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Abstrak

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi pada era Industri 4.0 telah mengubah
metode pengajaran di berbagai lembaga, termasuk melalui aplikasi e-learning seperti Quipper.
Quipper memanfaatkan teknologi untuk mendukung pembelajaran. Analisis sentimen ulasan
pengguna di Google Play diperlukan untuk memahami persepsi pengguna terhadap aplikasi
ini. Penelitian ini menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk klasi�kasi sen-
timen dan Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk identi�kasi topik utama dalam ulasan.
Algoritma KNN, dipilih karena kesederhanaannya dan akurasi tinggi, menghasilkan akurasi
84.68%, precision 86.40%, recall 85.87%, dan F1-score 86.09% dengan nilai K terbaik 14.
Sebagian besar ulasan bersifat positif (55.1%), menunjukkan kepuasan pengguna terhadap
Quipper. Analisis LDA mengidenti�kasi topik utama dari ulasan positif dan negatif, yang
mengungkap aspek-aspek spesi�k yang perlu diperbaiki oleh Quipper untuk meningkatkan
kepuasan pengguna.

Kata kunci :Analisis Sentimen, K-NN, LDA, Pemodelan Topik, dan Quipper

Pendahuluan

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi
pada era Industri 4.0 memiliki dampak signi�kan
terhadap metode pengajaran dan pembelajaran
di berbagai lembaga, termasuk lembaga pelati-
han dan pendidikan [1]. Metode pembelajaran
perlu disesuaikan dengan kemajuan dan perkem-
bangan teknologi, khususnya teknologi informasi.
Dalam praktiknya, metode ini sebaiknya dapat me-
manfaatkan berbagai media yang telah berkem-
bang guna mengefektifkan kualitas pembelajaran.
Salah satunya adalah dengan menggunakan aplikasi
berbasis E-learning. E-Learning ialah sistem pem-
belajaran melalui aplikasi elektronik yang berperan
dalam mendukung perkembangan kegiatan pembe-
lajaran. Saat ini, E-Learning telah mengalami per-
tumbuhan yang pesat [2].

Akses pembelajaran di Indonesia saat ini
juga telah memanfaatkan e-learning, dimulai dari
adanya aplikasi yang gratis maupun yang mene-
tapkan biaya berlangganan. Salah satu media be-
lajar yang beragam, �eksibel, dan variatif adalah
Quipper [3]. Quipper merupakan media pembe-
lajaran yang berbasis e-learning yang memadukan

antara media pembelajaran continue dengan ban-
tuan teknologi canggih [4]. Quipper adalah salah
satu LMS (Learning Management System) yang
pertama kali dirintis tahun 2010 di Inggris, kemu-
dian berkembang lebih luas di negara-negara Asia
dan Amerika seperti Mexico, Jepang, Filipina dan
Indonesia. Produk dari Quipper terdiri dari dua
jenis, yaitu Quipper Video dan Quipper School [5].

Respons kepuasan pelanggan terhadap produk
di Google Play merupakan sumber informasi yang
dapat membantu Quipper dalam mengevaluasi pen-
capaian tujuan perusahaan dan juga memantau kin-
erja produk mereka. Namun karena opini pengguna
pada kolom ulasan tersebut sangat beragam dan
ada pada jumlah yang banyak, membuat pengem-
bang sulit untuk membacanya, akan menghabiskan
terlalu banyak waktu dan tenaga jika harus mem-
baca dan menganalisanya secara manual dan cara
seperti ini tidak disarankan karena tidak efektif
[6]. Untuk itu perlu dilakukannya analisis sentimen
yang memungkinkan sistem untuk secara otoma-
tis menganalisis dan mengklasi�kasikan sentimen
tersebut.

Menurut [7], metode K-NN digunakan dalam
proses penjabaran, hal ini disebabkan oleh al-
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goritmanya memiliki prosedur dan logika yang
sederhana, mudah dimengerti dan diaplikasikan,
serta mencapai tingkat akurasi yang cukup tinggi
untuk mengatasi permasalahan dalam klasi�kasi
atau proses pengindenti�kasian. Berdasarkan tin-
jauan literatur dari penelitian sebelumnya, penulis
memilih metode K-Nearest Neighbor untuk digu-
nakan dalam penelitian ini. Salah satu metode
topic modeling yang dapat digunakan dalam peneli-
tian ini adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA).
Menurut [8], LDA baru-baru ini muncul sebagai
metode pilihan untuk bekerja dengan koleksi doku-
men teks yang besar. LDA menghasilkan daf-
tar topik yang diberi bobot untuk masing-masing
dokumen, yang memungkinkannya digunakan un-

tuk meringkas, klasterisasi, menghubungkan, dan
memproses jumlah data yang sangat besar. La-
tent Dirichlet Allocation ( LDA) memiliki kinerja
yang lebih baik dibandingkan metode pemodelan
topik lainnya dan dapat diterapkan untuk mengi-
denti�kasi topik dalam jurnal ilmiah, serta untuk
klasi�kasi dan pengelompokan [9]. Dengan mener-
apkan metode analisis sentimen menggunakan K-
Nearest Neighbor dan pemodelan topik dengan La-
tent Dirichlet Allocation, penelitian ini diharapkan
dapat memberikan wawasan yang berharga bagi
Quipper dan pemangku kepentingan dalam mema-
hami persepsi kepuasan pelanggan terhadap ap-
likasi.

Gambar 1: Sistematika Penyelesaian Masalah
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Penelitian ini memiliki beberapa sistematika
yang harus dilakukan untuk mengefektifkan pelak-
sanaan penelitian. Gambar 1 menjelaskan terda-
pat lingkungan penelitian yang melibatkan peng-
guna aplikasi Quipper yang memberikan ulasan
berisi opini terkait aplikasi Quipper. Ulasan terse-
but akan dikumpulkan dengan menggunakan data
crawling menggunakan tools Python yang meman-
faatkan library google play scraper. Penelitian ini
menerapkan pendekatan Text Mining dengan meng-
gunakan algoritma klasi�kasi K-Nearest Neighbor
(KNN) dan Latent Dirichlet Allocation sebagai al-
goritma untuk dilakukannya pemodelan topik.

Metode Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa tahapan, yaitu :

1. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, data dikumpulkan meng-
gunakan library `google_play_scraper ` dalam
bahasa pemrograman Python, berupa ulasan
pengguna aplikasi Quipper dalam Bahasa In-
donesia, diurutkan dari yang paling relevan.
Sebanyak 12.442 ulasan dikumpulkan dari
Januari 2017 hingga Maret 2024. Setelah
pengumpulan data selesai, setiap ulasan akan
diberi label sentimen�positif untuk sentimen
positif atau kepuasan pengguna, dan negatif
untuk sentimen negatif atau ketidakpuasan.
Label ini bertujuan untuk melatih model
analisis sentimen agar lebih akurat dalam
mengidenti�kasi pola-pola sentimen.

2. Pelabelan Data

Dalam proses labelling, data yang telah
diproses terlebih dahulu ditandai secara man-
ual menjadi tiga kategori: positif, negatif, dan
netral. Data netral kemudian dihapus karena
tidak relevan untuk klasi�kasi. Hanya data
positif dan negatif yang digunakan dalam
proses klasi�kasi. Komentar netral berbeda
dari komentar positif dan negatif karena bi-
asanya tidak mengandung kata-kata khas, se-
hingga sulit untuk diidenti�kasi. Akibatnya,
komentar netral sering kali susah dikenali se-
bagai kelas netral, karena kalimat dengan sen-
timen netral biasanya memiliki variasi kata
yang lebih luas dibandingkan dengan kelas ko-
mentar lainnya.

3. Preprocessing

Proses preprocessing menjadi aspek krusial
dalam penelitian analisis sentimen karena
melibatkan sejumlah langkah yang berpotensi
mempengaruhi tingkat akurasi algoritma ma-
chine learning[10]. Umumnya text prepro-
cessing memiliki beberapa langkah yaitu case
folding, normalisasi slang word, stopword re-
moval, dan tokenizing [11]. Tahapan-tahapan
preprocessing yang dilakukan adalah:

(a) Data Cleaning

Proses pembersihan data mencakup
langkah-langkah seperti menghapus data
dengan nilai null, menghapus data yang
tidak memiliki nilai, dan menghapus
data yang duplikat, case folding, meng-
hapus angka, karakter, spasi kosong,
tanda baca, baris baru, dan emoti-
con. Dalam tahap case folding akan di-
lakukan perubahan terhadap kumpulan
kalimat menjadi huruf kecil[12]. Ini di-
lakukan untuk memastikan bahwa kata
yang sama dengan huruf kapital atau hu-
ruf kecil tidak berbeda.

(b) Tokenization

Menurut [11], tokenisasi melibatkan
pembagian urutan karakter menjadi
fragmen terpisah yang disebut token.
Langkah ini melibatkan proses memecah
kata-kata dalam setiap kalimat, men-
gubahnya menjadi kumpulan token ter-
pisah. Memisahkan kata-kata menjadi
entitas terpisah yang akan memudahkan
proses pelatihan model klasi�kasi di
masa mendatang.

(c) Stopwords Removal

Kata-kata seperti "yang", "saja", dan
"para" tidak memiliki kontribusi makna
signi�kan dalam kalimat. Oleh sebab
itu, kata-kata tersebut kemudian diha-
pus, selanjutnya akan membuat teks
yang tersisa lebih relevan untuk keper-
luan analisis sentimen [14].

(d) Stemming

Stemming merupakan proses menghi-
langkan imbuhan pada masing-masing
kata sehingga menjadi kata dasar dan
dalam proses ini bertujuan untuk mem-
bersihkan suatu kata dari pengejaan
yang kurang tepat.

Pembagian Data

Data splitting adalah metode validasi model den-
gan membagi data menjadi dua, yaitu data train-
ing dan data testing. Data training digunakan un-
tuk melatih model, sementara data testing menguji
performa model. Rasio pembagian data perlu di-
tentukan sebelum proses ini, dengan rasio umum
80:20, di mana 80% data digunakan untuk pelati-
han dan 20% untuk pengujian.

Implementasi K-Nearest Neighbor

KNN bekerja dengan mengklasi�kasikan data uji
berdasarkan jarak terdekatnya dengan data latih.
Setiap data pada data latih memiliki atribut ke-
las, dan langkah berikutnya adalah menguji model
menggunakan data uji yang tidak memiliki atribut
kelas. Adapun tahapan yang dilakukan untuk
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menghitung K-Nearest Neighbor (KNN) antara lain
[14]:

1. Tahapan awal pada KNN ini adalah menen-
tukan nilai K, misal k=23 artinya 23 doku-
men terdekat dengan dokumen uji yang akan
diambil.

2. Menghitung jarak antara data baru di se-
tiap label data (jarak euclidean) dengan jarak
semua data training. Untuk menghitung
tingkat kesamaan dalam dokumen ini meng-
gunakan euclidean distance. Cara perhitun-
gan euclidean distance adalah dengan rumus
berikut

d(P.Q) =

√√√√ n∑
i=1

(pi − qi)2 (1)

Ket:

d = Jarak antara dua titik P dan Q

P = Data uji

Q = Sampel data n = Dimensi data

3. Kemudian urutkan hasil euclidean distance
berdasarkan jarak K yang ditentukan jika
K=3 artinya akan dipilih 3 jarak terkecil dari
hasil euclidean distance.

4. Kemudian, gunakan mayoritas atribut ke-
las dari tetangga terdekat yang telah dip-
ilih untuk menentukan prediksi kelas pada
data baru tersebut. Misalnya, jika dari 3
tetangga terdekat terdapat 2 atribut kelas
positif dan 1 atribut kelas negatif, maka ke-
las yang diprediksi untuk data baru tersebut
adalah positif.

Evaluasi Dengan Confusion Matrix

Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi
performa dari model klasi�kasi, termasuk dalam
analisis sentimen. Dimana metode yang digunakan
dalam menghitung akurasi dengan membandingkan
hasil klasi�kasi yang dilakukan secara aktual den-
gan hasil klasi�kasi dari metode [12]. Evaluasi con-
fusion matrix menghasilkan metrik yaitu accuracy,
precision, recall dan f-measure serta berdasarkan
analisis nilai True Positives (TP), True Negatives
(TN), False Positives (FP), dan False Negatives
(FN) yang didapatkan melalui identi�kasi terkait
model.

K-fold Cross Validation

Dalam proses K-Fold cross validation, seluruh
dataset diacak dan kemudian dibagi menjadi
bagian-bagian yang sama besar. Sebagian dari

bagian tersebut digunakan sebagai data uji, semen-
tara sisanya menjadi data latih [15]. Dalam pen-
dekatan ini, dataset dipisahkan menjadi K subset.
Pada situasi ini, nilai K yang digunakan adalah 5.

Metode Latent Dirichlet Allocation
(LDA)

LDA mengenali informasi dalam bentuk topik
tersembunyi yang mewakili suatu dokumen se-
bagai distribusi probabilitas terhadap beberapa
topik. Setiap topik, pada gilirannya, diwakili seba-
gai distribusi probabilitas terhadap sejumlah kata
[16]. Menurut [17] menyebutkan bahwa Latent
Dirichlet Allocation (LDA) saat ini menjadi salah
satu metode paling umum yang digunakan untuk
melakukan pemodelan topik dan analisis topik. Hal
ini disebabkan oleh kemampuan LDA dalam meng-
hasilkan daftar topik yang diberi bobot, memu-
ngkinkan penggunaan untuk meringkas, mengklasi-
�kasikan, menghubungkan, serta memproses data
yang berskala besar.

Evaluasi Dengan Topic Coherence

Dengan menggunakan topic coherence, evaluasi
model dapat digunakan untuk menilai kualitas
topik yang konsisten dengan perspektif manusia.
Nilai topic coherence yang lebih tinggi menun-
jukkan bahwa model dapat menghasilkan kelompok
kata yang lebih baik dalam topik tertentu. Terda-
pat beberapa jenis metrik dalam pengukuran pada
Coherence yaitu cv, C_UMass, C_UCI, C_NPMI
[18].

Visualisasi Wordcloud

Wordcloud adalah metode visualisasi data yang
digunakan untuk mempermudah pengenalan atau
identi�kasi konten dari sejumlah besar dokumen
teks dengan lebih cepat. Word clouds dapat
menampilkan istilah atau kata-kata kunci yang pal-
ing penting atau sering muncul dengan variasi
warna dan font untuk menarik perhatian [19].

Hasil dan Pembahasan

Pengumpulan Data

Data yang diperlukan dalam penelitian ini meliputi
teks ulasan mengenai aplikasi Quipper pada Google
Play Store. Data ini diperoleh menggunakan
teknik scraping dengan jumlah total ulasan se-
banyak 12.442 data pada tanggal 29 Maret 2024.
Untuk melakukan scraping, digunakan tools python
dengan menjalankan kon�gurasi pada google colab.
Setelah proses scraping selesai, data tersebut da-
pat disimpan dalam format CSV atau Excel, lihat
Gambar 2.
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Gambar 2: Sampel Data Ulasan Aplikasi Quipper

.

Tabel 1: Sampel Data Hasil Pelabelan

Pelabelan Data

Data yang telah diproses terlebih dahulu ditandai
secara manual menjadi tiga kategori: positif,
negatif, dan netral. Data netral kemudian dihapus
karena tidak relevan untuk klasi�kasi. Hanya data
positif dan negatif yang digunakan dalam proses
klasi�kasi, lihat Tabel 1.

Preprocessing

Data Cleaning Proses ini meliputi beberapa
langkah yaitu mengubah kalimat menjadi huruf ke-
cil, menghapus angka dari kalimat, dan mengha-
pus tanda baca dari kalimat. Selain itu, spasi pada
awal dan akhir kalimat juga dihapus. Proses ini
juga mencakup penghilangan tab, baris baru, serta
potongan teks yang tidak diinginkan, lihat Tabel 2.

Tokenization

Dalam tahapan tokenization, memiliki tujuan yaitu
untuk memecah teks atau kalimat menjadi unit-unit
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yang lebih kecil atau dapat disebut juga dengan is-
tilah �token�. Hal ini dapat membantu dalam pen-
golahan teks menjadi lebih mudah karena membagi
kumpulan kata menjadi kata per kata sehingga lebih
mudah dan bermakna, lihat Tabel 3.

.

Tabel 2: Sampel Data Hasil Cleaning

.

Tabel 3: Sampel Data Hasil Tokenization

Stopwords Removal

Tahapan stopwords removal merupakan adanya
proses �ltering, dari hasil tokenization kemudian se-
lanjutnya akan memilih kata-kata yang akan digu-
nakan untuk mewakili dokumen, lihat Tabel 4.

.

Tabel 4: Sampel Data Hasil Stopwords Removal

Steamming

Stemming adalah sebuah proses mengembalikan
menjadi kata dasar dengan cara membuang awalan,
akhiran, dan sisipan atau dapat disebut kata yang
berimbuhan. Pada tahapan stemming ini menggu-
nakan library sastrawi stemmer factory, lihat Tabel
5.

Tabel 5: Sampel Data Hasil Steamming

Pembagian Data

Split atau pembagian data selanjutnya akan di-
lakukan pada tahap ini, data akan dibagi ke dalam
dua kategori yaitu data training dan data test-
ing. Penelitian ini membandingkan tiga rasio 70:30,
80:20, 90:10.

Implementasi K-Nearest Neighbor

Pada tahap klasi�kasi, data dibagi menjadi dua
proses: pelatihan dan pengujian. Model dibangun
melalui pelatihan, lalu diuji dengan Euclidean Dis-
tance sebagai metrik untuk mengukur jarak antara
data baru dan data pelatihan. Data dibagi dalam
tiga rasio: 70:30, 80:20, dan 90:10, lalu diuji un-
tuk menentukan rasio dengan akurasi tertinggi yang
akan digunakan dalam penelitian ini. Dalam per-
bandingan ketiga rasio yaitu 70:30, 80:20, 90:10 di-
dapatkan perbandingan nilai K dengan percobaan
nilai K yaitu 1 sampai 20.

Evaluasi Dengan Confusion Matrix

Evaluasi dalam pemodelan K-NN ini dilakukan den-
gan menggunakan metode Confusion Matrix den-
gan rasio yang sudah ditentukan, yaitu 70:30 den-
gan nilai K tertinggi yaitu K = 14. Gambar 3 mem-
perlihatkan visualisasi dalam bentuk heatmap un-
tuk metode yang diuji.

Gambar 3: Visualisasi Heatmap
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Gambar 3 menunjukkan heatmap dari klasi-
�kasi menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor
dengan rasio 70:30. Heatmap ini memperlihatkan
persentase dan jumlah metrik: 85.88% true posi-
tive (1526 data), 83.19% true negative (1188 data),
16.81% false positive (240 data), dan 14.12% false
negative (251 data).

Berikut hasil perhitungan confusion matrix:

1.

Akurasi =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
x 100%

=
1526 + 1188

1526 + 1188 + 240 + 251
x 100%

=
2714

3205
x 100% = 0.8468

2.

Presisi =
TP

TP + FP
x 100%

=
1526

1526 + 240
x 100%

=
1526

1766
x 100% = 0.8640

3.

Recall =
TP

TP + FN
x 100%

=
1526

1526 + 251
x 100%

=
1526

1777
x 100% = 0.8587

4.

F1− Score = 2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall

= 2 ∗ 08640 ∗ 08587
1526 + 240

= 2 ∗ 07419

1.7227
= 0.8609

K-fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation adalah suatu pengujian
yang berfungsi untuk menilai kinerja suatu model
algoritma dengan membagi sampel data menggu-
nakan mengelompokkan data sejumlah nilai K.
Pada proses K-Fold Cross Validation peneliti mem-
bagi data menjadi 10 bagian dan menjalankan 10
skenario.

Tabel 6: Hasil K-Fold Cross Validationn

Dari tabel, peneliti melakukan 10 kali pengu-
jian menggunakan K-Fold Cross Validation. Hasil
akurasi berkisar antara 82.60% hingga 86.51%,
dengan rata-rata 84.64%. Hasil ini menunjukkan
bahwa model K-NN pada data ulasan Quipper
memiliki performa yang baik dan konsisten, tanpa
variasi besar antar fold. Rata-rata akurasi 84.64%
menegaskan bahwa model KNN dapat mengklasi-
�kasikan data dengan tingkat keakuratan yang baik.

Implementasi Metode Latent Dirichlet
Allocation (LDA)

Pemodelan topik metode Latent Dirichlet Al-

location dilakukan dengan menggunakan library
ldamodel dari gensim. Pembentukan model di-
lakukan dengan menentukan jumlah topik yang
menjadi kelompok klasterisasi kata dan penen-
tuan jumlah passes dalam pemodelan topik yang
merupakan jumlah iterasi proses pembelajaran dari
training model. Nilai koherensi untuk setiap jum-
lah topik pada kelas sentimen positif dan negatif
ditampilkan dalam Tabel 7. Berdasarkan hasil per-
hitungan, penelitian ini menggunakan 4 sebagai
model topik terbaik pada sentimen positif dan 3
sebagai topik terbaik pada sentimen negatif.
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Tabel 7: Nilai Koherensi Topik

Evaluasi Dengan Topic Coherence

Hasil koherensi topik menunjukkan bahwa nilai ko-
herensi topik tertinggi pada sentimen positif ter-
dapat pada jumlah topik ke-4 dengan koherensi
topik sebesar 0.5081 dan nilai koherensi topik tert-
inggi pada sentimen negatif terdapat pada jumlah
topik ke-3 dengan skor koherensi sebesar 0.4277.
Berdasarkan skor koherensi ini, jumlah topik ter-
baik yang diperoleh akan digunakan sebagai acuan
dalam pembuatan model. Oleh karena itu, peneli-
tian ini menggunakan 4 model topik terbaik pada
sentimen positif dan 3 topik terbaik pada sentimen
negatif.

Visualisasi Wordcloud

Berdasarkan hasil topik koherensi tertinggi den-
gan nilai sebesar 0.5081 dengan jumlah topik 4
maka hasil tersebut dapat divisualisasikan dan dita-
mpilkan dalam visualisasi data yaitu wordcloud. Vi-
sualisasi wordcloud pada kelas positif dapat dilihat
pada Gambar 4 sampai 7, dan untuk kelas negatif
pada Gambar 8 sampai 10.

Gambar 4: Visualisasi Topik �0� Kelas Positif

Gambar 5: Visualisasi Topik �1� Kelas Positif

Gambar 6: Visualisasi Topik �2� Kelas Positif

Gambar 7: Visualisasi Topik �3� Kelas Positif

Berdasarkan visualisasi dalam setiap topik ter-
dapat empat topik dari visualisasi wordclouds men-
genai ulasan aplikasi Quipper. Topik "0" memba-
has kemudahan penggunaan dan efektivitas aplikasi
yang diapresiasi pengguna. Topik "1" berfokus
pada kualitas materi dan video pembelajaran yang
dianggap mudah dipahami dan membantu, bahkan
oleh guru. Topik "2" mengulas kepuasan pengguna
terhadap �tur-�tur.

Gambar 8: Visualisasi Topik �0� Kelas Negatif

Gambar 9: Visualisasi Topik �1� Kelas Negatif
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Gambar 10: Visualisasi Topik �2� Kelas Negatif

Visualisasi wordclouds dari ulasan Quipper
mengidenti�kasi beberapa isu. Topik "0" men-
gangkat masalah biaya, dengan banyak pengguna
merasa tarifnya terlalu tinggi dan menginginkan
lebih banyak konten gratis. Topik "1" menyoroti
kesulitan login dan pendaftaran, termasuk masalah
teknis seperti kesalahan email dan password. Topik
"2" membahas kebingungan pengguna terkait kode
kelas dan kualitas materi, serta ketidakpuasan ter-
hadap tugas-tugas yang diberikan. Permintaan
bantuan pengguna sering tercermin dalam kata "to-
long".

Penutup

Penelitian ini berhasil menjawab rumusan masalah
yang ditentukan. Algoritma KNN menunjukkan
kinerja yang baik dalam mengklasi�kasikan ulasan
Quipper sebagai positif atau negatif, dengan ni-
lai K terbaik sebesar 14 dan rasio data pelati-
han dan pengujian 70:30. Model ini mencapai
akurasi 84.68%, precision 86.40%, recall 85.87%,
dan F1-score 86.09%. Mayoritas ulasan bersi-
fat positif (55.1%), menunjukkan kepuasan peng-
guna, meskipun ada area yang perlu perbaikan.
Pemodelan Topik dengan LDA mengidenti�kasi 4
topik utama dari ulasan positif, seperti kemuda-
han penggunaan dan kualitas materi, dengan co-
herence score 0.5081. Dari ulasan negatif, dite-
mukan 3 topik utama, termasuk isu pembayaran,
dengan coherence score 0.4277. Meskipun Quipper
disukai, ada aspek yang perlu ditingkatkan. Untuk
peningkatan lebih lanjut, disarankan untuk menam-
bahkan kamus guna menangani kata tidak baku dan
singkatan, serta mempertimbangkan data dari plat-
form lain seperti Twitter dan Instagram. Peng-
gunaan metode machine learning yang lebih be-
ragam dan pengembangan pemodelan topik dengan
metode lain juga dapat memberikan wawasan yang
lebih mendalam.
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