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INTISARI

Pada era digital sant ini, masyarakat dapat memanfatkan kemudahan dan keefektifan
dalam berinteraksi antara satu sama lain. Kegiatan online vang popular di Indonesia adalah

gt dan perkembangan media sosial

penggunaan media sosial. Dengan adanya janngan

miuk mendapatkan karakteristik seseorang menggur

| lakukan.

libflﬁ‘g.}rnng disediakan oleh python vaitu tw

crawling deng

dari 130 akun p
oleh psikolog ARERER REARTRR RN v oi SN K calum mietode DISC
diganskan kotigt SRPRTE YR SIGOHITA Naive HayduiORERREY K.Nearest Neighbor dan
Support Vector Machine. Setelah mengetahui karakter per-akun kemudian membandingkan
kinerja ketiga algoritma tersebul dengan tahapan preprocessing. pembobotan TF-IDF dan
mengklasifikasikan akun twitter kedalam metode DISC dapat diketahui algoritma mana yang
lebih tinggi tingkat akurasinya.

Hasil peneliian ini membandingkan fingkat akurasi algoritma Naive Bayes
Classifier, K-Nearest Neighbor dan Support Vector Machine. Algoritma Naive Bayes
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Classifier memiliki tngkat akurasi sebesar 31.5%, K-Nearest Neighbor memiliki tingkat
akurasi sebesar 23.8%.sedangkan Suppont Vector Machine memiliki tingkat akurasi sebesar
28.4%. Sehingga kesimpulannya algoritma Naive Bayes Classifier lebih unggul dibandingkan
dengan algoritma K-Nearest Neighbor dan Support Vector Machine, namun Support Vector
Machine perbedaan tingkat akurasi sebesar 4.7% dengan algoritma K-Nearest Neighbor.




ABSTRACT

In curvent'’s digital era, people can take advantage af the ease and effectiveness of

interacting with each ether. The most papular online activity in Indonesia is the uxe of social

e, i'l".ii‘.ﬁ the internet network and the development of social media, mow anyome can comnect

thod, it can be seen

| e Naive Baves Classifier, K-
Nearest Neighbor and Support Vector Machine. The Naive Bayes Classifier algorithm has an
acouracy rate of 31 3%, K-Nearest Neighbor has an acouracy rate of 23.8%, while the Support
Vector Machine has an accuracy rate of 258 4% So in conclusion, the Naive Baves Classifier
algorithm is superior to the K-Nearest Neighbor algorithm and Support Vector Machine, bur
the Support Vector Machine has a 4.7% difference in acouracy with the K-Neavexi Neighbor

algorithm,



Keyword : Personality DISC, Naive Baves Classifier, K-Nearest Neighbors. Support Vector
Machine. Twitter
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