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INTISARI

Pemanfaatan data di sosial media Twitter untuk kepentingan penelitizn telah
banyak dilakukankarena adanya keterbukaan datn vang disediakan dan bensi
konten personal dan sosial dari pengguna yvang dapat digunakon untuk melihat
kebutuhan dan komentar ataw emosi yang sedang dirasakan pengguna secara real-
time. Salah satunya adalah dapat digmukmnmk mengenali ciri-cin kepribadian
seseorang berdasarkan tweet yang teiah; nereks unggah di Twitter. Kepribadian
seseorang dopat dlkllﬂﬁkull.nn dam kedon framework vaitu DISC atau
OCEAN. Penclitign ini akan mengadopsi kedua h;pewurk tersebul  untuk
selanjutnya wnih;.p WE Sw.'ﬂ Vector Mme untuk proses
KlasifilkngidS SRR

Penelitian ungﬂnmkl ‘empat skenario unmk..mnw hasil yang
m Skenario tama,
reprocessing yang tepat der

3 tidak. Skenano kedun dilakukan dengan m dataset menja
yaitn 90: 10, 80:20, 70:30, dan 60:40. Skenario ketiga dilakukan dengan memilih
feature extraction yang meiliputi TF-IDE, WF-IDF dan WMWMM
pm'dlh_l_ mel pada SVM, yaitu linear, rbf, sigmoid dan polinomial,

asil akhir penelitian ini menunjukkan bahwa SVM memiliki

o m bak dalam melakukan klasifikssi  kepribadian wkm
framework DISC. dan OCEAN. Pada frameowrk DISC diperoleh akurasi 56%,
presisi 63% recall 36%, dan FlScore 34% dengan preprocessing. datn tanpa
mw pembagian dataset dengon rasio 70530, feature extraction n-
gram. dan kernel SVM linear. Sedangkan pada dataset OCEAN - diperoleh akurasi
67%, presisi 73%, recall 53%, dan F1Score 56% TEPT 1| ﬂu,t:l lanpa
stopword removal, pemhaglau dataset dengan rasio 60:40, feature extraction n-

Kata kuneiz Analisis xm DISC, W h:mrt Vector Machine,

Twitter

Vi



ABSTRACT

The use of data an Twitter soctal media for rmwrﬁ'pmﬂ'ﬁn.l been
widely carried out becanve of the openness of the data provided and comtaining
persanal and secial content from users which con be wsed to see needs and
commenis or emations that uxers are feeling in real-time. One of them i that it can
humﬂmmmﬂmmspnm aits based on the tweels they have
uploaded on Twilter. .:l X 3 he classified into hio frameworks,
namedy DISC or OCEAN Thi g rer twe framewerks fo further

h £ lon process
rexulis. In the first

aons wm‘mmmocmw
: urmmﬂm marrafsﬁsra



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Di era modern saat ini, perkembangan teknologi semakin pesat dan

penting di era modem saat ini.

Salah satu sosial media yang banyak digunakan di Indonesia adalah Twitter.
Sama seperti sosial media pada umumnya, twitter memungkinkan penggunanya
untuk menjalin komunikasi antar pengguna lainnya dan mendapatkan informasi.
berita terbaru, hingga informasi terkait lowongan pekerjaan (Hartanto et al, 2019),



[

Berdasarkan hasil riset dari statisto, pengguna Twitter di Indonesia mencapai 16,32
Juta pada tahun 2021. Pemanfastan data di sosial media Twitter untuk kepentingan
penelitian telah banyak dilakukan. Hal ini dikarenakan keterbukaan data yang
disediakon dan berisi konten personal dan sosial don pengguna vang dupat
digunakan untuk mehhat kebutuhan danikomentar atay emosi yang sedang
dirasakan pengguna sscarm rual—timﬁ:milﬁ- dirancang untuk melihat ciri-
ciri kepribadian seseorang berdasarkan tweet vang (elah mereka unggah di Twitter.

Kepribadian: merupakan kualitas psikologis yang mempengaruhi pola
perilaku karukteristik individu secara stabil dan hﬂhmm,cynng membedakan
Ea't'm\ﬂlﬂhﬁfu dengan yang lainnya (Langford et IIL MWﬂn sefiap
umng'mhmi seseorang unik dan berbeda denpan individu hiu.. Wim
atay perilaku seseorang dopat dipengaruly berdasarkan emosinya.

Pads tahun 2017 Nadeem dkk (Ahmad et al, 2017) melakukan penelitian
deﬂgm‘ mengadopsi metode fext mining dan analisis sentiment }m;g bertujuan
rodiksi korakieristik  kepribadian pengguna  Twiter dengan

Emwmﬂhm . Influence, Steadiness, Compliance).
Penelitian ini menunjukkan bahwa frmewerk DISC mampu berjalan dengan baik

dalam fext miming untuk memprediksi kepribadian seseorang. Hasil akurasi terbaik
yang didapatkan pada penelitian ini sebesar 35,6%.

Ortigosa dkk (Ortigosa et al, 2014) melakukan penelitian untuk
menganalisis kepribadian seseorang. Dengan menggunakan sosial media Facebook

sebagai dataset. dengan jumlah dataset vang digunakan sebanyak 20.000 users.



Pada penelitian ini menggunakan Teknik machine learning khususnya Decision
Tree yang diaplikasikan untuk mengidentifikasi pola interaksi yang yang
berkolerasi dengan ciri-ciri kepribadian user. Model klasifikasi dibangun dengan
menggunakan 2 eksperimen, yaitu 3 model (low, medium, high) dan 5 model kelas
Hasil terbaik pada penelitian ini

(very high, high, medium, low, very low).

menggali kepribadian calon karvawan. Dengan menggunakan framework DISC dan
4 skenario (mot-stemmed- not-weighted, stemmed-not weighted, not- stemmed-
weighted, and stemmed- weighted). penelitian ini berhasil mendapatkan nilai
akurasi tertinggi pada skenario moe-stemmed- not-weighted dengan akurasi 37.41%.



Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan ini memerlukan peningkatan dan
pengembangan lebih lanjut untuk mencapai akurasi yang lebih tingoi dan efisien.
Kemudizn Hartanto dkk (Hartanto et al, 2019) kembali melakukan penelitian untuk
memberikan altemnatif kepada HR dalam melihat kepribadian calon karvawan
melalui hasil tweet dari Twitter mereka. Penelitian i menggunakan framework
DISC dengan klasifikasi pembobotain W-IDF dan menambahkan algoritma Naive
Bayes. Hasil penelition menunjukkan baliwa meskipun Twitter dapat digunakan
unluk.mn;pdennﬁmknquuﬁm SESE0TANG mﬂ!uhiptﬁhngut tweet mereka,
akurasi menggunakan algoritma Naive Bayes dm-wit_l_ﬂ:i masili tergolong cukup
rendah. hanya 36,67%. Hal ini menunjukkan perlunya pengembangan febih lanjut
dalam hal metodologt, seperti peningkatan jumlah data yang telah dilabeli oleh
pakar hingga akun Twitter yang telah divalidasi oleh pakar psikolog.

Penelition tentang pengounasn framesvork DISC dan OCEAN sudah banyak
dilakukan oleh peneliti lain. namun masih sangat jamng ditemukan penggunaan
dataset  dalam Bahasa Indonesia. Oleh karenz ifoe pmaiﬂiﬂn 1m melakukan
perbandingan fiumework DISC dan OCEAN pada postingan sosial media Twitter
dalam Bahasa Indonesia unfuk mengetahui kepribadian wser berdasarkan tweet
yang telah mereka unggah. Peneliti meyakini bahwa pentingnya melakukan
perbandingan antara framework DISC dan OCEAN dalam analisis kepribadian

seseorang, untuk mengetahui framework vang paling cocok dipunakan dalam
Bahasa Indonesia dan untuk mendukung penelitian lain kedepannya.
Untuk menghasilkan hasil yang akurat dalam proses klasifikasi kepribadian

di sosial media seperti Twitter, diperlukan prosedur dan metode yang tepat untuk



melakukan kalsifikasi. Pada penelitian ini, metode yang akan digunakan adalah
Support Vector Machine (SVM). Meiode SVM dipilih karena memiliki performa

yang baik dalum klasifikasi data dengan margin vang jelas antara kelas-kelas yang
berbeds. Padn beberapa penelitian pads klasifikasi teks, SVM juga cenderung
memiliki akurasi yang cukup tinggi. Namy

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang vang sudah dipaparkan diatas. maka rumusan

masalah pada penelitian ini sehagai berikut:



a. Bagaimana pengaruh dari penerapan preprocessing. pembagian data
pemilihan feature extraction, dan kernel SVM terhadap akurasi dalam

menganalisis kepribadisn seseorang berdasarkan tweet dalam Bahasa
Indonesia menggunakan framework DISC dan OCEAN?

d Pengujian kinefja m n dievaluasi menggunakan
Confusion Matrix Multi-Class.

e. Indikator yang dipakai untuk membandingkan hasil performa adalah nilai
accuracy, recall, dan F1-Score



f. Skenario yang digunakan untuk mendapatkan akurasi pada penelitian ini
adalah penggunaan stopword removal pada preprocessing data, pembagian
dataset, pemilihan feature extraction, dan pemilihan kemel SYM

1.4. Tujuan Penelitian
Adapun maksud

OCEAN dalam menganalisis kepribadian seseorang berdasarkan tweet
mereka dalam Bahasa Indonesia




b. Dapat mengetahui framework manakah yang memiliki tingkat akurasi
terbaik antara DISC dan OCEAN dalam menganalisis kepribadian

¢. Dapat menjadi pedoman pengembangan sistem untuk menganalisis
b A scnig




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

e klasifikasi Multinomial Naive Bayes. Hasil o

Jlitian ini mencapai 59.9% ( Artissa et al.. 2019)

Klasifikasi KNN dan Naive Bayes untuk meningkatkan akurasi pengenalan
kepribadian. Hasil akurasi dari masing-masing klasifikasi tersebut ialah KNN
dengan 28.33% dan Naive Bayes 34.16% (Utami et al.. 2020).
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Selanjutnya pada tshun yang sama, Hermawan dkk juga melakukan
penelitian analisis kepribadian dengan menggunakan sosial media Twitter sebagai
datasetnya. Dengan menggunakan teknik scraping, Hermawan dkk menggunakan
9044 tweet yang hanya berbahasa Indonesia sebagai dataset. Penelitian ini membagi
persentase 70% sebagai training dan 30% sebagai testing. Dengan menambalkan
metode Naive Bayes, akurasi tertinggi dan penelitian ini ialah 76.19% (Setiawan &
Wafi, 2020).

Penelition Analisis Kepribadian kembali dilakukan oleh Ninda dkk pada
tahun 2020. Pada penelitian mi menggunakan metode analisis kepribadian yang
sama dengan Artissa, yaitu Big-five OCEAN, Penelitian ini menggunakan
postingan facebook sebagai datasetnya, dengan mengambil seluruh hasil pastingan
dari 170 akun Facebook yang berbahasa Inggris. Metode klasifikasi SVM juga
diterapkan pada penclitian ini. don hasil akurasi yang didapatkan BTS% (N. A.
Utani et al., 2020)

Penclitian Analisis kepribadian tidak hanya pnpukﬂﬁ E:hu.uh!ggrls Pada
tahun 2021, Mervat dataset Bahasa Rumania yang diambil dari
10 ﬁmamﬂ:mﬁtm dwn fotal pﬂmlr.m post. Pada penelition
ini menggunakan mmmww.iﬂﬂl akurasi yang dihasilkan

pada penelitian ini terbilang cukup tinggi jika dibandingkan dengan hasil akurasi
penelition yang menggunakan Bahasa Indonesia, yaita 90% (Cemnian et al., 2021 ).

Selanjutnya pada tahun 2022, Mervat juga melakukan penelitizn analisis
kepribadian. Dengan memanfaatkan metode analisis Big-Five Ocean dan Sosial

media facebook, dataset vang digunakan sejumlah 27.182, dengan postingan hanya



tearning dan membandingkan masing-masing metode, yaitu Linear SVC, Logistic
Regression, Multinomial NB, dan Random Forest Classifier. Hasil akurasi tertinggi
pada penelitian ini didapatkan saat menggunakan algoritma Linear SVC dengan
nilai akurasi 89.37% (Ragab Bakry et
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Profiles based on their

Activittes and Contenis

Pada penelitian im
mengpunakan dataset
Bahasa Inggns, dan
mengrruakan teod
kepribadian OCEAN
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2.3. Landasan Teorl

Terdapat beberapa landasan teori yang dibutubkan dalsm penelitian ini.
mulai dari landasan teori tentang kepribadian, text preprocessing, INSC, Big-five
OCEAN.

instead & Jones ialah “sistem

Berdasarkan paparan diatas dapat diambil kesimpulan, bahwa kepribadian
fpersomalitvi yaitu suatu cirl dari seseorang yang dapat mencerminkan perilaku,
pemikiran, dan emosinya yang dapat membedakannya dengan orang lain dalam
menghadapi dunianya.
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2.3.2 Text Preprocessing
Text Processing merupakan Teknik untuk pengolahan data mentah atau data

yang tidak terstruktur menjadi data yang terstruktur (Tri Jaka, 2015). Teknik text
processing  sangat dibutuhkan saal menggunakan metode crawling pada
pengumpulan data. Karena data yang didap
baku. Terdapat beberapa: Langkah.

preprocessing A [

tkan masih tidak terstruktur dan tidak
i an untuk melakukan text

tertentu atau yang biasa ﬂisEhut sualu token-token {Setiawan &
Wafi, 2020),



3. Stopword removal
Swapword removal merupakan tahapan berfungsi untuk membuang
kata-kata yang tidak penting atau yang tidak memiliki arti (Artissa et al.,
2019).
4. Normalization

berdasarkan penelition berdasarkan perilaku seseorang, dimulai dari studi Moulton
W. Marston— "Emotions of normal people”. Psikolog Geier memaparkan bahwa
terdapat empat tipe dasar kepribadian yang ditemukan pada setiap manusia, dalam
proporsi yang berbeda. Kepribadian tersebut dapat dilihat pada gambar 2.1:




Gambar 2.1. The 4 Behavioral Types of the DISC Model (Somatdie et al., 2019)
L. Dominance (Dominan)

Drang dengan sifal doprimance (kuasa), mhghm.fmm:pndan hal
bidang baru serta mengambil otoritas. Mercka akan mersa nyaman pada
lingkungan penuh kekuasaan dan wewenang dengan kesempatan untuk
meningkatkun prestasi individu. Orang dominan suka bertanggung jawab
dan tidak ingin berada di bawah kendali orang lain dan paling nyaman.
Orang dominan selaly memunculkon ide besar, sehingga sering memegang
kendali dan membuat keputusun yang cepat. Akan letapi orang dominan
sering melewatkan detail, kurang berkomitmen, dan sering tidak
memperdulikan penilal dan perassan orang lain. Sehingga orang dengan
dominance kuat, membutuhkan orang lain sebagai penasehat, menghitung
resiko dan fakta penelitian. Biasanys orang dengan kecenderungan dominan
akan mampu mengemban tugas sebagai pimpinan, misalnya CEQ atau yang

lainnya {(Somatdie et al., 2019) (Cermnian et al., 2021).



2. Influence (Mempengaruhi)
Individu dengan sifat influence lebih suka berada dan bekerja sama
dengan orang lain. Mereka sangat senang bergaul dengan komunitas atau
sustu kelompok untuk memperbanyak relasi. Orang influence menikmati

membantu dan pandai

ategori ini selalu focus pada
bekerja sama dengan orang lain untuk menvelesaikan tugas mereka.
cepat berubah dsan mudsh dipengaruhi orang lain dan enggan membuat

keputusan. Tipe ini memerlukan orang vang dapat menekan mereka dan
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tinggi dalam prosedur kerjanya. Dalam rangka memiliki efektifitas yang
optimal, individu ini perfu diberitahu secara mendalam tentang perubahan
yang akan datang sesegera mungkin agar dapat menyesuaikan. Orang steady

vang cepal. Sehingga orang compliance biosanya bekerje di bawah
komando orang deminance sebagai Asisten Manajer atau yang lainnya
{Cemian et al., 2021},



234 Big Five OCEAN

Big five merupakan salah satu pendekatan yang digunakan untuk melihat
kepribadian seseorang berdasarkan lima dimensi vang telah dibentuk dengan
menggunakan analisis faktor, Big five sering digambarkan sebagai kerangka yang
bersifat universal untuk mengukur kepribadian individu secara komprehensif
(Nurhayati et al.. 2020). Kelima siff d |

Agreeableness yang tinggi digambarkan sebagai sescorang yang memiliki
value suka membanty, forgiving, dan penyayang (N. A. Utami et al., 2020);
(Ragab Bakry et al., 2022)



3. Newroticism
Seseorang dengan sifat Mewroticism memiliki emosi yang negative
seperti, rasa khawatir, cemas, rasa tidak aman dan labil, Individu yang
memiliki nilai yang tinggi dalam dimensi ini kepnbadiannya mudah
mengalami kecemasan, rasa marshgdepresi. (N. A. Utami et al.. 2020);

2385 Feature extracii

Fitur ekstraksi dalam Nanural Language Processing NLP merupakan proses
mengubah data teks menjadi representnsi numerik yang dapal digunakan oleh
algoritma pembelajaran mesin. Tujuan adanya fitur ekstraksi ialah mengubah teks
menjadi representasi yang lebih terstruktur agar dapat dimengerti oleh model
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pembelajaran mesin (Liang et al.. 2017), Terdapat beberapa metode fitur ekstraksi
dalam NLP, seperti:
1. TF-IDF {Term Frequency-Inverse Document Frequency)
Metode ini menghitung dua faktor untuk setiap kata dalam sebuah
dokumen, Dimana frekuensi kemuneulan kata dalam dokumen disebut (TF)
dan sebaliknya frekuensi kemunculs % kath.di seluruh dokumen dalam

888 TFIDF inlah sebogai berikut:
N
thaldfy = tfiy slog log (=)

s oo i

; &:ﬁm kata t dalum s
- Total _—
: Jumlah dari seluruh dokum:

2. W-IDF (Word Importance bas
W-IDF merupakan modifikasi dari metode TF-IDF yang

dokumen dimana kata tersebut muncul. W-IDF memberikan bobot yang
lebih tinggi untuk katakats yang muncul dalam sedikit dokumen,
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menunjukkan bahwa kata-kata tersebut lebih unik dan dapat memberikan
informasi yang lebih berharga dalam representasi teks.
3. N-Gram
N-gram merupakan metode membagi teks menjadi bagian-bagian
yang lebih kecil berdssarkan urg

I. SVM (Support Vector Machine)
SVM mempakan metode klasifikasi yang mencari hyperplane

dengan margin terbesar. Umumnya SVM mirip dengan ANN yang termasuk
dalam supervised learning yaitu mencari hyperplane dengan cara
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memisahkan kumpulan data menjadi dua kelas yang berbeda. Hyperplane
akan menemukan titik optimalnya ketika jaraknya tepat berada di tengah
kelas yang telah dipisahkan. Inti dari cara kerja SVM adalah mencani jarak
terjauh dari hyperplane yang terbagi menjadi dua kelas. Proses penyelesaian
jarak terjauh diulang beberapa kaliamtuk menemukan hyperplane terbaik.
Oleh karena ifit dibutuhkan'T optimasi pada SVM untuk mencari jarak
1. Ada dua bentuk

yperplane: dalam SVM,

& Clasi 4|

_ ehcoba mencar hyperplane
gambar 2 menunjukkan pola dua kelas, vaitu +] dan -1. Warna merah
merupakan pola yang termasuk dalam kelas -1, sedangkan warna kuning
merupakan pola yang termasuk dalam kelas +1. Masalah dengan klasifikasi
kelas. Batas diskiminasi adalah simbol dari garis pemisah alternatif.
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Hyperplane terbaik dapat ditemukan dengan mengukur margin dan
menemukan titik optimalisasi. Margin adalsh jarak antara hyperplane dan
pola terdekat dari masing-masing kelas tersebut. Garis paling tebal pada
gambar b menunjukkan hyperplane terbaik. Pada metode SVM digunakan

1
a 2 0(i=12,..10) Z =0
1

Dani hasil perhitungan ini diperoleh ai yang kebanyakan bernilai
positif. Data yang berkolerasi dengan ai yang positif inilah yang disebut



2. Metode Kemel
Secara umum dalam dunia nyata seringkali tidak bersifat linear
separable, dimana biasanya kebanyakan bersifat non linear. Untuk
mengatasi hal ini, SVM dimodifikasi dengon memasukkan fungsi kernel.

memetakan tiap data pada input space tersebut ke ruang vektor baru yang
berdimensi lebih tinggi (dimensi 3), dimana kedua class dapat dipisahkan
secara linear oleh sebush hyperplane. Tabel 2.2 merupakan jenis-jenis
kernel yang umum digunakan dalam SWVM sedangkan formula matematika
dari keadaan i ditunjukkan pada persamaan dibawah:
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B:RY* = R1 d<g

Tabel 2.2 Kernel yang umum digunakan SVM

Jenis Kemeal Rumus
Polynomial K(%.5)= (Z5+1)°
5 = I1%:. %11
S K (3.%) =eapexp (——5—)
Sigmeid. | K (%) =tanh tanh ( ai., ¥ + f)

2.3.7 - Splif Data

Tahap ypiiting dataset dalam penelitian ini bertujuan untuk memastikan akurasi
terbaik dan memastikan distribusi data yang lebih representatif antar data training
dan data testing. Pendekatan spiiding dotn efektif baik untuk masatah Klasifikasi
[Spiit_An_Optimal Method for Data_Spliting] dan memberikan solusi yang
Jebih andal dalam: pembagian dotn untuk pelatihan dan evaluas: model Proses
splisting datn pada penelitian ini dilakukan pembagiash dataset sebesar 4 tahapan,
tahapan pertama training 90% dan testing 10%; tahapan kedus training 8(% dan
testing 20%:; tahapan ketiga training 70% dan testing 30%. tahapan keempat
training 60% dan testing 40%.

2.3.8 Evaluation Method

Tahap evaluasi dalam penelitian ini menggunakan presisi, reeall, fl-score,
dan akurasi sebagai tolak vkur penildian kmerja pada sistem analisis kepribadian.
Presisi memberikan persentase hasil positif yang relevan. sedangkan recall

mengukur seberapa baik model mengidentifikasi semua kasus relevan. Sementara
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F1-score merupakan rata-rata dari presisi dan recall dan perhitungan nilai akurasi
diperoleh dengan membandingkan hasil prediksi yang ada dengan data kelas
sebenarnys. Penggunaan keempat metrik ini sangat penting untuk mengevaluasi
secara efektif performa model dalam klasifikasi, sehingga dapat memberikan




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jends, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis dan pendekatan penelitian iniadalah penelitian kuantitatif, serta sifat
dari  penelition ini me i

bweet masing-masing users yang diambil sejumlah 100 tweel, sehingga total dataset
yang digunakan 5200 tweet.

RE]



3.3. Metode Analisls Data

Sebelum melakukan analisis data, tweet yang didapatkan dilabelkan oleh
pakar terlebih dahulu. Kemudian tweet yung telsh didapatkan tersebut di pre-
processing, seperti mengubah data menjadi huruf kecil (case folding),

il"“""‘“"‘“‘llwltl_-ii W ||+udw[§
et e e i
....... R

Massssssissisas

Gambar 3.1, Alur Penelitian



Gambar 3.1 merupakan diagram alur langkah penelitian secara lengkap dan
terinci termasuk di dalamnya tercermin algoritma. rute, pemodelan-pemodelan.
desain, yang terkait dengan aspek perancangan sistem. Pada penelitian ini terdapat
beberupa langkah utama pada penelitian seperti pada gambar 5 dengan rincian alur
sebagai berikut:

mengolah dan mengelola data sehingga siap untuk digunakan. Pada tahapan ini



i. Caxe Folding
Pada proses ini mengubah semua tweet menjadi huruf kecil, dan juga
i Tokenization.

keempat training 60% dan testing 40%. Spdir data dilakukan pada dataset yang
berjumlah 5000 data tweet,



k)

3. Fitur Extraction
Tahapan Fitur Extraction bertujuan untuk mengubsh teks menjadi
representasi yang lebih terstruktur agar dapat dimengerti oleh model
pembelajaran mesin. Pada penelitian ini menggunakan 3 fitur ekstraksi yang
berbeda, yaitu:
L N-Gram

. Classification Model
Klasifikasi merupakan metode untuk mengklosifikasikan teks atau
dokumen ke dalam kategori atau label yang sudah ditentukan sebelumnya.



Metode ini memungkinkan untuk mengenali pola, tema, atau makna dari teks
tersebut. Pada penelitian ini menggunakan 2 metode klasifikasi, yaitu:
i SVM

Cara kerja SVM adalah mencari jarak terjauh dari hyperplane yang

ii. Kemel SVM
Secara umum dalam dunia nyata seringkali tidak bersifat linear
separable, dimana biasanya kebanyakan bersifat non-linear. Untuk
‘mengatasi hal ini, SVM dimodifikasi dengan memasukkan fungsi kemel.



Tahapan ini digunakan untuk melakukan evaluasi terhadap setiap pelatihan

menggunakan skenario yang telah disebutkan pada alur penelitian. Terdapat dua
masing skenario yang digunakan, selanjutnya membandingkan hasil akurasi dan
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data
Ihhynngdlgmkmm penclitian ini merupakan kumpulan tweet
berbahasa Indonesia mng dikumpulkan langsung menggunakan teknik crawling

Melalui proses perulangan, tweet yang ditemukan akan ditambahkan ke dalam
tweets_list] hingga mencapai batas maksimal yang ditentukan vaitu 300 tweet.
Setiap tweet yang dikumpulkan akan mencakup tanggal tweet. 1D tweet. isi tweet,
dan nama pengguna. Setelah semua tweet dikumpulkan, dafiar tersebut dikonversi
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menjadi DataFrame pandas dengan kelom-kolom yang telah ditentukan, vaitu
Datetime’, Tweet 1d', Text', dan Username’.

Jumlah user yang di-crawling berjumlah 52 user dengan masing-masing
user diambil tweet yang hanya menggunokan Bahosa Indonesia sejumlah 300
tweets. Namun, karena yang dibutuhkan mempakan tweet yang dapat
selamjuinya ditakukan

 emoji, menghapus

3 pakar, H lﬂhmthmm
framewark DISC dilihat pada Tabel 4.1, sedangkan pada OCEAN dapat dilihat
pada Tabel 4.2



Tabel 4.1, Detail Persebaran Dataset Berdasarkan Framework DISC

Tabel 4.2. Pelabelan Dataset Berdasarkan Framework OCEAN

Kelns Jumlah per Toeet | Juminh per skun
Dprinance 318 ]
Influence 1527 29
Sleadiness 174 1%
Conrscieniiousmess 621 4

Kepribadion Jumleh per Twea. | Jumlsh per skun
CyMRNEES MR 3l
Exfrarversisn FiT] 3
ACisc im (oiy IEE 43 3
Aprevahilenea [k [0
Neurminism 1141 8

Detail perscharan dataset untuk pelabelan akun pada framework DISC
berdasarkan hasil perhitangan kepribadian vang sering muncul dapat dilihat pada
Tabel 4.3, sedangkan pelabelan akun pada framework OCEAN dapat dilihat pada
Tabel 4.4, Namun, label-label ini hanya ketika data belum dibagi menjadi data
tmmmg dan data testing. Ketika sudah dibagi, besar kemungkinon label yang ada
akan menjadi label yang berbeda knrens menyesunikan dengan data yang diproses
selama proses kissifikasi karena ada beberapa user memiliki nil yang hampir
mirip untuk dua kelas, sehinggn ketika proses split datn dilakukan secara random,
dengan rasio yang berbeda-beda pula, hasil pelabelan akhimya akan berbeda
dengan data yang sudsh ditempilkan di mwal.

Tabel 4.3, Proses Pelabelan dan Jumlah Tweet untuk Framework DISC

Mo User D| 1|8 € Label

| | ekasullistian: 5 [ 0|7 |78 | Conscienticusness
2 | ona_at 0 |91 |o |0 [Influence

3 | sdpuin_ g e (1 |2 [ Infloence

4 | alitapuspa i |44 |56 |0 [ Secadiness

5 | _sylvaaleston 15 | 46 [ 20 | 10 | Influence




Tabel 4.3. Lanjutan

6 | adityosusanto @ |65(23 |3 | Influence

T Adarmmenso I8 | & 2|5 Consclentiousness
# | Awchida 0 | X2 |40 |38 | Sicadincss
2 | mggycoa 3 |23(74 (0 | Sicadncss
10 | a2br & |66 |20 |0 | Influence
11 | amandapht o0 |43 (23 | Infloence
12 | amhryn 1 33 | 66| 0 | Stcadincss
13 | akuwsberuang 2 |42 | 26 | 300| Influence
14 | alfinalfion 1 81|18 |0 |Influence
15 | abedenp 3 /80|34 [Influence
{6 | sdityandr g [%9 [1 (3 [Infuemce
17 | _morfam 0 | a3 |37 |0 [ Infloence
1% | mmarsyawiln o |77 |1 (A2 Influesce
19 | ovocoda 0 |68 27T [ Influensce
20 | enzjom i |46 (43 | & |'influence
2] | nlsnmfitn 1 |65 |3 1 | Infloence
22 | aldimoulansds 5 |38 (40 | 1T | Stcadincss
23 | pdlfynf O |80 (0 | 10| Influence
2 | Choendelier_ 2 |34 (o4 (0 | Steudiness
25 | alfian_av 2 |42 (27 (0 | Infuence
24 | alfnsadivow et 12|10 | infloence
27 | mnissa_sani 77 | 10 | Steadmess
33 | ardmnitasp ¥ |87 (10 Inflience
29 | Adewmannl4 4 | 17 | 35 | 24 | Stchdmens
30 | epamwwange] 0 | 14|63 |3 | Seesdmcss
3 mimindwizmanda 7|23 (4 |0 | Dommance
12 | arangkecup 35 | k3 [ 50|40 | Sseadincss
33 | bananscatmeals 2 In | U6 | 66 [ Conscientiomsness
34 | mdrisuartikas 0 |64 [ 36 |0 [ Influence
35 | mndinimyu I | 7a |10 [ 4 | Influence
36 | apus_irianto 0 |17 |48 | 35 | Sicadmess
37 | jungsasha_ 5 | 14 |25 | 56 | Conscientiousness
3% | almostheyours 17 ] 31 | 3@ | 12 | Sicadmess
39 | wpdest 3|92 (5 |1 | Iofluence
40 | afdazkyy o | 30|22 |45 | Infloence
41 | onakyangtangkas o | & |13 |0 | Infloence
42 | akhsarza I% |12 |65 |5 | Sicadincss




Tabel 4.3. Lanjutan

43 | msyshafr 0 | 34 |47 | 12 | Sicadmess
44 | i Tunn 5 50 28 [ K Influcnce
45 | _mlazka o0 |66 |33 (1 | Infoence
46 | ahencuk 0 |63 |35 |0 | Infloence
47 | alifahdellaf 0 |53 (47 |0 | Infloence
48 | alzainil 0 |46 |48 | o | Sicadincss
49 | sdombleuncya 14 |2 [ 77 7 | Stcadincss
50 | sdityalinard) T [ 3731 |5 | Stcadiness
31 | sdinclahapsa o |43 | 47 | V0 | Sieadincss
52| mchadinnrnm e Influence
Tabel 4 4, Prozes Pelabelan dan Jumlah Tweet untuk Framework OCEAN

o Liser O(C|E|AN Label

I | ekasullistinm o @ [1 |10 8] Neumbosm

2 | ana_o (9 |2 |25] 14 | Opomess

3 | adputn_ I5(2 [20|34 ]9 | Opermess

4 | alitapuspa 3T m (11 | 45] 7 | Agrecoblences
5 | -sylvinlesian L 37 | 13 | 22 | Extroversisn
6 | adityosusanis 69 |2 (12| 10]7 | Openness

7 | Adamumcmo 6|1 |31 |20] 12| Openness

8 | Amchidu 216 [ 14|27 ] 31 | Neuroticism

9 | anggycan 6 (0 |3 |4 | 26| Opermess

10 | a2l A0 | 25 | 19 | 25 | Openmss

11 | amondephi W1 |27 |32 |34 | Arreeshleness
12 | amhryn N2 |29 33| Newrohcism
13 | akouuberumg 45 e |5 |13]3] | Openness

14 | alfinalfinn 5517 |13 [22 |3 | Openness

15 | abedenjus 3510 |52 |a |8 | Extroverswn
L6 | adityandr 0 [ 1546 | 19| Agrecablencss
17 | _marfami 31503 [23 | 11| 2% | Openness

I8 | amarasyuwalni 151 (43 [2 | 3% | Extroverswn
19 | _avocadd 14 (00 [40 (4 |42 | Newsohicism
M | anejam 41 (1 15122 | 21 | Cpenness

31 | alamnfiir 53 |0 (9 | 23] Ie | Openness

22 | aldimaulans4s 4610 |6 3| 15| Cpenness

23 | adlfynf 40 [ 27 | 1e ] 12 | Openness




Tabel 4.4. Lanjutan

24 | Chaendelier 33|60 (307 | 30| Opeaness

25 | alfion_ay 53|13 [0 |40 |4 | Openness

26 | alfrisadnaw IT|o [ 1 |22 ] 4 | Neuroticism
27 | amssa_sam (0 |6 |6 | 24| Opooness

28 | ardiomtaap 3213 | 1o |24 ] 25 | Oponess

29 | Adcwiomal4 A0 |26 (21 ] 20| Oponess

30 | apaammongzil 13 | 0| 27 123 | 37 | Newrvhicism

31 | amimdwinnnmda 1 |3 [ 14|23 | Openness

32 | amnekeeop 48 |4 |15 (% | 27 | Openness

13 | bomenoonimeatz. (9 |72 7 | | 0 | Consclentiousness
3 | andnsuartikog 12|10 | 15|35 38 | Netnsbomm
35 | andimayi Mg |5 (7T |92 [ Opemess

36 | agus trmmio 62 (0 1 1512 | Opemess

37 | jungsasha” E |o% |8 [F | B | Consciontickisncss
38 | almostbeyours 43 |0 (4 | 13| 40| Openness

39 | apdest_ 25 |4 | 43(12] 16 | Extraversmn
40| afidazkyvy |7 [ 2| 19] 14| Openness

4] | anikyangtangios: £2 (0 (7 [1E]0 | Openness

42 | akhsaraa 20 |4 |33 14| 29 | Extraversion
43 | mmsgahafr W2 |9 [20]2 | Openness

44 | iz Tunn 49 19 |13 (22]7 | Operméss

45 | milozkn I [0 [ 21 |47 | 22| Arreeablencss
46 | alencuk 3|0 |3 |37]| 27| Arrccablencss
47 | alifubdeblai gl |10 | 1o |2 | Openness

48 | alomml 41 o | o (4] 45| Neumshosm
49 | adorablejuneva M4 |7 23|22 Openncss

50 | adityaliardi 70 |12]|5 |0 | Openness

31 | adindahapss 3310 [o |40] IR | Agrecablencss
52 | achadianram 3L L1945 28 [ Openness

Selanjutnya, sampel dataset untuk hasil pelabelan berdasarkan framework
DISC dapat dilihat pada Tabel 4.5, sedangkan datasel untuk pelabelan yang

dilakukan berdarkan framework Big Five ODCEAN dapat dilihat pada Tabel 4.6.
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Tabel 4.5, Pelabelan Dataset Berdasarkan Framework DISC

Ulsermnmi Twveet Lubel

ckasullistiani | Pengen benget k bali tp ukel pesawatmyn bikm ku Influence
MENANEIEsELs

chasullistiani | Dengerin lagu ajs sumpe nangs bombay Influense

ckasullistiany | Pengen bangret seketikn j2di pila biar fupa semuanya vg Conscicntionsness
bakin sakie

chasulbistiam | Ngomong saloh. diem saloh. nangis pun jugo salah. Conscarninusness
Gimuna cora sava mefiunphen emos: sava. sakit sava?

chkasullistian | Penzen maroh, penpen ngeluann@smon unck? tapi tep Conscaniinusness
pebisa. Kenapo save horus selalis menzert disant hain
saya sakitmyn udah zok biss divnekapkan L 7

chasulhstan | Mibahk suksesove kit ascon & lobuan bayo, Sicadiness
kckecewzan dm bertugas jagn kcomanan ﬂliam_
Udah L:lp..hlnnp,nﬁ:h,phml dil ip serummye gk
diharea, Cumn bisy nzeluh sesamn temen v wzss, ok hisa
prodesjups. Kasthan banpet sumpah.

chasullistiani | Mou simana jiga kalo cmgz dosarnys udoh egors, gh sadar Dommance
ﬁ ttep gk bakal pernah bisa berubah. Berjung jadi suka

oz
chusullistiuni Hp lebih penting dan pads spapun () Bomunuage

Tnhﬂl 4.4, Pelabelan Dataset Berdasarkan Framework OCEAN

Llsernume Tweet Label

ehasolbistan: | Penpen banpet & boli tp kel pesawatmya bikin ko Nomrohiism
menanpissssss

ghasollishan: | Deneenn lagu aja sampe monzis bombay Mourohicism

" ckasullistiam 'Eq_:l:'!;rsr:‘kh_angcl seketika jads gila boar lupa semumnya ¥ Meurpticism
ikin sakit

chasullisiiam | Ngomong salah, diem saloh, nangis pun jugs salah. Memroticism
Gimuna cora sava melunpkon emos sava. sahtn}l:.'!

chasullistiam | Pengen maroh, pengen ngehuanin somua w tiep Meuroticism
zahim. Kenapa ﬂylhnu'smhxlu Mmengertl d'u:gm
sy sakitriya udsh gk bisa diunzkapkon hElQ?

chasullistisni | Dabalik suksesnya ktt asean di labuan bugo, sda Menricism
kckevewann dari vang bertuzas jagn keamanm disam.
Udah copek tenmpn. wakiu, pikomn. dil tp semusnya ck
dihargm. Cona bise nzélih sesami temen g togas. ok
basa proges pign Kesifian sumpak.

ckasullistiani | Muou gimana juga kalo emp dasermyn odah egois, gk sadar Neuroticism
din tiep gak hokal pernah bsa berubah. Berujumg jadi
suka bohongz.

chasullistiani | Hp lebih penting dari pads spapun () Meuricism

4.3, Preprocessing Data dan Split Data

Setelah seluruh dataset dilabeli berdasarkan

framework DISC dan

framework OCEAN oleh pakar, tahapan selanjutnva merupakan melakukan
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preprocessing data untuk mengelola data vang diperoleh agar dapat digunakan
dalam meningkatkan kineja model klasifikasi yang  diusulkan. Proses

preprocessimg dilakukan mlﬂhl-lbd:ﬂ'l]lllﬂhp yaitu
o Case Folding
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Gambar 4.3, Hasil Tahapan Tokenization
Pada Gambar 43 terlihat bahwa setelsh melalui izhapan
tokenization, kalimat kalimat yang ada pada satu tweet terurai menjadi
beberapa token-token atati dipisah menjadi perkata.



¢. MNormalization

Pada proses ini terjadi penormalan sebuah kata atau kalimay dengan
mengubah beberapa kalimat yang disingkat menjadi kata yang lebih
baku. Pada tahapan ini, ditambahkan kamus yang berisi tentang kata-
kata singkatan yang sering digunakan dan bentuk bakunya. Hasil dari

Tt |
Bn PRl SaaaT
o

> rmerdn Lo Bargln b
- - i : QRS . Efer Ligel Semaaing g b1k ssnlE
L & walab; 0 wiley, mange per jugw salsh, b ¥ g s LT EL L T
marsk, pergen ngeluain eemig krekl Smel ttep FELH berep e 1 Wiy

Exilimere

Pada proses ini membuang katz-kats vang tidak penting atau yang
tidak memiliki arti. Gambar 4.5 merupakan hasil dari tahapan Stopword

remaval.
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Gambar 4.5. Hasil Tahapan Stapvword removal

rapa kata terlibat terhapus.

Setelah dilakukan preprocessing, tahapan selanjutnya adalah split data.
Pada penelitian ini spfit data akan dilakukan dengan 4 kali percobaan yaitu dengan

rasio 90:10, 80:10, 70:30, dan 60:40. Setelah data terbagi menjadi training dan



Pada penelitian ini, akan dilakukan tiga jenis featuwre extraction yaitu menggunakan
TE-IDF, WF-IDF dan N-gram.

4.4. Clasification Model dan Evaluasl Model

Setelah dilakukan preprocessing. selanjutmva SVM akan membuat prediksi
sk dun wadsly dilakulim et

@ Predivel Leead untud 5 s
user_peed o ves_sodel.predlotin user T T

& sergaenil lshel yang prling ferfng muscl 3 estern sema pretiisl
m:hm ﬂt_u-q_.l.lbfm_m]

# mengasil] Jubel snll daed Dat{u piries peiggies terushe
Brtoal label o madk coseon Janel | uhir taaeta] Lmiel’ )]

& Teshasices Basil peeflinl gan level ssil ie dalem Qist
#hl_y_frus mpgerdd pctaal_Lenal]
sll_y_pres. sppendiiredicted_Ladal) # wenpgunsse= lebel pang paiirg naring sursul

Gambar 4.7. Detail Koding Proses Evaluasi
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Pada Gambar 4.7 terlihat bahwa terdapat fungsi most common_label
digunakan untuk menentukan label yang paling sering muncul dalam daftar
prediksi, Fungsi ini menghitung frekuensi setiap label dalam daftar dan
mengembalikan label dengan frekuensi tertinggi. Ini penting ketika kita ingin
merangkum beberapa prediksi menjadi satw-keputusan akhir, seperti menentukan
kategon keseluruhan nntuk mmm semua tweet mereka.

Selanjufiya, kode iaf mengidentifikasi pengguny utik dari dataset uji dan
meu]r_m mereka dﬁmrﬂ:ﬁhﬂ HMIUE LSErs, [hgdnﬁm'hpmug,. all v true
dan sll ¥ pred, diinisialisasi untuk menyimpan label asli dan label prediksi

berdasarkan pengguna. Dengan mengisolasi penggima, kode ini memungkinkan
analisis lebih lanjut tentang bagaimana model bekerja pada tingkat pengguna,
bukan hanys pada tingkat tweet individu.

Terakhir, untuk setiap pengguna, kode mengekstrak semun tweet mercka
dari datuset uji, mengubah tweel fersebut menjadi vektor TE-IDF, dan membuat
prﬁﬁd menggunakan model SVM. Label prediksi yang paling sering muncul di
untuk pengguna it Hal yang soma dilakukan untuk fabel asli, dan hasilnya
disimpan dalam all 'y true dan all y pred, yang dipat digunakan untuk evaluasi
performa model secara keseluruhan. Hasilnya, label asli dan prediksi disimpan
dalam dua daftar. yang memungkinkan analisis lebih lanjut temtang kinerja model
pada tingkat pengguna, bukan hanya per tweet. Dengan pendekatan ini, model dapat
memberikan prediksi yang dikonsolidasikan pada tingkat pengguna. bukan hanya

pada tingkat tweet individu.



4.5, Skenario Percobaan

Pada penelitian ini lerdapat beberapa skenario vang akan dilakukan. Hasil
analisis dari beberapa skenario percobasn yang dilakukan akan digunakan sebagai
acuan untuk mendapatksn akurasi terbaik. Detail skenario vang akan dilakukan
pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 4.7

Tabel 4,7, Skenario Penelitian

Skenans Kelermmmn
51 SVhI# Preprocessing
53 SWM + Preprocessing & Split Data
=3 SVM * Propocessing - Split Data + Frawre cxtrachisg
54 Wﬂ+ﬁm&u:urg M:rDmJ-m;ﬂrmﬁm Kermel

g ] el o

Tabel 4.5 merupakan skenario yang digunikan pada penelitian ini untuk
mencari pkurasi terbaik. Penjelasan detul dari ketign skenario pada Tabel 4.5
adalah sebagai berikut:

- Skenario | (51)

Pada skenario pertma, dilokukan amalisis terhadap pengaruh
pengEunaan  stapword  vemoval  pads preprocessing dita  dalam
melakukan klosifikosi teks menggunakan SVM. Parameter awal yang
dipilih adalah menggunakan feature evraction TF-IDF dan pembagian
dota dengan rusio 80:20 uniuk data frmining dan data testing. Pada
skemaric mi model SVM akan dibandingkan perfomanya ketika
menggunakan stepword removal dan ketika tidak menggunakan

stopword removal pada L:I.h:l]] PrERrOCESSINE.



2. Skenario 2 (S2)
Pada skenario kedua. dilakukan analisis terhadap pengaruh
klasifikosi teks menggunakan SVM. Pada skenario 2 ini, tahapan
preprocessing yang digunakan merupakan tahapan preprocessing yang

.I'. - ._' mbﬂimﬂ i ]

3, Skenario (59

hasil akurasi tertinggi dari skenario sebelumnya. §

Padn skenario keempat. dilakukan onalisis terhadap pengaruh
pemilihan kernel SVM dalam melakukan klasifikasi teks. Pada tahapan
ini, tahapan preprocessing, pembagian dataset dan featwre extraction
yang digunakan mesupakan hasil terbaik dari skenario sebelumnys.



Kemnel yang akan di uji cobakan pada skenario ini adalah linear, rbf,
sigmoid. dan polynomial.

4.6. HasHl dan Evaluasi
Proses klasifikasi penyakit pada daun teh dilakukan sesuai dengan skenario

p dilakukon okan dijelaskan

-ymg dilakukan terdiri dari lima tﬂhapun,%m

_ kan. feature extraction TF-
IDF dan pembagian data 80 akan dijalankan pada
dataset DISC dan OCEAN. Untuk hasil akhir yang akan ditampilkan merupakan
akurasi SVM untuk setiap pengguna dan masing-masing dataset yang digunakan.
Tabel 4.8 merupakan hasil perbandingan akurasi dari penggunaan stopward
removal dan tanpa penggunaan stepwerd removal pada proses preprocessing data.




Tabel 4.8. Hasil Skenario |

Ly
th

DISC ODCEAN
Diatasct - oo : e
Akurnsi | Premsmt | Recall | FIScore | Akurnsi | Pressa | Recall | FlScore
Denga 0,44 il 0,23 0,13 ih54 oin | 022 01K
Stpword
Tanpa 3
Siapward 48 36 033 018 0,60 045 04 43

Berdasarkan pada Tabel 4.8, terlihat bahwa hasil optimal untuk kedua

datasel adalah tanpa-menggunakan shapwiord reemeval ]].i!dﬂ tahapan preprocessing.

Pada dataset DISC. diperoleh nilst skurnsi tertingot sebesap 48%, presisi 36%,

recall 33% dun FScore 28%, sedangkan pada dataset OCEAN diperoleh hasil

akurasi tertinggi sebesar 608, presisi 45%, recall 46%., dan F1Score 43%. Karena

penggunann tanpa siopword removal ini memperoleh dlurasi tertmgg untuk kedua
dataset, sehingga pada skenario selanjutnya kedua dataset tidak akan menggunakan

siopwored removal pada proses preprocessimg dotn. Confusion matrix ontul dataset

Confuzian Mazrg

DISC dapat dilihat pada Gambar 4.8,
" Corarinfireiem )
Pr=sneees 0
¥
e
Mines B
§

Gambar 4.8. Confusion Matrix Skenario | Dataset DISC
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Pada Gambar 4.8 terlihat bahwa terdapat 23 user yang ferklasifikasi dengan
benar dan 27 wuwser yang diklasifikasikan dengan salah. Pada  kelas
Conscientiousmess terdapat dua wser yang diklasifikasikan dengan benar dan
terdapat 4 user yang salah diklasifikasikan sebagai kelas infuence. Pada kelas
asikan dengan benar karena ke empat

ess pada skenario ini ferdiri dari 6 user, kelas
DY user, dan steadiness: 10 nser. :

G il s e 4

Gambar 4.9. Confusion Matrix Skenario | Dataset OCEAN
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Pada Gambar 4.9 terlihat bahwa terdapat 31 user yang terklasifikosi dengan
benar dan 21 user yang diklasifikasikan dengan salah. Pada kelas dgrecableness,
semua user sejumlah 7 user salah diklasifikasikan sebagai kelas Openness. Pada
kelas Comscientionsness semua user sejumlab 2 user terklasifikasikan dengan
benar. Pada kelas Extraversion smua user sgjumlah 9 user salah diklasifikasikan
sebogal  kelas Opewness. Pada kelas Newsoricion terdupat 2 user vang
Inrkimfjkns:k,m#ﬂgmbw&lﬂ 4 l:u:rlﬁrlnyn alah diklasifikasikan sebagm
kelas . Chpemmss. Tﬂﬂhﬁ' pﬁ kelas  openmessy terdapat 37 akun yang
diklssifikasikan dengan benar dan | akun yang salah diklasifikasikon sebagai kelas
Newraticisa, Hasil akhir pada confusion matrix menjadi berbeda dengan yang ada
pada tabel 4.4 karena adanya proses pembagian data yang berbeda dari sebelumnya.
Setelah tecjadi proses split dita dun klasifikasi terjadi perubahan jumiah data pada
tiap tiap kelas, kelss Agrecableness terdini dari 7 user, kelas Conscigntiousmess

terdin dari 2 user (hanya kelas ini vang fidak mengalami perubahan), kelas
Extraversion terdiri dari 9 user. kelas neuroticism terdin dari 6 user. dan terakhir
kelas Openmess terdiri dari 28 user.

W mmummg tanpa nmﬂggunakm stapword removal terbukti
menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibanding ketika menggunakan stopword
removal. Hal ini menunjukkan bahwa pada dataset yang digunakan, baik DISC
maupun OCEAN, mempertahankan stopword bisa lebih bermanfrat daripada
menghapusnya. Sebagai contoh, dalam klasifikasi sentimen, kata-kata seperti
“tidak™, “di”, "aku" atau "whkwkwk" yvang sering kali diangpap sebagai stopword

Justru dapat membawa makna penting dalam konteks kalimat. Menghapus kata-kata
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ini bisa menghilangkan informasi yang krusial untuk model dalam memahami
sentimen yang sebenamya. Pada kalimat “Aku punya kucing putith di rumah dan
emang bego sih whwhkwkwk”, akan di labeli awal oleh psikolog sebagai kelas
Influence karena kalimatnya menggunakan gaya yang santai dan humons. ditsndai
dengan penggunaan "wkwkwkwk." Ini menunjukkan sifat ekstrovert, mmah, dan
ekspresif yang biasa diasesiasikan dengan tipe kepribadian Influence. Sedangkan
ketika stopwnd remot ol digunakan, kalimatnyn akan menfadi “punya kucing putih
rumah emang bego” Kalimat terscbut ditandai sebagai dominance karena
hhmdup tegas diucap secarn langsung, singkat, dan to the peint. tanpa banyak
detail atan ekspresi tambahan. Hal itulah yang menye=habkan pada beberapa kelas,
kalimat salah diklasifikasikan ketiks menghilangkan stopword (seapward remayvl).
@leh karena itu, dalam beberapa kissus, mempertahankan stopword stau kata kata
umum dapat membantu model untuk lebih akurnt menpidentifikasi pola. yang pada
akhimya dapat meningkatkan nilai akurasi.
442 Hasil dan Evaluast Skenarto 2

Pada skenario kedun, dilskukon analisis ferhadap perigaruh pemilihan
pembagian dats training dan festing dalam melakukan klasifikosi teks
menggunakan SVM. Pads tahapan ini, tshapan preprocessing yang digunakan
merupakan tahapan preprocessing vang mendapat akurasi tertinggi yaitu tanpa
menggunakan stegnvord removal, sedangkan feature exiraction yang digunakan
merupakan TF-IDF, Terdapat empat percobaan yang dilakukan pada pembagian
data ini. vaitu pembagian dota 90: 10, 80:20, 70:30, dan 60:40. Tabel 4.7 merupakan

hasil perbandingan akurasi pada skenario pembagian data,



Tabel 4.9. Hasil Skenario 2

' DISC DCEAN
Shriuirio Akuras Prestsi Recall FlScore | Akurasi | Pressi Rascall FlScorz
o 10 046 .26 028 021 054 073 048 44
BD 20 048 036 033 028 LU 045 046 43
70 30 054 [ i34 [T 0.38 0,71 0,45 042
) 400 .50 027 035 030 0,65 092 0,49 050

Berdasarkan pada Tabel 4.9 tedibat babwa kedua dataset mencapai hasil

vang optimal padapembagian data yang berbeda. Pada dataset DISC, hasil tertinggi

diperoleh ketika pembagian data dilakekin dengon perbandingan 70 untuk data

training dan 30 untuk data testing dengan akurasi:-54%, presisi 62%, recall 34%,

dan Fl Seare 312%:. Sedangkan pada dataset OCEAN, diperoleh hasil yang optimal

ketika pembagian data dilakukan dengan perbandingan 60 untuk data training dan
A0 untuk data testing dengan ahurasy 65%, presisi 92%, recall 49%% dan FlScore

300, Confasion matrix untuk datasel DISC dopat dilihat pada Gambar 4.10.

Gambar 4. 10, Confusion Matrix Skenanio 2 Dataset DISC
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Pada Gambar 4.10 terlihat bahwa terdapat 28 user vang terklasifikasi

dengan benar dan 24 wser yang diklssifikasikan dengan salah. Pada kelas




Conscientiousmess terdapat 2 user yang diklasifikasikan dengan benar don 4 user
vang salah diklasifikasikan sebagai kelas influence. Pada kelas Dominance. tidak
terdapat user yang diklasifikasikan dengan benar karena | wser yang masuk ke
dalam kelas dominance salah diklasifikasikan sebagai kelas influence. Pada kelas

Influence, semua user sejumlah 25 user diklasifi

influence. Terakhir,

data uji yang lebih banyak mampu memberikan hasil akumulasi yang lebih tepat.
Selanjutnya confusion matrix untuk dataset OCEAN dapat dilihat pada Gambar
4.11.
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data yang berbeda, terjadi perbedaan kembali pada beberapa kelas. Pada kelas
Agreeabieness terdin dar 7 user, kelus Conscientiousmess terdiri dari 2 user, kelas

Extraversion terdin dari 6 user, kelas neuroticism terdin dari 8 user. dan terakhir

kelas e3pennesy terdirl dan 28 user.



Alokasi data mempengaruhi kinerja model dengan menentukan seberapa
baik model dapat belajar dan menggeneralisasi. Kelika sebagian besar data
digunakan untuk pelatihan, model dapat mempelajan pola dan ftwr dari data
dengan lebih mendslam, mengurangi risiko underfitting. Namun, alokasi vang
sangat besar untuk pelatihan dan sangat sedikit untuk pengujian dapat
menyebabkan overfitting: di mana m&h&uu@mﬁk pada data latih dan kurang
efektif pada data baru. Sebaliknya, alokasi }'nn#"i;ﬂ#ﬁ!.!ei_mbang antara datn
pelatihan dan data uji memungkinkan model uniuk belajar secara efektif sambil
memastikan bahwa data uji cokup representatif untuk mengevaluasi kinerja model
secarn akurat. Dengan keseimbangan yang baik. evaluasi model akan lehih stabil
dan hasilnya lebih dapat diandalkan dalam mencerminkan performa model pada
data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Pada skenario 2 ini, dataset DISC memperoleh hasil tertinggi ketika
rﬁﬁ;ﬂr.::ﬁﬁii'alnkasi data 70:3(), sedangkan pada DE‘E&HMEI! Mﬁ[lertmggl
ketika menggunakan alokasi data 60:40. Hasil akurasi yang lebih tiggi pada rasio
?ﬂ:iﬂ';ﬂ:ﬂ;}ﬂ 1k v&nﬂm 9i: 10 mmﬁﬁmbm oleh camm
klasifikasi yang dilakukan dalam menangani prediksi per pengguna yang dijelaskan
pada Gambar 4.7. Pada msio 70:30 dan 60:40, model mendapatkan lebih banyak
data latih, yang memungkinkan model untuk belajar lebih baik dari variasi dalam

data. Dengan data latih yang lebih banyak, model bisa lebih efektif dalam
memprediksi label untuk setiap tweet dan konsolidasi hasil prediksi per pengguna
menjadi lebth akurat. Data uji yang lebih besar pada rasio mi juga memberikan

gambaran yang lebih representatif tentang kinerja model, menghasilkan evaluasi
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yang lebih stabil. Sebaliknya, rasio 90: 10 dan 80:20 dengan data uji yang lebih kecil
mungkin memberikan hasil yang kurang konsisten dan tdak mencerminkan
performa model secars akurat karena ukuran data uji yang tidak memadai.
443 Hasll dan Evaluasi Skenario 3

Pada skenario ketiga. dilakukan analisis terhadap pengarch pemilihan
feature extraction daleme melakukan kiasifilost teks menggunskon SVM. Pada
tahapan ini, fabwpen preprocessing yang  digimakan merupakan  tahapan
preprocessing vang mendapat akurasi tertinggil. Pembagian dotaset vang digunokan
Juga merupakan pembagian dataset yang menghasilkan akurasi lertinggi. Karena
terdapat perbedaan hasil terbaik pada pembagian data, selanjutnya untuk dataset
DISC aknn menggunakan pembagian data 70:30 sedangokan dataset OCEAN akan
menggiinakan pembagian data 60:40.

Pada skenorio ini. feature extraction vang digunakon terdint dari 3
percobann yang dilokukan yaito menggunakan TE-IDE, WF-IDF, dan 'N-gram.

Tabel 4. 100 merupakan hasi] perbandingan skurasi pada skenario pemiliban featre

extraeiion.
Tabel 4.10. Hasil Skenario 3
B DS {TO:30) OCEAN [6l:40)
Skenans b - =T
Akuras | Presisl | Reoall | FiScom | Akumsi | Pressi | Becall | FiScore

TFIDF .54 0,62 034 032 L 0,01 (142 0.5
WFIDF 0,52 037 036 0,33 4 005 45 045
N-pram | |1} {1.52 037 033 {1,292 iL6T 0,73 .53 56
N-pram {17) o056  0s3|  03e 034 0al|  0e1| 30 043
N-gram {1.3) 0.5 0,37 026 019 1,62 T1& (.25 0.3
N-gram (1.2} 0,48 o2 025 0,16 0,58 03l .23 0,2
N-pram (2.3} 04K 012 023 0.6 .26 0.1 02 014
N-gram (3.3} 04K 012 023 0.6 .26 0.1 02 014




Pada Tabel 4.10 terlihat bahwa hasil kedua dataset memperoleh hasil vang
optimal pada penggunasn n-gram. Namun. perlu dilihat kembali bahwa terdapat
perbedaan nilai n pada kedua dataset, Pada dataset DISC, diperoleh hasil yang
maksimal ketika menggunakan kombinasi unigram dan bigram atau biasa disebut
 56%, presisi 63%, recall 36%, dan
peroleh hasil maksimal ketika

dengan benar dan 24 wuser yang diklasifikasikan dengan salah. Pada kelas
Conscientionsness terdapat 2 user yang diklasifikasikan dengan benar dan 4 user
vang salah diklasifikasikan sebagai kelas influence. Pada kelas Dominance. tidak
terdapat user yang diklasifikasikan dengan benar karena | user yang masuk ke
dalam kelas dominance salah diklasifikasikan sebagai kelas influence. Pada kelas



influence, semua user sejumiah 23 diklasifikasikan dengan benar sebagai kelas
influence. Terakhir, pada kelas steadiness, lerdapat 2 vang benar
diklasifikasikan sebagai kelas sreadiness dan |8 user salah diklasifikasikan sebagai
kelas influence. Selanjutnya confusion matrix untuk dataset OCEAN dapat dilihat
pada Gambar 4.13,

Conscientiousnesss emua user sejumiah 2 user terklasifikasikan dengan benar. Pada
kelas Extraversion | user diklasifikasikan dengan benar sebagai kelas extraversion
dan terdapat 2 kesalshan dimana | user salah diklasifikasikan sebagai kelas
Agreeableness, dan 4 user salah diklasifikasikan sebagni kelas Openmess. Pada
kelas Newroticism terdapat 2 user yang terklosifikasikan dengan benar dan 6 user
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lainnya -salah diklasifikasikan sebagai kelas Openness. Terakhir pada kelas
openness, lerdapat 29 akun yang diklasifikasikan dengan benar sebapai kelas
AP CTNess

Ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, WF-IDF, dan n-gram secara efektif
meningkatkan kemampuan model machingdearning dalam analisis teks, TF-IDF
dan WFIDF membefikon bobof pads kstnkata berdasarkan frekuensi
kemunculannyd dalsm dokumen dan seberaps jarng kata tersebut muncul di
seluruly koleksi dokumen, sehingga membantu model untuk ﬂﬂ:nfparl:hl kata-kata
yang lebily relevon dan signifikan. Di sisi lain, n-gram menangkap konteks lokal
dengan memipertimbangkan urutan kata, memungkinkan model untuk memahami
frasa atau pola kata vang sering muncul bersama. Kombinasi dari ketiga metode ini
memberikan representasi 1eks yang lebih informatif dan kontekstual, meningkatkan
alcurasi dan efiktivitas model dalam analisis atau klasifikasi teks.

Pada skenario imi, kedus datasel memiliki akurasi terfingm ketika
menggunakan n-gram dengan nilai n = |. Hal ini mmhm representasi
ok menggunaka st gt okt el ot i, e
kata-kata individual memberikan informasi yang relevan dan memadai untuk tugas
klasifikasi atau analisis. Penggunasn unigrams memungkinkan model untuk fokus
pada kata-kata vyang puﬁng mgmﬁkan mnpﬂ lﬁﬁéﬁgmuh oleh kompleksitas
tambahan dari n-gram dengan nilai n yang lebih besar. Dalam kasus ini, unigrams
sudzh efekfif dalam membedakan kelas atau kategori dalam data, menunjukkan
bahwa fitur dari kata tunpggal sudsh mencakup informasi vang diperlukan untuk

membuat prediksi yang akurat.
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4.4.4  Hasll dan Evaluasl Skenario 4
Pada skenario keempat, dilakukan analisis terhadap pengaruh pemilihan
kemel SVM dalam melakukan Klasifikasi teks. Pada tahupan ini, tahapan
preprocessing yang digunakan merupakan tahapan preprocessing yang mendapat
akurasi tertinggi. Pembagian dataset yang digunakan juga merupakan pembagian
dataset yang menghasilk ast lertingg fire extraction yang digunakan

¢ akan di uji cobakan pada skenario ini ada
polynon ial. Pada kemel linear dan '_r-.'.d_ i

model S¥M sehingga kombinasi nilai C dan gamma untuk setiap dotaset pada
kemel rbf dan kemel polinomial akan menggunakan kombinasi vang terbaik
menurut hasil GridSearchCV, Tabel 4.11 merupakan hasil perbandingan akurasi

dari pemilihan kemel
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Tabel 4.11. Hasil Skenario 4

— P[S{' 1"'E|:.3.1IJ + M-pram { 1.2} U.‘__E.-‘I.N l.D.ﬂ':.JUI + Ne-prom 1,1}
Akurasi | Presisi Recall FlScore | Akurasi | Presisi Recall F1Score
Lincor 1,56 (X% 36 034 067 0,73 053 0,50
RHF 1,54 1,38 1,29 0.25 063 0,92 0,39 044
Polynomal .48 012 .25 O.1& (.60 052 026 035
Sizmaid 0.54 0.13 0.25 017 (.56 0.11 020 0.14

Berdasarkan pada Tabel 4.9 tedihat bahwa kedua dataset memiliki hasil
yang optimal yang sama yaitu pada penggunaan kemel linear, dimana pada DISC
diperolehakurasi 56%%, presisi 63%, recall 36%, dan F | Score 349, Sedangkan pada
dataset QCEAN dipernleh akurasi 6 7%, presisi 73%% recall 33%0, dan FlScore 56%.
Karena hasil yong diperoleh soma dengan skenario sebelumnya vaitu tetap
“‘w linear, confusion matrix untuk dataset DISC dapat dilihay. pada
Gambar 4.10 dan confusion matrix skenano 4 untuk dataset OCEAN dopat difihat
pada Gambar 4.11.

Kemel dalam Support Vector Machine (SVM) mempengarubi bagaimana
data dipetakan ke ruang fitur yang lebih tingg untuk memudahkan pemisahan antar
kelas. Kernel Linear cocok untuk data yang dopat dipisahkan secara liner,
memberikan efisiensi dan performa baik pads kasus linesar. Kernel Polinomial
meriangani data non-linier dengan memetakan data ke ruang fitur yang lebih tinggi
berdasarkan dernjat polinomial, memungkinkan model untuk menangkap polz vang
lebih kompleks namun memerlukan penyesuaian parameter yang hati-hati. Kemnel
Radial Basis Function (RBF) sangat fleksibel dan dapat menangan pola data vang
sangat kompleks dan non-linier, dengan parameter gamma yang menentukan

jangkauan pengaruh data. tetapi memerlukan penyesvalan yang cermal untuk

menghindari overfitting. Kemel Sigmoid, mirip dengan fimpsi aktivasi dalam
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Jaringan saraf. juga tersedia tetapi kurang umum digunakan karena sering kalah
saing dengan kernel linear dan RBF dalam performa. Pemilihan kemel yang tepat
adalah kunei untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi model SVM.

Hasil penelitian pada skenaric 4 menunjukkan bahwa kemel linear
menghasilkan akurasi tertinggi. yang mengindikasikan bahwa data yang dianalisis
mungkin memiliki hubungan yang dapat wlﬂ secara linier dengan baik.
Kemnel linear menfadi lebih efektif ketika data dapat dipisahkan dengan garis lurus
dalam ruang fitur y;ng_;dl, manmgnﬂcan bahwa: fiur=fitur dalam dataset sudah
mwwwdukﬂ pe:memuukmﬂnr yang lebih tinggpi.
Kemungkinan lainnya adalah bahwa kompleksitas tambahan dari kemel polinomial
atag RBF tidak memberikan manfust signifikan dalom kasus ini. Kemel linear
mgkinkan model SVM beroperasi dengan efisien tanpa risiko overfitting atau
underfitting. terutama ketika data tidak memiliki pola yang sangnt non-limier. Hasil
ini menunjukkan bahwa kemel linear adalsh opsi ‘optimal untuk dataset ini,
memberikan keseimbangan terbaik antara performa dan efisiens dulam Klasifikasi,
4.7. Kondisi Terbaik

Setelah mmmrﬂﬂmpnda skenario, pemubahan yang dihasilkan
diari satu skenario deugun.mlm&@wmmenghusi]hn perbedaan

hasil yang signifikan. Beberapa kelas memiliki akurasi yang rendah. Hal ini terjadi
karena kondisi datasel yang memang tidak seimbang baik dari jumlah tweet
maupun jumlah sken. Dapat dilihat pada Tabel 4.1, pada framework DISC
khusunyva kelas ‘Influence’ memang memiliki jumlsh terbanyak dan seg tweet

maupun jumlah akun, sehingga kelas tersebut sering diklasifikasikan dengan benar



dibanding kelas lain. Sedangkan pada kelas “dominance’ karena hanya ada satu
akun yang terlabeli sebagai dominance dan hanya 318 tweet, membuat kelas ini
sering sekali diklasifikasikan dengan salah. Hal tersebut juga terjadi pada Tabel 4.2
Terlihat pada framework OCEAN, kelas ‘Openness’ memiliki jumlah tweet dan

scall 53%, dan FlScore 56% dengan jorep I

sgian dataset dengan rasio 70:30, feature ex
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Kondisi Terbaik Kedua Dataset

7%
6%

sEEEFERIE

i presis

kemunculan lebih sedikit akan diklasifikasikan sebagai kelas mayoritas. Akibatnya,

dari semua prediksi positif yang dibuat. sebagian besar benar. yang menghasilkan
nilai presisi yang tinggi. Namun, ini sering datang dengan hasil recall yang rendah
karena banyak contoh duri kelas yang jarang muncul (sedikit) mungkin tidak
terdeteksi oleh model.



Pada Gambar 4. 14, juga terlihat bahwa dataset OCEAN menghasilkan nilai
pkurasi yang lebth tinggi dibanding dengan dataset DISC. Noamun, milai akuras
yang dihasilkan memiliki perbedsan pada parameter rasio pembagian dataset dan
kombinasi nilai n pada n-gram. Sehingga, perlu dilakukan pengujian kembali
dengan menukar parameter yang digunakan pada dataset OCEAN dan dataset DISC
untuk melihat sejouby m_pedbmmm pads kedua dataset vang digunakan.

Pada pengujian ini, dataset DISC akan menggunakan rasio pembagian data
60:40 dan featre extraction, n-gram (1,1}, sedangkan dsaset OCEAN akan
mengginakon rasio pembaginn data 70:30 dan fedtwe extraction n-gram (1.2).
Tabel 4.12 merupakan hasil perbandingan akurasi dori skenario tambghan dengan
melakuknn pertukaran parameter dari setiap doloset.

Tabel 4.12. Hasil Skenario Tambahan

Ekenario Akurasi Presis Recall Fl5c0me
HSC (7830} = N-pram (1.2} 036 [T 030 034
[ OEEAN (60:40) + Nepram (1.1 067 vpia| oS 0,50
DISC (40} + Nopram {1.1) 0,48 [k &3 .30 024
| LOCEAN (70:30) + Negram (1.2) 0,34 060 027 0.2t

Bwﬁﬂl:km dlm' Tabel 4’,12, terlihat balwa Eﬂikl mengeunakan rasio
pembagian dataset 70:30 dan feamre cxtrucrion n-gram {1.2), dataset OUEAN
memiliki akurasi yang lebily rendah sebesar 0,02 dibanding dengan dataset DISC.
Perbandingan akurasi dari dataset DISC dan dataset OCEAN menggunakan rasio
pembagian dataset 70:30 dan feature extraction n-gram (1.2) dapat dilihat lebih

detail pada Gambar 4.13,
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Perbandingan DISC dan OCEAN ((70:30) + N-gram (1,2))

L1

-!ﬂ-'-m

FiE583¢%
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Perbandingan DISC dan OCEAN ((60:40) + N-gram (1,1))

e

‘EEREEE N

14,16, Perbadingan Dataset DISC dan Dataset OCT
dan feature extraction n-gram (11,

profil menggunakan SVM dapat berdampak signifikan pada akurasi yang
dihasilkan. Pada Gambar 4.13, ditunjukkan bahwa DISC menghasilkan akurasi
yang lebih tinggi dibanding dataset OCEAN, namun jika melihat pada Gambar 4,14
ternyata dotaset OCEAN masih dapat di optimalkan dengan mengubah rasio
pembagian data dan nilai n-gram dari (1,2) menjadi (1,1). Sehingga, untuk
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mendapatkan akurasi yang maksimal, sangat penting untuk memperhatikan
pemilihan dataset. pembagion rasio dataset, dan feature extraction yang akan

digunakan.

4.8, Analisis Perbandingan terhadap Studi Literature

Berdasarkan _hasil analisis yang lﬂﬂi dilakukan pada datsser DISC dan
OCEAN menggunakan SVM pada tweel yano berbahasa indonesia, selanjutnya
akan ditampilkan rangkuman terkait stud: literatur yang ada yang menjadi landasan
pada penelition ini. Rangkunun ini bertujusn untik membandingkan hasil
penelitian ini dengan hasil temuan studi literatur yang digunakan pada dataset yang
sama-sami mengounakan Bahass Indonesia dan dilakukan kiasifikasi berdasarkan
pengguna. Perbandingan hasil teshadup studi literatur dapat dilihat pada Tabel 4.13.

Tabel 4_13. Perbandingan dengan Penelitian Sebelummya

P anulis Datiset | Metode Akuras
. DIsC KMNN 2R.33%
{LNummsiet al., 2020)
MNaive Bayes 14 6%
Metode yang msC 6%
' — | SVM (kernel linear)
divsailake OUEAN 67

Berdasarkan perbandingan yang telah dilakukan dan perbedaan dalam hasil
penelitian dalam Tabel 4.13, VM dapat bekerja dengan baik untuk analisis profil
pengguna twitter menggunakan tweet berbahasa Indonesia berdasarkan framework
DISC maupun OCEAN, Hasil mi mengungguli hasil penefitian sebelumnya vang
memiliki keminpan pada bahass yang digunakan padas dataset dan proses analisis

profil berdasarkan pengmma (bukan berdasarkan seeed). Namun tetap perlu
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berbeda. Namun, walsupun menggunakan dataset yang berbeda, penelitian ini




BAB YV

PENUTUF

5.1. Kesimpulan
enelitian yang telah dilakukan, dapat

. Adanya perbedaan yang tidak sig n dani setiap skenario muncul karena

kualitas dataset yang dori awal memang tidak banyak dan adanya
ketidakseimbangan baik dilihat dari jumlah data setiap tweet maupun ketika
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5.2. Saran
Berdasarkan analisis hasil percobaan yang dilakukan, terdapat beberapa
. Menambahkan jumlah dan varian dataset lain baik dalam jumlah tweet untuk
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