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Pendahuluan

Di era perkembangan teknologi digital, aplikasi menjadi alat utama dalam mendukung berbagai aktivitas, baik personal
mavupun profesional. Tingkat kepuasan pengguna menjadi salah safu faktor utama yang menentukan keberhasilan
suatu aplikasi. Kepuasan ini biasanya divkur berdasarkan sejauh mana aplikasi dapat memenuhi atau melampaui
harapan pengguna. Ketika pengguna merasa aplikasi mudah digunakan dan berfungsi dengan baik, mereka
cenderung memberikan ulasan atau komentar positif di platform seperti Google Play Store.

Namun, ulasan pengguna sering kali tidak terstruktur, sehingga sulit untuk dianalisis secara manual. Untuk mengatasi
masalah ini, analisis sentimen menjadi solusi yang efektif. Analisis sentimen adalah metode untuk mengolah dan
menganalisis ulasan pengguna guna mengidentifikasi emosi, opini, atau persepsi mereka terhadap suatu aplikasi.
Dengan analisis ini, pengembang dapat memahami kebutuhan pengguna secara lebih mendalam dan melakukan
perbaikan yang relevan.

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes (NB) sering digunakan
dalam analisis sentimen dan menghasilkkan performa yang baik pada berbagai aplikasi, seperti Bibit, Bareksa, dan
BRImo. KNN unggul dalam menangani data dengan pola non-linear, sementara Naive Bayes efektif dalam
memanfaatkan asumsi independensi fitur.

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan kedua algoritma tersebut pada ulasan pengguna aplikasi WordPress di Google
Play Store. Dengan mengevaluasi akurasi, presisi, recall, dan F1 score dari kedua metode, penelitian ini diharapkan
dapat memberikan wawasan yang bermanfaat bagi pengembang dalom meningkatkan kualitas aplikasi dan
memahami persepsi pengguna.
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

Rumusan Masalah

® Sejauh mana algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes (NB) dapat digunakan untuk mengklasifikasikan
ulasan aplikasi WordPress menjadi sentimen positif dan negatife

® Algoritma mana yang memiliki tingkat akurasi lebih baik pada analisis sentimen ulasan aplikasi WordPress2

Tujuan Penelitian

® Mengimplementasikan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes (NB) untuk menganalisis sentimen ulasan
pengguna aplikasi WordPress.

® Membandingkan akurasi KNN dan NB sebagai metrik evaluasi performa kedua algoritma.
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Metode

1. Studi literature

Pada tahapan pertama, studi literatur pengumpulan refrensi yang meliputi buku, jurnal ilmiah dari dalam dan luar
negeri, serta pencarian informasi melalui internet

2. Scrapping data

Pada penelitian ini data dikumpulkan menggunakan tools google colab dan Teknik scrapping data, didapat data
dengan total 5000 data berhasil diperoleh dari Google Playstore

3. Cleaning data

Pada tahapan ketiga, proses cleaning data merupakan proses untuk memfilter tribut-atribut tidak memberikan
dampak signifikan terhadap penelitian, serta menyaring komentar-komentar tidak relevan pada penelitian

4. Labelling data

Pada tahap keempat, ulasan diklasifikasikan berdasarkan rating, di mana rating 1, 2, dan 3 digolongkan sebagai
sentimen negatif, sementara rating 4 dan 5 digolongkan sebagai sentimen positif
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Metode

5. Processing data

Pada tahapan kelima, yaitu pemrosesan data, terdapat empat langkah pemrosesan data yang akan dilanjutkan ke
pembobotan TF-IDF yaitu :

pertama, case folding berfungsi untuk mengubah komentar yang ada di Google Playstore dan Appstore menjadi huruf
kecil untuk memudahkan analisis teks secara konsisten .

Teknik tokenisasi membagi teks menjadi kata-kata atau token sesuai dengan karakter baris baru, tab, dan spasi .

Ketiga, stemming memiliki tujuan yaitu mengubah bentuk kata yang terinfleksi atau terderivasi (misalnya, variasi bentuk
kata) menjadi bentuk dasar yang umum .

Keempat, pada tahap ini terdapat proses pencarian kata yang frekuensi kemunculanya lebih sering dibanding kata lainya
namun ftidak ada arti atau makna terhadap suatu kalimat .

6. Pembobotan TF-IDF

Pada tahapan keenam, Untuk menentukan signifikansi sebuah kata di dalam koleksi dokumen, pembobotan TF-IDF
digunakan. Metode untuk menentukan tingkat relevansi kata dalam dokumen disebut TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency)

N versi .
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Metode

7. Splitting data

Pada tahapan ketujuh, pembagian data merupakan kegiatan memisahkan suatu data menjadi 2 bagian yaitu: kolom X
sebagai fitur data pelatinan dan data uji, serta kolom Y untuk label pelatihan dan uiji.

8. Tahap kedelapan adalah proses penerapan algoritma yang digunakan yaitu KNN dan Naive Bayes:

a. K-Nearest Neighbor (KNN)Algoritma berbasis instance yang mengklasifikasikan data baru berdasarkan kedekatan
dengan data lain dalam dataset.Parameter utama adalah jumlah tetangga terdekat (k) yang digunakan dalam
klasifikasi.

b. b. Naive Bayes (NB)Algoritma berbasis probabilitas yang menggunakan Teorema Bayes untuk memprediksi kelas
data.Memiliki asumsi bahwa semua fitur bersifat independen (naive assumption).

9. Evaluasi

Pada tahapan kesembilan, dilakukan penilaian terhadap algoritma yang diterapkan yaitu naive bayes dan KNN yang
terdiri dari akurasi,presisi,recall,f1-score.

10. Wordcloud

Selain itu, ada wordcloud di tahap terakhir ini. wordcloud untuk menggambarkan secara grafis istilah-istilah yang paling
sering muncul di artikel yang dianalisis

A iversi .
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Hasil

Evaluasi dilaksanakan dengan memanfaatkan confusion matrix yang mengukur aspek-aspek seperti akurasi, presisi, recall,
dan skor F1 untuk KNN dan Naive Bayes. Pembagian data dilakukan dengan sejumlah rasio yang berbeda, seperti 90:10,
80:20, 70:30, 60:40, dan 50:50, menyebabkan variasi dalam hasil confusion matrix.

Splitting Akurasi Splitting Recall

Data Data

(%) Naive bayes KNN (%) Naive bayes KNN
90:10 88% 87.2% 90:10 88% 87.2%
80:20 87% 86.3% 80:20 87% 86.3%
70:30 86.46% 85.8% 70:30 86.46% 85.8%
60 : 40 86.3% 85.7% 60 : 40 86.3% 85.7%
50:50 85.56% 84.64% 50 : 50 85.56% 84.64%
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Splitting Recall Splitting F1-Score
Data Data :
%) Naive bayes KNN %) Naive bayes KNN
90:10 88% 87.2%
90:10 83% 81.2%
80:20 87% 86.3%
80:20 81.8% 80%
70:30 86.46% 85.8%
70:30 80.6% 79.4%
. 0, 0,
60 :40 86.3% 85.7% 50 - 40 80.4% 79.3%
50:50 85.56% 84.64% 50:50 79.28% 78.77%
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Hasil

Data diklasifikasikan menggunakan KNN dan naive bayes, diikuti dengan visualisasi data menggunakan wordcloud untuk
mengidentifikasi kata-kata yang sering digunakan dalam ulasan

Word Cloud Positif :
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Pembahasan

Data yang diperoleh menunjukkan bahwa model Naive Bayes dengan rasio pembagian data 90:10
mencapai tingkat akurasi tertinggi yaitu 88%. Selain itu, metode ini juga menunjukkan nilai yang
sangat baik pada metrik evaluasi lainnya, dengan Precision mencapai 89.45%, Recall mencapai
88%, dan F1 Score mencapai 83%. Kesimpulan yang dapat diambil adalah bahwa semakin kecil
rasio pemisahan data (train-test split), semakin tinggi nilai yang diperoleh pada semua metrik
confusion matrix. Hal ini menjelaskan bahwa model menjadi lebih efektif dalam mengklasifikasikan
data saat menggunakan lebih banyak data pada tahap pelatihan dibandingkan dengan tahap
pengujian.

Kata-kata positif yang sering muncul mencerminkan kepuasan pengguna terhadap aplikasi, seperti
"mantap”, "good", "membantu”, "aplikasi’, dan "baik”, yang menggambarkan kemudahan
penggunaan serta manfaat aplikasi. Sebaliknya, kata-kata negatif seperti "susah”, "coba”, dan
"gagal” menyoroti beberapa masalah yang dihadapi pengguna, seperti kendala teknis dan
pengalaman yang kurang memuaskan. Analisis ini memberikan gambaran umum tentang sentimen

pengguna terhnadap aplikasi dan area yang memerlukan perhatian untuk perbaikan.

’N.-\ I I H
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Temuan Penting Penelitian

Keunggulan Naive Bayes: Model Naive Bayes menunjukkan hasil yang sangat baik dalam klasifikasi ulasan aplikasi,
dengan tingkat akurasi tertinggi (88%) dan metrik evaluasi lainnya yang solid, seperti Precision (89.45%), Recall (88%), dan
F1 Score (83%). Ini menunjukkan bahwa Naive Bayes efektif dalam menangani data ulasan pengguna dengan distribusi
probabilitas yang sederhana, sehingga memberikan performa yang stabil.

Pengaruh Rasio Pembagian Data (Train-Test Split): Penelitian ini juga menunjukkan bahwa semakin kecil rasio pembagian
data (misalnya 920:10), semakin tinggi kinerja model pada semua metrik evaluasi. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan
lebih banyak data pada tahap pelatinan, dibandingkan dengan data pengujian, memberikan model yang lebih efektif
dalam mengklasifikasikan data dengan baik.

Perbandingan dengan KNN: Hasil penelitian membandingkan Naive Bayes dengan KNN, di mana Naive Bayes unggul
dalam hal keakuratan dan efisiensi. Kelemahan KNN, terutama dalam menangani data teks yang kompleks, disebabkan
oleh kebutuhan perhitungan jarak yang besar, yang dapat menurunkan efisiensi model.

Implikasi untuk Pengembang Aplikasi: Temuan ini memberikan wawasan penting bagi pengembang aplikasi untuk lebih
memperhatikan umpan balik pengguna, terutama ulasan negatif yang menunjukkan masalah teknis, serta memperkuat
aspek positif berdasarkan ulasan yang menggambarkan kepuasan pengguna. Pendekatan ini dapat digunakan untuk
meningkatkan fitur atau layanan aplikasi, yang pada gilirannya dapat memperbaiki pengalaman pengguna secara
keseluruhan.

Analisis Senfimen Pengguno Penelitian inijugo memberikan gambaran tentang sentimen pengguna terhadap aplikasi.
Kata-kata positif seperti mon’rop" "good"”, dan "baik” menunjukkan kepuasan pengguna, sementara kata-kata negatif
seperti "susah”, "coba", dan' gogol mengindikasikan masalah yang perlu diperbaiki. Hal ini memberikan indikasibagi
pengembang aplikasi mengenai area yang memerlukan perhatian untuk perbaikan.

—N iversi .
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Manfaat Penelitian

® Pemilihan Model yang Efektif untuk Analisis Sentimen: Penelitian ini menunjukkan bahwa Naive Bayes merupakan model
yang efektif untuk klasifikasi teks dalam analisis sentimen ulasan aplikasi. Dengan akurasi 88%, serta Precision 89.45%,
Recall 88%, dan F1 Score 83%, model ini dapat diandalkan dalam menangani ulasan pengguna secara efisien.

® Pentingnya Rasio Pembagian Data: Penelitian ini menekankan bahwa rasio pembagian data yang tepat, seperti 90:10
(train-test split), dapat meningkatkan performa model dalam klasifikasi data. Dengan menggunakan lebih banyak data
pada tahap pelatihan, model menjadi lebih baik dalam mengklasifikasikan data dan meningkatkan akurasi.

® Efisiensi Klasifikasi dengan Naive Bayes: Penelitian ini memperlihatkan keunggulan Naive Bayes dibandingkan algoritma
lain seperti KNN dalam hal efisiensi klasifikasi teks. Kelemahan KNN dalam menangani data teks kompleks dapat
mempengaruhi kinerja model, sementara Naive Bayes lebih efektif dengan distribusi probabilitas sederhana.

® Wawasan untuk Pengembang Aplikasi: Hasil penelitian ini memberikan wawasan penting bagi pengembang aplikasi
dalam mengoptimalkan fitur dan layanan aplikasi. Ulasan negatif yang menunjukkan masalah teknis dapat diperbaiki,
sementara ulasan positif dapat memperkuat fitur yang sudah memuaskan pengguna.

® Peningkatan Pengalaman Pengguna: Dengan menganalisis kata-kata positif dan negatif dalam ulasan pengguna,
penelitian ini membantu pengembang aplikasi untuk lebih memahami sentimen pengguna. Hal ini memungkinkan
pengembang untuk memperbaiki masalah teknis yang ada dan meningkatkan elemen yang sudah disukai pengguna,
sehingga dapat meningkatkan pengalaman pengguna secara keseluruhan.
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