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WhatsApp Business merupakan salah satu media yang menyediakan layanan komunikasi bisnis
secara langsung, cepat, dan efisien. Penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi persepsi
pengguna terhadap WhatsApp Business melalui pendekatan analisis sentimen dan klasifikasi
emosi secara mendalam terhadap ulasan pengguna. Data yang digunakan sebanyak 3.000 ulasan
yang dikumpulkan melalui teknik scraping, kemudian diproses melalui tahapan preprocessing,
pelabelan berdasarkan rating, serta klasifikasi emosi secara manual. Klasifikasi emosi
menggunakan empat kategori, yaitu bahagia, marah, sedih, dan takut. Penelitian ini
mengimplementasikan model Machine learning dan Deep Learning untuk analisis sentimen.
Model Machine learning menggunakan metode TF-IDF dengan algoritma SVM dan Random
Forest, sedangkan pada model Deep Learning digunakan Tokenizer untuk algoritma LSTM dan
CNN. Berdasarkan hasil evaluasi, algoritma SVM mencatatkan akurasi tertinggi sebesar
84,18% dalam klasifikasi sentimen, sementara algoritma LSTM menunjukkan keunggulan pada
aspek precision, recall, dan fI-score. Penelitian ini menghasilkan temuan signifikan sebagai
bagian dari proses Knowledge Discovery, yakni pola emosi dan sentimen dalam ulasan
pengguna yang dapat dimanfaatkan untuk memahami persepsi pengguna secara lebih mendalam
serta memberikan masukan relevan pada pengembang untuk meningkatkan kualitas layanan
dan fitur aplikasi WhatsApp Business.

1. PENDAHULUAN

Hingga juli 2025, WhatsApp Business telah mencapai lebih dari 1
miliar pengguna di Google Play Store, memperoleh rating rata-

Era digital telah mendorong transformasi perkembangan platform
komunikasi dalam mendukung kualitas layanan interaksi antara
pelaku bisnis dan pelanggan [1]. Salah satu platform yang
memfasilitasi layanan komunikasi langsung dengan cepat dan
efisien adalah WhatsApp Business. Aplikasi WhatsApp Business
dirancang dengan berbagai fitur khusus yang membedakan dari
WhatsApp reguler, yang sekaligus mendukung layanan
komunikasi bisnis bagi penggunanya. Beberapa fitur utama yang
ditawarkan antara lain profil bisnis, pelabelan chat, pesan
otomatis, statistik pesan, katalog produk, keranjang produk, serta
balasan cepat [2], [3]. Implementasi WhatsApp Business telah
diidentifikasi memberikan manfaat strategis bagi pelaku usaha,
mulai dari peningkatan penjualan, perluasan jangkauan promosi
produk, serta sebagai media promosi pemasaran digital [2], [4],

[5].

https://doi.org/10.25077/TEKNOSLv11i3.2025.310-318

rata 4,4 dan menerima sekitar 16,5 juta ulasan. Ulasan tersebut
tidak hanya berfungsi sebagai alat bantu bagi pengguna dalam
mengambil keputusan penggunaan, tetapi juga dapat membantu
pengembang dalam mengevaluasi aplikasi [6]. Kumpulan ulasan
ini berpotensi sebagai sumber data, di mana pemanfaatan
teknologi analisis teks dapat mengeksplorasi sentimen publik
secara mendalam dan emosi guna mengukur persepsi pengguna
secara akurat [7]. Selain itu, kumpulan data ini dapat
dimanfaatkan untuk menemukan pola-pola unik yang bernilai
untuk dijadikan Knowledge Discovery [8], [9].

Berdasarkan studi sebelumnya, analisis sentimen dan analisis
emosi merupakan dua pendekatan yang saling berkaitan namun
memiliki perbedaan dalam tujuan dan kompleksitasnya [10].
Analisis sentimen, atau yang dikenal dengan opinion mining,
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berfokus pada pengklasifikasian opini atau pandangan publik
terhadap suatu objek menjadi kategori seperti positif atau negatif
dengan tujuan utama memperoleh wawasan terkait tren publik
secara umum [11], [12]. Sementara itu, analisis emosi bertujuan
untuk mengidentifikasi mengenai pengalaman emosional publik
dalam suatu opini [11]. Beberapa studi menggunakan taksonomi
emosi dasar seperti marah, takut, sedih, dan bahagia dalam proses
klasifikasi emosi pengguna [13], [14].

Penelitian ini ditujukan untuk memanfaatkan data ulasan dari
pengguna WhatsApp Business untuk menganalisis sentimen
pengguna dan mengklasifikasikan emosi pengguna dalam
menggunakan aplikasi WhatsApp Business. Analisis sentimen
pada penelitian ini membandingkan algoritma Machine learning
dan Deep Learning. Beberapa penelitian sebelumnya
menunjukkan bahwa metode Deep Learning cenderung memiliki
performa yang unggul dibanding dengan metode Machine
learning dalam mengidentifikasi ulasan konsumen [15], [16].
Tinjauan literatur sistematis terhadap 20 artikel dari 2018-2024
mengenai analisis sentimen pada ulasan produk e-commerce
menunjukkan bahwa Support Vector Machine (SVM) algoritma
yang paling efisien dalam kategori machine learning, sementara
Long Short-Term Memory (LSTM) terbukti sebagai metode yang
paling optimal dan efisien dalam kategori Deep Learning [17].

Berbagai penelitian telah membandingkan kinerja dari algoritma
Machine learning dan Deep Learning dalam analisis sentimen.
Penelitian ini menerapkan metode SVM dan Random Forest
dalam analisis sentimen machine learning. Sebuah studi oleh [18]
menunjukkan algoritma Random Forest memperoleh mencapai
tingkat akurasi sebesar 99%, SVM mencatatkan akurasi 86%, dan
K-Nearest Neighbor (KNN) menunjukkan performa hasil
terendah sebesar 77%. Penelitian lain menganalisis ulasan
aplikasi Shopee juga menunjukkan bahwa SVM memiliki
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performa unggul dengan akurasi 84.71% sedikit lebih tinggi
dibanding Random Forest yang mencapai 82.21% [19].
Sementara itu, pendekatan Deep Learning penelitian ini
mengimplementasikan algoritma Convolutional Neural Network
(CNN) dan LSTM. Dalam penelitian yang dilakukan oleh [20],
CNN memperoleh akurasi pelatihan sebesar 99%, diikuti oleh
LSTM dengan 97%, dan Recurrent Neural Network (RNN)
menunjukkan performa lebih rendah yaitu sebesar 78%.

Berdasarkan studi literatur yang telah dikaji, penelitian ini
mengusulkan pendekatan komprehensif dengan menggabungkan
analisis sentimen dan klasifikasi emosi guna memperoleh
pemahaman yang lebih mendalam terkait persepsi serta respons
pengguna terhadap aplikasi yang diteliti. Secara spesifik, tujuan
penelitian ini membandingkan kinerja model Machine learning
dan Deep Learning dalam menganalisis ulasan pengguna
WhatsApp Business dan mengklasifikasikan emosi pengguna.
Hasil penelitian ini diharapkan dapat dimanfaatkan oleh
pengembang WhatsApp Business dalam meningkatkan kualitas
aplikasi berdasarkan wawasan yang lebih mendalam dari ulasan
pengguna.

2. METODE

Alur penelitian ini diawali dengan tahap scraping data, kemudian
dilanjutkan dengan pemberian label data untuk analisis sentimen
dan Kklasifikasi emosi. Selanjutnya, dilakukan tahap data
preprocessing, split data, serta ekstraksi fitur menggunakan
metode TF-IDF dan Tokenizer. Setelah itu, proses dilanjutkan ke
tahap modeling menggunakan algoritma Machine learning dan
Deep Learning. Tahap akhir dari alur ini adalah evaluasi
performa model yang telah dibangun dan Knowledge Discovery.

Data Preprocessing

‘ Cieanng }—D Case Foidng
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Spkt Data
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Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.1. Scraping Data

Data dalam penelitian ini diperoleh melalui proses scraping
menggunakan Google Play Scraper, yang digunakan untuk
mengumpulkan sebanyak 3.000 ulasan pengguna terhadap
aplikasi WhatsApp Business. Proses pengumpulan data ini
dilakukan pada bulan juli 2025.

2.2.  Labeling Data

Pelabelan untuk sentimen analisis dengan menggunakan rating
yang dimana rating ulasan 1,2,dan 3 adalah sentimen negatif
sedangkan untuk 4,5 adalah sentimen positif dan untuk klasifikasi
emosi pelabelan dilakukan secara manual. Klasifikasi emosi
menggunakan empat kategori, yaitu marah, takut, sedih, dan
bahagia. Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa
sentimen positif umumnya berkorelasi dengan emosi bahagia dan
puas, sedangkan sentimen negatif berkorelasi dengan emosi
seperti kecewa, marah, sedih, dan takut [14], [21], [22].

2.3.  Preprocessing Data

Tahapan preprocessing diperlukan karena data ulasan yang
diperoleh bersifat tidak terstruktur, sehingga diperlukan
serangkaian proses preprocessing guna meningkatkan kualitas
data demi memperoleh akurasi hasil yang optimal.

2.3.1.  Cleaning

Cleaning merupakan tahap awal dalam proses preprocessing
teks. Tahap ini bertujuan untuk mengeliminasi berbagai elemen
yang tidak relevan yang berpotensi menjadi noise dalam analisis
teks. Cleaning ini menghapus karakter yang biasanya muncul
seperti emoticon, tanda baca, angka, tautan, hashtag, dan simbol-
simbol lainya [23]. Pada penelitian ini, proses Cleaning
difokuskan pada penghapusan URL, tag HTML, emoji, angka,
simbol, serta spasi berlebih, sehingga teks yang tersisa lebih
bersih dan siap untuk diproses pada tahap selanjutnya.

2.3.2.  Case Folding

Case Folding merupakan proses konversi seluruh teks dalam data
ulasan menjadi huruf kecil (lowercase) [24]. Tujuan dari proses
ini adalah untuk standarisasi format penulisan kata agar menjaga
konsistensi data. Dengan demikian kata yang sama namun
memiliki format kapital yang berbeda akan distandarisasi
sehingga tidak dianggap sebagai fitur yang berbeda oleh sistem.

2.3.3.  Normalisasi

Normalisasi yaitu proses untuk mengubah kata-kata tidak baku
atau yang tidak sesuai standar yang terdapat dalam ulasan
menjadi kata yang baku yang sesuai dengan standar KBBI [25].
Proses normalisasi ini diperlukan karena dalam ulasan sering kali
dijumpai pengguna yang memberikan kata-kata dalam ulasan
dengan ejaan yang tidak sesuai, menggunakan kata gaul (slang),
singkatan, maupun kesalahan dalam pengetikan.
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Tabel 1. Contoh Normalisasi Kata

Kata Tidak Baku Kata Baku
Wa WhatsApp
Bisnis Business
Bngt Banget
Apk Aplikasi
Lg Lagi

Blm Belum

jd Jadi

2.3.4. Tokenize

Tokenize berfungsi menguraikan kalimat menjadi potongan kata
yang disebut sebagai token [26]. Proses ini memungkinkan setiap
kata dalam kalimat dapat dianalisis secara terpisah-pisah
sehingga memudahkan dalam tahap analisis ekstraksi fitur.

2.3.5. Stopword

Stopword merupakan proses menghapus kata-kata yang memiliki
makna rendah [27]. Kata-kata seperti “yang”, “dan”, “di”, atau
“ke” sering kali muncul, namun tidak memiliki makna penting
dalam menentukan sentimen pada ulasan. Dengan menghapus
Stopword, teks dapat menjadi lebih ringkas dan memfokuskan
pada kata-kata yang memiliki bobot informasi yang lebih tinggi.

2.3.6. Stemming

Stemming yaitu tahapan yang bertujuan untuk mengubah kata
berimbuhan (afiksasi) menjadi bentuk kata dasar [28]. Proses ini
dilakukan untuk mereduksi variasi kata ke bentuk dasarnya
dengan menghilangkan kata imbuhannya. Sebagai contoh, kata
“berlari”, “lari-lari”, dan “pelari” semuanya akan direduksi
menjadi kata dasar “lari”.

2.4.  Split Data

Selanjutnya, data akan dibagi menggunakan skema split data
dengan rasio 80:20, dengan 80% data train dan 20% sebagai data
test.

24.1. TF-IDF

Pada tahap ekstraksi fitur dilakukan teknik TF-IDF untuk model
machine learning, yang berfungsi memberikan bobot pada setiap
kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam keseluruhan
dokumen [19]. Metode ini mengukur seberapa penting sebuah
kata dalam dokumen terhadap keseluruhan korpus. Term
Frequency (TF) mengukur frekuensi kemunculan sebuah kata
dalam suatu dokumen, sedangkan /nverse Document Frequency
(IDF) mengukur seberapa unik kata dalam dokumen. Nilai TF-
IDF diperoleh dengan mengalikan nilai TF dan IDF, sehingga
bobot tertinggi didapat jika kata sering muncul dalam sebuah
dokumen (TF) namun jarang muncul di dokumen-dokumen lain
(IDF)

2.4.2.  Tokenizer

Tokenizer merupakan teknik yang digunakan Deep Learning
dalam memecah kalimat menjadi unit-unit kecil yang disebut
token. Tokenizer memungkinkan setiap kata dalam teks
direpresentasikan dalam bentuk indeks numerik berdasarkan
frekuensi kemunculan dalam korpus data. Selain itu, Tokenizer
juga mengonversi setiap kalimat dalam korpus menjadi sekuens
integer yang akan menjadi masukan dalam lapisan pertama dalam
model Deep Learning.
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2.5. Machine learning
251. SVM

SVM adalah salah satu metode klasifikasi yang mampu bekerja
secara sistematis dan lebih efektif dibanding dengan teknik
klasifikasi lainnya yang dapat mengklasifikasikan data menjadi
kelas positif dan negatif [28].

f)=w-x+b ey

Menurut penelitian [29], algoritma ini dirumuskan dalam
persamaan (1), dimana w adalah vektor bobot, x adalah vektor
fitur, dan b merupakan bias. Tujuan utama dari SVM adalah
menemukan /yperplane yang mampu memisahkan titik-titik data
dari kategori sentimen yang berbeda dengan margin maksimum.

2.5.2.  Random Forest

Random Forest adalah metode ensemble yang membentuk
sejumlah  pohon  keputusan secara acak, kemudian
menggabungkan hasilnya untuk meningkatkan akurasi klasifikasi
[30]. Random Forest didasarkan oleh algoritma Decision Tree
yang terdiri oleh pohon keputusan sebagai classifier. Perbedaan
Decision Tree dan Random Forest dibedakan oleh cara kerjanya.
Decision Tree dibangun oleh model klasifikasi dengan
menggunakan 1 pohon keputusan besar, sedangkan Random
Forest dibagun oleh banyak Decision Tree kecil [24].

2.6. Deep Learning
2.6.1. LSTM

LSTM adalah algoritma yang mampu memproses data secara
berurutan dan mempertahankan informasi dalam jangka panjang,
sehingga efektif dalam menangani NLP [31]. Arsitektur LSTM
ini diawali dengan lapisan embedding, diikuti oleh lapisan
bidirectional LSTM dengan 64 unit untuk menangkap konteks
dari dua arah. Untuk mencegah overfitting, model menggunakan
lapisan dropout dengan laju 0.3 dan diakhiri dengan lapisan
output dense tunggal yang menggunakan fungsi aktivasi sigmoid
untuk klasifikasi biner. Model dikompilasi menggunakan

dan aktivasi ReLU, kemudian lapisan MaxPoolinglD dengan
ukuran 2 untuk reduksi dimensi. Sama halnya dengan LSTM
model CNN menggunakan dropout 0.3, menggunakan fungsi
aktivasi sigmoid, menggunakan otimizer adam, dan fungsi loss
binary crossentropy. Proses pelatihan juga dijalankan dengan
epoch 50 dan batch size 32.

2.7. Evaluasi

Evaluasi terhadap performa model dilakukan dengan
memanfaatkan confusion matrix, yang berfungsi untuk
menghitung metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan
Fl-score [33].

, TP+TN
Akurasi = —2™N__ 2)
TP+TN+FP+FN
. TP
Presisi = 3
TP+FP
TP
Recal = —— (@)
TP+FN

F1Score = 2 .-Frécision Recall )

Precision+Re

2.8. Knowledge Discovery

Knowledge Discovery merupakan proses analisis bertujuan untuk
mengekstraksi data guna menemukan wawasan atau pengetahuan
yang tersembunyi untuk dapat dimanfaatkan [34], [35].

3. HASIL

3.1.  Scraping Data

Data dalam penelitian ini diperoleh dari ulasan pengguna aplikasi
WhatsApp Business yang diambil melalui metode web scraping
pada platform Google Play Store pada tanggal 21 Juli 2025 dan
menghasilkan total sebanyak 3.000 ulasan. Dari seluruh data
tersebut, hanya dua atribut yang digunakan untuk keperluan
analisis, yaitu kolom content dan kolom score.

Atribut score merupakan rating ulasan yang diberikan pengguna

Gambar 2. Hasil Scraping Data

optimizer Adam dan fungsi loss binary_crossentropy. Proses
pelatihan dijalankan selama 50 epoch dengan ukuran batch size
sebesar 32, serta menerapkan mekanisme callbacks untuk
memantau performa.

2.6.2. CNN

CNN merupakan salah satu arsitektur Deep Learning dalam
jaringan saraf tiruan yang memiliki tiga komponen utama, yaitu
convolutional layer, pooling layer, dan fully connected layer,
yang mampu mengekstraksi fitur spasial dari teks [32]. Arsitektur
CNN juga dimulai dengan lapisan embedding, dilanjutkan dengan
lapisan Conv1D yang menggunakan 64 filter, ukuran kernel 5,
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terhadap aplikasi. Dari 3000 ulasan yang dikumpulkan ulasan
dengan rating 5 sebanyak 1605, 233 ulasan dengan rating 4, 208
ulasan dengan rating 3, 173 ulasan dengan rating 2, dan terakhir
781 ulasan dengan rating 1.

3.2.  Labeling Data

Proses pelabelan dilakukan berdasarkan nilai skor ulasan, dimana
hasilnya terdiri atas 1.838 data berlabel positif dan 1.162 data
berlabel negatif.
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Tabel 2. Hasil Labeling Data
Content Rating Label
sangatlah bagus WhatsApp Business buat
jual beli barang segala barang apapun itu

bisa utk usaha jual beli mantapp 3 Positif
G EC EGE

saya sangat suka dengan pakai aplikasi
va sang gan pakat ap 4 Positif

WhatsApp Business &
terlalu ketat dan bertele tele untuk

peninjauan deskripsi katalognya, Pdahal

sama dengan yg sebelumnya dan lolos

tapi mencoba membuat katalog yg sama 3 Negatif
akhirnya gagal. Saran saya kedepannya
agar letak kegagalannya bisa di lihatkan
agar memudahkan pengguna.

sekarang sering banget updatenya please
bikin aplikasi yang gak sering update,
apa gak kasian sama orang yang memory
hpnya full?

Sudah hampir seminggu aplikasinya
tidak dapat digunakan untuk beriklan.
Selalu tertulis error. Sudah komplain ke 1 Negatif
pihaknya tapi belum ada perubahan

positif.

2 Negatif

3.3.  Preprocessing Data

Tahapan preprocessing yang mencakup proses Cleaning, Case
Folding, normalisasi, tokenisasi, Stopword, dan Stemming.
Selama proses ini, sebagian data tereliminasi karena tidak
mengandung teks bermakna, seperti hanya terdiri dari simbol atau
emoticon. Setelah tahap preprocessing, jumlah data yang dapat
digunakan sebanyak 2.841 ulasan bersih, dengan distribusi 1.704
data positif dan 1.137 data negatif.

Tabel 3. Hasil Preprocessing Data

Kalimat
Wa gak jelas, seminggu sekali selalu

Tahap Preprocessing

Text
ex harus di update 7

Cleaning Wa gal.( jelas, seminggu sekali selalu
harus di update

Case Folding wa gak‘ jelas seminggu sekali selalu
harus di update

Normalisasi whatsapp t1d2-1k jelas seminggu sekali
selalu harus di update

Tokenixe [What.sapp, tidak', ]elas, seminggu’,
'sekali', 'selalu’, 'harus', 'di', 'update']

Stopword ['whatsapp', 'seminggu’, 'update']

Stemming whatsapp minggu update

3.4. Split Data

Split Data dilakukan pembagian data menggunakan skema 80:20,
yakni sebanyak 2.272 data untuk training dan 569 data untuk
testing.

3.5. Machine learning

Untuk mendukung pengolahan data teks pada model machine
learning, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF.
Selanjutnya, data dilatih menggunakan dua algoritma machine
learning, yaitu SVM dan Random Forest. Berdasarkan hasil
evaluasi performa yang ditampilkan pada Tabel 4, menunjukkan
bahwa SVM memiliki kinerja lebih baik dibandingkan Random
Forest dengan nilai akurasi tertinggi sebesar 84,18%, precision
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79,22%, recall 81,33%, dan fI-score 80,26%. Sementara itu,
algoritma Random Forest mencatatkan akurasi 82,42%, precision
77,77%, recall 71,17%, dan fl-score 77,77%. Gambar 3
menampilkan confusion matrix dari hasil klasifikasi SVM, yang
menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola data ulasan
dengan cukup baik, terbukti dari kemampuannya dalam
mengklasifikasikan sentimen negatif sebanyak 183 data dan
sentimen positif sebanyak 296 data secara akurat.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Machine Learning

Evaluasi SVM Random Forest
Accuracy 0.842 0.824
Precision 0.792 0.778
Recal 0.813 0.778
FI-Score 0.803 0.778

Confusion Matrix - SVM

250

Negatif

- 200

Actual

- 150

Positif

- 100

!
Negatif Positif
Predicted

Gambar 3. Hasil Confusion Matrix SVM

3.6. Deep Learning

Model Deep Learning menggunakan proses representasi numerik
dilakukan melalui Tokenizer dan padding sequences. Tabel 5
menampilkan  hasil pengujian model Deep Learning
menggunakan algoritma LSTM dan CNN terhadap data ulasan.
Hasil evaluasi didapat bahwa, model LSTM menunjukkan
performa akurasi yang lebih unggul dibandingkan CNN dengan
akurasi sebesar 82,24%, precision 85,63%, recall 84,88%, dan f1-
score 85,25%. Sementara itu, model CNN memperoleh akurasi
sebesar 81,19%, precision 84,14%, recall 84,88%, dan fI-score
84,51%. Gambar 4 merupakan confusion matrix dari model
LSTM, yang mengindikasikan bahwa model mampu melakukan
klasifikasi data secara tepat dengan 176 ulasan teridentifikasi
sentimen negatif dan 292 sebagai sentimen positif pada data
pengujian.

Tabel 5. Hasil Evaluasi Deep Learning

Evaluasi LSTM CNN
Accuracy 0.822 0.812
Precision 0.856 0.841
Recal 0.849 0.849
FI-Score 0.853 0.845
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Confusion Matrix

250

Negatif

- 200

True Labels

- 150

Positif

- 100

Negatif Positif
Predicted Labels

Gambar 4. Hasil Confusion Matrix LSTM

3.7.  Klasifikasi Emosi

Tabel 7 menampilkan hasil pelabelan klasifikasi emosi secara
manual terhadap data ulasan yang diambil melalui proses
preprocessing. Hasil yang didapat yaitu, emosi bahagia sebanyak
1.538 data, marah 767 data, sedih 306 data, dan takut 203 data.
Distribusi pada tabel 6 ini menunjukkan keterkaitan yang
signifikan dengan hasil analisis sentimen, di mana emosi bahagia
secara umum sesuai dengan kategori sentimen positif yang
berjumlah 1.704 data, meskipun terdapat 196 ulasan dengan skor
rating tinggi namun mengandung kata-kata negatif. Sebaliknya,
sentimen negatif sebanyak 1.137 data berkaitan erat dengan
kemunculan emosi marah, sedih, dan takut yang secara
keseluruhan berjumlah 1.276 data.

Tabel 6. Hasil Klasifikasi Emosi

Sentimen Total Klasifikasi Total Emosi
Sentimen Emosi
Marah 767
Negatif 1137 Takut 203
Sedih 306
Positif 1704 Senang 1538

Tabel 7. Hasil Labeling Klasifikasi Emosi
Content Klasifikasi
Emosi
makin kesini makin kesal giliran untuk kerja selalu
kena blokir aplikasinya ke spam klu sudah skali
spam akan jadi berulang trus biar sudh ganti nomor
tolong perbaiki biar gak harus kena spam terus
Tolong dong nomer saya jangan selalu di spam dan
kenapa sampai saat ini seminggu sekali malah di ~ Takut
spam
Gara" kirim banyak chat langsung whatsapp busines
gk bisa dibuka padahal baru download sedih ngt gk Sedih
bisa buka whatsapp
Aplikasi  nya  sangat ~membantu  untuk
mengembangkan usaha saya di bidang penjualan
domba yang sedang saya kerjakan. Sangat
membantu sekali. Dan semoga developer dan pihak
terkait makin sukses untuk mengembangkan apk
ini. Sehat dan jaya selalu

Marah

Senang

Gambar 5 menampilkan visualisasi word cloud untuk masing-
masing emosi, yang mempermudah identifikasi kata-kata yang
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paling sering muncul. Pada emosi bahagia, kata dominan meliputi
“bagus”, “keren”, dan “mantap”; emosi marah didominasi oleh
kata “update”, “blokir”, dan “jelek”; emosi sedih menunjukkan
kemunculan kata “lagu”, “update”, dan “fitur”; sedangkan emosi

takut kerap diiringi oleh kata “spam”, “bug”, dan “error”.

Visualisasi Kata Bahagia Visualisasi Kata Marah

11k351 raplikasi e
i whatsapp business
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Gambar 5. Hasil Wordcloud Klasifikasi Emosi
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4. PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil penelitian terhadap 2841 data ulasan bersih
yang telah melalui tahap preprocessing dan dibagi dengan skema
80:20, diperoleh performa model yang cukup baik pada
pendekatan Machine learning dan Deep Learning. Pada
pengujian menggunakan algoritma SVM, diperoleh hasil yang
lebih unggul dibanding dengan Random Forest, dengan akurasi
sebesar 84,18%, precision 79,22%, recall 81,33%, dan fI-score
80,26%. Sementara itu, pada pengujian model Deep Learning,
LSTM menunjukkan performa lebih tinggi dibandingkan dengan
CNN, yang memiliki akurasi sebesar 82,24%, precision 85,63%,
recall 84,88%, dan f1-score 85,25%.

Jika dilakukan perbandingan antara algoritma SVM dan LSTM,
maka secara akurasi SVM memiliki keunggulan lebih tinggi.
Namun dari sisi keseimbangan performa dalam mengidentifikasi
kelas LSTM memberikan hasil yang lebih stabil dan seimbang,
sebagaimana ditunjukkan oleh nilai precision, recall, dan fI-
score yang lebih tinggi. Hasil confusion matrix juga
memperlihatkan bahwa SVM mampu mengklasifikasikan 183
data sebagai sentimen negatif dan 296 sebagai sentimen positif,
sementara LSTM mengklasifikasikan 176 data negatif dan 292
data positif. Keunggulan SVM ini didukung oleh hasil penelitian
sebelumnya seperti yang dilakukan oleh [36], yang menunjukkan
bahwa SVM memiliki akurasi sebesar 83,5%, lebih tinggi
dibandingkan LSTM sebesar 82% dalam analisis sentimen
aplikasi Alfagift.

Temuan penelitian ini menghasilkan Knowledge Discovery
melalui analisis klasifikasi emosi secara mendalam terhadap
ulasan pengguna WhatsApp Business. Penelitian ini menunjukkan
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bahwa emosi yang dominan yang sering muncul adalah emosi
bahagia, disusul oleh emosi marah, sedih, dan takut. Temuan hasil
ini berkorelasi dengan hasil analisis sentimen, dimana ulasan
berlabel positif juga lebih dominan dibanding dengan sentimen
negatif. Meskipun demikian, masih ditemukan sejumlah ulasan
yang mengandung kata-kata bermuatan negatif, yang berkaitan
erat dengan emosi marah, sedih, dan takut. Kata-kata yang sering
muncul pada kategori ini antara lain “update”, “blokir”, “jelek”,

B

“lagu”, “fitur”, “spam”, “bug”, dan “error”, yang
mengindikasikan adanya keluhan atau ketidakpuasan pengguna
terhadap fitur atau performa aplikasi. Klasifikasi emosi ini
memberikan kontribusi penting dalam mengidentifikasi persepsi
dan pengalaman pengguna secara lebih mendalam, serta menjadi
masukan yang relevan bagi pengembang dalam upaya
meningkatkan kualitas dan layanan aplikasi WhatsApp Business.

Perbandingan Kinerja SVM dan LSTM

0822
0792
o8

(1)

Scores

04

0o ——— — —

Accuracy Precision

M
LSTH
o849 0851

Pecnll Fl-score

Evaluation Metncs

Gambar 6. Perbandingan Kinerja SVM & LSTM

5. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menganalisis sentimen dan klasifikasi
emosi secara efektif menggunakan pendekatan Machine learning
dan Deep Learning. Berdasarkan hasil evaluasi, algoritma SVM
menunjukkan performa tertinggi dalam klasifikasi sentimen
dengan capaian akurasi sebesar 84,18%, sedangkan algoritma
LSTM lebih unggul dalam hal metrik evaluasi, seperti precision,
recall, dan fl-score. Selain itu, hasil klasifikasi emosi
menunjukkan bahwa emosi bahagia mendominasi ulasan
pengguna, meskipun emosi negatif seperti marah, sedih, dan takut
juga ditemukan dan berkaitan erat dengan keluhan terhadap fitur
aplikasi. Temuan ini memberikan wawasan dan masukan yang
berharga bagi pengembang untuk memahami persepsi pengguna
secara lebih mendalam serta meningkatkan kualitas layanan dan
pengalaman komunikasi melalui aplikasi WhatsApp Business.
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