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Optimasi Analisis Sentimen Terhadap Aplikasi Pencari Kerja Menggunakan

Perbandingan Algoritma Machine Learning

Zaki Prastiansyah

ABSTRAK

Pertumbuhan aplikasi pencari kerja seperti KitaLulus, JobStreet, dan LinkedIn di Indonesia
memberikan kemudahan bagi masyarakat dalam mencari pekerjaan yang sesuai. Namun,
keberhasilan aplikasi tersebut sangat bergantung pada kepuasan dan pengalaman pengguna.
Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap ulasan pengguna dari ketiga

aplikasi tersebut yang diambil dari Google Play Store.

Data yang digunakan berjumlah masing-masing 1000 ulasan dan dianalisis menggunakan
metode Knowledge Discovery in Databases (KDD) dengan tahapan mulai dari pengumpulan data,
preprocessing, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, hingga klasifikasi sentimen menggunakan
lima algoritma machine learning: Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest
Neighbors (KNN), Decision Tree, dan Random Forest. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan

metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memberikan performa terbaik
dengan akurasi tertinggi mencapai 91,50% dalam menganalisis sentimen aplikasi KitaLulus.
Optimasi menggunakan Grid Search mampu meningkatkan akurasi secara signifikan, sementara
teknik SMOTE menunjukkan hasil yang kurang optimal. Penelitian ini memberikan kontribusi
dalam pemilihan model machine learning terbaik untuk analisis sentimen serta memberikan
gambaran kepada pengembang aplikasi untuk meningkatkan kualitas layanan berdasarkan persepsi

pengguna.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Machine Learning, Random Forest, TF-IDF, KDD
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Optimization of Sentiment Analysis on Job Search Applications Using a
Comparison of Machine Learning Algorithms

Zaki Prastiansyah

ABSTRACT (English)

The growth of job search applications such as KitaLulus, JobStreet, and LinkedIn in
Indonesia has made it easier for people to find jobs that match their skills. However, the success of
these applications largely depends on user satisfaction and experience. This study aims to conduct

sentiment analysis on user reviews of the three applications, collected from the Google Play Store.

A total of 1000 reviews for each application were analyzed using the Knowledge Discovery
in Databases (KDD) framework, which includes data collection, preprocessing, feature extraction
using TF-IDF, and sentiment classification using five machine learning algorithms: Naive Bayes,
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree, and Random Forest.

The models were evaluated using accuracy, precision, recall, and FI-score.

The results show that the Random Forest algorithm achieved the best performance, with the
highest accuracy of 91.50% on KitaLulus reviews. Optimization using Grid Search significantly
improved accuracy, while the SMOTE technique showed less optimal results. This study contributes
to identifying the most effective machine learning model for sentiment analysis and provides insights

for application developers to improve service quality based on user perceptions.

Keywords: KDD, Machine Learning, Random Forest, Sentiment Analysis, TF-IDF
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