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Abstrak

Kepuasan pengguna mencerminkan emosi saat membandingkan layanan yang diterima dengan harapan, sehingga
memahami kepuasan pengguna menjadi penting bagi pengembangan aplikasi. Penelitian ini bertujuan untuk menilai
tingkat kepuasan individu terhadap penggunaan aplikasi Word¥ess di platform Google Play mengidentifikasi area yang
perlu ditingkatkan. Analisis sentimen dengan algoritma KNN darm‘l've bayes sebagai metode yang digunakan untuk
mengekstrak informasi dari 5.000 ulasan pengguna diunduh dari Google Play Store. Hasil penelitian menunjukkan
mayoritas ulasan memiliki sentimen pos engan Naive Bayes memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan KNN,
mencapai akurasi 88%, presisi 89,45%, recall 88%, dan F1-Score 83% pada pembagian data 90:10. Awan kata dari
ulasan positif menampilkan kata-kata seperti "mantap”, "bagus”, "membantu”, "aplikasi”, dan "baik”, yang
mencerminkan kepuasan pengguna terhadap kemudahan dan manfaat aplikasi, sedangkan ulasan negatif menampilkan
kata-kata seperti "sulit", "coba", dan "gagal® yang mengindikasikan kendala teknis dan ketidakpuasan pengguna.
Penelitian ini menyimpulkan bahwa aplikasi WordPress telah memberikan pengalaman yang memuaskan bagi sebagian

sar pengguna, namun beberapa area teknis perlu diperbaiki. Hasil penelitian ini akan memberikan informasi penting

i pengembang aplikasi dalam upaya meningkatkan kualitas layanan dan citra aplikasi.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, KNN, Naive Bayes, Tingkat kepuasan, WordPress

Abstract

User satisfaction reflects emorionsmen comparing services received with expectations, so understanding user satisfaction
is important for app development. This research aims to evaluate user sdq&§faction with Word Press apps on the Google Play
Store and identify areas for r'mpranen.t Sentiment analysis with KNN and Naive bayes algorithms as the method used to
extract information from 5,000 user reviews downloaded from Google Play Store, The results showed the majority of
reviews had positive sentiments, with Naive Bayes providing better results than KNN, achieving 88% accuracy, 89.45%
precision, 88% recall, and 83% F1-Score on a 90:10 data split. The word cloud of positive reviews featured words such as
“great”, "good", “helpful”, “app’, and “good", reflecting user satisfaction with the ease and benefits of the app, while negative
reviews featured words such as “difficult”, “try", and “fail” indicating technical difficulties and user dissatisfaction. This
study concmdat Word Press apps have provided a satisfactory experience for most users, but some technical areas need
improvement. The results of this study will provide valuable information for app developers in efforts to improve service
quality and the app's reputation..

keywords:, Sentiment analysis, ,KNN Naive bayes, Satisfaction level, Wordpress

1. Pendahuluan

Di masa perkembangan teknologi digital ini, aplikasi sekarang digunakan sebagai media utama
untuk memfasilitasi berbagai aktivitas., baik personal maupun profesional. Salah satu aspek
penting yang memengaruhi keberhasilan suatu aplikasi adalah tingkat kepuasan pengguna.
Tingkat kepuasan pengguna merupakan tingkat emosional yang dirasakan pengguna ketika
membandingkan pelayanan atau hasil yang dicapai dengan harapannya [1]. Ketika pengguna
merasa bahwa aplikasi berfungsi dengan baik, mudah digunakan, dan memenuhi atau bahkan
melampaui ekspektasi mereka, maka tingkat kepuasan mereka akan tinggi. Hal ini sering kali
dituangkan dalam bentuk ulasan atau komentar pada aplikasi. Ekspresi emosi manusia, baik




berupa kepuasan maupun kekesalan, kerap diungkapkan melalui tulisan, termasuk komentar
yang diposting pengguna di platform distribusi aplikasi, seperti Google Play Store[2].

Namun, ulasan pengguna yang berisi opini dan persepsi terhadap aplikasi sering kali tidak
terstruktur dan sulit untuk dianalisis secara manual. Dalam hal ini, analisis sentimen menjadi
solusi yang efektif. Analis sentimen adalah metode untuk mengumpulkan dan menganalisis ulasan
pengguna untuk menilai perasaan dan pendapat mereka tentang aplikasi yang akan disimpan
dalam teks [3].

Berdasarkan penelitian sebelumnya [2],[3],[4],[5], menunjukkan bahwa analisis sentimen dapat
membantu mengatasi beberapa permasalahan seperti mengidentifikasi persepsi publik,
meningkatkan efisiensi analisis data, dan mendukung perbaikan produk atau layanan
berdasarkan feedback pengguna. Dalam mengevaluasi kepuasan terhadap suatu aplikasi oleh
pengguna, dapat digunakan metode analisis sentimen, misalnya dalam survei untuk menyelidiki
sentimen aplikasi Wordpress yang diisi oleh pengguna melalui kolom komentar.

Namun, meskipun sudah banyak penelitian tentang analisis sentimen, masih terdapat gap dalam
memilih metode yang paling akurat dan sesuai untuk mengevaluasi ulasan pengguna terhadap
aplikasi tertentu, seperti WordPress. Wordpress adalah aplikasi resmi yang dirancang untuk
membantu pengguna dalam mengelola situs web atau blog berbasis WordPress langsung dari
perangkat smartphone.

helitian ini dilakukan untuk mengisi gap tersebut dengan menganalisis umpan balik pelanggan
pada aplikasi WordPress yang tersedia di platform Google Play Store analisis sentiment serta
EAnggunakan 2 metode yaitu KNN dan Naive bayes dalam mengklasifikasikan komentar menjadi
positif dan negatif. Pengklasifikasi Naive Bayes (NB) adalah Merupakan algoritma klasifikasi yang
memanfaatkan teorema Bayesfintuk menghitung probabilitas suatu data termasuk ke dalam
kelas tertentu, dengan asumsi bahwa setiap fitur atau prediktor bersifat independen satu sama
lain (asumsi "naive") [6] . Pada algoritma k-nearest neighbor (KNN), suatu titik data akan
diklasifikasikan berdasarkan kedekatannya dengan titik-titik data lainnya yang ada dalam dataset
[71

Pada temuan sebelumnya yang dilakukan oleh Aluisius Dwiki Adhi Putra, Safitri Juanita dengan
judul * Analisis Sentimen FgE} Ulasan Pengguna Aplikasi Bibit Dan Bareksa Dengan Algoritma
KNN' menunjukkan bahwa nilai akurasi, presisi, dan recall model klasifikasi untuk §likasi Bibit
dan Bareksa masing-masing sebesar 85,14%, 91,91%, dan 76,44%, menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbors dffigan pembagian data 60:40 pada dataset ulasan pengguna. Sebaliknya,
algka untuk Bareksa adalah 81,70%, 87,15%, dan 75,73%(8].

Penelitian yang dilakukan oleh Moh Khoirul Insan, Umi Hayati, dan Odi Nurdiawan dengan judul
'Analisis Sentimen Aplikasi BRImo pada Ulasan Pengguna di Google Play Menggunakan Algoritma
Naive EJyes’ menunjukkan bahwa pendekatan Naive Bayes untuk klasifikasi menghasilkan
tingkat akurasi 84,52%, presisi 82,51%, dan recall 87,62%[9].

Berdasarkan tinjauan terhadap penelitian sebelumnya, Algoritme KNN dan Naive Bayes telah
menunjukkan keampuhannya dalam menganalisis sentimen ulasan pengguna di berbagai
aplikasi, seperti Bibit, Bareksa, dan BRImo. Algoritma KNN menunjukkan keunggulan dalam
menangani data dengan pola non-linear, sementara Naive Bayes unggul dalam memanfaatkan
asumsi independensi fitur untuk menghasilkan hasil klasifikasi yang stabil.

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan kedua algoritma tersebut pada ulasan
pengguna aplikasiWordPress dan membandingkanya, E&flingga dapat memberikan perbandingan
performa yang lebih mendalam. Dengan mengevaluasi akurasi, precision, recall, dan F1 score dari




Diharapkan bahwa kedua algoritme dan penelitian ini akan menawarkan perspektif baru tentang
seberapa baik algoritma bekerja dalam analisis sentimen. Analisis dilakukan menggunakan
platform Google Colab dengan metode Naive Bayes dan KNN untuk membandingkan akurasinya
dengan tools tersaut [10].

Temuan analisis ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang mendalam tentang persepsi
pengguna, membantu para pengembang dalam meningkatkan kualitas dan kegunaan aplikasi
WordPress.

2. Metode Penelitian

Study Literature »  Scrapping data
Reprocessing ¥
data
— Labelling Cleaning data
Case Folding
Tokenization
Pembobotan TF-IDF > Splitting data
Stemming l
Stopword Implementasi Naive
Removal Evaluas Bayes dan KNN
Word cloud

Gambar 1. Alur Penelitian

Sepuluh langkah diambil Dalam penelitian ini untuk mencapai temuan yang dibutuhkan, seperti
yang diilustrasikan pada Gambar 1. Penjelasan lebih lanjut mengenai proses penelitian akan
diuraikan berikut ini:

Studi literature

Pada tahapan pertama, studi literatur pengumpulan refrensi yang meliputi buku, jurnal ilmiah
dari dalam dan luar negeri, serta pencarian informasi melalui internet [11].

Scrapping data

Pada tahapan kedua, Scrapping data merupakan proses otomatisasi mengumpulkan data dari
berbagai sumber, seperti web, basis data, aplikasi bisnis, atau sistem lama [12]. Web scraping
memiliki berbagai manfaat praktis, seperti memungkinkan pengumpulan data harga dari
berbagai situs untuk perbandingan, pengumpulan alamat email untuk pemasaran (dengan
memperhatikan hukum privasi), serta memantau topik trending di media sosial untuk strategi
pemasaran [13].




Pada penelitian ini data dikumpulkan menggunakan tools google colab dan Teknik scrapping data,

didapat data dengan total 5000 data berhasil diperoleh dari Google Playstore. Atribut dan pada
tabel 2 merupakan tampilan data.

Tabel 2. Data awal

reviewld content rating at
20e50699- Sangat enak 5 2024-10-16
cef2-4efd- menggunak
b71b- an WordPr
4ff3dc25805e
056259d0-a992- Mantap ..bu 5 2024-10-16
4864-9elb- at
1a05e70d0fa0 perkenlkn
usaha

Setelah data sudah tampil seperti pada gambar 1, selanjutnya akan akan dilakukan penghapusan
fitur yang tidak d yang tidak dibutuhkan sehingga menyisakan content dan score untuk penelitian
lebih lanjut yang ditujunkkan pada tabel 3:

Tabel 3. Data setelah penghapusan fitur

content rating
Sangat enak menggunakan 5
WordPress
Mantap .buat perkenlkn usaha 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 g@#]. Setelah fitur dihapus, tahap berikutnya adalah pembersihan data,
untuk hasilnya terdapat pada tabel 4.

Tabel 4. Cleaning data

Sebelum cleaning data Setelah cleaning
data
Aneh sekali, harus Aneh sekali harus
dipaksa install dipaksa install
aplikasi lain agar bisa  aplikasi lain agar bisa
membuat web lebih membuat web lebih
dari satu. dari satu

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 [15].




Setelah melalui tahap reprocessing akan dibaeri label. Label klasifikasi dibagi menjadi dua
kategori: positif dan negatif, yang ditentukan berdasarkan rating atau jumlah bintang yang
diberikan pada setiap komentar. Komentar yang mendapat nilai 1 hingga 3 akan diklasifikasikan
sebagai negatif, sedangkan komentar yang mendapat nilai 4 hingga 5 akan diklasifikasikan
sebagai positif. Pada tabel 5 menampilkan informasi mengenai labelling

Tabel 5. Labelling

Content rating Sentimen

Hati hati kalo tidak mau di 1 Negatif
hack login akun nya

Mantap buat perkenlkn usaha 5 Positif

Sangat mendukung 4 Positif

Sangat enak menggunakan 5 Positif
WordPress

Setelah proses pelabelan, distribusi data berdasarkan label positif dan negatif, pada gambar 2
menggambarkan sebaran data dalam kategori sentimen tersebut.

Jumlah Komentar Positif dan Negatif
4302

2000

1000 1

Positif Negatit

Gambar 2. Distribusi data positif dan negatif

Processing data

Padatahapan kelima, yaitu pemrosesan data, terdapat empatlangkah pemrosesan datayang 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 [16].




Teknik tokenisasi membagi teks menjadi kata-kata atau token sesuai dengan karakter baris baru,
tab, dan spasi [17].

Ketiga, stemming memiliki tujuan yaitu mengubah bentuk kata yang terinfleksi atau terderivasi

(misalnya, variasi bentuk kata) menjadi bentuk dasar yang umum [18].

Keempat, pada tahap ini terdapat proses pencarian kata yang frekuensi kemunculanya lebih
sering dibanding kata lainya namun tidak ada arti atau makna terhadap suatu kalimat [19].

Setelah tahap pelabelan data selesai, dilakukan proses reprocessing atau pemrosesan ulang data
melalui empat tahapan utama yaitu Langkah pertama adalah case folding, tokenization,
stemming, stopword removal. Tahap reprocessing ada di tabel 6.

Tabel 6. Reprocessing data
Tahap Komen

Data Awal Aneh sekali, harus dipaksa install
aplikasi lain agar bisa membuat web
lebih dari satu.
Case Folding aneh sekali harus dipaksa install
aplikasi lain agar bisa membuat web
lebih dari satu
Tokenization ["aneh”, "sekali”, "harus”, "dipaksa"”,
"install", "aplikasi”, "lain", "agar", "bisa",
"membuat”, "web", "lebih", "dari",
"satu"]
Stemming ["aneh", "sekali", "harus", "paksa",
"install”, "aplikasi", "lain", "agar", "bisa",
"buat”, "web", "lebih", "dari", "satu"]

Stopword removal ["aneh", "paksa", "install", "aplikasi",
"buat", "web"]

Pembobotan TF-IDF

Pada tahapanenam, Untuk menentukan signifikansi sebuah kata di dalam koleksi dokumen,
pembobotan TF-EZF digunakan. Metode untuk menentukan tingkat relevansi kata dalam
dokumen disebut TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [20]. Pembobotan TF-
IDF tﬁag‘i menjadi dua tahap, yaitu:

Kata yang sering muncul dalam suatu dokumen akan mempengaruhi perhitungan maka dengan
itu digunakanlah TF, yang dapat menunjukkan apakah kata tersebut dianggap penting dalam
konteks dokumen itu. Rumus perhitungannya terdapat pada persamaan 1.

ftd
TF(t,d ’ 1
( )E“Efﬂd (1)

IDF digunakan untuk menilai signifikansi sebuah kata di seluruh koleksi teks, dengan rumus
perhitungannya terdapat pada persamaan 2.

IDF(t) = log (5 f“;t)) (2)

TF-IDF gabungan dari 2 rumus

TF-IDF(t,d)=TF (t,d)XIDF(t) (3)




Splitting data

Pada tahapan ketujuh, pembagian data merupakan kegiatan memisahkan suatu data menjadi 2
bagian yaitu: kolom X sebagai fitur data pelatihan dan data uji, serta kolom Y untuk label pelatihan
dan uji. Besaran data uji dapat diatur menggunakan parameter test_size, dan untuk menguji
keseluruhan dataset, dapat digunakan sampel data [21].

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

Menemukan kumpulan atau kelompok k objek dalam data pelatihan yang paling mirip dengan
objek dalam data pengujian adalah cara kerja algoritma KNN. Sistem klasifikasi ini diperlukan
untuk mencari informasi yang relevan [22]. Dalam data mining, algoritma KNN dikenal melakukan
klasifikasi dan regresi [23]. Rumus KNN terdapat pada persamaan 4.

dp,q) =X, (i —q) (4)

Klasifikasi Naive Bayes adalah algoritma dengan cara pengaplikasikannya menggunakan teori
Bayes untuk mengklasifikasikan data. [24]. Naive Bayes merupakan teknik klasifikasi yang
Persamaan 5 menunjukkan rumus untuk Naive BayefgEderhana, tetapi tetap menunjukkan
kinerja dan akurasi yang sangat baik. [25]. Untuk rumus Naive bayes terdapat pada persamaan 5.

P(C|X).P(cy)

P(CiIx) =2

(5)
Evaluasi

Pada tahapan kesembilan, dilakukan penilaian terhadap algoritma yang diterapkan yaitu naive
bayes dan KNN. Matriks confusion, sebuah teknik evaluasi yang dibuat khusus untuk model
klasifikasi, digunakan untuk membandingkan kedua algoritme tersebut. Proses ini berfungsi
membandingkan hasil prediksi yang dihasilkan oleh model dengan data atau nilai yang
sebenarnya, sehingga memungkinkan untuk mengevaluasi seberapa akurat prediksi yang dibuat
oleh model [26].

Melalui penggunaan confusion matrix, peneliti dapat memperoleh wawasan lebih mendalam
tentang berbagai aspek kindgja model, termasuk jumlah prediksi yang benar dan salah. Selain itu,
evaluasi metrik lain seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score dapat dihitung, proses ini sangat
penting untuk mengetahui efektivitas masing-masing algoritma yang diterapkan. Pada tabel 1
digambar confusion matriks dalam me]aEAkan prediksi.

Tabel 1. Confusion Matrix

Prediksi
Positive Negative
True Positive False
Positive
Aktual (TP) Negative(FN)
Negative False Negative True

(FP)
Negative(TN)




Setelah merfnukan nilai dari keempat isitilah yang ada setelah itu dapat dilakukan untuk
menghitung akurasi,presisi recall dan f1 score yang terdapat pada rumus berikut:

Akurasi menilai terkait prediksi suatu data dengan membandingkan jumlah yang diprediksi
apakah sudah sesuai dengan kelas aslinya terhadap totfEfeseluruhan prediksi yang dihasilkan
oleh model klasifikasi [27]. Pada persamaan 6 meruapakan rumus akurasi.

(6)

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =
Presisi adalah ukuran yang menunjukkan seberapa banyak data yang diklasifikasikan sebagai positif
benar-benar positif [28]. Untuk rumus recall terdapat di persamaan 7.

TP+TN
TP+FP

Precision =

(7
Persentase dokumen yang berhasil ditemukan selama proses pencarian informasi dikenal dengan istilah
recall [29].

TP
TP+FN

Recall =

(8)

Harmonic mean dari presisi dan recall, yang dikenal sebagai F1-Score, digunakan untuk memberikan
gambaran seimbang tentang performa model, terutama ketika ada ketidakseimbangan kelas dalam data
Recall xPrecission

F1 Score = 2x—————(9)

recall+ Precession

Wordcloud

Selain itu, ada wordcloud di tahap terakhir ini. wordcloud untuk menggambarkan secara grafis istilah-
istilah yang paling sering muncul di artikel yang dianalisis. [30].

3. Hasil

Setelah data melalui tahap pemrosesan pada tahap selanjutnya akan dilakukan pembobotan TF-
IDF yang hasilnya akan ditampilkan pada gamlf@r 3 yang dilakukan menggunakan ckstraksi fitur
menggunakan modul Tfidf Vectorizer dari library Scikit-Learn.

bagus ©.0872376
good @.061777
mantap ©.055382
sangat @.053901
bantu @.039805
aplikasi 9.021600
mudah ©.021020
keren @.018576
coba @.017248
baik ©.016423
wordpress 9.015980
dulu @.015015
suka ?.014366
buat @.013921

Gambar 3. Hasil pembobotan TF-IDF
Sebelunffihengklasifikasikan data menggunakan teknik machine learning, data terlebih dahulu
dipisah menjadi data uji dan data latih. Evaluasi dilaksanakan dengan memanfaatkan confusion




matrix yang mengukur aspek-aspek seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1 untuk KNN dan

Naive Bayes. i
15

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. Anda dapat melihat hasil-
hasil tersebut dalam Tabel 7 untuk akurasi, Tabel 8 untuk presisi, Tabel 9 untuk recall, dan Tabel
10 untuk skor F1.

Tabel 7. Tabel accuracy

Splitting Akurasi
Data Naive KNN
(%) bayes
90:10 88% 87.2%
80:20 87% 86.3%
70:30 86.46% 85.8%
60:40 86.3% 85.7%
50:50 85.56% 84.64%

Tabel 8. Tabel precision

Splitting Precision
Data Naive KNN
(%) bayes
90: 10 89.45% 76.03%
80:20 873 % 88.1%
70:30 88.3% 77.3%
60 : 40 88.1% 79%
50:50 88.3% 77.1%

Tabel 9. Tabel recall

Splitting Recall
Data -
Naive KNN
(%) bayes
90:10 88% 87.2%

80:20 87% 86.3%




70:30 86.46% 85.8%

60: 40 86.3% 85.7%

50:50 85.56% 84.64%

Tabel 10. Tabel F1-Score

Splitting F1-Score
Data Naive bayes KNN
(%)
90:10 83% 81.2%
80:20 81.8% 80%
70:30 80.6% 79.4%
60:40 80.4% 79.3%
50:50 79.28% 78.77%

Data diklasifikasikan menggunakan KNN dan naive bayes, diikuti dengan visualisasi data
iEEhggunakan wordcloud untuk mengidentifikasi kata-kata yang sering digunakan dalam ulasan
(Gambar 4 dan 5).
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Gambar 4. Word cloud positif
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Gambar 5. Word cloudNegatif
4. Pembahasan

Data yang terdapat di Tabel 7 hingga Tabel 10 menggambarkan evaluasi nilai dari setiap data yang
dipisahkan. Model Naive Bayes yang menggunakan rasio pembagian data 90:10 telah berhasil
mencapai tingkat akurasi paling tinggi yakni 88%. Di samping itu, metode ini juga mencapai nilai




yang sangat baik dalam metrik evaluasi lainnya, dengan Precision mencapai 89. 45%, Recall
mencapai 88%, dan F1 Score mencapai 83%. Dapat ditarik kesimpulan bahwa semakin kecil rasio
pemisahan data (train-test split), maka nilai yang didapat akan semakin tinggi pada semua metrik
confusion matrix. Ini menjelaskan bahwa model menjadi lebih efektif dalam melakukan klasifikasi
data saat menggunakan lebih banyak data pada tahap pelatihan dibandingkan dengan tahap

pengujian.

@ elitian sebelumnya oleh M. Igbal, A. Davy Wiranata, R. Suwito, and R. Faiz Ananda dalam judul
Perbandingan “Algoritma Naive Bayes, KNN, dan Decision Tree terhadap Ulasan Aplikasi Threads
dan Twitter “ terdapat hasil bahwa Naive Bayes unggul dalam klasifikasi teks dengan distribusi
probabilitas yang sederhana, sehingga memberikan hasil evaluasi yang baik pada data ulasan
pengguna. Di sisi lain, kelemahan KNN dalam menangani data teks yang kompleks sering
dikaitkan dengan kebutuhan perhitungan jarak yang besar, yang dapat mengurangi efisiensi
model [31].

Temuan ini mengindikasikan bahwa semakin besar proporsi data yang digunakan untuk
pelatilffll, semakin baik kinerja model dalam mengklasifikasikan data. Implikasi dari hasil ini
dapat memberikan wawasan bagi pengembang aplikasi untuk meningkatkan fitur atau layanan
berdasarkan umpan balik pengguna. Sebagai contoh, analisis lebih mendalam terhadap ulasan
negatif yang mengindikasikan masalah teknis dapat digunakan untuk memperbaiki kendala
tersebut, sementara ulasan positif dapat menjadi panduan untuk memperkuat aspek yang telah
memuaskan pengguna. Dengan demikian, hasil penelitian ini tiffk hanya menunjukkan
keefektifan Naive Bayes, tetapi juga memberikan landasan strategis bagi pengembang aplikasi
untuk meningkatkan pengalaman dan kepuasan pengguna secara keseluruhan.

Pada Gambar 4, kata-kata positif yang sering muncul mencerminkan kepuasan pengguna
terhadap aplikasi, di antaranya adalah "mantap", "good", "membantu"”, "aplikasi", dan "baik", yang
menggambarkan kemudahan penggunaan serta manfaat aplikasi. Sebaliknya, pada Gambar 5,
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 terhadap aplikasi dan area yang
memerlukan perhatian untuk perbaikan.

5. Penutup

Tujuan penelitian ini akan mengevaluasi pengguna terk@Tingkat kepuasan terhadap aplikasi
WordPress melalui analisis sentimen berdasarkan ulasan yang ada di platform Google Play Store.
Digunakan algorffERa KNN dan Naive Bayes pada penelitian ini yang nantinya akan dibandingkan
performa kedua algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif.

Hasil analisis menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes lebih efektif dibandingkan KNN dalam
mengklasifikasikan sentimen, terutama ketika proporsi data pelatihan lebih besar dibandingkan
data pengujian. Sebagian besar ulasan memiliki sentimen positif, mencerminkan aspek-aspek
seperti kemudahan penggunaan dan manfaat aplikasi, sementara ulasan negatif menyoroti
masalah teknis yang perlu diperbaiki. Temuan memberikan masukan terkait aplikasi oleh
pengguna aplikasi untuk terus mengembangkan aplikasinya.
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Hasil dari word cloud memperlihatkan kata-kata positif seperti "mantap,” "good," "membantu,”
"aplikasi," dan "baik" (gambar 4), yang mencerminkan aspek-aspek dari aplikasi WordPress yang
dihargai oleh pengguna, seperti kemudahan penggunaan dan manfaatnya. Di sisi lain, kata-kata
negatif seperti "susah,” "coba," dan "gagal” (gambar 5) menggambarkan masalah yang dihadapi
pengguna, dengan “"susah" dan "gagal" merujuk pada kendala teknis, sedangkan "coba"
menggaffdarkan kekecewaan setelah mencoba fitur tertentu. Meskipun sebagian besar ulasan
bersifat positif, temuan ini memberikan wawasan berharga bagi pengelola aplikasi WordPress
untuk meningkatkan pengalaman pengguna dan memperbaiki citra aplikasi.

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, termasuk terbatasnya eksplorasi model klasifikasi
yang digunakan serta fokus pada ulasan dalam satu bahasa. @@tuk pengembangan penelitian,
disarankan untuk menggunakan model yang lebih kompleks seperti Support Vector Machine
VM), Random Forest, atau model deep learning seperti Long Short-Term Memory (LSTM) guna
membandingkan kinerja dengan algoritma yang telah digunakan. Selain itu, penelitian lanjutan
dapat mengkaji analisis sentimen multibahasa untuk mengidentifikasi perbedaan persepsi
berdasarlfffll negara atau bahasa, serta memantau tren perubahan sentimen pengguna dari waktu
ke waktu untuk memahami bagaimana persepsi pengguna terhadap aplikasi berkembang.
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