
teks tersebut didapatk suatu pengétahuan § unakan pada kebijakan yang

an dengan Klasifikasi

input dan outputnya masing-masing merupakan item data dan kntegorinya. Dengan
menerapkan algoritma dari data sampel, model klasifikasi dibangun dalam berbagai
bentuk simbolik, persamaan matematika. dan probabilitas (Jo, 2019).
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Terdapat 2 jenis klasifikasi yang sering digunakan yaitu klasifikasi biner
dan klasifikasi multi-kelos. Klasifikasi biner adalah klasifkasi dilakukan dengan
hanya ada dua kategori (Putra 2019). Klasifikasi biner mengacu pada tugas
klasifikasi paling sederhana di mana setiap item diklasifikasikan ke dalam salah

satu dari dua kategori. Asumsi yang mendasari dalam Klasifikasi biner adalah

ehum kelas (Jo, 2019). Klasifikasi

dataset saling independen, sehingga model Maive Bayes dapat diartikan sebagai
model yang tidak memiliki aturan (Putra, 2019). Ada dua langkah proses
pembelajaran dalam model ini. langkah pertama adalah mendefinisikan hubungan
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kausal antara atribut dan langkah kedua adalah menghitung kemungkinannya (Jo
2019).

Teorema Bayes menjelaskan kemungkinan suatu peristiwa berdasarkan
pengetahuan sebelumnya tentong kondisi yang mungkin terkait dengan peristiwa
tersebut. Misalkan B adalah sampel data damed adalah beberapa hipotesis, sehingga
sampel data B milik kelas tertentu 6" P[4 dalah probabilitas yang dimiliki

sebelumnya untok setiap L, tufbopm e B

sampel terlihat. P(A(B) didasarkan pada informast yang le

Dimana:

P(A|B) = probabilitas dari sample A pada data B dischut juga posterior
probability.

P(B)A) = probabilitas data B yang dimana A benar disebut juga likelihood



P(4) = probabilitas hipotesis A adalah benar (terlepas dari data), disebut juga

Prior Probabifity
P(B) = probabilitas B (terlepas dan hipotesis), disebul juga Marginal
Likelthood

Dari persamaan ( |) dapat diperiuas menjadi persamaan (2):

vever. Persamaan {2)

diberikan kelas tertentu A dikali p
i probabilitus dari NBC berada pada range [0,1]. J

...... Persamaan (3)
{Wilmott, 2019)

Kemudahan menggunakan model NBC yaitu sederhana dan mudah
dimengerti, perhitungannya cepat dan efisien saat waktu pelatihan model,
meningkatkan kinerja klasifikasi dengan menghilangakn atribut yang tidak sesuai,
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bisa digunakan klasifikasi biner dan klasifikasi multi-kelas, dan NBC banyak
digunakan untuk klasifikas: teks (Jo 2019), (Puira, 2019) (Wilmott, 2019).

2.4.2. K-Nearest Nelghbor

melakukan perhitungan jarak, terlebih dahulu harus menentukan data latih dan data
uji. Metode jarak yang dapat digunakan adalah metode jarak Manhattan,
Minkowski, Hamming dan Euclidean (Wilmott, 2019). Salah satu yang sering



digunakan adalah metode jarak Euclidean. Perhitungan nilai jarak terdekat dapat
mengunakan jarak Euclidean yang dapat dilihat pada Persamaan (5).

Kelebihan menggunakan model K-NN menurut Putra (2019) dan Wilmott
(2019) vaitu mudah diimplementasikan karena besifat malas yaitu hanya mencari
jarak terdekat tanpa membuat model probabilitas seperti Naive Bayes, dapat
menangani kasus multi-kelas, dan efektif jika terdapat jumlah data cukup banyak.
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METODE PENELITIAN

3.1 Dataset

Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah data yang didapatkan
dari Iskandar, dkk (2020). Darasertersebutkan memupakan data yang didapatkan
21 pengguna. Persentase data pengzuna berdasarkan kepribadian MBTI dupat
diﬁhqﬁnﬂa Gambar 3.1, E:mrpel datased yang mm;lapat dilihat pada

Tim Kepnbsdimm m_
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Gambar 3.1. Perseniase Pengguna berdasarkan Kepribadian MBTI

Data didominasi oleh pengguna bertipe INFP sebesar 50 pengguna, ENFP
sebesar 49 pengguna, INFJ sebesar 37 penppuna dan ENFJ sebesar 22 pengguna.
Jumlah cuitan didominasi oleh tipe kepribadian INFP sebanyak 3060 cuitan, tipe
ENFP sebanyak 2677 cuitzn, tips INTP sebanyak 1526 cuitan dan tipe INF]

sebanyak 1470 cuitan. Distribusi pengguna berdasarkan dimensi IE yaitu [ sebesar

23
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161 pengguna (57.30%) sedangkan E sebesar 120 pengguna (42,70%). Selanjutnya,
untuk dimensi NS yaitu N sebesar 206 pengguna (73,31%) sedangkan S sebesar 75
pengguna (26,69%). Untuk dimensi TF yaitu T sebesar 68 pengguna (24,20%)
sedangkan F sebesar 213 pengguna (75.80%). Terakhir dimensi JP yaitu J sebesar
122 pengguna (43,42%) sedangkan P sebesar | 39 pengguna (56,58%),

Gambar 3.2, Tahapan Preprocessing
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Tahapan preprocessing pada Gambar 3.2, dilakukan dengan bahasa
pemograman Python dengan menggunakan perangkat lunak Anaconda. Case
Folding merupakan tahapan yang mengubah kata-kata pada teks menjadi huruf
kecil. Number. Link, and Puncuation Remeval merupakan tahapan untuk




Tabel 3.1.

Sampel Tahapan Preprocessing Dara

Rode e Text Case Folding A, “F Slang Normalization Text Stemming Text Lemmatization
Pengguna | METI Punciuation Remival
USER 00 | ESFP |.cape bat dah rdup cape bat doh idup cape bat dah idup copek hanget deh capek banget deh capek banget deh
hichep hichup hidup
LSER_1 ENFFP | Baru pulang reuntan baru-palmg reunmn baru pulang reunian bore pulang reaman baru pulang rean pulang reun bareng
barenyg temen” SD D | hereng femen” sd od barengs temen =d d hareng teman sd odn bareng teman sd ada teman sd zila seru
gilun serou bangett -1 | salen seru banpgett :d | glia serou bangen d wilu seru banget ada gila seru banget ada banget
USER 2 1SF1 ¥ eudoh ntar makpn? yaudah ntar mokan2 yaudah nitur mokan aja | audah antar malkan waudah entar maken va sudah entar makan
mjn kita di P2 whwhkwk | o kite di p2 whwhkwk | kit di p whowlowlk saja kit dy px sapa kaia i p whwkwk
whwkwk
USER 2 ISF) Alhamdulillah wdah alhomadudillah udah athamdulifinh udah alhomdulillah sudsh albmmdulilinh sudah slhamdulillah sabor
sahar dr kempnin kok sbar dr kemann kok sabar dr kemarin kok snhar dan kemarm kok | sahar dari kemarnn kok | kemarin mas
mas whowkwlk s whowkwk mas whkwhkwk mas wiwkwlk mas whwkwk
USER 2 ISFJ Yaudah selow yuk ynuduh sclow yok vaudah selow vak audah selow va vaudah selow va va sudah selow yu
Ditunggu foln ditungeu foto? erichan | dituniggo foro erichan | ditungga fote herichap | tunggzu fote enchan mmggu foto erichan
erichan myva hehehe nva hehehe nya hehehe nya hehche nya hechehe nya
USER _2 ISF! Yuk nior makan? kita | vok piarmakan? Kis yulk winr maken kitn di - | wok dnter makan kito wvuk entar makan kita vuk entar makon
oy P2 dip2 i dipx dip
USER 3 ISTP | Semogn cepet sembuh | semoga cepet sembuh | semoga cepet sembuh - | Semopa cepat sembuh | moga cepat semboh va | semoga cepat sembuk

vu untuk sepupu kamu

va umtuk sepupu kamu

ya untuk sepupu kann

yiu untuk sepopu kamu

unduk sepupu kamu

Vil SepUpLU

26




3.3, Ekstraksl Fitur

Isi cuitan pada Twitter merupakan fitur yang menghubungkan antara kata
yang digunakan dan kepribadian pengguna. Dalam pendekatan linguistik, kata dari
cuitan akan dilakukan pendekatan Bug of Word (BoW) atau frekuensi kata yang
muncul dan pendekatan TF-1DF untuk dilakukan ekstraksi fitur sebelum dilakukan
pelatihan model (Willy,. dkk 2009). Pendekatan TF-IDF dapat dilthat pada

Persamaan (6

Wy =TF, x log {uir'r] . lhesasnsnsnss Persamaan (6)
(Willy, dik 2019)
Dimana
TF =jumlah kata lee-i yang muncul pada dolumen ke-j.
B} = jumlah dokumen atau data,

o fi = jumlah dokumen yang mengandung kata ke-i

Dataser juga akan dilakukan ckstraksi fitur sebanyak 20 fitur. Detail

ekstraksi 20 fitur dapat dilihat pada Tabet 3.2

Tabel 3.2. Ekstraksi Fitur
No Kode Keterangan
| Twol Jumlah cuitan yang disukai
2 Twoz2 Jumlah cuitan vang dibalas
1 TWo3 Jumlag cuitan yang dipost ulang
4 TXTOI Jumlah karakter unik
5 TXT02 Jumlah kata pada teks cuitan
] TXT03 Jumlah kalimal
7 TXTO4 Jumlah url/link




Tabel 3.2. Ekstraksi Fitur (Lanjutan)

Mo Kode Keterangan

8 TXTOS5 Jumlah media

9 TXT06 Jumlah pertanyaan

10 TXTO7 Jumlah kalimeat perintah

11 TXTO8 Jumlah tagar yang digunakan

12 TXT9 Jumlah postingan dipost ulang

13 TXToM Jumlah orang yang di-menrion

14 TXTOLN Jumlah guotes

15 &R0 Jumlah fadtower

6 USRO2 Jumlah foltoving

L7 LSRI3 Jumlah cuitan yang disukai pengouna
18 ISR Jumlah cuitan yang mengandung folo atau video
19 USRO5 Jumlah karokter pada hio/ pengguna
n LISR06 Jumlnh kata pada bic penggunn

Pada Tabel 3.2. terdapat 20 ekstraksi fitur yang terdiri dari 3 fitur spesial

dari Twitter dengan awalon kode TW, 11 ftur untuk dari ekstrusi teks pada (weet

dengan swalan kode TXT dan 6 fitur dari ekstraksi biografi pengguna dengan

awalan kode USE. Ekstraka fitur BoW dan TF-1DF serta ekstrak=i fitur dilakukan

menggunakan bahasa pemogranian Python dengan library dari Skleam dan Regex.
Source Code dan Ekstraksi Fitur im dapat dilihat pada Lampiran 2.

3.4. Seleks! Fltur

Seleksi fitur ndalah bagian penting dan pemrosesan teks. Pemilihan katn

yang unik dalam seleksi fitur akan dapat mengoptimalkan kimema dan model,

sehingea dapat meminimalkan fitur vang tidak penting dalam data (Sulistiani,

2017), Seleksi fitur akan berdampak positif yang ditandai dengan peningkatan nilai

akurasi (Pratama. dkk. 2019). Seleksi fitur yang akan digunakan sdalah Chi Square.
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Seleksi fitur hanya dilakukan terhadap fitur yang dibentuk BoW dan TF-IDF
Pendekatan Chi Square dapat dilihat pada Persamaan (7) berikut ini:

(Noe. — Eee)?
Eee.

Iitﬂuhl’-':' En- Z
e {01} e {00}




30

3.0, Alur Penelitian

Alur penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.3, dimulai dari
pengumpulan data, preprocessing data hingga pelatihan model dan pengujian
model sehingga didapatkon hasil akurasi.
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Alur penelitian ini dimulai dengan import dataset, lalu akan dilakukan
preprocessing  data seperti case folding, menghapus angka, link. hingga
pembobotan kata BoW dan TF-IDF. Selanjutnya proses akan dibentuknya fitur
ekstraksi sebanyak 20 fitur. Proses pemisahan label dilakukan untuk memperkecil

yes mendapatkan akurasi IE, NS, TF dan

IP sebesar 72.5% 160%:; 61 2%: 55.4% dan Utami, dkk (2019) menggunakan SVM
37.41%. Kata-kata yang sudah diekstrasi dengan menjadi fitur BoW dan TF-IDF
akan dilakukan pelatihan model dengan partisi data 80:20 dan 70:30, serta
melakukan perbandingan sntars model NBC dan K-NN. Berdasarkan referensi
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akurasi tertinggi diatas, didapatkan acuan akurasi pada skenario 66% - 72.5% pada
setiap dimensi pada MBTL

Skenario ke-2 merupakan skenario yang diadaptasi dari Fikry, dkk (2018),
Fitur ekstasi yang digunakan pada Fikry,dkk (2018) yaitu jumlah cuitan, jumlah
tautan, jumlah tagar, jumlah cuitan disukaisjumlah cuitan yang disukai, jumlah
jumish pengikut, jumlah mengikuti,

Sl
ILAT]

penelitin ini. akan melakukan pengujian pada fitur ekstrasi BoW atau TF-IDF
dikombinasi dengan 20 fitur ekstrasi dan fitur seleksi Chi-square. Berdasarkan
referensi diatas. scuan akurasi yang diharapkan pada skenario ini antara 77% - 85%
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Skenario 4 merupakan skenarie yang diadaptasi dari skenario Iskandar, dkk
{ 2020). Pada skenario ini mengpunakan menggunakan seleksi fitur Chi-Square dan
sampling SMOTE. Pengujian skenario tersebul mendapatkan akurasi pengguna,
yaitu TE=75,80%, NS=3552%, TF=95,02% don JP=R826%. Pada penelitian
Square, fitur ekstraksi‘dan model NBE ‘Referensi acuan akurasi yang

berbeda dimana seleksi fitur Chi-

Fikry. dkk (2018) dan Iskandar, dik (2020
0, yang dimana mendapatakn akurasi y

dapat merepresentasikan data schingga bisa terjadinya undevfitting don overfitting
data jika datanya tidak seimbang dan komputasi yang dilakukan cukup lama dalam
melatih data, terutama pada model K-NN (Claudy, dkk 2018), (Iskandar, dkk 2020)
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

1 ektraksi kata-kata dengan BoW
an model NBC dan K-NN. Hasil klosifikasi
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Gambar 4.1. Hasil Klasifikasi Skenario Pertama

Alcurasi terbaik model NBC pada skenario pertuma untuk dimensi IE adalah
70.536% (BoW dan B0:20), untuk dimensi NS adalah 76.9% (TF-IDF dan 80:20),
untuk dimensi TF adalah 76,341% (BoW dan 80:20), dan untuk dimensi JP adalah

73,748 % (TF-IDF dan 80:20). Akurasi terbaik pada model K-NN pada skenario

34
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pertama untuk dimensi IE adalsh 64,506% (K=9, TF-IDF dan 70:30), untuk
dimensi NS adalah 74.455% (K=9, TF-IDF dan 80:20), untuk dimensi TF adalah
69,534% (K=9, TF-IDF dan 80:20), dan uniuk dimensi JP adalah 68.474% (K=9,
TF-1DF dan 80:20).

h 77.077% (TF-IDF dan

#0:20), untuk dimensi TF adalah 76.694% (BoW dan&0:20) dan untuk dimensi JP
adalah 74,013% (BoW dan80:20). Akurasi terbaik pada model K-NN di skenario
kedua untuk dimensi IE adalah 67.001% (K=9, TF-IDF dan 70:30), untuk dimensi
NS adalah 74.985% (K=9. TF-IDF dan 80:20), untuk dimensi TF adalah 73,836%
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(K=9, TF-1DF dan 80:20) dan untuk dimensi JP adalah 70.831% (K=9. TF-IDF dan
80:200.

4.1.3. Hasil Klasifikasi Skenario Ketiga

" Gambar 4.3, Hasil Klasifikasi
urasi terbaik pada model NBC pada ske

dimensi NS adalah 82.557% (K=7. TFIDF dan 80:20), untuk dimensi TF adalah
§0,230% (K=9, TF-IDF dan 80:20) dan untuk dimensi JP adalah 78,609% {K=9,
TF-IDF dan 80:20).
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4.1.4. Hasil Klasifikasl Skenarlo Keempat

Pada skenario keempat akan dilakukan keseimbangan data pada setiap
dimensi. Metode keseimbangan data yang digunakan penelition adalah
undersampling dengan menyetarakan data berdssarkan kelss dengan jumiah

=3, TF-IDF dan 80:20),
untuk dimensi NS adalah 83.028% (K=3. TF-IDF dan 70:30) untuk dimensi TF
adalah 78,489% (K=7, TF-IDF dan 80:20), dan untuk dimensi JP adalah 81.871%
(K=5, TF-IDF dan %0:20).
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Rangkuman akurasi hasil klasifikasi terbaik sefiap dimensi dan skenario

dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1. Akurasi Terbaik Setiap Dimensi

Skenarin NBC K-NN
1E NS TF JE__| IE Ng TF ar
1 70.530% | 70,000% | 76,341 % | 73,0880 | 30.530% | 76,900% | Te.341% | 73.746%
2 T0.507% | 77.077% | 76.604% | 7013% | F0.507% | 77.077% | 76.604% | 74.013%
3 72334% | 743008 | 75, 10a90 | TS 8604 | T3R8, | TR206% | 78.108% | 75.860%
3 71.364%,| 60.093%, | 730049 | TL.O90% [ 713640 | 00.993% | 73.404% | 71.040%

Penjelusan parameter hasil akurasi pada Tabel 4.1, scbagai berikut:

I. Akurasi terbaik pada dimensi IE didapatkan pada skenano ketiga sebesar
B0,082% dengan model K-NN K=9 dan paramater TF-IDF dan §0:20.

2, Akurasi terbaik untuk dimensi NS didapatkan pada skenario keempat

sehesur 83,028% dengan model K-NN K=3, parameter TF-1DF dan 70:30.

3. Akurssi terbaik pada dimensi TF didapatkan pada skenario kefiga sebesar

81.230% dengan model K-NN K=9 dan parameter TF-IDF 80:20.

4. Akurasi terbaik dimensi dimensi JP didapatknn pada skenario keempat

sobesar 81,871 % dengan mode! K-NN K=3, parameter TF-IDF dan 80:20.
Model Klasifikasi mendapatkan akurasi terbaik pads model K-NN dengan
parameter pembobotan kata TF-IDF dan pembagian dats 80:20, Parameter K pada

model K-NN yang terbaik ada K=9, dimana parameter ini mendapatkan 68.75%

atau |1 dari 16 klasifikasi yang sudah dilakukan. Pembobotan kata TF-IDF

mendapatkan akurasi terbatk 12 klasifikasi, sedangkan BoW mendapatkan 4

klasifikasi. Terakhir, proporsi data latih dan uji terdapat perbedaan signifikan antara
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T0:30 dan 80:20, dimana 70:30 mendapatkan akurasi terbaik sebanyak 1 klasifikasi,

sedangkan B0:20 sebanyak 15 klasifikasi.

4.1.0. Klasifikasl Fengguna

Klasifikasi pengguna merupakan . klasifikasi yang dilakukan unfuk
mengetahui kepribadian MBTI berdassrkan pengujian skenario dengan model dan
paramter lerbdik dari sctiap dimensi. Pammeter model dan hasil Klasifikasi

pengguna dapat dilihat padn Tabel 4.2
Tabel 4.2. Parameter dan Hasil K lasifikasi Pengguna

; Akurasi Cross | Akurasi
Dimenst | Moger | Sovot | Fhwmksl) Btar m:’.‘:m Validation | Kiasifikasi
ST Pengguns
1EL | KoNN. K0 | TF-IDF v v X T 505% (0.5) | 950187
NS - R-NN.K=3 TF-113F i W ¥ 22,1309 [ﬂ.I} R E b
TF | KNN.K= | TF-IDF v v X To.4007, [07) | 841787
Ip CR-NN.K=5 | TF-IDF Y W ¥ H1.973% 1I:I.m‘ 0,747

Pada dimensi [, parameter yang digunakan untuk model K-NN yain K=9,
Tl-:'\-'IDF, ekstraksi fitur; dan fitur seleksi dengan akurasi sebesar 79.505% dan
akuras klasifikasi pengguna sebesar 95,018%, Pada dimensi NS, parameter yang
digunakan untuk model K-NN vaitu K=3, TF-IDF, ekstraksi fitur, fitur seleksi Chi-
Square dan undersampling dengan akurasi sebesar 83,138 dan akurasi klasifikasi
pengguna sebesar 62.993%. Pada dimensi TF. parameter vang digunakan untuk
model K-NN vaitu K=0. TF-IDF, ekstraksi fitur, dan fitur seleksi dengan akurasi
sebesar 79,499 % dan akurasi klasifikasi pengguna sebesar 84,178%. Terakhir,

dimensi JP, parameter yang digunakan untuk model K-NN vaitu K=5. TF-1DF,




ekstraksi fitur, fitur seleksi. dan wndersampling dengan akurasi sebesar 81,973 %
dan akurasi klasifikasi pengguna sebesar 90,747%.

——bll me B LI 1LY

Gambar 4.5. Rata-rata Akurasi NBC dan K-NN setiap dimensi
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Pada skenario pertama, dimana skenario pertama hanya melakukan
ekstraksi teks ke dalam pembobotan kata BoW atau TF-IDF. Model NBC
melakukan klasifikasi cukup baik daripadas K-NN pada skenario pertama. Pada
skenario kedua melakukan pennmbahan ekstraksi fitur sebanyak 20 fitur, model
NBC melakukan klasifikasi cukup baik danipada K-NN pada skenario pertama.
Raota-rota kenatkan okurnsi vang dlwmm sebesar 0.220% sedangkan
untuk K-NN sebesar 2,493%, sehingga didapatkan rata-rata penambahan akurasi
dari skenario pertama ke skenario kedua sebesar 1.356%. Pada skenario ketiga
ehstraksi fitur dan bobot kita akan diseleksi fitur menggunkan Chi-square. Model
KNN melakukan klasifikasi cukup baik daripada NBC pada skenario ketiga. Jika
dibandingkan dengan skenario kedua rats-rata kenaikan akurasi yang didapatkan
untuk NBC sebesar 1,114% sedungkan untuk K-NN, mendapatkan peningkatan
ﬁ_gniﬁhn sehesar 7.768%. Pada skenonio 4 hanya menerapkan undevsampling
muthe:! pada data. Hasil sampling didapatkan untuk dimenst IE sebesar 6687, untuk
dimensi NS sebesar 4910, untuk dimensi TF sehesar 3821 dan unfuk dimensi JP
sebegrﬁﬂi. "erhs ];ﬁHHp.nﬁlmsl skm ml dengan skenario
ketigu,-_mm tendnpal penurunan okurasi dengan rata-rata dimensi dan
model sebesar 3.385%. Penermpan undersampling am!imf ternyuta belum berhasil
meningkatkan akurasi.

Berdasarkan penjelasan 4 skenario, didapatkan bahwa performansi model
K-NN lebih baik jika dibandingkan dengan performansi model NBC. Hal ini juga
menjawab rumusan masalah nomor 1 yaitu “Berapa perbandingan tingkat akurasi

klasifikasi menggunakan model NBC dengan model K-NN dalam mengklasifikasi
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preferensi kepribadian berdasarkan kepribadian MBTI?", bahwa tingkat akurasi
klasifikasi kepribadian menggunakan model NBC lebih rendah dari model K-NN
dalam mengklasifikasi preferensi kepribadian berdasarkan kepribadian MBTIL
Perbedaan signifikan dapat ditunjukan dengan ruta-rata skurasi pada skenario 3

(skenario terbaik pada penelitian ini) untuk NBC mendapat rata-rata akurasi sehesar

1.114%, sedangkan uniulke K-NN sebe
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4.1.1. Pengaruh Ekstrasl Fitur dan Fltur Seleks!

Pengaruh ekstrasi fitur dapat dilihat darl hasil rts-rata akurasi setiap
dimensi dan mode] pada skenario | ke skenario 2. Rata-rata kenaikan akurasi dari
skenario | ke skenario 2 untuk NBC sebesar 0.220% sedangkan untuk K-NN
sebesar 2,493%. Perubahan tingkat akurasidengan menggunakan fitur ekstraksi
dalam mengklasifikasikan, preferensi kepribadian berdasarkan kepribadian MBTI
sebesar 1, 356%.

Peubahan tingkat akurasi yang terjadi dengan penambahan ekstraksi fitur
belum terjadi signifikan. Ektraksi fitur yang digunakan merupakan hasil ekstraksi
dari teks yang yang digunakan oleh pengguna, fitur dan demografi pengguna di
Twitter (Fikry, 2018). Perubahan belum signifikan terjadi karena korelusi antar
ekstraksi fitur yang dilihat pada Gambar 4.6.

Gambar 4.6. Korelasi Antar Setiap Ekstraksi Fitur

Jika korelasi warna merah maroon mengambarkan korelasi positif sangat
kuat sedangkan korelasi berwarna biru tidak mempunvai hubungan antar kedua
variabel. Korelasi kuat antar fitur dengan batas (0.6 yang dapat diartikan sebagai

korelasi vang kuat. Dan Gambar 4.6 dapat dilihat vang terdapat hanya 5 fitur yang



saling berkorelasi kuat yaitu TXTO0] dan TXT(04, USROI dan USRO2, USRO] dan
USRO4, USRO2 dan USROM serta USROS ke USROG, Jika dibandingkan dengan
jumlah fitur seharusnya terdapat 20 fitur tersebut harus berkorelasi., tetapi pada data
klasifikasi kepribadian MBT] ini tidak semua berkorelasi kuat.

Pengarub ekstrasi fitur dan seleksifitur dapat dilihat dani hasil rata-rata
akurasi setinp dimensi dan nmdel_ﬂm-?_:hskfnm'in 3. Rata-rata kenaikan
akurasi dari skenario 2 ke skenario 3 untuk NBC sebesar 1,114% sedangkan untuk
K-NN sehesar 7,768%. Perubahan tingkat akurasi dengan menggunakan fitur
ekstraksi  dalam  mengklasifikasikan  preferensi hp‘ﬂuﬂmn berdasarkan
kepribadian MBT1 sebesar 6,412%. Hal ini juga menjrwab rumusan masalsh nomer
2 yaitu “Berapa perubahan tingkat akurasi dengan menggunakan fitur ekstraksi dan
kepribadian MBTI?™, bahwa perubahan tingkat akurasi dengan menggunakan fitur
ckstraksi dan seleksi fitur dalam dalam mengklasifikasi preferensi kepribadian
berdasarkin kepribadian MBTI sebesar 6.412% dengan menggunakan model NBC
A : :

‘Ekstraksi fitur dan ekstraksi kata seperti BoW atau TF-IDF tidak bisa
dipisahkan dari noise didata, sehinggn dibutukan pemilihan fitur yang memiliki
pengaruh signifikan (Adi, dkk., 2018). Fitur seleksi Chi-Square pada model K-NN
mendapatkan peningkatan akurasi lebih tinggi daripadas NBC. Hal ini dikarenakan
model NBC memiliki asumsi bahwa semua fitur saling independent, sedangkan
model K-NN tidak memiliki asumsi (hanyva menghitung jamk antar dua data). Pada

fitur seleksi Chi-Square, semakin banyak jumlah sampel cuitan yang digunakan,
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semakin banyak pula kata-kata yang digunakan sehingga korelasi di antara kedua
fitur tersebut positif. Pemilihan kata menggunakan Chi-Square menggunakan nilai
probabilitas a (alphal di bawah 0,05 berdasarkan tingkat kesalahan dalam statistik
(Rahmad, 2005). Semakin kecil nilai o rafpha). data akan mengurangi roixe pada
jumlah fitur dan kinerja wakiu pelatihan model Hal tersebut sangat berbeda dengan

osums1 NBC. dimana men pharuskan semus oh .-_.,,: independent, xe.|1ng3
nva sebesar 1.1 14%,

LK

izUSBWﬂFiE!Bl 1 AisrwE

Dimensit NS Dimensi TF

Gambar 4.7 Wordclowd Fitur Seleksi Chi-Square




a) Dimensi IE sangat didominasi oleh “aku”, “gue”, “sama”, “kita” dan
“kamu” dikuti dengan ekstraski fitur yaitu USER WORDBIO dan
USRE_FOLLOWING. Terdapat perbedasn penggunaan kata terkait orang
seperti “kita” antara Ekstrovert don Introvert. Kaota terkait omng jarang

digunakan untuk orang Introvert daripada orang Ekstrovert karena kegiatan

[ dendEn orang lain.

terjadi (“terjadi” atau “jadi”,

d) Dimensi JP sangat didominasi oleh “sinis”, “ambisi", “santun”, “sekarat”
don “sumyi” dikuti dengon ekstroski fitur yoitu USR_WORD_BIO,
USR_FOLLOWING, TXT MENTION dan TXT MEDIA.  Terdapat

perbedaan kata rigid (“santun”, “ambisi”) antara Judging dan Perceiving.
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Judjing lebih memilih gaya hidup wvang lebih terstruktur dan tegas,

sedangkan Perceiving memilih gaya hidup Mexibfe dan mudah beradaptasi.

4.1.1. Perbandingan Hasil Penellitian

Bagian im akan membahas hasil klasifikasi yang dilakukan perbandingan

rata-ratn akurasi terbaik penefitian-ini dengan referensi rujukan pada Tabel 2.1.

yang dapat dililiat pada Tabel 4.3 berikut:

g

Tabel 4.3, Perbandingan Hasil Penelitian

s el KN

Klasifilumi Tweek
65 SaRt 5 chmng‘-um
B Skenane | S akurna dbengean
K-MM it '“;1‘:'.“'-' dimanei fitateraa Skm‘--.-j memsdifikosi Rk s
(Clendyikk 2018) | yino e K. | =TT dm-:.::;;:im i i
NN = sehosar 10,2617,
T3 618 . fnlhﬂipﬁdum
(L T4 : e
X {Fhudn-rats Skenurin | akurasi dgnoan
ﬂm Fsin-m 5 i
NEC © il TR dimmensi | ! e Y ciryuri
"""!TJSIE:' MATT pudn mdel | 700 diRGoM ’;‘m“ 1 mbenjusdi Skenarin 3
SRR 2018) | ney pacin mocR schesar 1,334 %
TEIIE% '
AL5IT (Mo rats  Skenari 3 mi- 4 :""‘"fsm'm
Baobol K am A (Ratg-mmta Skenorio 1 | semoy dimensi, BoW I'rTE"nsk
{BaW) el el MR |t DoW | Eolcit il SRR, i Tlasi Skextio

selckid  Faor,  pada

| meerzjoddi Skenario 3
sebBesnr 7598 ..

model NN

Teradi peningkatan

{Iskcandsr, dkk 2000§

TSR ] _
IE {lskandar dik 20060} BEOIEY. I-jltﬂ_l"lllsul-‘!-rbr:ur
it 5551 Ly uTtumdi pc-:;ngjum
| Ik amdar, dkik 2070} = 62,9937 2 :Tr::' sobaear
3 Temadi pemerunon
9501
iL B4 ITHY akurast sebesar
»
{lsknmndar; dik 20300 s
HA_26° Teradi peningksion
m - dkk LT, akurani sebesar

2ABT




Keterangan:
+ Skenario rujukan adalah skenario vang mendapatkan akurasi terbaik yang
digunakan oleh penulis pada referensi penelitian rujukan.
» Skenario dasar adalah skenario yang memiliki parameter vang sama dengan

rata shemaro | padxsemundim:mﬂu'l'ﬂﬂ didapakian sebesar 73,610%. Setelah
dilskukan modifikasi skenario yaitu skenerio 3 didapatkan akurasi sebesar
74,944%. Pada penelitian ini merekomendasi untuk meningkatan akurssi dapat
menggunakan parameter ekstraksi fitur dan fitur seleksi chi-square dapat
meningkatan akurasi model NBC sebesar 1,334%.
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Penelitian Utami, dkk (2019) menggunakan not stemmed-not weighted
mendapatkan akurasi sebsar 37.41%, sedangkan pada penelitian skenario yang
hampir mirip dengan yang dilakukan oleh Utami, dkk (2019) adalah skenairo
pertama pada bobot kata BoW mendapatkan rata-rata akurasi sebesar 64.517%.
Setelnh dilakukan modifikasi skenario yoituske

yang sama pada penelitian
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4.1.5. Keleblhan dan Kekurangan Penelitian

Selama proses pelatihan dan pengujian dalam melakukan klasifikasi
kepribadian berdasarkan prefensi kepribadian MBTL terdapat dengan beberapa
kelebihan dan kelamahan. Adapun kelebihan yang didapatkan sebagai berikut:

a. Proses training menggunakan modebNBC penelitian i dilakukan dengan

"memesiin”, dst)

b. Model K-NN memiliki 4 kali perhitungan atau |5 menit lebih lama dari
model NBC. Hal ini dikarenakan model K-NN melakukan perhitungan jarak
pada jumlah tetangga terdekat untuk 4 paramter nilai K yaitu 3, 5, 7 dan 9.
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€. Metode sampling data yang digunakan pada penelitian ini (undersampling)
dapat mengurangi hasil akurasi, hal ini dilihat dari peningkatan akurasi

sebesar dari rata-rate skenario 3 ke skenario 4 sebesar 3,385% pada model
NBC dan K-NN,

il “Laciili A
| ey

Bapbmdinit KO B
ad&r EHFR

o

Gambar 4.8, Profiling Kepribadian dengan data Twitter
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Gambar pada bagian kiri menunjukan tampilan awal, dimana terdapat form
untuk ingut public username, sedangkan pada bagian kanan menampilkan hasil
Klasifikasi kepribadian MBT1 dengan model KNN, Pada simulasi diatas, username
yang digunakan adalah “Himynameisagung”. setalah dilakukan prediksi, maka




BAB YV

fur dimensi IE lebih berfokus
nensi NS lebih berfokus

au” dan  “sudah™. Fitur
dimensi TF lebil berfokus kepada fitur “saja”, “dan”, “jadi” dan “suka”.
Terakhir, Fitur dimensi JP lebih berfokus kepada fitur “sinis”, “ambisi” dan

“santun”.

kata-kata terkait fukta (“ade
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5.2, Saran

Peneliti penyadari bahwa pendekatan klasifikasi masih memiliki beberapa
kekurangan serta kierbatasan. Oleh karena itu, ada beberapa hal vang perlu
dipertimbangkna untuk mengembangkan pendekatan model klasifikasi kepribadian
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LAMFPIRAN

Lampliran 1. Dataset
Justifikasi terhadap dotaset pada penelitian ini adalah bahwasanya setiap
pengguna sudah melakukan test kepribadian secara online. Sampel hasil dan

screenshat tes kepribadian snmnnliuu'maﬁndnpu dilihat sebagai berikut:

Tabel 1. wr.ﬂum
No | Usemame | Tipe | Tweet IE [ NS [7F [P
1 |wmser 0 ESFP | dia colong punya lu va a1 [}
2 Juser ESFP | ya lu minta kenal dan'dod 1 |1 1 i
3 |mser 4 INFJ] | salah copas link wkwk 0 | L io
4 |user 10 [ INFJ | iva terimn kasih atas doa 0 (0 |1 |0
5. |user 62 |IST) |kak aku mou check ouwt [0 |1 [0 [0
apakah masih bisa

Terdapat 7 kolom yaitu “Username”, “Tipe™, “Tweet”, “IE", “N87, “TF"
dan * P, Kolom “Username™ menunjukan wserrame penggina yong terlah diganti
atan disamarkan dengan kode untuk menjaga privasi dari pengguna. Kelom “Tipe™
menunjukkan tipe kepribadian berdasarkan hasil dari tes kepribadian secara online.
Kolom “Tweet” menunjukkan ekspresi pengguna atau cuitan di meida sosial
Twitter. Kolom “TE”, “NS", *TF" din “JP"" merupakan kolom yang diekstrak
berdasarkan kolom “Tipe™  Pada kolom “IE, label ) menunjukan futrovers dan
label | menunjukkan Extrovert. Kolom WS, label (0 menunjukkan fntwition dan
label | menunjukan Sensing. Kolom “TF”, label 0 menunjukkan Thinkime dan
label | menunjukkan Feeling. Terakhir, kolom “JP | label 0 menunjukan Judgime

dan label | meunjukkan Perceiving.



Lampiran 2. Source Code pada Preprocessing Data
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