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Abstrak

Penugasan developer yang tepat pada proyek perangkat lunak merupakan faktor krusial dalam meningkatkan
produktivitas dan kualitas pengembangan perangkat lunak. Penelitian ini mengembangkan sistem rekomendasi
developer berbasis content-based filtering dengan memanfaatkan data log aktivitas harian developer. Sebanyak
4.505 data log dan 45 data uji dengan deskripsi tugas yang lebih detail digunakan dalam penelitian ini. Metode
yang diterapkan meliputi tahap preprocessing teks (lowercase, penghapusan karakter khusus, stopwords removal,
dan stemming), transformasi teks menjadi representasi numerik menggunakan TF-IDF, serta perhitungan
similarity menggunakan Euclidean Distance dan Cosine Similarity. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kedua
metode similarity memiliki performa yang konsisten dengan Hit Rate mencapai 84,4%, Recall@5 sebesar 74,4%,
dan Mean Reciprocal Rank (MRR) sebesar 57,6%. Penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan content-based
filtering dengan representasi TF-1DF efektif dalam mengidentifikasi developer yang sesuai berdasarkan kesamaan
pola kerja historis mereka dengan kebutuhan tugas yang diberikan, sehingga dapat membantu otomatisasi proses
penugasan developer pada proyek perangkat lunak.

Kata Kunci: sistem rekomendasi; content-based filtering; TF-1DF; rekomendasi developer; text similarity

Implementation of content based filtering method in software developer
recommendations

Abstract

Assigning the right developers to software projects is a crucial factor in improving productivity and software
development quality. This research develops a content-based filtering developer recommendation system utilizing
daily developer activity log data. A total of 4,505 log data entries and 45 test data with more detailed task
descriptions were used in this study. The applied method includes text preprocessing stages (lowercase
conversion, special character removal, stopwords removal, and stemming), text transformation into numerical
representation using TF-IDF, and similarity calculation using Euclidean Distance and Cosine Similarity.
Evaluation results show that both similarity methods have consistent performance with a Hit Rate of 84,4%,
Recall@5 of 74,4%, and Mean Reciprocal Rank (MRR) of 57,6%. This research demonstrates that the content-
based filtering approach with TF-IDF representation is effective in identifying suitable developers based on the
similarity of their historical work patterns with given task requirements, thereby supporting the automation of
developer assignment processes in software projects.

Keywords: recommender system; content-based filtering; TF-1DF; developer recommendation; text similarity

1. Pendahuluan

Rekomendasi memegang peranan penting dalam sistem informasi modern untuk membantu
pengguna menemukan informasi relevan dari volume data yang besar (Son & Kim, 2017). Berbagai
metode filtering seperti item-based collaborative filtering dan content-based filtering berbasis text
similarity  telah menunjukkan efektivitasnya dalam menghasilkan rekomendasi yang relevan
(Anggraeny et al., 2019). Dalam bidang rekayasa perangkat lunak, kebutuhan serupa muncul untuk
merekomendasikan developer yang tepat misalnya untuk menangani bug, melakukan code review, atau
menempati tugas spesifik agar produktivitas dan kualitas perangkat lunak meningkat (Xia et al., 2015).
Proses penugasan tugas di proyek perangkat lunak sering memakan waktu dan rentan menimbulkan bug
tossing atau bottleneck pada code review, sehingga otomatisasi triaging dan rekomendasi developer
memiliki nilai praktis yang tinggi bagi tim pengembang (Di Rocco et al., 2021). Penelitian ini
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mengusulkan penerapan metode content-based filtering untuk merekomendasikan developer
dengan memadankan representasi teks deskripsi tugas (bug/issue) dan profil kontribusi developer
menggunakan teknik NLP seperti TF-IDF atau embedding teks sebagai vektor fitur (Cetin et al., 2021).
Data yang relevan untuk masalah ini meliputi artefak perangkat lunak heterogen seperti laporan bug,
riwayat commit, dan metadata modul yang perlu dipra-proses dan direpresentasikan secara informatif
agar CBF dapat bekerja efektif dalam domain SE (Zanjani et al., 2016). Skema pencocokan berbasis
kemiripan dan mekanisme pembobotan fitur domain-spesifik akan diadopsi, lalu dievaluasi dengan
metrik rekomendasi standar serta indikator operasional seperti waktu penugasan dan frekuensi reassign
(Yadav et al., 2019). Telaah pustaka sebelumnya menunjukkan bahwa pendekatan CBF dan teknik
expert-finding dapat menjadi pijakan kuat untuk merancang rekomender developer, sementara studi-
studi tentang reviewer/dev-recommendation dan bug triaging menyediakan berbagai baseline dan
metrik evaluasi yang relevan (Cavalcanti et al., 2016). Laporan pengalaman implementasi sistem
rekomendasi di konteks software engineering menyoroti tantangan praktis seperti heterogenitas data,
masalah reproducibility, dan kebutuhan integrasi ke workflow developer yang harus dipertimbangkan
saat menerapkan solusi CBF di lapangan (Saha et al., 2015). Dengan dasar tersebut, penelitian ini
bertujuan merancang, mengimplementasikan, dan mengevaluasi sistem rekomendasi developer
berbasis content-based filtering dengan hipotesis bahwa representasi teks yang baik dan pembobotan
fitur domain-spesifik akan meningkatkan metrik relevansi rekomendasi dibandingkan baseline heuristik
(Tecimer et al., 2022).

2. Metode

Metode penelitian ini menjelaskan secara sistematis tahapan yang dilakukan dalam pengembangan
sistem rekomendasi. Alur metode dimulai dari tahap persiapan data, preprocessing data, pembobotan
fitur menggunakan TF-IDF, penerapan metode content-based filtering, hingga evaluasi kinerja sistem
rekomendasi yang dihasilkan.

2.1.Persiapan Data

Tahap persiapan data merupakan langkah krusial sebelum pembentukan model dilakukan, di mana
seluruh data log aktivitas developer yang telah dikumpulkan diproses dan disesuaikan agar memenuhi
kebutuhan analisis serta pemodelan pada tahap berikutnya; data tersebut berasal dari catatan log para
developer yang berisi teks singkat mengenai pekerjaan harian beserta nama pengguna masing-masing,
dengan total 4.505 data yang digunakan dalam penelitian ini, serta ditambahkan 45 data uji berupa teks
panjang yang memuat deskripsi tugas secara lebih rinci untuk menguji kemampuan model dalam
menangani variasi panjang dokumen dan memastikan model tetap mampu memberikan rekomendasi
yang relevan meskipun menerima input deskripsi pekerjaan yang lebih mendalam.

2.2.Preprocessing Data

Pada tahap preprocessing, data teks terlebih dahulu diterjemahkan ke bahasa Inggris menggunakan
Google Translate berbasis deep learning, kemudian diubah menjadi huruf kecil (lowercase).
Selanjutnya dilakukan penghapusan tanda baca dan angka, dilanjutkan dengan tokenisasi untuk
memecah teks menjadi kata-kata. Setelah itu, stopwords dihapus agar hanya tersisa kata penting, dan
tahap terakhir adalah stemming untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya.

2.3. TF-IDF

Selanjutnya adalah mengubah data menjadi vektor untuk digunakan fitur dalam perhitungan dalam
metode content based filtering. Salah satu langkah penting dalam analisis sentimen adalah pembobotan
kata. Dua metode pembobotan kata yang paling umum adalah TF-IDF dan Word2Vec(Ahmad
et al., 2024). Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) merupakan sebuah metode yang
digunakan untuk menilai tingkat kepentingan suatu kata dalam sebuah dokumen. Teknik ini banyak diterapkan
karena dikenal memiliki efisiensi tinggi, mudah digunakan, serta mampu menghasilkan output yang akurat (Putri
Gabriella, 2023). TF-IDF mengombinasikan dua prinsip utama, yaitu Term Frequency (TF), yang menentukan
seberapa sering sebuah kata muncul dalam dokumen dengan memberikan bobot sebesar 1 untuk setiap kata, serta
Inverse Document Frequency (IDF), yang mengukur frekuensi kemunculan kata tersebut di seluruh dokumen
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yang tersedia (Herwijayanti et al., 2018).Proses perhitungan diawali dengan menentukan nilai TF, yaitu dengan
membagi jumlah kemunculan suatu kata dalam dokumen dengan total jumlah kata yang ada dalam
dokumen tersebut. Perhitungan ini dapat dijelaskan melalui rumus berikut:

jumlah kata t dalam dokumen d (2.2)

TF, 4 =
L4 total jumlah kata dalam dokumen d

Kemudian dilakukan penghitungan IDF atau Inverse Document Frequency untuk menghitung jumlah
kemunculan suatu kata dalam semua dokumen yang ada.

IDF; = log (i> (22)

dft

N merupakan total jumlah dokumen yang tersedia dan dft adalah jumlah dari dokumen yang
mengandung kata t. Hasil dari nilai TFt,d dan IDFt selanjutnya akan dikalikan untuk mendapatkan
hasil dari teknik TF-IDF

TF — IDF = TF,4 X IDF, (2.3)

Hasil TF-IDF ini merepresentasikan tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen tertentu
dibandingkan dengan seluruh dokumen yang tersedia.

2.4.Content Based Filtering

Content-based filtering merupakan metode sistem rekomendasi yang bekerja dengan menganalisis
karakteristik konten item dan mencocokkannya dengan profil preferensi pengguna berdasarkan
interaksi historis mereka (Lops et al., 2011). Pendekatan ini merepresentasikan item dan profil
pengguna dalam bentuk vektor fitur hasil ekstraksi teks menggunakan teknik seperti TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency), yang mengukur kepentingan suatu kata dalam dokumen
relatif terhadap koleksi dokumen [2]. Untuk mengukur tingkat kemiripan antara vektor item dan profil
pengguna, digunakan metrik kesamaan seperti cosine similarity dan Euclidean distance (Aggarwal,
2016). Cosine similarity mengukur kesamaan berdasarkan sudut antara dua vektor, sehingga efektif
untuk data berdimensi tinggi dan sparse karena tidak terpengaruh oleh magnitude vektor (Singhal
Google, 2001). Berikut perhitungan Cosine Similarity:
i=1a; b;

\/Z?=1 a; \/Z?=1 b7
Sedangkan Euclidean distance mengukur jarak absolut antar vektor dan lebih sensitif terhadap
perbedaan skala nilai fitur . Ber(Singhal Google, 2001)ikut perhitungan Euclidean Distance:

cosine(a,b) =

2.1)

d(x,y) = (2.2)

Keterangan :

d(x,y) = jarak euclidean

x; = nilai titik 1

y; = nilai titik 2

Item dengan nilai cosine similarity tertinggi atau Euclidean distance terendah akan mendapatkan
peringkat teratas dan direkomendasikan kepada pengguna, sehingga menghasilkan rekomendasi yang
personal dan sesuai dengan pola preferensi pengguna (Pazzani & Billsus, n.d.)
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2.5.Evaluasi

Evaluasi sistem rekomendasi pada metode yang digunakan dalam penelitian ini dilakukan untuk
menilai Kinerja sistem dalam memberikan rekomendasi tugas yang relevan kepada developer dengan
menggunakan tiga metrik utama, yaitu Mean Reciprocal Rank (MRR), Hit Ratio, dan Recall (Shani &
Gunawardana, 2011). MRR digunakan untuk mengukur seberapa cepat metode yang diusulkan
menampilkan tugas relevan pertama pada peringkat awal daftar rekomendasi sehingga mencerminkan
efektivitas sistem dalam memprioritaskan rekomendasi yang paling penting bagi developer (Craswell,
2009). Hit Ratio digunakan untuk mengetahui seberapa sering metode yang diterapkan berhasil
menampilkan setidaknya satu tugas relevan dalam sejumlah rekomendasi teratas (top-k), sehingga
metrik ini sesuai untuk mengevaluasi tingkat keberhasilan dasar sistem rekomendasi yang dibangun
(Gunawardana & Shani, 2015). Recall digunakan untuk mengukur sejauh mana metode yang diusulkan
mampu mencakup seluruh tugas relevan yang dimiliki oleh seorang developer, sehingga metrik ini
menilai kemampuan sistem dalam menghasilkan rekomendasi yang komprehensif dan tidak terbatas
pada satu tugas yang benar saja (Manning et al., 2008).

3. Hasil dan Pembahasan

Pada bagian ini, dijelaskan hasil penelitian/pengabdian kepada masyarakat dan pada saat bersamaan
diberikan pembahasan yang komprehensif. Hasil dapat disajikan dalam gambar, grafik, tabel dan lain-
lain yang membuat pembaca mudah mengerti. Diskusi bisa dilakukan di beberapa sub-bab.

3.1.Persiapan Data

Tahap persiapan data adalah langkah krusial sebelum proses pembentukan model, di mana data log
aktivitas developer yang telah dikumpulkan diproses dan disesuaikan agar siap digunakan untuk
kebutuhan analisis dan pemodelan pada tahap berikutnya.

4498 Anhfaitar Abdil Hakim - fix: chat | fix create merchant and pipeline...  2025-04-24 17:03:00 2025-04-24 17:03:00
4501 Anhfaitar Abdil Hakim - analysis: analysis of app performance  2025-04-24 17:03:00 2025-04-24 17:03:00
4503 samm002 [ Add the meeting template |Ds property to the... 2025-04-25 11:04:00 2025-04-25 11:04:00
4502 sammo02 branch — https://github.com/tunaskreasidigital... 2025-04-25 11:04:00 2025-04-25 11:04:00
4504 sammO002 | Added merchant template ID properties to the..  2025-04-25 11:04:00 2025-04-25 11:04:00

4505 rows x 4 columns

Gambar 3. 1 dataset
Pada Gambar 3.1 dapat dilihat data yang digunakan berasal dari kumpulan log para developer yang
berisi teks pendek mengenai pekerjaan harian beserta nama pengguna (username) masing-masing,
dengan total 4.505 data log yang digunakan dalam penelitian ini, serta ditambahkan 45 data uji berupa
teks panjang yang memuat deskripsi tugas secara lebih detail untuk menguji kemampuan model dalam
menangani variasi panjang dokumen dan memastikan bahwa model tetap mampu memberikan
rekomendasi yang relevan meskipun menerima input deskripsi pekerjaan yang lebih mendalam.

3.2. Preprocessing Data

Setelah data dikumpulkan, langkah selanjutnya adalah melakukan preprocessing data untuk
membersihkan dan mengubah teks mentah menjadi format yang dapat diproses oleh model TF-IDF.
Preprocessing merupakan tahap krusial dalam penelitian ini karena kualitas data yang dimasukkan
akan berpengaruh langsung terhadap akurasi hasil analisis. Proses preprocessing yang dilakukan
meliputi beberapa tahap transformasi teks, yaitu mengubah teks menjadi huruf kecil, menghapus
karakter khusus dan tanda baca, menghilangkan stopwords , serta melakukan stemming untuk
mengubah kata-kata ke bentuk dasarnya. Tahapan ini bertujuan untuk mengurangi dimensi data dan
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memfokuskan analisis pada kata-kata yang memiliki nilai informasi tinggi.

username log prepracessed started stopped
Ahfaitar Abdil . N N " 2025-04-24 2025-04-24

4500 (e - refactor: analytic | refactor code in analytic refactor analyt refactor code analyt 17:03:00 17-02:00
4501 AnfatarAbdi analysis: analysis of app performance analysi analysi app perform 20200424 2025-04-24
Hakim - analysis: analy PP P v ystapp p 17:03:00 17:03.00

branch hitp github com tunaskreasidigit wooblazz crm tree sm

branch — https:#/github.com/tunaskreasidigitaliwooblazz-crm/tree/sm-add-merchant- 2025-04-25 2025-04-25

g2 SEITT meeting-template-in-studio-for-lead-template-and-merchani-template SN 0 ELTE (6 st mi‘:ﬁ:;;: 11:04:00 11:04:00
4503 sammo02 2 Add the meeting template |Ds property fo the create merchant template payload add meet templat id properii creat merchant templat payload Zuzﬁgjgg zoa?igjfgg
4504 samm002 [£4 Added merchant template ID properties to the create lead template payload ad merchant templat id properii creat lead templat payload A AT

Gambar 3. 2 Hasil Preprocessing
Pada Gambar 3.2 dapat dilihat hasil dari proses preprocessing terhadap data log developer. Kolom
"log" menampilkan teks asli dari aktivitas harian, sedangkan kolom "preprocessed” menunjukkan hasil
setelah pembersihan data. Terlihat bahwa teks telah disederhanakan dengan menghapus karakter
khusus, mengubah kata ke bentuk dasar melalui stemming, dan menghilangkan kata-kata yang tidak
penting, sehingga hanya menyisakan kata kunci yang relevan untuk proses TF-IDF selanjutnya.

3.3.TF-IDF
Setelah data di preprocessing, selanjutnya adalah mengubah teks menjadi representasi numerik
berupa vektor TF-IDF.

ab abandon abl absenc absent ac accept access accommod accompani ... yearli yesterday yet yg yml youtub zero zone zoom zustand

0 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0o . 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0

1 0.0 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0o 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0

2 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0o . 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
3 00 00 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0o 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
4 00 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0o . 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
4500 0.0 00 00 00 0.0 00 0.0 0.0 00 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00
4501 0.0 00 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0o 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00
4502 0.0 00 00 00 0.0 00 0.0 0.0 00 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00
4503 00 00 00 00 0.0 00 0.0 00 00 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 0o
4504 0.0 00 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0o . 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00

4505 rows x 1696 columns

Gambar 3. 3 Hasil TF-IDF
Pada Gambar 3.3 dapat dilihat hasil transformasi TF-IDF yang menghasilkan matriks berukuran
4505 baris x 1696 kolom, di mana setiap baris merepresentasikan satu log aktivitas dan setiap kolom
merepresentasikan satu kata unik dari seluruh korpus. Nilai dalam matriks menunjukkan bobot TF-IDF
untuk setiap kata dalam dokumen, dengan nilai 0.0 mengindikasikan bahwa kata tersebut tidak muncul
dalam dokumen terkait. Matriks sparse ini menjadi representasi numerik dari data teks yang siap
digunakan untuk perhitungan similarity dalam sistem rekomendasi.

3.4.Rekomendasi

Setelah mendapatkan representasi vektor TF-IDF dari setiap log aktivitas, sistem kemudian
melakukan perhitungan similarity untuk menghasilkan rekomendasi developer. Proses ini dilakukan
dengan menghitung kesamaan antara vektor TF-IDF dari deskripsi tugas baru dengan vektor TF-IDF
dari log aktivitas historis setiap developer. Developer dengan nilai similarity tertinggi akan
direkomendasikan sebagai kandidat yang paling sesuai untuk mengerjakan tugas tersebut berdasarkan
pengalaman kerja mereka sebelumnya.
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. rekomendasi benar  rekomendasi benar
tugas developer rekomendasi

satu semua
Feature Description: Add Chat Phone Number Input in Add User Form and Excel

0 e Ariha Gust, Artha Gusfl, 17, Tegun, fairus

' Feature Description: Custom Dashboardin\nThis feature introduces a customizable Syakur 1man At Muhammad Teguh, Izzah Dinillah, richardasmarakandi17, Syukur Iman Attaqwa,
dashboard that display. yukur Iman Attaqwa Reynaldi Kindarto

. Bug Fix: Analytics Click Not Showing Correct Data When Gustom Rule Fiter 1s Syukur iman Attaquafarus AN GUST, Syukur Iman Aliaqua, Muhammad Teguh, abdurrahmant, Reynalc x
Enabledna. Location: An Kindarto

5 \nFeature Name: Set Progress Based on Roleina. Menu Location: Users & Roles > Roles  fichardasmarakandi17.Artha ichargasmarakandi17. Reynaldi Kindarto, fairus, Muhammad Tegun, Enjirou x

> Three-dot Action Gust

M Feature Name: New Variables in Invoicelna. Menu Location: Studio > Invoice\nb. bauranmantt Izzah Dinillah, Muhammad Teguh, Rifky Akhmad F, richardasmarakandi17, X X
Description:ni. Mult-. Enjirou
Feature Name: Custom Field in Custom Rule Analyticsina. Location: Analytics > Rifky Akmad F, Artha Gusfi, Syukur Iman Attaqwa, Muhammad Tegun,

s Components > Custom Rul... Syukur Iman Attaqwa, fairus abdurrahmanft X
Feature Name: “Paid Term Amount” Widgetna. Location: Dashboardnb. Muhammad Tegun, richardasmarakandi17, Timothy JS, Syukur Iman Attagwa,

8 Description:\n“Paid Term Amount” Wi SOALTIMED AR EEITS abdurrahmantt x

15. Feature Name: Auto-Create Merchants from Chat (Maxy)a. Location: Chatb. rehargasmarakanaiyy  TChardasmarakandii7, Artha Gusf, Ahfaitar Abdil Hakim, Muhammad Tegun,

Description:i. Automatic. abgurrahmant

Stratacus Content-Rased Filtering ¢Casine Similamitul

Gambar 3. 4 Hasil Rekomendasi
Pada Gambar 3.4 dapat dilihat hasil rekomendasi developer untuk setiap tugas yang diberikan.
Kolom "tugas" berisi deskripsi pekerjaan yang perlu dikerjakan, kolom "developer" menampilkan
daftar developer yang direkomendasikan beserta nama-nama terkait, dan kolom validasi menunjukkan
kebenaran rekomendasi dengan tanda centang hijau untuk benar dan silang merah untuk tidak sesuai

3.5.Evaluasi

Untuk mengukur kinerja sistem rekomendasi yang telah dibangun, dilakukan evaluasi
menggunakan beberapa metrik standar dalam sistem rekomendasi. Evaluasi ini bertujuan untuk
membandingkan performa dua metode pengukuran similarity yang digunakan, yaitu Euclidean Distance
dan Cosine Similarity. Metrik yang digunakan meliputi Hit Rate untuk mengukur persentase
rekomendasi yang berhasil, Recall@5 untuk mengevaluasi kemampuan sistem dalam menemukan
developer yang relevan di top-5 rekomendasi, dan MRR (Mean Reciprocal Rank) untuk mengukur
posisi rata-rata developer yang relevan dalam daftar rekomendasi.

Comparison of CBF Recommendation Metrics: Euclidean vs Cosine Similarity

1.0
Emm CEBF (Euclidean)
I CBF (Cosine)
0.8
0.6
w
=
2
0.4 1
0.2 4
0.0 :
Hit Recall@s MRR
Metric

Gambar 3. 5 Metrik Evaluasi
Pada Gambar 3.5 dapat dilihat perbandingan performa sistem rekomendasi menggunakan dua
metode pengukuran similarity. Hasil menunjukkan bahwa kedua metode memiliki performa yang
sangat mirip, dengan CBF (Euclidean) dan CBF (Cosine) mencapai Hit Rate sekitar 0.844, Recall@5
sekitar 0.744, dan MRR sekitar 0.576, mengindikasikan bahwa kedua metode efektif dalam
memberikan rekomendasi yang relevan.
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4. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan sistem rekomendasi developer berbasis Content-
Based Filtering menggunakan metode TF-IDF untuk menganalisis log aktivitas harian developer. Dari
4.505 data log dan 45 data uji yang digunakan, sistem mampu menghasilkan rekomendasi developer
yang relevan dengan tingkat akurasi yang baik. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kedua metode
similarity yang digunakan, yaitu Euclidean Distance dan Cosine Similarity, memiliki performa yang
sangat mirip dengan Hit Rate mencapai 84,4%, Recall@5 mencapai 74,4%, dan MRR sebesar 57,6%.
Hal ini menunjukkan bahwa sistem rekomendasi yang dibangun efektif dalam mengidentifikasi
developer yang sesuai berdasarkan kesamaan pola kerja historis mereka dengan kebutuhan tugas yang
diberikan. Proses preprocessing yang meliputi lowercase, penghapusan karakter khusus, stopwords
removal, dan stemming terbukti berperan penting dalam meningkatkan kualitas representasi teks dan
akurasi rekomendasi.

5. Ucapan terimakasih

Penulis mengucapkan terima kasih kepada semua pihak yang telah memberikan dukungan dan
kontribusi dalam pelaksanaan penelitian ini. Terima kasih kepada institusi yang telah menyediakan
fasilitas penelitian, tim developer yang telah memberikan izin penggunaan data log aktivitas, serta
pembimbing yang telah memberikan arahan dan masukan selama proses penelitian berlangsung.
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