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Penilaian kepribadian berdasarkan kategori psikologi tertentu biasanya
dilakukan dengan melakukan tes kepribadian. Namun prediksi pengelompokkan
kepribadian dengan memanfoatkan data yang ada pada skun media sosial
penggunanya memungkinkan untuk dilakukan, Penelitian ini md.ﬂkuhn




ABSTRACT

W&mwmmﬁn psvohological categories are
wsually done by conducting personality tests. But the prediction of personality
proupings by atilizing the data avaifoble on the wer’s social medio gooount ix
possible. m:m-ﬁ'mmdﬁmrmm anﬁrﬁmml‘ﬂ-‘ﬁfﬂ&ﬁ“w




BAB1

PENDAHULUAN

proses perubahan dan hasil dari pro
tkan pengelolaan tenaga kerjn yung baik.

dihahas dalam penelitisnnya adalah kinerja orang dan [ atau efektivitas di tempat
kerja. Ketkka mempertimbangkan sejauh mana  kepribadian  mungkin
mempengaruhi kinerja pekerjaan, beberapa jenis variabel yang relevan.



(E*)

Identifikasi kepribadian pada umumnya dilakukan dengan menggunakan
kuesioner. Namun saat ini telah banyok HRD perusahaan vang mengidentifikasi
kepribadian calon tenaga kerja mereka melaloi media sosial Apa yang dituliskan
orang dalam media sosialnya dapat mencerminkan siapa dirinya. Media sosial
merupakan tempat bagi pengguna untuk menampilkan diri kepada dunia dan
banyak mengungkap detail kehidupan merekn. Sehingga data tersebut dapat
dimanfuatkan. dniuk mernpeediksi kepribadian periggunt) Seperti yang dibahas
pada jurnal karva Jennifer Golbeck. et al (201 1),

Media sosial yang dinilai tetap eksis semring dengan bermunculannya
medin sosial baru kinnya adalah Facebook. Perusahaan Facebook bakikan saat ini
telah mengakuisisi media sosial lain yang memiliki pengguna dalam jumlah besar
seperti Instagram dan Whatsapp, Hal tersebut membuktikan cksistensi Fagebook
dat, medin sosial Facebook hingga sant penelitian ini dilakukan, musilt memiliki
sejumlah besar pengguna akiif.

Beberapa kotn yang tersusun pada status w pengguna dapat
dun:hmww tipe kepribadian, wﬁ DISC (Dominance,
Influence, mwﬂm}. MBTI {M;wlaw Type Indicator), The
Big Five (Openness, Conscientiousness, _}":'.;‘l:_qii_i-rsiam Agreeableness,
Neuroticism), RIASEC (Realistic, Investigative, Aristic, Social, Enterprising.

Conventional) dan beberapa tipa kepribadian lwinnya untuk mengetahui
kepribadian dari pengguna Facebook tersebut. Dalam penelitian iini, penulis akan
menggunakan Big Five untuk mengkategorikan kepribadian pengpuna Facebook

dari data yang dimiliki. Dengan memahami kepribadian pengguna. maka cara ini



dapatl digunakan sebagai parameter saat rekruitment seleksi tenaga kerja, sehingga
pihak HRD (Human Resource Department) akan lebih efektif untuk memahami
kepribadian tenaga kerja tersebut di dunia maya. Penelitian Nadeem Ahmad dan
Jawaid Siddique (20017) telah berhasil mengelompokkan kepribadian ke dalam
kerangka DISC dengan memanfaatkan twitter sebagai sumber datanya.

Analisis kepribadian lm‘lujmmﬂnmﬂﬂan mudah diterapkan untuk
proses recruimient calon karyawan jika jumfah calon karyawan sedikit. Namun
akan Iﬂw Mﬁ;mmﬂﬂ calon Karyawan ﬂﬁh_m_junﬂah besar.
Kepribadian hanya salah sate dari tolak ukur peniluian karyawan. jika proses
identifikasi kepribadian calon karyawan memakon wakiu kma tentu akan
nmwﬁ efektifitas proses recruitment. Oleh karena ity diperhukan sistem
yang secara otomatis mampu mengklasifikasikan data dan media mﬂh&lam
Klasifi mwmn calon karywwanmyn.

Proses pengklasifikasian tweel dorj pengguna memerlukan mefode yaitu
text mining. Terdapat beberapa algoritma yang ctnp:tw dalam melakukan
Bayes, K-Nearest Neighbor (Dew, 2016), Penelition ini akan membandingkan
dun algoritma yaitu naive bayes dan neural network karena (Dewi, 2016) telah

menemukan bahwa algoritma neural network memiliki kinerja terbaik

dibandingkan dengan empat algoritma lain yang memiliki akurasi sebesar 89.71%
sedungkan algoritma naive bayes memuliki kinerja paling rendah tmgkat akurasi
sebesar 84.70% ketika diterapkan untuk memprediksi keberhasilan pemasaran

produk perbankan. Algoritma neural network juga permah diterapkan untuk



memprediksi kepribadian dari pengguna media sosial pada penelitian yang
dilakukan oleh Kemas Muslim Lhaksmana. Fhira Nhita, Duwi Anggraini (2017)
dan memperoleh akurasi vang cukup batk yaitu sebesar 84%.

Algoritmn  Naive Bayes dapat diterapkan untuk mengklasifikasi
kepribadian seseorang berdasarkan riwayat tweetnya seperti yang dilakukan oleh
Mohamad Rozqi dan Wayan Fuﬂm-}ﬂtﬁnﬂij {2015). Algoritma Naive Bayes
memiliki akurasi 100" ketika dibandingkan dengan hasil pakar pada penelitian
mmmm;mmmﬂmmmmmhumm hanya 10
dats sebagoi datn latsh dan 10 data sebagai datn uji, sehingga perlu dilakukan
penelitian menggunakan data set yang lebih banyak untuk membandingkan dan
menguji kehandalan algoritma naive bayes dalam mengklasifiknsi kepribadian

dari tweet. Penclitian Bayu Yudha Pratams dan Riyanarte Same (2015)
mbauﬁwmﬂmm naive bayes, K-Nearest Neighbour dan Eugm:ti"eumr
Machine dan hasilnya adalah algoritma nave bayes sedikil mengungouli dua
ulﬁﬁmﬂ lam dinilai dari- akurasinya dalam kasus Klasifikasi kepribadian dari
hvaelpu@m tﬁm M pﬁglman lnrb.ur_u hﬁm’jﬂ, Yusma, dkk (2018}
mnﬁhiﬁhﬁi kepribadion  pengguna twitter dengan metode naive bayes
mendapatkan hasil akurasi yang eukup hlik)m.nnhw’ﬂﬁﬁﬁ%

Diharapkan dengan mcmbnndmgkﬂn k:nﬁp :’;Jgui'j]nn Backpropagation
Newral Network dengan Naive Baves dapat diketahui algoritma mana yang lebih
cocok untuk mengklasifikasi karakter mndividu dengan menggunakan kerangka
Big Five. Tentunya diharapkan juga penelitian imi dapal berguma sebagai

pemunjang seperti pada pihak HRD perusahaan untuk mengetahui karakter



individu dari status pada |linimasa akun Facebooknya, atau untuk pihek konseling
pada sekolah untuk mengetahui karakter siswa sehingga dapat membantu siswa

g telah dijelaskan diatas, maka

¢. Hasil dari klasifikasi dengan Algoritma Bacdpropagation Neural Network dan
Naive Bayes hanya ke dalam kepribadian Big Five.

d. Pendlitian’ ini anyn membandingion Algaritma, Baskpropratian, Newru!
Nerwork dan Naive Baves dalam Klasifikasi karakter seseorang.

e. Penulis melskukan beberapa variasi percobaan untuk mengoptimasi. dan
mencari model yang terbaik untuk mendapatkan akurasi terbaik pada



algoritma  Backpropagation Neural Network, sedangksn untuk algoritma
Naive Baves penubis menggunskan model dasar algoritma naive bayes dan
tidak melakukan optimasi apapun.

1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan umum yang ingin diggASCMam penclitian ini adalah untuk

Oirang dengan Algoritma
i _'.:-"'I". o Ii:.'-.-i.;:.h n:tndeBIthv.

Back earn N . P T I

l.‘_,m.ll‘mﬂﬂlll
Melalui penelitian ini diharapkan dapat diperoleh manfaat sebagai berikut :



a. Bagi peneliti mengetahui kinerja Algoritma Backpropagation Neural Network
dan Naive Bayes dalam mengklosifikasi karakter seseorang ke dalam
kepribadian Big Five pada status seseorang.




BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

nedia sosial telah banyak diteraph

ﬂmlisi’ kqn;l-hdim nenggunakan.§

g penelitian 5&1&]]_']]]]1}] mm o el FE -
hﬁﬁn—wﬁhnﬂ#ﬂwmhn Pia sosil

‘dan Jawaid Siddique
(2017) dalam jurnal yan @B SRESGRa
berhasil mengelompoklan innpenmmm twiter ke dalam kerangka DISC.
Namun dalam jurnal tersebut tidok disebutkan algoritma apa vang digunakan
untuk melakukan kiasifikasi dan tidak disebutkan juga berapa jumlah data yang
digunakan dalam penelitian, Dalam jumal tersebut juga tidak dijelaskan langkah
pengujian dan hasil akurasi dari pengelompokkan kepribadian yang dilakukan.

i.l'.!:[l'lg T“.’-"n, T‘WEEBH-



Penelitian i akan mengelompokkan kepribadian pengguna ke dalam Big Five
dengan membandingkan dun algoritma yaitu Backpropagation Newral Network
dan Naive Bayes lalu akan dilakukan justifikasi hasil pada ahlinya dalam hal ini

adalah psikelog.

Algoritma Neural network dibunﬁ@ln dengan empat algoritma lain
yang antara lain Naive Bayes, Decision Tree, Logistic Regression dan K-Nearest
Network pernah dilakukan pada penelition Sari Dewi (2016) untuk tujuan prediksi
keberhasilan p-_-masumymdni puﬁurﬂ»:m dan memperoleh hasil algoritma peural
network memiliki !.ingliitl&h.msi paling tinggi vaitu sebesar §9,71% dengan nilai
AUC 0,872. Penclitian ini akan membandingkan dua algoritma yang dinilai paling
tinggi dan paling rendah akurasinya dalam penelitian sebelumnya yaitu nenral
mlwutkdmm baves unfuk diterapkan pada klasifikasi kepribadian:

Jurmal yang berjudul “Klasifiksi Kepribadian Berdssurkan Status
Facebook Menggunakan Metode Backpropagation™ ymng ditulis oleh Kemas
Muslim Lhaksmana, Fhira Nhita, Duwi Anggraini (2017) melakukan
pengklasifikasian kepribadian menggunakan metode Backpropagation dengan
parameter .m:mnggun-ukan ! 4, 6 dan ¥ pewron pada hidden layer.
Memperoleh hasil akurast sebesar 84,009, Penelitian fersebut memperoleh hasil
yang baik namun media sosial yang digunakan adalah facebook. Sedangkan
penelitian ini akan mengpunakan twitter sebagai sumber datanya. Dalam
mengekstraksi fitur, penelitian tersebut memanfaatkan tools LIWC, sedangkan

dalam penelitian ini akan melakukan pembobotan fitur menggunakan TE¥IDF.



Penelitian Bayu Yudha Pratama dan Riyvanarto Samo  (2015)
Membandingkan metode Naive Bayes, KNN dan SVM untuk mengklasifikasi
kepribadian berdasarkan text di Twitter. Bahosa vang digunakan dalam penelitian
tersebut adalah bahasa Indonesia dan Inggris. Hasil yang diperoleh adalah metode
Naive Bayes sedikit mengungguli metode, lain. Namun jiks dilihat dan segi
akurasinya dibandingkain dengan hasil dari tes menggunakan kuesioner, penelitian
tersebut tidak berhasil meningkatkan akurasinys dimana akurasinya hanya 6%

Penerapan algoritma naive E.}’EE untuk pengklasifikasian kepribadian juga
dilakukin pada penelitiosn Mohammad Zuqfsﬁrwuﬂ dan Wayan Firdaus
Mahmudy (2015) dalam jurnal vang berjudul “Analisis Twitter untuk Mengetahui
Karnkter Seseorang Menpgoumakan Algoritma Naive Bayes (lassifier”. Penelitian
fersebul menggunakan 10 akun twitter sebagai data latih dan 10 akun twitter
sebagar data uji dan memperoleh hasil akurasi sebesar 100% setelah dwir@nn
dengan hasil dori pakar. Jumlsh data set yang digunakan periy ditsmbah untuk
biss menarik kesimpulan akurasi algoritma tersebut sehingga dalam penelitian ini
akan menambahkan jumlah data set

Dalam penelitian lam vang lebih bmmil!}t’?m Muhammad Fikry,
Rinaldi Syarfianto, Reski Mai Condes dan Elvia Budianita (2018) yang berjudul
“Klasifikasi Kepribadian Big Five Pengguna Twitter dengan Metode Naive
Bayes™ dilakukan klasifikasi kepribadian Big Five pengguna Twitter dengan
metode Naive Bayes. Data set yang digunakan dalam penelitian tersebut sebanyak

15 akun dengan jumiah tweet sebanyak |500. Penelition tersebut melakukan uji

caba membandingkan komposisi data latth dan data wji dengan perbandingan



1

60:40, 70:30, 80:20 dan 90:10. Hasil yang diperoleh adalah komposisi dengan
akurasi tertinggi adalah 70:30 dengan akursi sebesar 86,66%. Penelitian ini akan
sebanyak 70:30 ke dalam kerangka Big Five




2.1, keaslian Penelitian

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian

Analisis Klasifikasi Kepribadian Berdasarkan Medis Sosiml dengan Algoritmy Beckprapagation Newral Network dan Naive Bayes

| Komparas: 5 Metode Suri Dhewi. Jurnal Uintuk mengetubu| Dalum kasus ifl, Pada peneliian yung nkan
Algoritma Klastfikasi Tochno Nusa alzoritma mann vang . | slgonitmae newrs! network dilikukan ini, nkan
Data Mining pasta Mandi Wal. XIIL | bebih akurst onter memiliki tinglat okimis uml melakukan perhandingan
Predikss Keberhasilan o, | Maret 2016 neural network, palmz tmgr dibanding 4 antara dum alporttma yait
Pemasaran Produk decision tree., fopisne | alpardms lun vai backpropagation neural
Layanon Perbankan TCETOCSIN, THIVE schesar B971%: dengan nebwork dan narve bayes.
bayes dan KN niled AUC 0,572, Penernpanmya akan
dalam mempredikst dilnkukan uniuk penilatan
tinghat keherhasilan kepribadizm,
telemnrketing dabnm
lnyanan produk
perhankon, Al
2 | Klasfikes Kepribadian | Kemaos Muashm Memprediksi Penclitinn tersebut d mﬂmmmbut Penelition mi akan
Berdusarkan Stutos Lhoksmana, Fhira kepribadinn pelomor | menghlzmfikasikan’ | membagas hnsil mengrmakan metode vang
Facebook Menggunokan | Nhita, Do kerja berdasarkan | kepribodian berdussrkan: | lnstfikasi ke dalam 2 suma yaitu hackpropagation
Metode Anggrami, . status facebooknva- | stuius foccboak kelas, nemun odak don mengmmakan 93 fitur
Backpropagation e-Proceedimg ol mimgzunakon metode | mengrmokan metode ‘dischutlan dasar vung dickstruksi
Engincering: Yol. | backpropegation | heckpropagation dengan. | pelobelannyn. Fitur dart | menggunakan LIWC,
4, No. 3 Desember: “melakukon tiza kali LIWC vang dipunakun Pengelompokkannyva akon
2017 pengupmn dan hanva posemo, negemo dilnkukan ke dalam kategon
mendnpation hasil akums | dan socil word. kepribadian Big Five.
tentingei schesar B4%.




Tabel 2.1 (Lanjitan)

Judul Penelit, Media ‘Barun stau Kelermuhan Perbandingon
Pobliars din :
Tahuri Al M )
Personality Asscament Mandeem Ahmql’.h wﬂimrr tersehist ‘I‘Hl;dm'bmlm dengan | Penclitinn mi akan
asing Twitter Tweels Jawaid Sicdhgue,  herhusi] meman faotkam jelns aleorima mengklasifikasikan
21" Iniémstional data dari twitter umtuk’ klamflas yang keprbadimn ke dalam
Conference on untuk penilaian mclalcuknn kingifikasi dip dalnm kerangka Big Five
hnm kepribadim. kepribadion ki delam i mengrunakon olzonima
and Intell j kerangka DISC. & o backpropagation neuaral
Informstion i network dan naive bayes.
Eﬂm
Systems. KESIOIT,
Scpdmn’nﬂr!ﬂl‘!
Personality Bayar ¥ uicha. ‘Mcmbangun stitem | Predikst kepribadian Sormn : Penelitinn m1 menggunakan
Classification Hased on | Pratimm don kerja umtuk berhasil dilakukan dsbam | Perbaikan yim ih:u! facebook sehagzm sumber
Twitter Text Using Risvanario Sorio, memprediksi penclifian terscbur, Nagg | dilakoukan dutanya. Menggunokan
Maive Bayes, KNN and | [ntconats kepribadion dan hayes memilika skurnsd m:].mu ,lehnjnm\.-a slgoritma noive baves joge
SVM Confen on Dads | twiiter dan ingin vamg paling impgi dam kemudian akan
Sofiware meningkation skurms | dibandingloan dis llp&ﬁu? dibandinpkon dengm
Engmesnng, 2015 | duri peneletion algorrtma lon vang alporrtma backpropagniron
= schelumnyu dibandingkan. mukmnghthu neural network.




Tabel 2.1 (Lanjitan)

Jueddul

Klasfikas Kepribadian

Perbandingan

“ghﬁ:nlnt hayes .ﬁpnl |

Penelitan mi akan

Bagz Five Penzzumn kepribadion pengzum | dizunakan wnuk Perlu dilikukan memanfaatian hasil
Twitter denzan Meiode twitter ke dalam mengklasifikasikan nrminlisasi terhodksp penelition sebebumnys yaitu
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2.3. Landasan Teorl
2.3.1 FPengertian Facebook

Facebook merupakan sebuah jejaring sosial yang diluncurkan pada bulan
Februari 2004. Pengguna harus mendaflar untuk dapat menggunakan situs ini.

big five terdiri dari { Golbeck, 201 1);

& Openness te Experience: sifal inl menilal keinginan individu untuk mencari
dan menghargai pengalaman baru serta kecenderungan untuk semang
mengetahui sesuatu vang tidak familiar (Pervin & John, 2001).



b. Conscientiousness: sifal ini menilai kemampuan individu dalam organisasi,
baik mengenai tingkat keteraturan msupun motivasi dalam mencapai tujuan
{Pervin & John, 2001).

o, Evtraversiom: sifal ini menilal intensitas interaksi interpersonal, tingkat
ketergantungan dengan orang lain dan kemampuan untuk berbahagia.

 tinggi pada sifat ini adalah orang

b. Big Five Inventory (BFI)
Alat ukur ini dikembangkan oleh John dan Donshue tabun 1999, Alat
ukur i terdiri dari 44 item. Skalanya menggunakan skala likert dengan
pilikan jawaban 1-5. Jenis alat ukur ini tidak masuk ke dalam tes medis dan
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bebas dipakai selama tujuannys bukan komersil. Form tesnya dapat
52 e




Ferale

Tha Nig Five Invemary MFNH
Heee e of ch At Fa esample. de e
ﬁt::t_*hh#::ﬁﬁuﬂ ‘; ey peer T
Wil ipves e denggres wirk vhar sraressny
Huither Agrer
THzagrer hupu o agTer . Agzre

1 2 4 ]

Gambar 2 . . Contoh Form Tes Kepribadian Blg Five



¢. Insernational Persanality Item Pool — Five Factor Inventary (IPIP-FFI)
Jenis ini merupakan kumpulan item yang dibuat dan dikembangkan oleh
peneliti dari seluruh dunia, Tedapat lebih dari 3.000 item dan 250 macam
skala untuk alat ukur jenis ini. Terdapat juga skala yang terdiri dari 50 item

diterapkan tanpa adanya learning dan teacher (label data). Pengelompokkan
didasarkan dari yang memiliki kemiripan atau kesamaan yang tinggi. Sebaliknya,
metode Supervised learning merupakan metode fearning dengan adanya latihan
dan pelatih (Budi Santosa, 2007 : 11-12).

Beberapa teknik dan sifat data mining antara lain :



L. Klasifikasi
Klasifikasi adalah menemukan sebush record data baru ke salah satu dari
beberapa kategori atau klas yang telah didefinisikan sebelumnya. Disebut

juea “supervised fearning” {Fujar Astuti H, 2013 - 14).
2. Regresi

Mencari sejumlah event yang secara umum terjadi bersama-sama (Fajar
Astuti H, 2013 : 18),



i |

235 Tahap-Tahap Data Mining
Sebagai suatu rangkaian proses. dats mining dapat dibagi menjadi
beberapa tahap, tahap-tahap data mining yaitu sehagai berikut.

1. Data Selection

i .Dn.l'.n Transformation

Data diubah stau digabung ke dalam format yang sesuai untuk diproses dalam
dats mining. Beberapa metode data mining membutubkan format data yang
khusus sebelum bisa diaplikasikan Sebagai contoh beberapa metode standar
seperti analisis asosiasi dan clustering hanya bisa menerima input data



kategorikal. Karenanya data berupa angka mumerik yang berlanjut perky dibagi-
hagi menjadi beberapa interval. Proses ini sering disebut transformasi data.

4. Duta Mining

Data Mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data

teorema yang digunakan
hipotesis. Bayes merupakan teknik prediksi berbasis prababilistic sederhana yang
berdasar pada penerapan fearema Baves (atou aturon Bayes) dengan asumsi
independensi (ketidaktergantungan) yang kuat atau naif. Dengan kata lain, dalam
Nafve Baves, model yang digunakan adalah “model fitur independen™ .



Bavesian classification adalah suaty metode pengklasifikasian data dengan
model statistik yang dapat digunakan untuk menghitung probabilitas keanggotaan
suaty kelss, Metode Bavesian classification digunakan menganalisis dakam
membantu tercapainva pengambilan keputusan terbaik suatu permasalshan dari
sejumlah alternatif. Bayesian classificationmerupaks

tidak kovsisten dan data bias.

salah satu metode yang

probabilitas di masa dg

{Antonius Rachmat C, yang dipakai dalam
pemrograman adalah rumus Bayes:
P (AIB) = (P(BJA) * P(A)/P(B) A1)

Peluang kejodian A sebagai B ditentukan dari peluang B saat A, peluang A, dan

peluang B. Pada pengaplikasiannya nanti amus ini berubah menjadi ;
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P(CiiD) = (P(DICi}*P(Ci)) / P(D) i2)
Naive Baves Classifier atau bisa disebut sebagai Multinomial Naive Baves
merupakan model penyederhanaan dari Metode Bayes yang cocok dalam
pengklasifikasian teks atau dokumen. Persamaannya adalah:

VMAP = arg max P(Vj |al .a2 ....anks.. s (3

[x,,x?...._..-.%lr;}p{'im I, o

.............

j2=|m1egminmduumﬁnu :
i3 = kategori headline
P(xilVj) = Probabilitas xi pada kategori Vj

Vj P(Vj) = Probabilitas dari Vj

Untuk P(Vj) dan P(xi[Vj) dihitung pada saat pelatihan dimana persamaannya
adalah sebagai berikut :



L R
V= e s =

Jika P(V]) sudah ditentukan maka hitung jumiah dokumen setiap kategeri | dan

ST S
i+ [konatanta|

PUHiV]) = — o s A8)

keseimbangan antara kemampuan jaringan untuk mengenali pola yang di
selama pelatihan serta kemampuan untuk memberikan respon vang benar terhadap
pola masukan yang serupa dengan pola yang dipakai "

{Jumarwanto. et al, 2009}, .



26

Backpropagation merupakan algoritma pembelajaran yang terwarisi dan
biasanya digunakan oleh perceptron dengan banyak lapisan untuk mengubah
bobot-bobot ‘yang_ terhubung dengan newron-newren yang ada pada lapisan
tersembunyinya. Algoritma backpropagation menggunakan error output untuk
mengubah nilai-nilai bobotnya dalam arah mundur (hackward). Tahap perambatan

kemudian kirimkan sinyal tersebut ke semua unit dilspisan atasnya (unit-
umit output).

3. Tiap unit output (y, k=1.2.3....m) menjumlahkan sinyal-sinyal input
terbobot

FJ'“* =WDI'.+ET=1EJW_}& ........................ ik [I!}




gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal outputnya:
R 5 40 1, ) RO VR I LY PN ATR (13)

unit output)

........

........

E—IHJ:E;I. K] -, S L P E []T}
kalikan nilai ini dengan turunan dari fungsi aktivasinya untuk menghitung
mformasi error;

5 =0 Y i e e s {18)
kemudian hitung koreksi bobot (yang nantinya skan digunakan untuk
memperbaiki nilai vg):
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. (19)
Apy = oo x,

digunakan
I akan
i bias (yang
i koreksi
i Juga
i milad vig):
memperbaiki

(20)
Avy,, = o 0;




wi merupakan bobat lari._unit lapisan
ke unit keluaran g (Siang, 11.2005). Pada

seperti yang diinginkan.

Pelatihan pada jaringan syaraf hackpropugation, feed-foward (umpan
maju) dilakukan dalam rangka perhitungan bobot schingga pada akhir pelatihan
akan diperoleh bobot-bubot yang baik. Selama proses pelatihan. bobot-bobot
diatur secara iteratif untuk meminimumkan error (kesalahan) yang terjadi. Error
(kesalahan) dihitung berdasarkan rata-rata kuadrat kesalahan (mean square error -



MSE). Rata-rata kuadrat kesalahan juga dijadikan dasar perhitungan unjuk kerja
fungsi aktivasi. Sebagian besar pelatihan untuk jaringan feed-foward (umpan
maju) menggunakan gradien dari fungsi aktivasi untuk menentukan bagaimana
mengatur  bobot-bobot  dalam rangka meminimumkan  kinerjo. Gradien i

ditentukan dengan menggunakan suatu teknik. yang disebut backpropagation.

3. Perubahan bobot,
Modifikasi bobot untuk menurunkan kesalahan vang terjadi. Ketiga fase



BABIII

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

‘Backpropagation: Newral Network dan Neive Baves yang bertujuan untuk
mengklasifikasikan kepribadian pengguna ke dalam kerangka Big Five. Analisa
data dilakukan dengan menggunakan software Rapidminer. Selain menganalisa

3l



3z

hasil klasifikasi penulis juga menganalisis kinerjo akurasi dari masing-masing
alporitma dengan bantuan software Rapidminer.

14, Alur FPenelltian
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34.1 Pendahuluan

Langkah yang dilakukan pada tshapan pendahuluan meliputi kegiatan
penentuan topik, identifikasi masalah, menentukan tupan, menentukan batasan
dan metode penelitian.

3.4.2 Studi Literatur
Studi literatiir dila

konsisten dalam penggun ngga perfu dilakukan tahapan
case folding ini untuk menyeragamkan semua kata ke dalam bentuk huruf
kecil (lowercase). Contohnya dalam kalimat “SAYA TDK SUKA mendengar
suara yang mengagetkan saat Saya sedang tidur” akan berubah menjadi “saya
tdk suka mendengar suara yang mengagetkan saat saya sedang tidur” setelah
proses case folding.



b. Filtering : Proses filtering pada umumnya menghilangkan kata yang tidak
penting dan menyimpan kata penting. Pada umumnya proses ini
menghilangkan tanda baca karena dianggap tidak penting. Namun dalam
penelitian ini, tanda baca tidak dihilangkan karena termasuk dalam salah satu

dan Naive Boves.

proses berikut.

3.4.5.1. Read Excel
Digunakan untuk memanggil data file yang memiliki ekstensi xlsx,
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O Process

Operators b

S=arrh o Oparators

et .mmﬁ@ Procass
= [ Filos (21)
= I Read (16}

i %

i - W FL A
Barm o S i . e Bl
ol oo e, M 000
ot o Esed o b 2 i
LR PRSI PRy
Bimd e e
Faim T by M 2 B
ot i b i 1 B
LR P
o o T M
e Y B AREE
Bt o Wi 5 S L TR

[

Gambar 3, 1. Import flle

sttt
r “ ¥
ik i sl el I
o T e T i B -‘




b. Setting atribut label pada dataset. Proses ini dilakukan setelah memilih

file. lalu klik tombol nexs. Pada bagian header data, klik icon setting,
lalu pilih “Change Role”. Pada datuset yang digunakan dalam
penelitian ini. kolom label akan diset sebagai label dalam proses
Klasifikasi.

Gambar 1. 3. Set role
3.4.5.2. Replace Missing Value
Operator Replace Missing Value ini berfungsi untuk menggantikan nilai
yang hilang’kosong dalam atribut. Dengan operator ini, data yang hilang/kosong
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dapat digantikan oleh nilai baru. Nilai dapat berupa nilai maksimum, minimum,
rata-rata atau null sesuai dengan yang ditetapkan. Dalam penelitian ini penulis
telah membandingkan dengan menerapkan replace missing value dengan nilai
maksimum, nilai minimum, ratarate dan null. Namun hasil akurasi yang
diperoleh tidak terdapat perbedaan. Menurut analisa penulis, hal tersebut
dikarenakan sebelum memasuki proses klasifikasi) penulis telah menyaring data
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Gambar 3. 6. Detall proses darl Cross Validation
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3.4.54. Nalve Bayes Classification

=

Operators e
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'. Fredictive 67
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A dengan Algoritma Backpropagation Neural
Network



3.4.5.6. Apply Model

Appty Model digunakan untuk menghubungkan model algoritma
dengan performance, apply model dapat juga berperan sebagai
penghubung. Pada operator apply model inilah data sestimg yang wnlabied
kemudinn akan diberi lnbel berdasarkan pemodelan dari algoritma pada

Setelah proses klasifikasi dilakukan, dapat diketahui hasil akurasi masing-
masing algoritma dengan cera membandingkan label sebenarnya dengan hasil
prediksi. Hasil akurasi dapat diproses langsung dengan tool rapidminer dan dapat
Jjuga dilakukan manual dengan cara membandingkannya secara manual.
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3.4.7 Penarikan Kesimpulan

Tahap akhir dari penelitian ini adalah penarikan kesimpulan. Tahap ini
menyimpulkan hasil penelitian dengan berpatokan pada rumusan masalah yang
m dibuat slhehmmyu.




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Fengumpulan dan Fengolahan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset yang diperoleh

dari My Personality yang berisi data status Facebook pengguna dan sudah terdapat
label hasil kiagifikasi dulum kepribadian Bie Five. Jumlah data vang ada adalah
sebanynk 9917 status Facebook dari 250 pengguna Facebook. Dari sejumlah
dataset yang diperoleh tersebut tidak semuanya dapat langsung digunakan. Oleh
karena ity periu dilakukan beberapa tahap sebelum proses klasifikasi atau disebut

JUEE pre-pracessing fexd yang antar lsin:
411 Preprocessing Text
Banvek tahap yang dapat dilskukon pads tahap precprocessing e

dalam fest minimg. Tahapan vang umum dilakukan dalam pre-processing text

antara fain case folding. tokenizing. filtering. stemming. Dalam penelitian ini,
a- Case Folding

Tahapan ini dilakukan dengan mengubah huruf besar yang terdapat
dalam status menjadi huruf kecil. Contoh dari proses ini dapat dilihat pada

tabel,
Tabel 4. 1. Contoh Proses Case Folding
Status Awal | saow Transformers, Up. and Year One this week. Good
movie overload.
Diubah saw transformers, up. and vear one this week. good movie
menjadi overload.

42
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b, Filtering

Dalam penelitian ini tanda baca merupakan salah satu bagian dari
fitur, sehingga proses filtering yang penulis lakukan tidak menghilangkan
tanda haca namun menghilangkan emoticon

ilah lagi dan dibersihkan dalam proses

telah banyak digunakan untuk ian serupa terutama yang berhubungan
dengan analisa linguistik dari teks. Jika dengan mengmmakan pendekatan bag of
words perlu dilakukan sokenizing dan stemming, dalam penelitian ini tidak
dilakukan tekenizing dan stemming terlebih dahulu karena proses tersebut sudah
dilakukan oleh LIWC dalam mengkategorkan kata dari kalimat yang diinputkan
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berdasarkan analisis linguistik. Hasil dari proses ekstraksi fitur mi adalah

diperaleh 93 fitur. Fitur linguistik yang akan digunakan antara lain dapat dilihat

pada tabel.

Tabel 4. 2. Fltar

Word count Civmmon Negarive Cause Sevcmality
adverhs i

Analvtical Confunctions | Anxiehe Discrepancies | Ingesting
thinking
Clowt Negations Amger Tentotveness | Core Drives

and Needs
Aurhentic Hegular verbs | Sadness Cortainy Affiliation
Epmosticrmin] Adieotives Social Words | Differentiuiion | dchicvemeni
tone
Words  per | Comparatmes | Famih Sewing Fower
senfence
Wardls = 6 | interrogatives | Friends Hearing Reward focus
letters
Dicripnary Number Female Feeling Riskiprevention
wordy refercnis foeiis
Frecrion Cioantificrs Male Biological Paxi focus
Werdds refrenis Provesses
Tostal Affect Words | Comnitive Boudy FPresent focus
ORI Processes
i pers | Paxitive Inzight Healih/illness | Fattire focns
sirnguilar Ema i
Ist perxs | Relativity Death [0 Other
gl punciualion
2ndd pewson Meation Informead Cofomy Avxilicry verhs

Speich
Ird person Space Swear words | | Semicolons Religion
Ird pers | Time Netspeak Cluestion Periods
simgular ks
Ired pers | Work Assent Exclamation Parentheses
plural marks {pairs)
Impersonael Leisure Nonfluencies | Dashes
e
Articies Homie Fillers Duecrtind o
marrks
Prepositions | Money Al Apostrophes
Pranictuatio




45

4.3, Klasifikasl

Setelah proses ekstraksi fitur, data periu diolah kembali untuk kemudian
dilakukan proses menggunakan algoritma  klasifikasi Perlu  dilakukan
pengelompokkan terlebih dahuly. Dalam proses ini penulis menggunakan pivor

B2E ERER. E

iy m

< SR P P T P

3451 1

stotus, bukan per wser. Oleh karena itu masih perlu dilakukan proses agar

diperoleh data yang menunjukkan bobot fitur untuk masing-masing user dengan
cara mengelompokkan bobot fitur tersebut per wser sebelum dilakukan klasifikasi

kepribadian untuk tiap usernya.
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barkan proses bagaimana
pakan hanya ssmple kecil
dari dataset yang dimiliki. Fitur yang dipilih sebagai contoh perhitungan
juga hanya penulis ambil 9 fitur dari total 93 fitur. Secara garis besar alur
perhitungan algoritma Naive Bayes dapat dilihat pada diagram alur
berikut ini.



47



Tahel 4. 3, Data Tralning Perhltungan Manual Nalve Bayes

Word Positive Negative Al
| Count Emotion Emotisn | compure | unxiety | moger | sad | Label
1 4.11 o, 67 LR LINLR] 444 A1, i [ARCE] {1,101 000 | Apr
3 18,18 T.60 149 0,000 .91 249 000 | 1,29 076| Apr
3 27.40 148 350 I.38 0,64 1091 000 069 000|Con
4 AT 5,66 380 041 0,2) L% 024 023| 000|cCon
5 110,51 541 | 6,14 2.%4 076 190 060 196 077 Ext
b £.50 0.0 .00 0,00 oo0| 34| op0| o00| 000 New
i 13,27 .15 1.65 I 150 205| 0lm). 029 0330
B 15.74 &45 215 2.40 0,84 44| oppE| poE| 076|oOm
9 2143 L5 1.59 LI 3,17 2.01 000 | 59| o0 | om
10 1%, 34 2193 144 021 L.10 3,0 | 000|021 | Opn
Il 13,27 38 145 [He I.80 2,05 o10| 029| 035| O
12 L1584 7.84 1.6 075 073 23.33 03| 103 | 009 | Opn
13 15.74 f.45 215 2.40 0,84 k44 op8| 098] 076 | Om
14 2230 4,05 5,48 037 1,05 334 007 osn| 295 Apr
I5 12,78 812 .05 141 2.6l 48| 037 | oss| 00| spr
I8 13,00 15,38 00 0,00 0,00 0,00 000 | o00| o000 Apr
17 16,25 6,05 280 288 170 259 000 | 035| 078|con
is 13,52 470 357 032 136 393 1.24| o0s8| 074 Con
19 13,00 5,59 1.3 Gy 032 2,50 175 032 250 Ex
20 13,21 T.07 3.8 k8 .65 0,82 o4 | o027| 029|En
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Jumlah Kelas Consciousness : 4
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Jumlah Kelas Extroversion : 4
Jumlah Kelas Neuroticism : 3

P Kepribadion Opemess ¢ 723 = 0,304

P Rapébocion Agresbtonses 2 3723 = 0,217

P Reprbadion Comciousmens ¢ 423 = 0,174

41327 + 1184 + 15,74

) 12,78 + 13,00
p kepribadian agr =

= 4,06

2740 + 2117 + 16,25 + 1352

u kepribadian con = Fl

=19.59



. 1051 + 1300 + 1321 + 1529
i kepribadian ext =

4
= 13.00
6,50 4+ 4,00 4+ 23,00
 kepribadian neu = 3
= 11,17

Perhitungan dilakukan dengan. hughhmaum untuk atribut lain selain
word count. Langkah Selanjutnys adalsh menghitung standar deviasi
menggunakan rumus herikut.

15 T
o=fsY o]
Setelah it hitung probabilitas masing-masing atribut pada. nasing-masing
kelas dengan rumus berikut.

P (X |Kepribadian opn) = ‘ﬁ!;?fxp (—EXZ;ZE}E)

Dengan nilai X adalah nilui afribut dori dafa testing. Langksh-langkah
perhitungan ini dilakukan juga untuk atribut lain sehingga diperoleh hasilnya
spert pads e ek

a. Atribut word count

1567 11,10 2,02255E-07
14,06 46,25 1,65842E-0B
Con 18,55 37,14 6,89247E-52
Ext 13.00 3,82 | 0.26372B617
Neu 1117 106,58 1,7996BE+51

b, Atribut positive emotion



Opn 507 4,81 | D0.012068646
Agr E36 17.24 3,01577E-18
Con 4,89 166 | D.1432254B8
Ext 487 6,72 | 0,007735489
New 0,00 0,00 0

¢. Atribut negative emotion

6261822854

1201329, 4408

Eon 342 2,858797544
Ext 5,82 8,78082039
Neu 0,00 [

i Rl
0,40 038 | 1337383278
1,30 130 0402763975
176 249 | 0150991406
CEE] 20833 | 48633E-303

e. Atribut inferrogative

Opn 147 0,77 0,676704449
Agr 1.B0 3,06 0,2235970143
Con 1.01 047 1,102716113
Ext 043 012 3,755321612
Meu 0,00 0,00 0

£ Atribut number



Opn 1,00 0,234034287
Aagr 3,07 0024586569
Con 18,04 1.39836E-17
Ext 0.76 0.389178342
Heu 68.55 9.8933E-64

000 | 14R7518635

r 007 001 | 2318407235
Eon 037 035 | 114080966
Ext 0,69 056 | 0553522581
Neu 0,00 0,00 1]

0,74

Opn 031 | 2372038338
Agr 045 028 | Z553583875
Con 0,54 0,09 5 28124356
Exi 0,64 079 | 2499303109
Neu 0,00 000 | I o

Opn 0,36 0,09 A ARTIASEOE
Agr 0,96 147 0,24795046%
Con 0,38 0,19 2, 1688146091
Ext 1.26 0,92 0,356979754
Meu 0,00 0,00 0

3. Mengalikan semua hasil berdasarkan data testing



P (X | Kepribadian Opn) = 2,4305TE-06
P (X | Kepribadian Agr) = £ 2006E-22
P (X | Kepribadian Con) = 2,29026E-68
P (X | Kepribadian Ext) = 0.002322773
P (X | Kepribadian Neu) =0

¢. Skenario | (Membuat model dengan 175 data sebagai data training,
kemudian mengujinya dengan 75 data lainnya sebagai data resting).
Pada skenario ini diperoleh hasil akurasi sebesar 30.67%. Prosesnya
dapat dilihat pada gambar 4.3.
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1 process ¢ AP R 3@

- R
v 4 ¥

Gambar 4 . 5. Skenario 2 Proses Klasifikasi dengan Algoritma Naive
iy
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Proses pemodelan dan penerapan algoritmanya terdapat di dalam
proses Cross Validation yang alur prosesnya dapat dilihat pada
gambar 4.6,

neural network ini penulis hanya akan menggunakan contoh 6 fitur sajo.
6 fitur tersebut akan menjadi neuron dalam layer input dan layer output
adalah sebanyak 5 neuron yang diperoleh dari label kepribadian.



R T

Model/arsitektur sederhana dari contoh perhitungan ini dapat dilihat pada

X2

X3 Negative Emotion

X Anxiety 0.13
X5 Anger 1.03
X6 Sad 0.00




Tabel 4. 7. Layver Output

|

i Apresahleness 12
3 Concionsness t3
4 Extroversion t4
5 Neuroticism 5

Diketahui data yang akan dimodelkan ini memiliki label
kepribadian openness yang disimbolkan dengan t1. Karena label data
tersebut terdapat di kelas 1. maka nilai variabel ¢ antara lain ti=1, 2=0.
130, 14=0, t5=0. Neural Network akan menghitung nifai y berdasarkan
mput x dan melahi proses pembelajaran, Neuaral petwork:akan berusaha
.'ﬁ':ﬁ?ghnsilkau nilai ¥ yang suma dengan nilai L.

Ada 2 proses yang akan dilakukan dalam neura! network mi yaitu
forward | propagation dan  backward propagation. Pada  forward
‘propagation, akan mencoba menghasilkan nildi y, sedangkan pada
backward propagation. neural network akan memperbaiki dirinya (update
babot) sehingga pada forward propagation berikutnya diharap bisa
menghasilkan nilai y yang lebih baik atau lebih mendekati label aslinya.

_ .‘_,_“
:>0 o ®

D —

Backward

Gambar 4 . 8. Alur Forward dan Backward



59

Maka langkah yang dilakukan untuk perhitungannya adalah
sebagai berikut.
a. Forward Propagation

Gambar 4. 10. Matriks Nilal Blas
Longkah 2
Langkah selanjutnya adalah mencari nilai y. Rumus vang digunakan
adakh



L
j"‘l = ﬁ(zwﬂ!; +bj)

f=1
Nilai ofx) dihitung dengan rumus berikut dan nilai e = 0,2718.

i |

)= e

1 berikut.
A+ wS1x5 + whlx6 + bl)

0042013 +0,05%1.03

Langkah 3
Mencari milai emror. Penulis menghitung milai error dengan rumus
mean square error. Hasilnya dapat dilihat pada tabel.
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Tabel 4. 10. Nilal Error Masing-masing Neuron pada Layer Output

005] 002] 002 001 -0.00

Mencari nilai y baru dengn bobot vang telah diperbarui. Hasilnya
dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 4. 11. Nilal y Baru Hasll Backward Propagation

,n;lsu.uu.uu.l?u.l?




Langkah o
Menghitung nikai error baru. Hasil perhitungan nilai errornya dapat
dilihat pada tabel.

Tabel 4. 12. Nilal Eror Setelah Backprop

yaitu dengan mengganti nilai epoch dan hidden layer. Model/arsitektur
dari beberapa variasi tersebut antara lain.
a Arsitektur dengan 2 hidden layer vang terdiri dari 2 neuron pada

hidden layer pertama dan 4 neuron pada hidden kayer kedua.



Gambar 4 . 12. Arsltekiur Backpropagation dengan 2, 4 dan 6
Neuron Hidden Layer



(&

¢. Arsitektur dengan 3 hidden layer vang terdiri dari 2 neuron pada
hidden layer pertama. 4 neuron pada hidden layer kedua. 6 neuron
pada hidden layer ketiga dan & neuron pada hidden layer keempat.

e Hmoms Laywrd Fedre T oy o g CRA

o Skenario | (Membuat model dei datn sebagai duta training,
iftvva deman 75 dils Sl sebagai data festing),
Proses dalam skenario ini dapat dilihat pada gambar 4.14,



Paocess
& Process ¢ PR N R
Rl Facsl Beayi | marning Appiks Mesial Prafarmanss

L qu & e _.b d"'"‘ = d“‘ ‘ b ::‘
" !f.u ! r '1{ F ~1'- b i,

Eead Fcl 47) |
i

Gambar 4 . 14, Skenarlo | Proses Klasifikasi dengan Algoritma
Backropagation Newral Network

Dalam skenario ini penulis melakukan beberapa percobaan dengan
melakukan modifikasi pada jumlah h‘iﬂmwmm penulis

rangkum beberapa percobasn vang berpengaruh terhadap B i kurasi
algoritma ini Secara detail dapat dilihat pada (sl 412 Duri

[.lmmbuan tersebut diperolel hasil akurasi tfmngg1 sebesar 46,67%5.
Tabel 4 . 13, Percobaan Skenario | wmﬂhm
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b. Skenario 2 (Membuat model dengan 250 data yang dimiliki kemudian
menguji pemodelan dengan jumlah data yang sama).
Proses dalam skenario ini dapat dilihat pada gambar 4.15.

@ process

P

AL an el

Canme Malklatine

g =

=4

ek

i1}
L1

e
-

m

Gambar 4 . 16. Proses Dalam Cross Validation Algoritna
Backpropagation Nearal Network

Pads skenorio 2 ini penulis juga melakukan beberapa variasi
percobaan pada jumlsh dan size hidden layer dari algoritma ini.
Berikut penulis rangkum beberapa percobaan yang memiliki hasil
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vang cukup berpengarub terhadap hasil akurasinya. Secara detail dapat
dilihat pada tabel. Dari percobaan tersebut diperoleh hasil akurasi
tertinggi adalah dengan menggunakan 4 hidden layer dengan size 2, 4

dan & yaitu sebesar 49,02 %,

Tabel 4 . 14. Percobaan Skenarlo 2 Algoritma Backpropagation

40,0

46,83%
1.3 10 2.4.0.8 48 500
1.4 15 47.42%
1.5 20 4343%
1.6 '] 46,2 1%
I ._n" 3" thﬂﬂ
.8 15 4791%

47 35%
] 5 45.000%
112 20 46,675
.13 0 42.67%
1.14 30 A2 67%

4.4, Pengujlan

Pengujion dilokukan dengsn membandingkan hasil prediksi masing-
masing algoritma dengan label yang telah terdapat pada dataset.
4.5, Evaluasi

Diari hasil klasifikasi dan hasil pengujian secara keseluruhan yang telah
dilakukan, nildi akurasi yang diperoleh belum sesuai dengan vang diharapkan.
Jikn dilihat dari persebaron data pada dataset. user dengan label kepribadian
Openness sangal dominan. Sedangkan user demgan label Newroticism sangat

sedikit. Hal tersebut berpengarush terhadap hasil klasifikasi untuk data uji karena
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dalam pemodelanmya sangat dominan dataset dengan label (3penness sedangkan
kurang cukup data untuk pemodelan label Menreticism.

Komposisi dataset berdasarkan label yang ada dapat dilthst pada tabel
berikut.

Tabel 4. 15, Kompaosisi Jumlah Data per Label dari Dataset

Con 48 30 18

Cipn 121 &b 33
Neu 12 1 5
AgrCon | |
AgrOpn
Conlpn
ExtApr I
ExiCon 1
ExtOpn | I
]
I

bl b=
e

NewAgripn
Neualipn

Perseburan jumlsh pengguna masing-masimg labe| (kepribadian) dari data training
yang digunakan untuk pemodelan dan dori predikst berdasarknn algoritma Naive
Bayes dan Backpropagation Neural Network dopat dilihat pada gambar 4.17.
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Jika dilihat dari hasil akurasi klasifikasi kepribadian Big five menggunakan
algoritma Naive Bayes dan Neural Network. hasil akurasi tertinggi adalah untuk
kelompok kepribadian Opn (Openness). Pada algoritma Backpropagation Neural
Netwark akurasi kelompok kepribadian Openness mencapai 97.67%.

b Al e Sy e v i A

4 Ilnﬂmm Kelompok Kepribadian dengan
Algo: 'WMHM

adalnh jumilsh subjel / dgEg
Tabel 4 . 16. Jumlah Data Tiap Label pada Dataset Awal

[ tabel [ Jumish Data |
Neuroticism 12
Extroversion 27
Agreeableness 38
Consciousness 40

Openness 121




Detail jumlah status vang diambil dari tiap-tiap user per label kepribadian
dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 4 . 17. Jumiah Status Per User {Label Neuroticlsm)

ID User | St issisnyiammnteba ke
l,'; — e — User |
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Tabel 4.17 menjeloskan jumlah status tap user yang memiliki labe! kepribadion

Neteroticism pada dataset yong digunakam.

Tahel 4. 18, Jumlah Status Per User (Label Extroversion)
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Tabel 4,18 menjelaskan jumldh status tiap user vong memiliki label kepribadian

Exiroversion pada dataset yang digunakan,

Tabel 4. 20. Jumlah Stutns Per User ( Label Agreeableness)

x 1D User:
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Tabel 4. 21. Jumlah Status Per User {Label Agrecablencss){Lanjutan)
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Tabel 4.19 menjelaskon jumldh status tiap user yang memiliki label kepribadian
Agreeabieness pada dataset yang digunakan.

Tabel 4. 22, Jumlah Status Per User (Label Consclousness)
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Tabel 4. 23. Jumlah Status Per User {Label Consclousness){ Lanjutan)
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Tabel 4.20 menjelaskan jumlah status tiap user yang memiliki label kepribadian
Consciousness pada dataset vang digunakan.

Tabel 4 . 24. Jumlah Status Per User (Label Openness)
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Tabel 4. 25, Jumlah Status Per User ( Label Openness){Lanjutan)
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Tabel 4. 20, Jumlah Status Per User ( Label Openness){Lanjutan)
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Tabel 4. 27. Jumlah Status Per User ( Label Openness){Lanjutan)
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'i'ihal'ﬂl.mmjelﬂsknn Jumilsh status tinp user yang-mmﬁﬁ-hhﬂllaaribadian
Openness pada dataset yang digunaknn

Dari tabel tersebut dapat diperoleh kesimpulan bahwa pads dataset yang
digunnkan, komposisi jumlah status untuk masing-masing usérnys sangat variatif
Terdapat User yang jumlah statusnyn hanva 1, sebaliknya ada yong diatas 100.
Dari temuan tersebut dopat diperoleh kesimpulan bafwa komposisi jumlah status
tiap user dapat menjodi salah satu penyebab dari kurangnys akurasi hasil
penc]i.th.

Jika disajikan dahnhmmmjmlah status untuk masing-
masing user pada tiap-tiap .la.beln}'a nl:tilpul dilihat pnan grafik berikut.
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dikarenakan perlu proses pelabelsn yong dilakukan oleh psikolog dan perls
mencari responden yang memiliki label kepribadian rewroticism (karena label
newroticism yang sangat kurang jumlah datanya pada dataset ssat ini). Oleh
karena itu penulis mencoba untuk melakukan balancing data. Penulis
menggunakan metode wndersempling untuk melakukan blancing data. Cara kerja



B2

metode ini adalah dengan mengurangi jumlah data atau ukuran kelas yang
memiliki data yong berlimpsh. Metode ini penulis terapkan melalui beberapa
skenario berikut;

|. Skenario 1: Mengurangi jumlah dataset untuk label vang jumlah datanya
diatas 31 data. Penentuan 31 data di an dengan alasan mencar jumlah
ngan data tertinggi tidak terlalu

3. Skenario 3: Mengurangi jumiah dataset dengan label Openness yang
awalnya sebanyak 121 data menjadi 40 data. Penentuan 40 data
dikarenakan pada label lain, jumlah dataset tertingginya sebanyak 40 data.
Data dipilih dengan memilih 40 data teratas (paling banyak) dari jumlsh
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dalam pemodelannya. Sehingga komposisi dataset per labelnya menjadi
sehagai berikut.

Tabel 4 . 28, Jumlah Data Tiap Label pada Proses Balancing Data Skenario 3
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25, Hasil perhitungsn dengan dataset yang telah diperbarui
menggunakan skenario yang sama dengan sebelumnya diperoleh
peningkatan akurasi namun tidak signifikan. Akurasi tertinggi saat ini
adalah 51.96%. Detailnya dapat dilihat pada gambar.
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BAB YV

KESIMFPULAN

1.1, Kesimpulan
Berdasarkan hasil perhitungan, pengujian dan perbaikan yang telah penulis

penelitian selanjutnya agar dapat membuktikan apakah algoritma Naive Bayes
dan Backpropagation Newral Network dapat digunakan untuk pemodelan
klasifikasi kepribadian Big Five Berdasarkan status facebook.

1]
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¢. Selain masalah pada data yang menyebabkan rendahnya hasil akurasi, perlu
dipertimbangkan untuk melakukan analisa apakah fitur vang dipilih sudah
benar-benar tepat. Sehingga penulis menyarankan untuk  penelitian
selanjutnya mempertimbangkan melakukan analisa untuk pemilihan fitur
pada kasus klasifikasi kepribadian pengguna Facebook ke dakam kerangka

ingga diharapkan akan memperoleh b

d. Perlu adonya penelitian lebih lanjut untuk membandingkan kwalitas fitur

dengan pendekatan closed vocabedery mengounakan framework LIWC dan
pendekatan  apen  vocabwlory menggunakan metode bag  of  words.



DAFTAR PUSTAKA
FUSTAKA BUKU

Suyanto, (201 7). Data Mining Untuwk Klasifikasi dan Klasterisasi Data, Bandung :
Penerbit Informatika. '

Santosa, Budi (2007), Data Mining Tebrlk Pemanfaatan Basis Data unbuk
Keperiuan Bisnis, Yogyokarta : Gi

Keberhasilan Pemasaran Produk
 Nusa Mandisi VoL X111 No. | Maret 2016,

51 2 T‘Ill-‘fﬂ-!'r TH-EE'I‘I. ..-L'.‘I
‘miellizent Information

Yusra., Fikry, M., Syarfin adiani, E. (2018). Klasifikasi
Kepribadian Big F?ve Pengzuna Twitier dengan Metode Naive Bayes.
NTIKI-10.

Tandera, T., Hendro, Suhartono, D, Wongso, R. And Prasetio, Y. L[iﬂl?l.
Persanality Prediction Svstem from Faceboak Users. ]CCE! 2017, 13- 14

October 2017, Bali, Indonesia.

Assujp, M. A, Saniati (2016). dnaiisis Sewtimen  Tweer Mengewnokan
Backpropagation Nenral Network, Jumal TEKNOINFO, Vol. 10, No. 2,
2016.



Farmadi G. Sttaraman G, Sushmita S, Celli F, Kosinski M, Stillwell D, et al
Computational personality recognition in social media. User Model User-
adapt Interact. 2016,

Qu, L., Lin, H.. Ramsay, J. And Yang, F. (2012). You are What You Tweer
Persenality Expression on Twitter, Journal of Research in Personality 46
[EIHZ}?ID-TIH

Pratama. B. Y. Sarm,R.{ZﬂIS). -
KNN




	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_001.pdf (p.1)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_002.pdf (p.2)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_003.pdf (p.3)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_004.pdf (p.4)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_005.pdf (p.5)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_006.pdf (p.6)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_007.pdf (p.7)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_008.pdf (p.8)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_009.pdf (p.9)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_010.pdf (p.10)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_011.pdf (p.11)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_012.pdf (p.12)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_013.pdf (p.13)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_014.pdf (p.14)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_015.pdf (p.15)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_016.pdf (p.16)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_017.pdf (p.17)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_018.pdf (p.18)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_019.pdf (p.19)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_020.pdf (p.20)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_021.pdf (p.21)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_022.pdf (p.22)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_023.pdf (p.23)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_024.pdf (p.24)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_025.pdf (p.25)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_026.pdf (p.26)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_027.pdf (p.27)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_028.pdf (p.28)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_029.pdf (p.29)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_030.pdf (p.30)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_031.pdf (p.31)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_032.pdf (p.32)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_033.pdf (p.33)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_034.pdf (p.34)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_035.pdf (p.35)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_036.pdf (p.36)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_037.pdf (p.37)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_038.pdf (p.38)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_039.pdf (p.39)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_040.pdf (p.40)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_041.pdf (p.41)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_042.pdf (p.42)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_043.pdf (p.43)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_044.pdf (p.44)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_045.pdf (p.45)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_046.pdf (p.46)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_047.pdf (p.47)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_048.pdf (p.48)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_049.pdf (p.49)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_050.pdf (p.50)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_051.pdf (p.51)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_052.pdf (p.52)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_053.pdf (p.53)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_054.pdf (p.54)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_055.pdf (p.55)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_056.pdf (p.56)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_057.pdf (p.57)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_058.pdf (p.58)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_059.pdf (p.59)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_060.pdf (p.60)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_061.pdf (p.61)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_062.pdf (p.62)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_063.pdf (p.63)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_064.pdf (p.64)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_065.pdf (p.65)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_066.pdf (p.66)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_067.pdf (p.67)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_068.pdf (p.68)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_069.pdf (p.69)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_070.pdf (p.70)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_071.pdf (p.71)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_072.pdf (p.72)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_073.pdf (p.73)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_074.pdf (p.74)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_075.pdf (p.75)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_076.pdf (p.76)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_077.pdf (p.77)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_078.pdf (p.78)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_079.pdf (p.79)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_080.pdf (p.80)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_081.pdf (p.81)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_082.pdf (p.82)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_083.pdf (p.83)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_084.pdf (p.84)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_085.pdf (p.85)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_086.pdf (p.86)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_087.pdf (p.87)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_088.pdf (p.88)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_089.pdf (p.89)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_090.pdf (p.90)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_091.pdf (p.91)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_092.pdf (p.92)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_093.pdf (p.93)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_094.pdf (p.94)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_095.pdf (p.95)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_096.pdf (p.96)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_097.pdf (p.97)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_098.pdf (p.98)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_099.pdf (p.99)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_100.pdf (p.100)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_101.pdf (p.101)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_102.pdf (p.102)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_103.pdf (p.103)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_104.pdf (p.104)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_105.pdf (p.105)
	WM 18.52.1062 Enie Yuliani_106.pdf (p.106)

