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Abstract: SIAPkerja is a digital employment service platform organized by the Ministry
of Manpower of the Republic of Indonesia to facilitate interactions between job seekers
and employers. The increasing number of application users has resulted in a higher
volume of reviews on the Google Play Store platform, reflecting diverse user experiences
and satisfaction levels with the provided services. This study analyzes the sentiment of
SIAPkerja user reviews, with 2,000 review data points collected through web scraping
from the Google Play Store during the period from October 2022 to June 2026. The data
were processed through cleaning, case folding, tokenization, normalization, stopword
removal, and stemming, and then represented using TF-IDF weighting. K-Means was
applied to cluster public opinions based on analytical patterns and sentiment as the basis
for initial label determination, while SVM and Random Forest were used to classify these
opinions into positive and negative sentiment categories. SVM achieved an accuracy of
99.63%, which was slightly higher than Random Forest. These results indicate that
sentiment analysis based on text mining can be used to evaluate the quality of SIAPkerja
services from the perspective of users and can serve as a consideration in formulating
digital employment service policies that are more responsive to user needs.

Keywords: SIAPkerja, Google Play Store, Sentiment Analysis, Support Vector Machine,
Random Forest.

Abstrak: SIAPkerja merupakan platform layanan ketenagakerjaan digital yang
diselenggarakan oleh Kementerian Ketenagakerjaan Republik Indonesia untuk
memfasilitasi interaksi antara pencari kerja dan pemberi kerja. Peningkatan jumlah
pengguna aplikasi tersebut berimplikasi pada bertambahnya volume ulasan pada platform
Google Play Store yang merefleksikan variasi pengalaman serta tingkat kepuasan
pengguna terhadap layanan yang disediakan. Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan
pengguna SIAPkerja sebanyak 2.000 data ulasan dikumpulkan melalui web scraping dari
Google Play Store pada periode Oktober 2022 hingga Juni 2026. Data diproses melalui
tahap cleaning, case folding, tokenisasi, normalisasi, stopword removal, dan stemming,
kemudian direpresentasikan dengan pembobotan TF-IDF. K-Means diterapkan untuk
mengelompokkan opini masyarakat berdasarkan pola analisis dan sentimen sebagai dasar
penentuan label awal, sementara SVM dan Random Forest digunakan untuk
mengklasifikasikan opini tersebut ke dalam kategori sentimen positif dan negatif. SVM
menghasilkan akurasi 99,63%, sedikit lebih tinggi dibanding Random Forest. Hasil ini
menunjukkan bahwa analisis sentimen berbasis text mining dapat digunakan untuk
mengevaluasi kualitas layanan SIAPkerja berdasarkan persepsi pengguna, dan dapat
menjadi bahan pertimbangan dalam penyusunan kebijakan layanan ketenagakerjaan
digital yang lebih responsif terhadap kebutuhan pengguna.

Kata kunci: SIAPkerja, Google Play Store, Analisis Sentimen, Support Vector Machine,
Random Forest.
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PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi
(TI) saat ini berlangsung sangat pesat dan
menjadi pendorong utama transformasi
digital di berbagai sektor. Kemajuan
teknologi digital memungkinkan
organisasi meningkatkan efisiensi proses,
kualitas layanan, dan kinerja secara lebih
efektif, serta mendorong inovasi teknologi
yang berkelanjutan (Fang & Liu, 2024).
Perkembangan ini telah menghasilkan
perubahan mendasar dalam pengelolaan
informasi, komunikasi, dan pelaksanaan
berbagai  kegiatan  pelayanan oleh
individu, organisasi, dan pemerintah
secara lebih cepat dan terintegrasi
(Mutmainna et al., 2025).

Kementerian Ketenagakerjaan
Republik Indonesia (Kemnaker) telah
menginisiasi transformasi digital layanan
ketenagakerjaan ~ melalui ~ Ekosistem
Digital SIAPkerja (Sistem Informasi dan
Aplikasi Pelayanan Ketenagakerjaan),
sebuah sistem yang mengintegrasikan
layanan ketenagakerjaan secara nasional
(Kemnaker, 2024). Ulasan pengguna di
Google Play Store merupakan bentuk
user-generated content (UGC) yang
secara substansial mencerminkan persepsi
dan penilaian pengguna terhadap kualitas
layanan aplikasi (Suryaningsih et al.,
2025). Pengelolaan digital terhadap
ulasan pengguna di Google Play Store
dapat dimanfaatkan sebagai indikator
evaluasi kinerja layanan secara aktual,

sehingga dapat merekam  persepsi,
keluhan, dan tingkat penerimaan
pengguna terhadap kualitas layanan

digital yang disediakan oleh pemerintah
(Kelvin et al., 2025).

Berdasarkan  kondisi  tersebut,
diperlukan pendekatan sistematis untuk
mengekstraksi informasi dari data teks
yang tidak terstruktur agar ulasan
pengguna dapat dianalisis secara lebih
objektif dan terarah (Purbaratri et al.,

2024). Ulasan pengguna memiliki
karakteristik bahasa informal, seperti
singkatan, = emotikon, dan  variasi

penulisan, sehingga sulit dianalisis secara
manual dalam jumlah besar (Suhdi &

Siswoyo, 2026). Data tersebut dapat
dimanfaatkan sebagai sumber informasi
untuk mengevaluasi kualitas layanan dan
mendukung perbaikan sistem berbasis
bukti (Memon et al., 2025).

Natural Language  Processing
(NLP) berperan dalam mengubah data
teks mentah menjadi informasi yang
terstruktur melalui tahapan preprocessing,
tokenisasi, normalisasi, ekstraksi fitur,
dan pembobotan kata (Bimantara &
Zufria, 2024). Pendekatan NLP dan
machine learning terbukti relevan untuk
mengklasifikasikan ~ ulasan  pengguna
Google Play Store sehingga hasilnya
dapat digunakan sebagai dasar evaluasi
kualitas layanan digital pemerintah
maupun aplikasi publik lainnya (Rizki et
al., 2025).

Analisis sentimen terhadap ulasan
pengguna Google Play Store umumnya
mengikuti alur baku: data ulasan
dikumpulkan melalui scraping, diproses
melalui  tahap  preprocessing  teks,
dibobotkan menggunakan metode seperti
TF-IDF, kemudian diklasifikasikan
sentimennya dengan algoritma machine
learning (Ikhsan et al., 2025). Metode
Term  Frequency-Inverse =~ Document
Frequency (TF-IDF) dapat digunakan
untuk mengubah kata-kata dalam ulasan
menjadi bobot numerik yang
merepresentasikan tingkat kepentingan
suatu kata dalam dokumen (Rizkiyanto et
al., 2024). Representasi numerik pada teks
ulasan yang sebelumnya bersifat bebas
dapat diproses oleh algoritma machine
learning untuk menemukan pola sentimen
secara lebih sistematis (Barus et al.,
2025). Setelah fitur teks terbentuk,
algoritma klasifikasi seperti Support
Vector Machine, Random Forest, Naive
Bayes, atau K-Nearest Neighbors dapat
digunakan untuk mengelompokkan ulasan
ke dalam kategori sentimen positif atau
negatif (Madyatmadja et al., 2025).

Penelitian terdahulu menggunakan
K-Means Clustering untuk pelabelan data
dan Support Vector Machine (SVM)
untuk klasifikasi sentimen. Dataset yang
digunakan terdiri dari 647 ulasan Twitter
terkait Karapan Sapi. Hasil penelitian
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menunjukkan bahwa metode tersebut
memperoleh  akurasi sebesar  92%,
meskipun masih terdapat keterbatasan
dalam  mengenali  kelas  sentimen
minoritas berdasarkan nilai recall yang
rendah (Rani & Khotimah, 2025).

Berdasarkan uraian tersebut,
penelitian ini bertujuan menganalisis
sentimen wulasan pengguna aplikasi
SIAPkerja pada Google Play Store
menggunakan algoritma SVM dan
Random  Forest, melalui  tahapan
preprocessing teks dan pembobotan fitur
dengan TF-IDF, untuk memperoleh
gambaran objektif mengenai persepsi
pengguna terhadap kualitas layanan
aplikasi. Selain melakukan klasifikasi
sentimen, penelitian ini juga
membandingkan kinerja SVM  dan
Random Forest berdasarkan metrik
evaluasi yang sama, sehingga dapat
diketahui algoritma yang paling optimal
dalam mengidentifikasi sentimen
pengguna terhadap aplikasi SIAPkerja.

Hasil penelitian ini diharapkan
berkontribusi bagi pengembangan studi
analisis sentimen pada layanan publik
digital, sekaligus menjadi bahan evaluasi
bagi pengelola aplikasi dalam
meningkatkan kualitas layanan
ketenagakerjaan yang lebih responsif dan
sesuai kebutuhan pengguna.

METODE

Bagian ini menjelaskan tahapan
penelitian meliputi dengan pengumpulan
data dan prapemrosesan teks melalui

cleaning, case folding, tokenizing,
normalisasi, stopword removal, dan
stemming. Hasil prapemrosesan tersebut
diekstraksi menggunakan TF-IDF,
kemudian dianalisis polanya dengan K-
Means Clustering sebelum
diklasifikasikan menggunakan SVM dan
Random  Forest.  Performa  kedua

algoritma klasifikasi diukur menggunakan
empat metrik evaluasi, yaitu akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score, untuk
mengetahui seberapa tepat masing-masing
model memprediksi kelas sentimen.

Keseluruhan tahapan penelitian, mulai
dari  identifikasi  masalah  hingga
implementasi model, disajikan secara
sistematis pada Gambar 1.

Identifikasi Masalah

Studi Literatur
Pengumpulan Data

Preprocessing Data
[ Cleuming H Case Folding ]—){ Tokcmzmg]

Stemming

Ktopword Removal

Pembobotan TF-IDF

Pola Analisis

Analisis Sentimen

K-Means Clustering

Klasifikasi Sentimen

[Suppmt Vector Machi]m] [ Random Forest ]

Implementasi

Evaluasi

Hasil

Gambar 1. Kerangka Penelitian

Text Mining

Text mining merupakan teknik
analisis data yang digunakan untuk
mengekstraksi informasi penting dari
kumpulan data teks yang tidak terstruktur,
seperti komentar, ulasan pengguna, dan
dokumen digital (Rhomaningtias et al.,
2025). Teknik ini  memanfaatkan
kombinasi Natural Language Processing
(NLP) dan machine learning untuk
mengolah serta mengklasifikasikan teks
secara otomatis sesuai kebutuhan analisis
(Bifari et al., 2024).

Selain sebagai metode pengolahan
teks, text mining juga berperan dalam
mengubah data tidak terstruktur menjadi
informasi  terorganisasi yang dapat
mendukung  pengambilan  keputusan
berbasis data (Bae et al., 2025).

Pembobotan TF-IDF

Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-IDF)
merupakan salah satu metode ekstraksi
fitur yang paling banyak digunakan dalam
bidang Natural Language Processing
(NLP) dan Information Retrieval untuk
merepresentasikan  dokumen teks ke
dalam bentuk numerik (Agustin et al.,
2026).
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Berikut impementasi TF-IDF dapat
digunakan pada persamaan berikut

Wat = TF4 < IDFg (1)
TFNormalisasi = TF / d (2)
idfy = log (N / df) 3)

Wdt menyatakan bobot dokumen
ke-d terhadap kata ke-t, yaitu nilai TF-
IDF akhir yang dihasilkan. TFdt adalah
Term Frequency, yaitu  jumlah
kemunculan suatu kata dalam dokumen
tertentu. IDFft adalah Inverse Document
Frequency, yaitu nilai kebalikan dari
frekuensi dokumen yang mengukur
seberapa penting suatu kata di seluruh
kumpulan  dokumen. = DFt  adalah
Document Frequency, yaitu jumlah
dokumen yang mengandung kata tertentu.
N adalah jumlah total dokumen dalam
korpus penelitian. TFNormalisasi
merupakan hasil pembagian nilai TF
dengan jumlah total kata dalam dokumen,
digunakan untuk menormalkan bobot kata
agar tidak bias terhadap panjang
dokumen. Adapun d menunjukkan
dokumen tempat kata tersebut berada.

Metode Suppor Vector Machine

Support Vector Machine (SVM)
merupakan algoritma supervised learning
yang digunakan untuk klasifikasi dan
regresi dengan membentuk hyperplane
optimal sebagai batas pemisah antar kelas
data (Rianti & Andarsyah, 2024). Ilustrasi
konseptual ~ mengenai  pembentukan
hyperplane pada SVM disajikan pada
Gambar 2.

Xz . @)

Maximum,
*\ & margin
“ »

X4
Gambar 2. Ilustrasi Hyperplane
Margin didefinisikan sebagai jarak

terpendek antara hyperplane dengan titik
data terdekat dari masing-masing kelas.

Jarak dari hyperplane menuju batas
margin pada kelas positif sama dengan
jarak menuju batas margin pada kelas
negatif, schingga kedua batas margin
bersifat sejajar terhadap hyperplane.
Titik-titik data yang berada tepat pada
batas margin disebut sebagai support
vector, yaitu data yang memiliki pengaruh
paling besar dalam menentukan posisi
hyperplane optimal.

Random Forest

Algoritma ini membangun
sejumlah pohon keputusan (decision tree)
menggunakan sampel data yang diperoleh
melalui bootstrap sampling (Firnanda et
al., 2025). Seluruh hasil prediksi pohon
kemudian digabungkan melalui
mekanisme majority voting. Pendekatan
tersebut memungkinkan model
menghasilkan kinerja klasifikasi yang
lebih  stabil dibandingkan  dengan
penggunaan satu pohon keputusan (Hilmi
et al., 2025). Prediksi akhir Random
Forest dihitung menggunakan Persamaan
G2
y= mode(Tl (x), T, (x), ...,Tn(x)) ()

Pada Persamaan (4), y merupakan
hasil prediksi akhir model Random
Forest; T,(x) merupakan prediksi yang
dihasilkan oleh pohon keputusan ke-n
terhadap data masukan x; sedangkan n
menunjukkan jumlah pohon keputusan
yang digunakan dalam model.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Dataset

Data penelitian berupa ulasan
pengguna aplikasi SIAPkerja yang

diperoleh melalui teknik web scraping
pada Google Play Store. Pengumpulan
data  dilakukan secara otomatis
menggunakan skrip Python di Google
Colab untuk memperoleh data secara
efisien dan sistematis. Data yang
dikumpulkan berjumlah 2.000 ulasan
pengguna yang diambil dalam rentang
waktu Oktober 2022 hingga Juni 2026.
Penyaringan data berdasarkan data
dilakukan berdasarkan tiga kategori yaitu
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Performa Aplikasi (X1), Kemudahan
Penggunaan (X2), dan Kualitas Layanan
(X3). Proses ini, setelah melalui tahap
prapemrosesan dan penyaringan sesuai
kriteria penelitian, menyisakan 1.816
ulasan yang layak dianalisis dari total data
awal. Dataset hasil seleksi ini disimpan
dalam format CSV untuk digunakan pada
tahap analisis sentimen berikutnya.

Preprocessing
Preprocessing atau prapemrosesan
data merupakan tahapan penting dalam

analisis sentimen karena kualitas teks
yang digunakan akan memengaruhi
pembentukan fitur dan hasil pemodelan.
Tahap ini bertujuan untuk mengubah
ulasan pengguna yang masih tidak
terstruktur menjadi data teks yang lebih

bersih, seragam, dan siap dianalisis.
Prapemrosesan pada penelitian  ini
meliputi  cleaning, case  folding,

tokenizing, normalisasi kata tidak baku
dan bahasa slang, stopword removal, serta
stemming. Berikut hasil

tleaning

Sefiap aku mau kik dafiar pelatinan
pasti di oper ke chvome di chrome juga
ama g3

banyak banget emor nya nin apikasi
Katanya aplkasi dan pemerintzh fapi
Banyak emamya Bukannya
mempermudah malzh mempersult
orang Bikin AK di surun kesini sana
katanya lebih mudah buat online tapi
nyatanya ninil

Tenmakash berkat apikasiini sdh
membantu apa yg saya car smg lebin

case_folding

sefiap aku mau kik datar pelafinan
pasti di oper ke chrome di chrome juga
ama g

banyak banget emor nya nin apikasi
hetanya aplkasi dan pemerinizh fapi
banyak erromya bukannya
mempermudah matah mempersult
orang bikin ak d suruh kesini sana
katanya lebih mudah buat online tapi
nyatanya nihi

terimakasih berkat aplikasi ini sdh
membantu apa yg Saya cari smg ledin

tokenizing

[sefiap’, ‘aku, ‘mau, ik, 'daftar’ ‘pelatinan’
‘pastf, ', 'oper’, e',‘chrome’, G, ‘chrome,
uga, 'samz’ 3]

[banyak', angef, ‘emor’ "nya, nin’,"z2pikasi,
‘katanya' ‘aplikasi, ‘dari 'pemenniah’ tapi
‘banyak ‘eromya, hukannya,
‘mempermudal’,'malan’, 'mempersuli,
‘orang, ki’ '3k’ 'dr, ‘suru, kesini, ‘sang,
‘katanya 'lebih’, ‘mudah’, ‘buzt 'onling’, fapi,
‘nyatanya’, ninil]

[tenmakasin’ ‘berkat, ‘aplikasi ini, 'sdh,
‘membanii, 3pd, Y, 'saya, 'car, 'smg,

nornalisasi

[seliap’,'aku’, ‘mau, Vi, ‘daiar’ ‘pelafinan’
‘pasi, 'di, 'oper’, ke, ‘chrome’, ', chrome’
g3, 'sama s3]

[banyak, angef, "eror’ iy ini, "aplkasi
'katanya’ ‘aphkasi, 'dar, ‘pemenntal’ tap
‘anyak 'emomya’, bukannya’
‘mempermudah’, ‘bahkan mempersulit
‘orang’, Dikin’, ‘g, o7, "surun’,"kesini’ 'sand’

‘nyatanya', nini]

[ienma, kasin', ‘erkat’ "aplikast, '’ ‘sudah’
'membany, ‘3pa, Yang, ‘saya, 'car,

stopsord steming

[k 'dafter, ‘pelafihan’,
'oper ‘chrome!, ‘chrome]

[k, 'daftar’, et ‘oper’
‘chome’, ‘chrome]

[bangef, ‘eror’, "apikasT,
“apilkasi, ‘perintan’
‘erormya’, 'mudah’,"sulf}

[banget, ‘eror’, "aplikasi,
‘aplikasi ‘pemerintan,
‘eromyg, mempermudah’
'mempersul, ‘orang’, ik, "orang’, bikin, ‘Suruf
'SUru, esi, mudaht, 'kesin®, ‘mudah’,'oniing’,
‘onling’, ‘nifil] nihi]

[terma’, 'kasih’, ‘Derkaf
“aplikasT, ‘membanty, ‘carf,

[tenma’, asih', berkat,
‘apliast, ‘vantu 'cari,

Daik lagi kedepannyz Daik 2qi kedepannya

‘lebin’, 'Daik’, 'lagr, edepannya]

‘semoga’, 'ledin’, ‘baii agi, edepannya] ‘semoga, fedepannya] 'moga’, ‘depan]

Prenmnnn! ‘mambanhd

Gambar 4. Hasil Data Preprocessing

Gambar 4 memperlihatkan tahapan
prapemrosesan ulasan pengguna aplikasi
SIAPkerja yang diperoleh dari Google
Play Store.

Pola Analisis

Tahap selanjutnya  dilakukan
ekstraksi fitur dengan memberikan bobot
pada setiap kata dalam dokumen ulasan
menggunakan metode Term Frequency—
Inverse Document Frequency (TF-IDF).
Proses pembobotan ini didasarkan pada
tiga variabel penelitian, yaitu performa
aplikasi (X1), kemudahan penggunaan
(X2), dan kualitas layanan (X3).

merepresentasikan tingkat kepentingan
suatu kata dalam dokumen. Semakin

tinggi nilai TF-IDF, semakin besar
kontribusi kata tersebut dalam
menggambarkan  karakteristik ulasan,

sedangkan nilai nol menunjukkan bahwa
fitur tidak terdapat pada dokumen yang
dianalisis. Matriks fitur hasil pembobotan
TF-IDF kemudian digunakan sebagai
representasi numerik data teks untuk
mengidentifikasi pola dan mendukung
proses analisis sentimen pada tahap
berikutnya. Contoh hasil pembobotan TF-
IDF untuk setiap dokumen disajikan pada
Tabel 1.

Hasil perhitungan TF-IDF
menghasilkan  nilai  bobot  yang
Tabel 1. Pola Analisis
Dokumen Performa Aplikasi Kemudahan Kualitas Layanan
X1) Pengguna (X2) (X3)

Dl 0,7952 0,0000 0,0000

D2 0,7238 1,0567 1,8789

D3 0,2173 0,0000 0,6956

D1814 1,3400 0,0000 0,6956

DI1815 0,6026 2,2534 0,0000
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Dokumen Performa Aplikasi Kemudahan Kualitas Layanan
(X1) Pengguna (X2) (X3)
D1816 1,4687 0,0000 2,0072

Analisis Sentimen

Pada tahap awal, data ulasan
dikelompokkan menggunakan K-Means
Clustering berdasarkan tingkat kemiripan

Tahap pertama analisis dilakukan
dengan menerapkan algoritma K-Means
Clustering pada data pola analisis yang
telah direpresentasikan dalam bentuk fitur

fitur untuk membentuk  kelompok numerik. Jumlah klaster ditetapkan
sentimen sekaligus menghasilkan sebanyak dua (k = 2), yang
pelabelan awal. merepresentasikan  kelompok sentimen
positif dan negatif.
Tabel 2. Hasil K-Means Clustering
Dok. X1 X2 X3 Cluster |Sentimen
D1 0,795223 | 0,000000 | 0,000000 1 Negatif
D2 0,723768 | 1,056653 | 1,878905 0 Positif
D3 0,217329 | 0,000000 | 0,695635 0 Positif
DI1815 |0,602591 | 2,253438 | 0,000000 1 Negatif
D1816 | 1,468724 | 0,000000 | 2,007221 0 Positif
DI1812 | 1,502277 | 1,913133 | 0,000000 1 Negatif

Tabel 2 menyajikan nilai centroid
hasil penerapan K-Means Clustering pada
data yang telah distandardisasi, mencakup
tiga variabel penelitian: performa aplikasi
(X1), kemudahan penggunaan (X2), dan
kualitas layanan (X3). Pada iterasi ke-15,
sebanyak  1.816 ulasan  pengguna
SIAPkerja terbagi ke dalam dua klaster
dengan karakteristik skor yang berbeda.
Klaster 0 berisi 818 wulasan dan
diinterpretasikan sebagai sentimen positif,
sedangkan Klaster 1 berisi 998 ulasan dan
dipetakan sebagai sentimen negatif.

Hasil pengelompokan ini menjadi
acuan label dalam klasifikasi sentimen
menggunakan SVM dan Random Forest.
Proporsi kelas positif dan negatif pada
data latih maupun data uji tetap seimbang.
Pembagian data dengan rasio 70:30
menghasilkan 1.271 ulasan sebagai data
latth dan 545 ulasan sebagai data uji.
Kedua model menggunakan skema
pembagian data yang identik, sehingga
dilatih dan diuji pada himpunan data yang
setara dan hasil kinerjanya dapat
dibandingkan secara adil.

Support Vector Machine

Model Support Vector Machine
(SVM) diuji menggunakan 545 data uji
untuk  mengukur kinerja  klasifikasi

sentimen secara kuantitatif. Confusion
matrix hasil pengujian disajikan pada
Gambar 5.

Confusion Matrix SVM

Aktual Positif

Alctual

Aktual Negatif
'

Prediksi Positif

Prediksi Negatif

Prediksi

Gambar 5. Confusion Matrix SVM
Pengujian terhadap 545 data uji
menghasilkan akurasi 99,63%, dengan
SVM hanya keliru mengklasifikasikan
dua data dari keseluruhan data uji. Hasil
ini menunjukkan fitur hasil pembobotan
TF-IDF cukup representatif terhadap pola

kata pada ulasan pengguna SIAPkerja.
Kelas Positif memperoleh
precision, recall, dan Fl-score sebesar
0,996, sementara kelas Negatif sedikit
lebih tinggi dengan 0,997 pada ketiga
metrik tersebut. Macro average dan
weighted average yang sama-sama berada
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di 0,996 menegaskan performa model
tetap konsisten di kedua kelas, meski data
uji tidak seimbang.

Random Forest

Model Random Forest yang telah
dibangun selanjutnya dievaluasi
menggunakan data uji untuk mengukur
kemampuannya dalam
mengklasifikasikan sentimen positif dan
negatif. Visualisasi hasil evaluasi model
Random Forest disajikan pada gambar
berikut.

Confusion Matrix Random Forest

Aktual
Aktual Negatif

Aktual Positif

Prediksi Positif

Prediksi Negatif
Prediksi

Gambar 6. Confusion Matrix Random
Forest

Berdasarkan Gambar 6, dari 545
data uji, Random Forest berhasil
mengklasifikasikan 542 data dengan
benar dan menghasilkan tiga kesalahan
klasifikasi. Kelas Positif memperoleh
precision 0,996, recall 0,992, dan FI-
score 0,994, sedangkan kelas Negatif
memperoleh  precision 0,993, recall
0,997, dan Fl-score 0,995. Secara
keseluruhan, model mencapai akurasi
99,45%, dengan performa yang relatif
seimbang pada kedua kelas, meskipun
masih sedikit di bawah SVM yang

mencapai  99,63%. Random Forest
terbukti mampu mempertahankan
konsistensi klasifikasi meskipun

kinerjanya sedikit di bawah model SVM
yang mencapai akurasi 99,63% pada data
uji yang sama.

SIMPULAN

Hasil  penelitian  menunjukkan
bahwa analisis sentimen terhadap ulasan

pengguna aplikasi SIAPkerja dapat
dilakukan melalui integrasi metode K-
Means Clustering serta algoritma Support
Vector Machine (SVM) dan Random
Forest sebagai model klasifikasi. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model
SVM mencapai akurasi sebesar 99,63%,
sedangkan Random Forest memperoleh
akurasi sebesar 99,45%. Temuan tersebut
mengindikasikan bahwa kedua algoritma
memiliki kemampuan yang sangat baik
dalam mereproduksi label sentimen yang
dihasilkan melalui proses klasterisasi.

Penerapan K-Means Clustering
pada tahap awal, yang dilanjutkan dengan
penggunaan SVM dan Random Forest
sebagai model pembanding, memberikan
pendekatan alternatif dalam mengolah
data ulasan tidak terstruktur dalam jumlah
besar. Pendekatan ini juga memungkinkan
dilakukannya perbandingan performa
antarmodel pada kondisi data dan label
yang sama. Secara praktis, hasil penelitian
mampu memberikan gambaran awal
mengenai pola apresiasi dan keluhan
pengguna berdasarkan tiga aspek utama,
yaitu performa aplikasi, kemudahan
penggunaan, dan kualitas layanan. Hasil
tersebut dapat dimanfaatkan sebagai
bahan evaluasi bagi Kementerian
Ketenagakerjaan  Republik  Indonesia
dalam meningkatkan mutu layanan
aplikasi SIAPkerja.
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