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Abstrak. Teknologi informasi telah mengubah cara orang mencari pekerjaan,
dan aplikasi seperti Glints adalah salah satu contohnya. Namun, lebih banyak
ulasan pengguna membuat analisis sentimen sulit. Pengelolaan fitur yang
relevan dan pemilihan parameter yang ideal adalah masalah utama. Dengan
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM), penelitian ini
mengoptimalkan analisis sentimen ulasan Glints. Sebanyak 2000 ulasan dari
Playstore dikumpulkan melalui scraping, dengan 69,2% positif, 16,6% netral,
dan 14,2% negatif. Dalam proses pra-pemrosesan, case folding dan
transformasi fitur menggunakan TF-IDF dengan unigram dan bigram
dilakukan. Model SVM memiliki tingkat akurasi tinggi sebesar 92 persen,
presisi sebesar 87%, recall sebesar 86%, dan F1-Score sebesar 86%.
Implementasi berbasis Streamlit memungkinkan analisis sentimen dalam
waktu nyata. Hasil ini membantu pengembang Glints meningkatkan layanan
yang diberikan oleh pengguna.

Abstract. Information technology has changed the way people look for jobs,
and applications like Glints are one example of this. However, more user
reviews make sentiment analysis difficult. The management of relevant
features and the selection of ideal parameters are the main issues. By using
the Support Vector Machine (SVM) algorithm, this research optimizes the
sentiment analysis of Glints reviews. A total of 2000 reviews from the
Playstore were collected through scraping, with 69.2% positive, 16.6%
neutral, and 14.2% negative. In the preprocessing stage, case folding and
feature transformation using TF-IDF with unigrams and bigrams were
performed. The SVM model has a high accuracy rate of 92%, a precision of
87%, a recall of 86%, and an F1 score of 86%. Streamlit-based
implementation enables real-time sentiment analysis. This result helps Glints
developers improve the services provided by users.

1. PENDAHULUAN

informasi

menggunakannya. Analisis sentimen menjadi

telah

Teknologi
menghasilkan  transformasi  cara  orang
mengelola karier dan mencari pekerjaan. Glints,
sebuah aplikasi yang memfasilitasi koneksi
profesional, pengembangan keterampilan, dan
pencarian pekerjaan, adalah salah satu platform
yang mendukung proses ini. Data ulasan dan
pendapat tentang aplikasi ini terus meningkat
seiring dengan jumlah pengguna yang
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sangat penting untuk memahami pendapat
pengguna dan meningkatkan layanan aplikasi.
Berbagai metode dan algoritma telah digunakan
dalam analisis sentimen untuk
mengklasifikasikan opini menjadi positif,
negatif, atau netral. Support Vector Machine (
SVM) adalah salah satu algoritma yang paling
umum digunakan untuk mengklasifikasikan
teks, terutama untuk data berukuran besar
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seperti ulasan pengguna. Namun, penerapan
SVM masih menghadapi masalah, seperti
memilih parameter yang ideal dan menangani
fitur yang relevan untuk mening.

Beberapa penelitian tentang analisis
sentimen menggunakan algoritma Support
Vector Machine (SVM) telah dilakukan.
Contohnya penelitian oleh Maulana dengan
studinya yang berjudul “Analisis Sentimen
Terhadap Aplikasi Pluang Menggunakan
Algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine (SVM)” menunjukkan  bahwa
algoritma SVM lebih akurat daripada algoritma
Naive Bayes dan KNN. Studi ini mengevaluasi
model  menggunakan  metode  K-Cross
validation, yang memungkinkan peneliti
menemukan model dengan akurasi terbaik.
Studi ini, bagaimanapun, hanya membahas
aplikasi Pluang dan tidak membahas optimasi
algoritma SVM lebih lanjut yang dapat
digunakan pada aplikasi seperti Glints [1].
Selanjutnya penelitian oleh Sugihartono dengan
studinya yang berjudul “Penerapan Metode
Support Vector Machine Dalam Classifikasi
Ulasan Pengguna Aplikasi Mobile JKN”
memberikan penjelasan tentang proses yang
termasuk  pengumpulan data  ulasan,
preprocessing, ekstraksi fitur, dan evaluasi
kinerja model SVM. Penelitian ini menekankan
betapa pentingnya pembagian data yang tepat
antara data pelatihan dan pengujian jika kita
ingin meningkatkan akurasi model. Meskipun
demikian, penelitian ini tidak membahas
metode optimasi tambahan yang dapat
meningkatkan ~ kinerja SVM  contohnya,
penggunaan metode pengolahan bahasa alami
yang lebih canggih atau pemilihan fitur yang
lebih efisien [2]. Selanjutnya penelitian oleh
Angraena dengan studinya yang berjudul
“Analisis Sentimen Pengguna Aplikasi Google
Meet Menggunakan Algoritma Support Vector
Machine” Penelitian ini membahas penggunaan
algoritma SVM untuk menganalisis sentimen
pengguna terhadap aplikasi Google Meet.
Penelitian ini menemukan bahwa SVM dapat
digunakan secara efektif untuk
mengklasifikasikan sentimen positif, negatif,

dan netral dari ulasan pengguna. Hasil
penelitian ~ menunjukkan ~ bahwa  SVM
memberikan akurasi yang lebih tinggi dalam
analisis  sentimen, dengan fokus pada

pengolahan data teks dan ekstraksi fitur yang
relevan. Namun, penelitian ini tidak membahas
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secara menyeluruh metode optimasi yang dapat
digunakan untuk meningkatkan akurasi lebih
lanjut  contohnya, penggunaan  metode
pengolahan bahasa alami yang lebih kompleks
atau pemilihan fitur yang lebih canggih [3].
Studi tersebut menunjukkan bahwa algoritma
SVM memiliki potensi yang luar biasa untuk
analisis sentimen. Namun, penelitian lebih
lanjut diperlukan untuk mengatasi masalah
dengan optimasi parameter dan meningkatkan
akurasi klasifikasi sentimen untuk aplikasi
seperti Glints. Dengan menggunakan algoritma
Support Vector Machine (SVM) untuk
melakukan optimasi analisis sentimen pada
aplikasi Glints, penelitian ini bertujuan untuk
mengisi celah tersebut. Optimisasi yang tepat

diharapkan dapat meningkatkan  kinerja
klasifikasi sentimen aplikasi Glints,
memberikan informasi lebih lanjut tentang
pendapat pengguna.

Tujuan penelitian ini adalah untuk
menganalisis sentimen pengguna aplikasi

Glints yang digunakan oleh algoritma Support
Vector Machine (SVM) dan mengoptimalkan
parameter SVM untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi sentimen melalui peningkatan
akurasi analisis. Penelitian ini diharapkan dapat
membantu mengembangkan teknik analisis
sentimen untuk platform layanan karier yang
lebih baik.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah teknik untuk
mengidentifikasi dan  mengklasifikasikan
pendapat yang terkandung dalam teks, baik itu
positif, negatif, atau netral. Ini sangat penting
dalam e-commerce karena ulasan konsumen
tentang produk dapat memengaruhi keputusan
mereka untuk membeli produk. Handayani [4]
merinci bahwa analisis sentimen menjadi alat
yang efektif untuk membantu pelanggan
memahami pendapat publik tentang produk
tertentu karena semakin banyak ulasan produk,
konsumen seringkali  kesulitan membuat
kesimpulan yang tepat.

2.2 Algoritma Support Vector Machine
(SVM)

Support Vector Machine (SVM)
adalah salah satu algoritma yang paling
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banyak digunakan dalam analisis sentimen
karena dapat menangani data yang
kompleks dan berukuran besar. Sugihartono
[2] menggambarkan proses penerapan
SVM, mulai dari pengumpulan data,
preprocessing, dan evaluasi kinerja model.
Penelitian ini menunjukkan bahwa SVM
dapat dengan akurat mengklasifikasikan
sentimen  ulasan  pengguna,  yang
menjadikannya pilihan yang tepat untuk
penelitian ini.

2.3 Pemrosesan Bahasa Alami (NLP)
Bidang studi Natural Language
Processing  (NLP)  berkonsentrasi  pada
bagaimana bahasa manusia berinteraksi dengan
komputer. Teknik pengolahan bahasa natural
(NLP) digunakan dalam analisis sentimen untuk
mengubah teks mentah menjadi data yang dapat
dianalisis oleh algoritma seperti SVM. Teknik
NLP  termasuk  tokenisasi,  stemming,
lemmatisasi, dan pembersihan teks untuk
memastikan bahwa data siap untuk dianalisis

[5].

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
Knowledge Discovery in Databases (KDD)
untuk  mengoptimalkan analisis sentimen
aplikasi Glints dengan menggunakan algoritma
Support Vector Machine (SVM). Dalam
penelitian ini, beberapa tahapan KDD termasuk
pra-pemrosesan data, visualisasi data, teknik
fitur, dan uji klasifikasi [6].

Gambar 3. 1 Metode Penelitian

3.1 Scrapping Data

Pada tahap ini, data ulasan dikumpulkan dari
aplikasi Glints yang tersedia di Playstore.
Sebanyak 2000 data ulasan terbaru
dikumpulkan melalui teknik web scraping, yang
dilakukan pada September 2024. Data yang
dikumpulkan terdiri dari ulasan teks pengguna
yang dikategorikan menjadi positif, negatif, dan
netral. Selanjutnya, data disimpan dalam format
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yang sesuai, seperti CSV atau JSON, sehingga
dapat diproses lebih lanjut di langkah
berikutnya.

3.2 Pra-Pemrosesan Data
Sebelum analisis sentimen dilakukan, pra-
pemrosesan data bertujuan untuk
membersihkan dan mempersiapkan data. Proses
ini terdiri dari beberapa langkah berikut:
1. Data Preparation
mengorganisir data yang dihasilkan
dari  scraping secara seragam dan
terstruktur. Ini termasuk menyusun ulang
data dalam bentuk tabel dengan kolom
seperti ID Ulasan, Teks Ulasan, dan Label
Sentimen [7].
2. Case Folding
Mengubah semua huruf dalam teks
menjadi huruf kecil agar tidak berubah
karena kapitalisasi. Sebagai contoh, kata
"paik" diganti menjadi "baik" [8].
3. World Normalization
Menormalisasi kata-kata yang tidak
baku menjadi bentuk baku, seperti "gk" [9].
4. Stopword Removal
Untuk analisis sentimen, hapus kata-
kata umum seperti "yang", "di", dan "dan".
Tujuan menghapus stopword adalah untuk
mengurangi dimensi fitur dan
meningkatkan efisiensi pemrosesan [10].
5. Stemming
Mengubah kata ke bentuk dasar, seperti
mengubah kata "pekerjaan" menjadi "kerja",
adalah proses yang membantu mengurangi
jumlah kata yang berbeda sehingga analisis
dapat dilakukan dengan lebih konsisten [11].

3.3 Visualisasi Data

Setelah tahap pra-pemrosesan selesai, data
divisualisasikan untuk memahami distribusi
dan pola sentimen. Diagram batang dapat
digunakan untuk menunjukkan frekuensi
sentimen positif, negatif, dan netral. Selain itu,
word cloud digunakan untuk menampilkan
kata-kata yang paling sering muncul dalam
ulasan, memberikan gambaran umum tentang
topik yang sering didiskusikan oleh pengguna.
Visualisasi ini membantu memahami sebaran
data, menemukan masalah potensial dalam
kumpulan data, dan memastikan bahwa data
siap untuk tahap analisis berikutnya [12].
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3.4 Feature Engineering
Feature Engineering digunakan untuk
mengekstrak dan memilih fitur yang relevan
dari data teks, yang mencakup:
1. Feature Extraction
Untuk mengkonversi teks menjadi
representasi numerik, metode TF-IDF
(Term  Frequency-Inverse  Document
Frequency) dan N-Gram digunakan.

N
TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x log ( oF (t))
Di mana :

e TF (Term Frequency) adalah
jumlah kata t yang muncul dalam
dokumen d

e DF (Document Frequency) adalah
jumlah dokumen dengan kata t

e N adalah total jumlah dokumen

2. Feature Selection
Untuk meningkatkan Kkinerja
algoritma klasifikasi, pilih fitur yang
paling penting. Tujuan dari proses ini
adalah untuk mengurangi jumlah fitur
yang  tidak  penting  sehingga
meningkatkan akurasi dan efisiensi

komputasi model.

3.5 Uji Klasifikasi
Pada tahap ini, algoritma Support Vector
Machine (SVM) digunakan untuk
mengkategorikan data ulasan ke dalam kategori
sentimen positif, negatif, atau netral. Proses ini
termasuk:
1. Training dan Testing
Data dibagi menjadi dua bagian: set
pelatihan (training set) dan set uji (test set).
Set pelatihan digunakan untuk melatih
model SVM, sementara set uji digunakan
untuk mengukur kinerja model.
2. Evaluasi Model
Untuk menilai kinerja model, metrik
seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1
digunakan. Rumus untuk masing-masing
metrik adalah sebagai berikut:

e Akurasi
Aleuraci — TP + TN
WAL= P TN « FP + FN
e Presisi
Presisi = TP

TP + FP

561

e Recall
e Fi:Scere TP

2 x Presisi x Recall

F1-Score = Presisi + Recall
Di mana :

o TP (True Positive) : Prediksi positif
yang tepat

o TN (True Negative) : Prediksi negatif
yang tepat.

o FP (False Positive) : Prediksi positif
yang tidak akurat.

o FN (False Negative) : Prediksi negatif
yang tidak akurat.

3.6 Deployment

Setelah model SVM diuji dan dioptimalkan,
model terbaik dipasang pada aplikasi Glints
menggunakan streamlit untuk analisis sentimen
secara real-time. Model ini dapat dipantau
secara otomatis untuk ulasan dan memberikan
kontribusi penting untuk meningkatkan kualitas
layanan.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Scrapping Data

Pada bulan September 2024, proses
scraping data digunakan untuk mengumpulkan
2000 data ulasan terbaru dari aplikasi Glints
yang tersedia di Playstore. Data yang
dikumpulkan terdiri dari ulasan pengguna
dengan berbagai jenis sentimen, termasuk
positif, negatif, dan netral. Untuk pemrosesan
lebih lanjut, data kemudian disimpan dalam
format CSV.

° from google_play_scraper import Sort, reviews

result, continuation_token = reviews(
"com.glints.candidate’,
lang="id",
country="id",
sort=Sort.NEWEST,
count=2000,
filter_score_with=None

)

Gambar 4. 1 Code program scrapping data

Gambar 4. 2 Hasil Scrapping Data
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4.2 Pra-Pemrosesan Data
Data yang diperolen melalui scraping

diproses dalam tahap pra-pemrosesan data,

yang terdiri dari beberapa langkah, seperti:
1) Data Preparation

Untuk memastikan bahwa data yang
akan digunakan dalam proses analisis
sentimen siap dan berkualitas baik, tahap
persiapan data melibatkan sejumlah
langkah sistematis, seperti pelabelan data,
pemanggilan dataset, pengecekan duplikat
data, pengecekan missing values, dan
pemilihan kolom yang sesuai. Tujuan dari
proses ini adalah untuk menghindari
masalah yang dapat mempengaruhi hasil
analisis dan untuk memastikan bahwa data
yang digunakan sesuai untuk tahap
selanjutnya.
a. Pelabelan
Proses pelabelan sentimen dalam

penelitian ini dilakukan dengan bantuan Ibu
Hermin, M.Pd., seorang pakar bahasa
Indonesia yang ahli. Berdasarkan makna
dan konteksnya, teks dalam dataset diberi
label positif, netral, atau negatif. Teks yang
mengandung pujian atau kepuasan diberi
label positif, sedangkan teks yang
mengandung keluhan atau ketidakpuasan
diberi label negatif. Teks yang netral diberi
label netral. Setelah pelabelan, verifikasi
dilakukan  untuk  memastikan label
konsisten dan akurat. Data yang sudah
dilabeli digunakan untuk analisis tambahan.
Misalnya, mereka digunakan untuk melatih
model analisis sentimen.

Tabel 1. 1 Kategori sentimen

Label Deskripsi
Positif Ulasan yang
menunjukkan

seberapa puas atau
menghargai  Anda
dengan aplikasi

Netral ulasan yang tidak
emosi tetapi penuh
informasi.

Negatif Ketidakpuasan,

keluhan, atau kritik
dalam komentar.
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b. Pemanggilan Dataset

Proses pemanggilan dataset dilakukan
oleh library pandas Python. Kode program
berikut digunakan untuk memasukkan
dataset ke lingkungan pemrograman.

data = pd.read _csv('scrapped_data glints2.csv')
data.head()

v 0.2s

Gambar 4. 3 Pemanggilan dataset

Gambar 4. 4 Hasil pemanggilan dataset

c. Cek Data Duplikat

Pada titik ini, dataset yang
dihasilkan dari proses pelabelan yang
dilakukan oleh pakar bahasa Indonesia
diintegrasikan ke dalam proyek untuk
dianalisis  lebih  lanjut.  Proses
pemanggilan dataset dilakukan oleh
library pandas Python. Kode program
berikut digunakan untuk memasukkan
dataset ke lingkungan pemrograman:

# Cek data duplikat
data.duplicated().sum()

v 0.0s

5]
Gambar 4.5 Cek duplikat data

Semua data dalam dataset adalah unik dan
tidak ada pengulangan, karena hasil
eksekusi kode menunjukkan nilai 0. Oleh
karena itu, data yang digunakan untuk
analisis sentimen dinilai dengan baik dan
siap untuk tahap pemrosesan berikutnya.

d. Cek Missing Values

dilakukan pengecekan terhadap data
yang hilang atau tidak ada nilainya. Akurasi
model dan proses pelatihan dapat
dipengaruhi oleh data yang tidak memiliki
nilai. Oleh karena itu, memastikan bahwa
dataset tidak memiliki nilai yang tidak ada
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adalah langkah penting dalam proses
prapemrosesan data.

# Cek missing values
data.isnull().sum()

v 0.0s

userhame e]
score 2]
at ]
label c]
content ]
dtype: inte4

Gambar 4. 6 Cek missing values

Hasilnya menunjukkan bahwa dataset
memiliki data lengkap dalam setiap
kolom dan tidak ada nilai kosong.

e. Pemilihan Kolom

Pada tahap optimasi analisis sentimen
aplikasi  Glints yang  menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM),
pemilihan  kolom  dilakukan  untuk
memastikan bahwa data yang digunakan
relevan dengan tujuan penelitian. Tujuan

pemilihan kolom adalah untuk
menyederhanakan dataset dengan
menambahkan  hanya atribut  yang

diperlukan untuk analisis sentimen, seperti
teks ulasan dan label sentimen.

(columns = [‘userName', ‘at’, "label®, 'score’
ns = [“content’, ‘label num’]

1, inplace = True)

Gambar 4.7 Code program pemilihan kolom

content label num

0 baik 2
1 Kurang lengkap masalah info loker 0
2 memuaskan 2
3 sangat mudah untuk mengirim email/ cv 2
4 Semoga cepet® dapet pekerjaan, aminnnn 1

Gambar 4. 8 Hasil pemilihan kolom

Dalam dataset, hanya teks ulasan dan
label sentimen yang diperlukan untuk
membangun model analisis sentimen
menggunakan Support Vector Machine
(SVM) dapat ditemukan dengan memilih
kolom ini. Kolom lain, seperti userName, at,
dan score, dihapus karena mereka tidak
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memberikan kontribusi langsung terhadap
klasifikasi sentimen.

2) Case Folding

Untuk  mengoptimalkan analisis
sentimen aplikasi Glints menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM),
case folding adalah tahap penting dalam
prapemrosesan  data. Case  folding
digunakan untuk menghilangkan elemen
yang tidak penting seperti URL, angka, dan
tanda baca dari teks, menyederhanakannya
menjadi huruf kecil. Dengan mengurangi
variasi teks yang tidak diperlukan, langkah
ini membantu meningkatkan akurasi model.

# Membandingkan before dan after case folding
raw_sample = data['content'].iloc[3]
case_folding = caseFolding(raw_sample)

print('Raw data\t :', raw_sample)
print('Case folding\t:', case_folding)
print('\n')

raw_sample = data['content'].iloc[4]
case_folding = caseFolding(raw_sample)
print('Raw data\t :', raw_sample)
print('Case folding\t:', case_folding)

Raw data
case folding

: sangat mudah untuk mengirim email/ cv

: sangat mudah untuk mengirim email cv

Raw data
Case folding

: Semoga cepet? dapet pekerjaan,, aminnnn
: semoga cepet? dapet pekerjaan aminnnn

Gambar 4. 9 Hasil sebelum & sesudah
case folding

Tahap case folding membuat teks yang
digunakan untuk melatih model SVM lebih
bersih dan seragam. Ini memungkinkan
model untuk mengenali pola sentimen lebih
mudah tanpa terganggu oleh perubahan
format atau elemen yang tidak penting.

3) Word Normalization

Daftar kata tidak baku dan padanannya
dalam bahasa Indonesia digunakan untuk
melakukan  normalisasi  kata dalam
penelitian ini. Bentuk baku ditetapkan
untuk Kkata-kata slang, singkatan, atau
penulisan yang tidak sesuai dengan Kamus
Besar Bahasa Indonesia (KBBI).

Gambar 4. 10 Hasil sebelum & sesudah
word normalization
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normalisasi  kata membantu
mengurangi  kompleksitas data dan
meningkatkan kinerja model Support
Vector Machine (SVM) dengan mengurangi
jumlah wvariasi kata yang tidak perlu.
Dengan normalisasi yang tepat, model
dapat mengenali pola sentimen dengan
lebih baik dan menghasilkan Kklasifikasi
yang lebih akurat.

Proses

4) Stopword Removal

Dalam analisis sentimen, penghapusan
stopword adalah tahap prapemrosesan.
Tahap ini bertujuan untuk menghilangkan
kata-kata umum dalam teks yang tidak
memberikan makna atau sentimen yang
signifikan. Kata-kata seperti "yang", "dan",
"di", "ke", atau "dari" sering muncul dalam
teks, tetapi tidak membantu membedakan
sentimen positif, netral, atau negatif.
Dengan menghilangkan stopword, model
bisa lebih fokus pada kata-kata yang lebih
relevan.

rau_sample = data[ content"].iloc[65]
e_folding = 1ding(rau_sample)

Gambar 4. 11 Hasil sebelum & sesudah
stopword removal

Hal ini memastikan bahwa hanya kata-kata
yang terkait dengan sentimen yang
dipertahankan dalam dataset melalui proses
penghapusan stopword. Oleh karena itu,
model Support Vector Machine (SVM) dapat
berkonsentrasi pada data penting.

5) Stemming

Mengubah kata menjadi bentuk
dasarnya (kata dasar) dengan menghapus
imbuhan (awalan, sisipan, dan akhiran)
disebut stemming. Stemming membantu
dalam analisis sentimen karena
menyederhanakan  variasi kata yang
memiliki makna yang sama. Akibatnya,
model Support Vector Machine (SVM)
menjadi lebih efisien dan akurat. Karena
kata-kata dengan akar yang sama diwakili
olen satu bentuk dasar, stemming
mengurangi jumlah fitur yang ada dalam
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teks. Pustaka sastrawi yang mendukung
bahasa Indonesia digunakan untuk proses
stemming dalam penelitian ini.

Gambar 4. 12 Hasil sebelum & sesudah
stemming

Dengan menyelaraskan kata-kata dalam
bentuk dasar, proses stemming
meningkatkan akurasi model analisis
sentimen karena membuat model lebih
fokus pada pola sentimen yang relevan
tanpa terganggu oleh variasi kata yang
memiliki arti yang sama.

4.3 Visualisasi Data

Untuk memahami distribusi sentimen
dalam dataset ulasan aplikasi Glints, visualisasi
data digunakan.

1388
1400 (69.4%)
1200

1000

400 337
275 (16.9%)

(13 8%)

0 1 2
label_num

Gambar 4. 13 Distribusi sentimen

Grafik batang di atas menunjukkan jumlah
evaluasi berdasarkan tiga kategori sentimen:
positif(2), netral(1), dan negatif(0). Dataset
dengan 1.384 ulasan dengan sentimen positif,
yang mencakup 69,2% dari data, menunjukkan
bahwa sebagian besar pengguna menyukai
aplikasi Glints. Sebanyak 333 ulasan dengan
sentimen netral, yang merupakan 16,6% dari
data, menunjukkan tanggapan yang tidak terlalu
memihak, baik positif maupun negatif. 283
ulasan negatif, atau 14,2% dari data,
menunjukkan bahwa, meskipun jumlah ulasan
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positif lebih sedikit, masih ada pengguna yang
tidak puas dengan aplikasi Glints.

Positive Reviews Word Cloud

cari kerja!

bagus.'
aplikas 1w

Gambar 4. 14 Word cloud positif

keren'
nt

Untuk ulasan positif aplikasi Glints, Cloud
Words menampilkan kata-kata yang sering
muncul dengan ukuran yang menunjukkan
frekuensinya. Kata-kata seperti  "bantu",
"bagus”, "kerja", dan "mudah" mendominasi,
menunjukkan fitur yang membuat lamaran
kerja dan pencarian pekerjaan menjadi lebih
mudah bagi pengguna. Kata-kata seperti
"keren", "manfaat”, dan "informasi"
menunjukkan nilai tambahan dan manfaat
aplikasi. Cloud kata-kata ini mengungkap fitur
yang paling disukai pengguna dan alasan.

Netral Reviews Word Cloud

oke' mudahglint
%O bantu! l
aplikasi

Gambar 4. 15 Word cloud netral

Untuk ulasan netral aplikasi Glints, cloud kata
sering menggunakan kata-kata seperti "moga",
"kerja", "terima", dan "mudah". Kata "moga"
juga menunjukkan harapan atau doa pengguna,
tetapi tanpa apresiasi yang tinggi. Meskipun
aplikasi berfungsi untuk membantu proses
pencarian Kerja, visualisasi ini secara umum
menunjukkan perspektif pengguna yang netral
dan tidak puas.

Negative Reviews Word Cloud

lumayan

aplikasi’

—— lamarz ©
“—Ker:
usaha

cari kerja

alam

Jud ‘it banget ,update
c.. MUsgha kerJa
~ nya' ) téo
‘kotaoo v » :—4 2
. (@)
; +
wesi-lamar - loker

email

Gémbar 4. 16 World cloud negatif

565

Hasil analisis sentimen cloud Glints dari kata-
kata seperti "aplikasi”, "lamar", "kerja",
"susah", dan “filter" menunjukkan keluhan
pengguna tentang pengalaman, masalah teknis,
atau antarmuka aplikasi. Istilah seperti "tolak™,
"tidak sesuai”, dan "respon" menunjukkan
keluhan atau respons yang lambat terhadap
layanan pelanggan. Secara keseluruhan,
visualisasi ini menekankan hal-hal yang perlu
diperbaiki, seperti kualitas layanan, proses
pencarian kerja, dan pengalaman pengguna,
untuk meningkatkan kepuasan pengguna dan
mengurangi ulasan buruk.

4.4  Feature Engineering

a) Feature Extraction (TF-IDF dan N-

Gram)

Untuk memulai proses ekstraksi fitur,
metode Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) digunakan. Data teks
dapat direpresentasikan dalam vektor
numerik dengan TF-1DF, yang
menunjukkan tingkat kepentingan setiap
kata dalam dokumen dibandingkan dengan
kumpulan dokumen lainnya. TF-IDF
digunakan dalam penelitian ini dengan
pengaturan max_features 5000, sehingga
hanya kata-kata dengan frekuensi tertinggi
yang dianggap sebagai fitur. Pendekatan N-
Gram, yang menggunakan nilai N = 1 untuk
unigram dan N = 2 untuk bigram,
digunakan untuk menangkap konteks yang
lebih luas dalam data teks.

Gambar 4. 17 Hasil tf-idf

Oleh  karena itu,
mengidentifikasi pola satu

model

dapat
kata atau
gabungan dua kata yang signifikan untuk

menentukan  sentimen.  Proses  ini
menghasilkan 2455 fitur unik secara
keseluruhan, yang kemudian digunakan
dalam proses pelatihan model.

b) Feature Selection

Untuk meningkatkan efisiensi model
dan mengurangi dimensi data, seleksi fitur
dilakukan setelah proses ekstraksi fitur
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menggunakan TF-IDF. Tujuan dari seleksi
fitur adalah untuk memilih fitur-fitur yang
paling relevan dan berdampak terhadap
klasifikasi sentimen. Untuk melakukan
seleksi fitur ini, metode chi-square (x2)
digunakan. Metode ini mengevaluasi
hubungan antara setiap fitur dan label target.
Metode ini hanya mempertahankan fitur
yang memiliki nilai signifikansi tinggi untuk
prediksi sentimen. Proses ini meningkatkan
kinerja model dan mengurangi
kemungkinan overfitting karena jumlah fitur
yang terlalu banyak.

o Gambar 4. 18 Hasil feature selection

Hasil teknik fitur ini menunjukkan bahwa
kombinasi TF-IDF N-Gram dan metode
seleksi fitur memberikan representasi data
terbaik proses ini secara signifikan
meningkatkan akurasi dan generalisasi
model terhadap data uji.

4.5  Uji Klassifikasi

A. Persiapan Library

Pada awal kode program, berbagai
pustaka diimpor untuk mendukung analisis
sentimen. Pembagian data menjadi set
pelatihan dan pengujian adalah contohnya.
Penggunaan train_test_split dari
sklearn.model_selection untuk membagi
dataset menjadi dua bagian data pelatihan
dan data pengujian adalah penting untuk
evaluasi model. Selanjutnya, algoritma
Support Vector Machine (SVM) diimpor
dari sklearn.svm melalui SVC. Kemudian
dibangun model Klasifikasi sentimen
berdasarkan data yang telah diproses.
Terakhir, pustaka classification_report,
accuracy_score, dan confusion_matrix
diimpor dari  sklearn.metrics  untuk
mengevaluasi  kinerja  model  yang
dibangun. Berbagai metrik evaluasi tersedia
di buku ini, termasuk akurasi, presisi,
recall, dan confusion matrix.
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Gambar 4. 19 Library klassifikasi

B. Membagi Data Train dan Data Test
Proses analisis sentimen membagi data
yang telah diproses menjadi dua bagian:
data pelatihan (training) dan data pengujian
(testing). Tahap engineering feature
termasuk teknik ekstraksi fitur seperti TF-
IDF dan N-Gram serta metode seleksi fitur

menggunakan metode SelectKBest.
Dengan menggunakan kode program
sebelumnya, data dibagi menjadi dua

kelompok: kelompok pelatihan (training)
dan kelompok pengujian (testing). Pada
bagian pertama, variabel x diberi nilai dari
fitur yang telah dipilih sebelumnya,
selected_x. Variabel y diberi nilai dari
kolom label hum dari dataset, yang
merupakan label target untuk Klasifikasi
(dalam hal ini, analisis sentimen). Fungsi
train_test_split library scikit-learn
digunakan untuk membagi data x dan y
menjadi dua bagian. Sepuluh persen data
digunakan untuk pelatihan (training) dan
sepuluh persen sisanya untuk pengujian.
Dengan parameter test_size = 0.1, sepuluh
persen data akan digunakan untuk menguji
model dan sepuluh persen akan digunakan
untuk  melatih model. Argumen
random_state=2 digunakan setiap kali kode
digunakan untuk memastikan bahwa
pembagian data adalah reproduktif dan
konsisten. Setelah pemisahan data, kode ini
menunjukkan jumlah data yang digunakan
untuk pelatihan dan pengujian dengan
fungsi len(). Data fitur dan target untuk
pelatihan dan pengujian masing-masing
adalah jumlah sampel yang dimiliki oleh
X_train, Xx_test, y_train, dan y_test.
Pembagian ini sangat penting karena set
pelatihan digunakan untuk melatih model,
sedangkan set pengujian digunakan untuk
mengukur kinerja model setelah dilatih.
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Gambar 4. 20 Train test split

C. Pelatihan dan Pengujian Model

Penyiapan model Support Vector
Machine (SVM) dimulai dengan
menggunakan pustaka scikit-learn.

Parameter class_weights diberi bobot 1
pada kelas 0 dan 2, dan kelas 1 diberi bobot
2 untuk menangani ketidakseimbangan
kelas dalam dataset. Selanjutnya, model
SVM dibuat menggunakan kernel Fungsi
Basis Radial (RBF), jenis kernel yang biasa
digunakan untuk masalah Klasifikasi non-
linear. Parameter gamma kernel diatur oleh
gamma='"scale' untuk menyesuaikan model
dengan data, dan tingkat penalti untuk
kesalahan Kklasifikasi ditentukan oleh
parameter C=100. Proses pelatihan model
setelah  model  disiapkan.Fit(x_train,
y_train) digunakan untuk melatih model
dengan data pelatihan yang telah disiapkan
sebelumnya. Oleh karena itu, prediksi
sentimen pada dataset yang tersedia dapat
dilakukan dengan menggunakan model
SVM siap pakai ini.

Gambar 4. 21 Persiapan model SVM

D. Evaluasi Model

Setelah model dilatih, beberapa metrik
digunakan untuk menilai kinerjanya. Ini
termasuk metrik akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score. Metrik presisi mengukur akurasi
prediksi positif dengan membandingkan
jumlah prediksi benar untuk kelas tertentu
dengan jumlah prediksi total untuk kelas
tersebut.
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Gambar 4. 22 Classification report

Hasil evaluasi model yang ditampilkan
dalam laporan klasifikasi menunjukkan
bagaimana model klasifikasi bekerja untuk
setiap kelas menggunakan metrik seperti
precision, recall, skor fl, dan dukungan.
Untuk kelas 0, ketepatan model adalah 0,91,
yang menunjukkan bahwa 91% dari prediksi
yang dibuat oleh model untuk kelas 0 adalah
benar, dan recall adalah 0.81, yang
menunjukkan  bahwa model berhasil
memprediksi 81% dari data yang sebenarnya
yang termasuk dalam laporan klasifikasi.
Secara keseluruhan, model ini memiliki
ketepatan sebesar 0.92, yang berarti 92
persen dari semua prediksi yang dibuat
benar. Untuk rata-rata, makro rata-rata
menunjukkan nilai ketepatan sebesar 0.87,
recall sebesar 0.86, dan nilai f1-sebesar 0.86,
yang menunjukkan bahwa model mampu
menjaga performa yang baik secara
keseluruhan pada semua kelas, meskipun
kelas-kelas tersebut memiliki distribusi yang
berbeda.  Sebaliknya, rata-rata  berat
menunjukkan  nilai  sec Model ini
menunjukkan kinerja yang luar biasa,
terutama dalam memprediksi kelas 2,
dengan keseimbangan yang baik antara
akurasi dan ketepatan dan akurasi yang

tinggi.

Confusion Matrix

positif

True Label
netral

negatif

positif netral negatif

Predicted Label

Gambar 4. 23 Confusion matrix
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Confusion matrix yang terdiri dari tiga
kategori sentimen: positif, netral, dan
negatif menunjukkan bagaimana model
berfungsi dalam analisis sentimen untuk
aplikasi Glints. Model berhasil
mengklasifikasikan 21 data ke dalam
kategori positif dengan benar, tetapi
terdapat kesalahan pada 3 data netral dan 2
data negatif. Model juga berhasil
mengklasifikasikan 24 data ke dalam
kategori netral dengan benar, tetapi salah
mengklasifikasikan 2 data positif dan 4 data
negatif. Dalam Kkategori negatif, model
berhasil mengklasifikasikan 139 data
dengan benar, meskipun ada 5 data yang
salah dipredikasi.

Leaming Curve for SYM Model

————

00

Gambar 4. 24 Learning curve

Bagaimana model Support Vector Machine
(SVM) melakukan analisis sentimen pada
aplikasi Glints berdasarkan jumlah data latih
yang digunakan, ditunjukkan oleh kurva
pembelajaran ini. Grafik ini terdiri dari dua
garis utama: Skor Pelatihan (berwarna biru)
dan Skor Cross-Validation (berwarna hijau).
Untuk garis cross-validation, pada awal
pelatihan, dengan data latih yang lebih
sedikit, skor validasi lebih rendah, mencapai
sekitar 0.80. Skor pelatihan hampir 1.0
(100%) menunjukkan bahwa model SVM
sangat mampu mempelajari pola pada data
latih. Garis ini cukup stabil, menunjukkan
bahwa model tidak kesulitan menyesuaikan
dengan data latih. Kesimpulannya, model
SVM dapat mempelajari pola data latih dan
menggeneralisasi pada data validasi. Skor
validasi meningkat secara signifikan seiring
bertambahnya data latih hingga mendekati
skor training (di atas 0.90), menunjukkan
bahwa

model semakin mampu menggeneralisasi
pola dari data baru. Dengan data yang cukup
besar (lebih dari 2000 sampel), model
berhasil mengimbangi skor pelatihan dan
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validasi dengan akurasi kira-kira 0.92,
menunjukkan bahwa model tidak melakukan
overfitting atau underfitting.

4.6 Deployment
Pada saat ini, hasil penelitian
diterapkan dalam bentuk aplikasi web

sederhana berbasis platform Streamlit. Dengan
memasukkan teks ulasan ke dalam aplikasi,
pengguna dapat secara langsung mengakses
hasil analisis sentimen.

Input komentar user

i
Ya
¥ ¥
Jika komentar tidak valid
(Tampilkan error)

Komentar valid
( Lanjut ke prediksi)

l

Prediksi sentimen (SVM)

<>

Ya

Tampilkan sukses Positif

Tidak

Ya

Tampilkan sukses 'Negatif

Tamptlkan sukses Netral'

End

Gambar 4. 25 Flowchart
deployment

Alur kerja sistem analisis sentimen ini
digambarkan dalam flowchart. Alur kerja ini
dimulai dengan input komentar dan berakhir
dengan algoritma Support Vector Machine
(SVM) vyang mengklasifikasikan sentimen.
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Pengguna dapat meninggalkan ulasan atau
komentar tentang aplikasi Glints dengan
mengisikan komentar. Sistem memastikan
apakah komentar yang dimasukkan benar
selama proses validasi komentar. Pesan error
akan ditampilkan oleh sistem jika komentar
tidak valid, seperti kosong atau tidak memenuhi
syarat. Prediksi Sentimen dilakukan oleh sistem
menggunakan model yang sudah dilatih (SVM)
setelah komentar dianggap valid. Model ini
menentukan apakah komentar positif, negatif,
atau netral. Menurut prediksinya, jika komentar
menunjukkan sentimen positif, sistem akan
menampilkan pesan "Sukses Positif", pesan
"Sukses Negatif”, dan pesan "Sukses Netral".
Jika sentimen netral, sistem akan menampilkan
pesan "Sukses Netral".

Prediksi Sentimen Ulasan

Masukkan komentar ulasar

sangat mudah untuk mengirim email/ cv

Hasil berdasarkan kata kunci: Positif

Gambar 4. 26 Prediksi sentimen positif

Gambar 4.26 menunjukkan hasil analisis
sentimen yang menemukan bahwa komentar
bernilai positif, yang ditandai dengan pesan
sukses yang memberi tahu pengguna bahwa
komentar tersebut bernilai positif.

Prediksi Sentimen Ulasan

Masukkan kome

Kurang lengkap masalah info loker

Hasil berdasarkan kata kunci: Negatif

Gambar 4. 27 Prediksi sentimen negatif

Gambar 4.27 menunjukkan hasil analisis
sentimen menemukan bahwa komentar bersifat
negatif, menghasilkan pesan error yang
memberi tahu pengguna bahwa komentar
tersebut memiliki sentimen negatif.
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Prediksi Sentimen Ulasan

Masukkan komentar ulasan:

Semoga ada rezeki disini

Sentime

Hasil berdasarkan kata kunci: Netral

Gambar 4. 28 Prediksi sentimen netral

Gambar 4.28 menunjukkan hasil analisis
sentimen menemukan bahwa komentar netral,
dengan pesan informasi, dan tidak mengandung
sentimen ekstrem.

5. KESIMPULAN
Hasil penelitian
beberapa kesimpulan berikut:

» Data yang dikumpulkan dari aplikasi
Glints, yang tersedia di Playstore,
terdiri dari 2000 ulasan pengguna
dengan berbagai jenis sentimen,
termasuk positif, negatif, dan netral,
melalui proses scraping data yang
berhasil.

» Tahap preprocessing data seperti case
folding berhasil menghasilkan teks
yang digunakan untuk melatih model
SVM menjadi lebih bersih dan seragam,

menghasilkan

yang memudahkan model untuk
mengidentifikasi pola sentimen.
» Menurut diagram batang, dataset

mengandung 1.384 ulasan dengan
sentimen positif (69,2%), 333 ulasan
dengan sentimen netral (16,6%), dan
283 ulasan dengan sentimen negatif

(14,2%). Ini  menunjukkan bahwa
mayoritas pengguna menyukai aplikasi
Glints.

» Analisis cloud kata positif menemukan
fitur pengguna favorit, seperti "bantu”,
"bagus”, “kerja", dan “"mudah".
Sementara itu, analisis cloud kata
negatif menemukan keluhan pengguna
tentang pengalaman, masalah teknis,
atau antarmuka aplikasi.

> Dengan akurasi keseluruhan sebesar

92%, presisi sebesar 87%, recall
sebesar 86%, dan F1l-score sebesar
86%, evaluasi model SVM

menunjukkan bahwa model ini mampu
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beroperasi dengan baik pada semua
kelas sentimen.

Saran untuk penelitian lanjutan adalah sebagai
berikut:

» Untuk meningkatkan Kkinerja model
SVM, pelajari metode optimasi
tambahan  seperti  pengoptimalan
partikel swarm atau algoritma genetika.

» Untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi sentimen, gunakan teknik
pembelajaran kelompok seperti voting
atau stacking.

» Untuk memberikan saran yang lebih
spesifik bagi pengembang, kami
melakukan penelitian lebih lanjut
tentang komponen yang memengaruhi
perasaan pengguna terhadap aplikasi
Glints.
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