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Pengalaman pengguna pada platform digital merupakan faktor penting 
dalam menentukan kualitas dan keberhasilan layanan. Penelitian ini 
mengklasifikasikan orientasi pengalaman pengguna berdasarkan atribut 
User Interface (UI) dan User Experience (UX) menggunakan algoritma 
Random Forest. Dataset diperoleh dari repositori Mendeley Data dan terdiri 
atas 2.271 data penilaian pengguna terhadap elemen visual dan fungsional 
pada berbagai platform digital. Tahapan penelitian meliputi normalisasi 
data, pembentukan label berdasarkan skor komposit visual dan fungsional, 
serta evaluasi model menggunakan teknik 10-fold cross-validation. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu 
mengklasifikasikan orientasi pengalaman pengguna secara akurat dan stabil 
dengan nilai akurasi 86,79%. Analisis feature importance menunjukkan 
bahwa atribut Visual Hierarchy, Images and Multimedia, dan Layout 
merupakan faktor yang paling berpengaruh. Temuan ini menunjukkan 
bahwa Random Forest efektif untuk menganalisis data pengalaman 
pengguna dan mendukung peningkatan kualitas platform digital. 
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User experience on digital platforms was an important factor in determining 

service quality and platform success. This study classified user experience 

orientation based on User Interface (UI) and User Experience (UX) attributes 

using the Random Forest algorithm. The dataset was obtained from the 

Mendeley Data repository and contained 2,271 user evaluation records related 

to visual and functional elements across various digital platforms. The research 

stages included data normalization, label generation based on composite visual 

and functional scores, and model evaluation using 10-fold cross-validation. The 

results showed that Random Forest classified user experience orientation 

accurately and consistently, with an accuracy of 86.79%. Feature importance 

analysis indicated that Visual Hierarchy, Images and Multimedia, and Layout 

were the most influential attributes. These findings demonstrated that Random 

Forest was effective for analyzing user experience data and supporting digital 

platform improvement. 
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1. Pendahuluan 
Perkembangan platform digital dalam beberapa tahun terakhir mengalami peningkatan yang sangat 

pesat, seiring dengan transformasi digital di berbagai sektor seperti pendidikan, layanan publik, dan media 
sosial. Kualitas pengalaman pengguna (User Experience/UX) menjadi salah satu faktor kunci dalam 
menentukan keberhasilan suatu platform. Di era persaingan digital yang semakin kompetitif, analisis 
pengalaman pengguna berbasis data menjadi topik yang semakin relevan. Sejalan dengan hal tersebut, 
pemanfaatan teknik data mining dan machine learning untuk mengklasifikasikan pengalaman pengguna 
menjadi pendekatan yang banyak dikembangkan dalam penelitian terkini, karena teknik analisis data 
tersebut juga mampu membantu pengembang memahami perilaku pengguna serta meningkatkan kualitas 
layanan berbasis pengalaman pengguna [1], [2]. 

Meskipun data pengalaman pengguna tersedia dalam jumlah besar, ulasan pengguna umumnya tidak 
terstruktur, mengandung ambiguitas bahasa, serta variasi ekspresi yang menyulitkan analisis secara 
manual. Untuk menghasilkan informasi yang bermakna, diperlukan metode klasifikasi yang mampu 
mengidentifikasi pola pengalaman pengguna secara akurat dan sistematis. Dalam konteks ini, pendekatan 
komputasional menjadi solusi yang efektif untuk mengelompokkan dan mengklasifikasikan pengalaman 
pengguna secara otomatis dan efisien [3]. Pendekatan berbasis komputasi dan analisis data memungkinkan 
proses pengolahan informasi pengalaman pengguna dilakukan secara lebih sistematis dan akurat 
dibandingkan analisis manual [4]. 

Sejumlah penelitian sebelumnya telah menerapkan berbagai algoritma machine learning untuk 
analisis sentimen dan klasifikasi pengalaman pengguna, salah satu di antaranya yang populer adalah 
Random Forest. Beberapa studi menunjukkan bahwa algoritma ini memiliki performa yang stabil dan 
akurasi tinggi dalam menangani data teks berdimensi besar serta mampu mengurangi risiko overfitting 
melalui mekanisme ensemble learning [5]. Penelitian lain juga menegaskan bahwa Random Forest efektif 
dalam klasifikasi opini pengguna pada platform digital dengan hasil evaluasi yang kompetitif dibandingkan 
metode tunggal lainnya [6] serta memiliki kemampuan yang baik dalam menangani data berdimensi besar 
serta memberikan interpretasi yang lebih jelas melalui analisis feature importance [7]. 

Sejumlah penelitian telah menerapkan algoritma machine learning untuk klasifikasi pengalaman 
pengguna. Ahmed dan Ahmed (2023) membandingkan Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest 
pada data ulasan aplikasi, di mana Random Forest menghasilkan akurasi lebih tinggi pada data berdimensi 
besar [1]. Meskipun demikian, sebagian besar studi masih berfokus pada analisis umum perilaku pengguna 
dan belum secara spesifik memetakan orientasi pengalaman pengguna berdasarkan atribut UI dan UX 
sebagai dua dimensi yang dianalisis secara terpisah [8]. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan algoritma Random 
Forest untuk mengklasifikasikan pengalaman pengguna pada platform digital berdasarkan data ulasan 
terkait UI/UX. Random Forest dipilih karena memiliki performa yang baik pada data dengan banyak fitur 
serta mampu mengurangi risiko overfitting melalui mekanisme ensemble learning, sehingga sesuai 
digunakan untuk mengklasifikasikan pengalaman pengguna berdasarkan atribut UI/UX yang beragam[9]. 
Model yang dibangun akan dievaluasi menggunakan beberapa metrik kinerja untuk memastikan tingkat 
akurasi dan reliabilitasnya, sehingga mampu menghasilkan model klasifikasi yang kuat dan adaptif 
terhadap karakteristik data teks pengguna. 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model 
klasifikasi pengalaman pengguna berbasis Random Forest pada platform digital. Melalui pendekatan ini, 
penelitian diharapkan mampu memberikan kontribusi berupa penyajian kerangka analisis yang sistematis, 
sehingga dapat menjadi referensi bagi pengembang sistem dan peneliti dalam meningkatkan kualitas 
layanan digital berbasis data pengguna. 

 
2. Metode 
 
2.1 Metode Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset UI/UX yang diperoleh dari repositori 
Mendeley Data, yang diunggah oleh Md Atikur Rahman, Md Shohanur Rahman, dan Arpita Ghosh. Dataset 
berjudul “UI/UX Dataset” tersebut dipublikasikan pada 12 November 2021 dan terdiri dari 2.271 data 
responden. Dataset ini berisi penilaian pengguna terhadap berbagai platform digital seperti media sosial 
dan aplikasi berbasis web. 
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Penilaian terhadap setiap atribut disajikan dalam bentuk skala Likert numerik (1–5) yang 
merepresentasikan tingkat persepsi pengguna terhadap elemen antarmuka dan fungsionalitas sistem yang 
reliabel dalam mengukur persepsi pengguna [10]. Data tersebut kemudian digunakan sebagai dasar dalam 
proses analisis machine learning untuk mengklasifikasikan kecenderungan orientasi pengalaman pengguna 
terhadap aspek visual maupun fungsional pada platform digital. 

 
2.2 Tahap Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan analisis untuk mengklasifikasikan kecenderungan 
pengalaman pengguna terhadap aspek User Interface (UI) dan User Experience (UX) pada platform digital. 
Tahapan pertama dimulai dengan pengambilan dataset UI/UX yang berisi penilaian pengguna terhadap 
berbagai atribut antarmuka dan fungsionalitas sistem menggunakan skala Likert 1–5. Data yang diperoleh 
kemudian melalui proses normalisasi untuk memastikan seluruh atribut berada pada rentang nilai yang 
seragam sehingga dapat diproses secara optimal [11]. 

Selanjutnya dilakukan pembentukan atribut turunan berupa skor visual dan skor fungsional yang 
diperoleh dari rata-rata beberapa atribut. Kedua skor tersebut kemudian digunakan untuk membentuk 
label orientasi pengalaman pengguna melalui pendekatan rule-based classification, yaitu dengan 
membandingkan nilai skor visual dan skor fungsional untuk menentukan kategori UI atau UX. 

Setelah label terbentuk, kolom kategori UI/UX ditetapkan sebagai variabel target dalam proses 
klasifikasi. Atribut skor visual dan skor fungsional kemudian tidak digunakan sebagai fitur pelatihan untuk 
menghindari data leakage. Proses pemodelan dilakukan menggunakan algoritma Random Forest, dengan 
evaluasi performa model melalui teknik cross validation untuk memperoleh hasil yang lebih stabil dan 
objektif. Selain itu, dilakukan analisis feature importance untuk mengidentifikasi atribut UI/UX yang paling 
berpengaruh dalam proses klasifikasi pengalaman pengguna. 
 
2.2.1 Pengumpulan Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan kumpulan data penilaian pengguna 
terhadap berbagai aspek User Interface (UI) dan User Experience (UX) yang diperoleh dari repositori 
Mendeley Data. Dataset tersebut berisi nilai numerik yang merepresentasikan persepsi pengguna terhadap 
elemen antarmuka dan fungsionalitas sistem pada platform digital, seperti tampilan visual, performa 
aplikasi, kemudahan penggunaan, serta ketersediaan fitur. Setiap atribut dinilai menggunakan skala Likert 
sehingga memungkinkan dilakukan analisis secara kuantitatif. Data tersebut kemudian dimanfaatkan 
sebagai variabel dalam proses analisis machine learning untuk mengidentifikasi kecenderungan orientasi 
pengalaman pengguna terhadap aspek visual maupun aspek fungsional pada platform digital. 

 
2.2.2 Preprocessing Data 

Sebelum dilakukan proses analisis, dataset terlebih dahulu melalui tahap preprocessing untuk 
memastikan kualitas data yang digunakan dalam pemodelan. Dataset pada penelitian ini berbentuk data 
numerik penilaian UI/UX, sehingga tahapan preprocessing difokuskan pada pembersihan dan penyesuaian 
skala data. 

Tahapan preprocessing yang dilakukan meliputi: 

a. Data Cleaning 
Tahap data cleaning bertujuan untuk mengidentifikasi dan menangani kemungkinan data duplikat, 
inkonsistensi nilai, serta kesalahan input pada dataset. Proses ini dilakukan untuk memastikan 
kualitas data tetap terjaga sebelum dianalisis, karena data yang tidak bersih dapat menurunkan 
keandalan hasil analisis pada metode machine learning, khususnya pada pendekatan supervised 
learning yang sangat bergantung pada distribusi dan karakteristik data awal [12]. 

 
b. Handling Missing Values 

Pemeriksaan terhadap nilai yang hilang (missing values) dilakukan pada seluruh atribut dataset. 
Apabila ditemukan nilai yang hilang, maka dilakukan penanganan menggunakan teknik imputasi, 
seperti pengisian dengan nilai rata-rata (mean) atau median, agar tidak mengganggu pola data yang 
digunakan dalam proses machine learning. Penanganan missing values memastikan data yang dipakai 
lengkap untuk memaksimalkan performa machine learning [12]. 

 
c. Normalisasi Data 
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Seluruh fitur numerik dinormalisasi agar berada pada skala yang seragam sebelum diproses lebih 
lanjut. Proses ini diperlukan karena metode analisis berbasis perhitungan jarak atau pembobotan 
numerik sensitif terhadap perbedaan rentang nilai antar atribut, sehingga fitur dengan skala yang 
lebih besar berpotensi mendominasi hasil pemodelan apabila tidak dilakukan normalisasi terlebih 
dahulu [12]. 

 
2.2.3 Generate Attribute  

Pada tahap ini dilakukan proses membentuk atribut turunan yang merepresentasikan dua dimensi 
utama pengalaman pengguna, yaitu dimensi visual (User Interface/UI) dan dimensi fungsional (User 
Experience/UX). 

Langkah pertama adalah mengelompokkan atribut berdasarkan karakteristiknya. Atribut yang 
merepresentasikan aspek visual antarmuka, seperti Color Scheme, Visual Hierarchy, Layout, Typography, 
Images and Multimedia, serta Animation and Transitions, dikategorikan sebagai dimensi visual (UI). 
Sementara itu, atribut yang berkaitan dengan performa sistem dan kemudahan penggunaan, seperti 
Loading Speed, Forms and Input Fields, Feedback and Error Messages, Search Functionality, dan Accessibility, 
dikategorikan sebagai dimensi fungsional (UX).  

Setelah pengelompokan dilakukan, masing-masing kelompok atribut dihitung nilai rata-ratanya 
untuk membentuk dua skor komposit, yaitu skor visual dan skor fungsional. Secara matematis, skor 
komposit dihitung menggunakan rata-rata sebagai berikut: 

Skor Visual =
∑ 𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

Skor Fungsional =
∑ 𝑌𝑗
𝑚
𝑗=1

𝑚
 

Di mana n dan m merupakan jumlah atribut dalam masing-masing kelompok. 
Selanjutnya, kedua skor tersebut digunakan untuk membentuk label pengalaman pengguna menggunakan 
pendekatan rule-based classification.  

Aturan ini digunakan untuk menentukan kecenderungan dominan pengalaman pengguna 
berdasarkan dimensi yang memiliki skor lebih tinggi, aturan yang diterapkan adalah: 

• Jika skor visual > skor fungsional, maka dikategorikan sebagai Visual Oriented (UI). 
• Jika skor visual ≤ skor fungsional, maka dikategorikan sebagai Function Oriented (UX). 

Proses ini menghasilkan variabel target yang akan digunakan dalam tahap klasifikasi menggunakan 
algoritma Random Forest. Untuk menghindari terjadinya data leakage, atribut skor visual dan skor 
fungsional tidak digunakan sebagai fitur pelatihan dalam proses pemodelan. 

 
2.2.4 Set Role  

Tahap ini bertujuan untuk menentukan fungsi masing-masing atribut dalam proses pembentukan 
model klasifikasi. Variabel UI/UX, yang sebelumnya telah dibentuk melalui proses rekayasa atribut, 
ditetapkan sebagai variabel dependen atau target yang akan diprediksi oleh model. Sementara itu, atribut-
atribut lain yang berisi penilaian terhadap elemen visual dan fungsional diposisikan sebagai variabel 
independen. Variabel-variabel tersebut berperan sebagai sumber informasi yang digunakan model untuk 
mengenali pola serta hubungan yang memengaruhi kecenderungan orientasi pengguna.  

Dengan penetapan ini, sistem machine learning dapat membedakan secara jelas antara data masukan 
(features) dan keluaran (class label). Langkah ini menjadi prasyarat sebelum memasuki tahapan pelatihan 
model, karena kesalahan dalam menentukan peran atribut dapat memengaruhi validitas hasil klasifikasi. 

 
2.2.5 Pemilihan Atribut 

Tahap seleksi atribut dilakukan untuk menentukan variabel mana yang akan digunakan dalam 
proses pelatihan model klasifikasi. Pada tahap ini, atribut turunan berupa skor visual dan fungsional yang 
sebelumnya dibentuk melalui proses Generate Attribute tidak disertakan sebagai fitur pelatihan. Pemilihan 
atribut berperan untuk meningkatkan kualitas pengelompokan dengan mengurangi dimensi data dan 
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menghilangkan variabel yang tidak relevan [13] . Pada dataset yang digunakan dalam penelitian ini, seluruh 
atribut merupakan variabel numerik yang menggambarkan penilaian pengguna terhadap berbagai aspek 
User Interface (UI) dan User Experience (UX). 

Oleh karena itu, fitur yang digunakan dalam proses pelatihan hanyalah atribut asli yang 
merepresentasikan penilaian terhadap elemen UI dan UX sebelum dilakukan proses agregasi. Dengan 
pendekatan ini, model dipaksa untuk mengidentifikasi pola secara mandiri dari data mentah, sehingga hasil 
evaluasi menjadi lebih valid dan dapat diandalkan. 

 
2.2.6 Agregasi 

Agregasi data dilakukan untuk mengetahui pola distribusi label pengalaman pengguna pada masing-
masing platform digital. Proses ini dilakukan dengan menghitung jumlah data yang termasuk dalam 
kategori Visual Oriented dan Function Oriented pada setiap platform, sehingga analisis dapat 
menggambarkan kecenderungan orientasi pengalaman pengguna per platform sekaligus membantu 
mengidentifikasi perbedaan karakteristik pengalaman pengguna antar platform [14]. 

 
2.2.7 Cross Validation 

Evaluasi model klasifikasi pada penelitian ini dilakukan menggunakan teknik 10-fold cross validation. 
Metode ini diterapkan untuk memperoleh estimasi performa model yang lebih akurat dan tidak bergantung 
pada satu kali pembagian data. Dalam pendekatan ini, dataset dibagi menjadi sepuluh bagian (fold) dengan 
ukuran yang relatif seimbang. Pada setiap iterasi, sembilan bagian digunakan sebagai data pelatihan dan 
satu bagian digunakan sebagai data pengujian, kemudian proses tersebut diulang hingga seluruh bagian 
data pernah menjadi data uji. 

Penerapan 10-fold cross validation bertujuan untuk meningkatkan objektivitas evaluasi model serta 
mengurangi potensi overfitting [15]. Dengan melakukan pengujian secara bergantian pada setiap subset 
data, model tidak hanya dievaluasi berdasarkan satu skenario pembagian data, melainkan melalui sepuluh 
skenario berbeda. Nilai performa akhir diperoleh dari rata-rata hasil seluruh iterasi, sehingga menghasilkan 
ukuran akurasi yang lebih stabil dan representatif terhadap kemampuan generalisasi model. 

Dalam penelitian ini, teknik cross validation diimplementasikan pada proses klasifikasi 
menggunakan algoritma Random Forest melalui aplikasi Altair AI Studio (RapidMiner). 

 
2.2.8 Weight by Tree Importance 

Tahap terakhir dalam proses analisis adalah pengukuran kontribusi masing-masing atribut terhadap 
hasil klasifikasi menggunakan metode Weight by Tree Importance. Tahapan ini bertujuan untuk 
mengidentifikasi variabel mana yang memiliki pengaruh paling besar dalam membedakan orientasi 
pengguna antara kategori Visual Oriented (UI) dan Function Oriented (UX). Analisis ini dilakukan setelah 
model Random Forest selesai dilatih dan dievaluasi. 

Metode Tree Importance pada algoritma Random Forest menghitung tingkat kontribusi setiap atribut 
berdasarkan seberapa besar pengurangan impurity yang dihasilkan oleh atribut tersebut pada proses 
pembentukan pohon keputusan dalam setiap tree [16]. Semakin sering suatu atribut digunakan untuk 
melakukan pemisahan data (splitting) dan semakin besar penurunan impurity yang dihasilkan, maka 
semakin tinggi pula nilai bobot atribut tersebut. Dengan kata lain, atribut dengan nilai importance yang lebih 
besar memiliki pengaruh yang lebih signifikan dalam menentukan hasil prediksi model. 

Keluaran dari tahap ini berupa daftar atribut beserta nilai bobot (feature importance) masing-
masing. Nilai tersebut kemudian digunakan untuk menganalisis faktor dominan yang memengaruhi 
kecenderungan orientasi pengguna. Melalui pendekatan ini, penelitian tidak hanya menghasilkan model 
klasifikasi dengan performa yang baik, tetapi juga memberikan interpretasi yang lebih mendalam mengenai 
atribut yang paling berperan dalam membedakan dimensi UI dan UX. 
 
3. Hasil dan Analisis 

Pada bagian ini dibahas hasil dari proses pengolahan data, pemodelan klasifikasi menggunakan 
algoritma Random Forest, serta evaluasi performa model. Pengolahan data dilakukan untuk 
mempersiapkan dataset UI/UX melalui normalisasi data dan pembentukan atribut turunan berupa skor 
visual dan skor fungsional. Selanjutnya, label orientasi pengalaman pengguna dibentuk menggunakan 
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pendekatan rule-based classification. Model Random Forest kemudian digunakan untuk melakukan 
klasifikasi dan dievaluasi menggunakan teknik cross validation serta analisis feature importance. 

 
3.1. Proses Pengolahan Data 

Sebelum dilakukan proses klasifikasi, dataset UI/UX terlebih dahulu melalui tahap normalisasi untuk 
menyamakan skala nilai pada setiap atribut. Normalisasi dilakukan menggunakan metode Z-score sehingga 
nilai atribut memiliki rata-rata mendekati nol dan standar deviasi satu. Perbandingan data sebelum dan 
sesudah normalisasi dapat dilihat pada Gambar 1 dan Gambar 2. 

 
Gambar 1. Data Sebelum Normalisasi 

 
Gambar 2. Data Sesudah Normalisasi 

3.2. Pembentukan Label Orientasi Pengguna 
Setelah proses normalisasi dilakukan, atribut UI dan UX digunakan untuk menghitung skor visual 

dan skor fungsional berdasarkan nilai rata-rata masing-masing atribut. Hasil perhitungan tersebut 
kemudian digunakan untuk membentuk label orientasi pengalaman pengguna menggunakan pendekatan 
rule-based classification. Distribusi label orientasi pengalaman pengguna ditunjukkan pada Tabel 1 dan 
divisualisasikan pada Gambar 3. 

Tabel 1. Distribusi Label Orientasi Pengguna 
Orientasi Jumlah Persentase 

Function Oriented 1173 51.7 % 
Visual Oriented 1098 48.3% 
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Gambar 3. Visualisasi Label Orientasi Pengguna 

Hasil distribusi label menunjukkan bahwa data Function Oriented berjumlah 1173 (51,7%) dan 
Visual Oriented berjumlah 1098 (48,3%). Distribusi ini menunjukkan bahwa kedua kelas memiliki proporsi 
yang relatif seimbang sehingga dapat digunakan dengan baik dalam proses klasifikasi. 

 
3.3. Distribusi Orientasi Pengguna pada Platform Digital 

Setelah label orientasi pengalaman pengguna terbentuk, atribut UI dan UX digunakan untuk 
menghitung skor visual dan skor fungsional berdasarkan nilai rata-rata masing-masing atribut. Hasil 
perhitungan tersebut kemudian digunakan untuk membentuk label orientasi pengalaman pengguna 
menggunakan pendekatan rule-based classification. Distribusi orientasi pengguna pada masing-masing 
platform digital ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Distribusi Platform 

Orientation Platform Jumlah Platform 

FunctionOriented Youtube 265 
VisualOriented Youtube 231 
FunctionOriented Website 223 
VisualOriented Website 228 
FunctionOriented Twitter 223 
VisualOriented Twitter 212 
FunctionOriented Instagram 232 
VisualOriented Instagram 220 
FunctionOriented Facebook 230 
VisualOriented Facebook 207 

Hasil agregasi menunjukkan bahwa distribusi orientasi pengguna berbeda pada setiap platform 
digital. Platform YouTube memiliki jumlah data terbanyak sehingga jumlah pengguna dengan orientasi 
fungsional maupun visual lebih tinggi dibandingkan platform lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa platform 
dengan tingkat penggunaan yang lebih tinggi menghasilkan lebih banyak data evaluasi pengalaman 
pengguna. 

 
3.4. Hasil Klasifikasi Random Forest 

Setelah proses pembentukan label dan analisis distribusi data, dilakukan proses klasifikasi 
menggunakan algoritma Random Forest. Evaluasi model dilakukan menggunakan metode cross validation 
untuk mengukur kinerja model dalam mengklasifikasikan orientasi pengalaman pengguna. 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model Random Forest 
Prediksi Visual Oriented Function Oriented Precision 
Prediksi VisualOriented 924 126 88,00% 
Prediksi FunctionOriented 174 1047 85,75% 
Recall 84,15% 89,26%  

Tabel 3 menunjukkan hasil evaluasi model menggunakan metode cross validation, di mana algoritma 
Random Forest mampu mengklasifikasikan orientasi pengalaman pengguna dengan akurasi sebesar 
86,79%. Nilai precision untuk kelas Visual Oriented sebesar 88.00%, sedangkan untuk kelas Function 
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Oriented sebesar 85.75%. Selain itu, nilai recall masing-masing kelas adalah 84.15% untuk Visual Oriented 
dan 89.26% untuk Function Oriented. Hasil ini menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki kinerja 
yang baik dalam mengklasifikasikan kedua kategori orientasi pengalaman pengguna. 

 
3.5. Analisis Feature Importance 

Untuk mengetahui atribut yang paling berpengaruh dalam proses klasifikasi, dilakukan analisis 
menggunakan metode Weight by Tree Importance. Hasil analisis feature importance ditunjukkan pada 
Gambar 4. Hasil analisis menunjukkan bahwa atribut Visual Hierarchy memiliki nilai bobot tertinggi 
dibandingkan atribut lainnya, diikuti oleh Images and Multimedia, Layout, CTA (Call-to-Action) Buttons, dan 
Mobile Responsiveness. Hal ini menunjukkan bahwa aspek struktur visual dan penyajian konten memiliki 
pengaruh yang lebih besar terhadap orientasi pengalaman pengguna dibandingkan atribut lainnya. 

 
Gambar 4. Feature Importance pada Model Random Forest 

Temuan ini menunjukkan bahwa aspek tata letak visual dan penyajian informasi pada antarmuka 
memiliki peran penting dalam membentuk orientasi pengalaman pengguna pada platform digital. 

4. Simpulan 
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa algoritma Random 

Forest mampu mengklasifikasikan orientasi pengalaman pengguna pada platform digital secara akurat dan 
stabil. Dengan menggunakan pendekatan pembentukan skor komposit visual dan fungsional serta evaluasi 
10-fold cross validation, model menghasilkan akurasi sebesar 86,79% dengan nilai precision dan recall yang 
seimbang pada kedua kelas, yaitu Visual Oriented dan Function Oriented. Hasil analisis feature importance 
menunjukkan bahwa atribut Visual Hierarchy, Images and Multimedia, dan Layout menjadi faktor dominan 
dalam membedakan orientasi pengguna. Temuan ini membuktikan bahwa pendekatan berbasis machine 
learning tidak hanya efektif dalam memprediksi kecenderungan pengalaman pengguna, tetapi juga mampu 
memberikan wawasan data-driven mengenai elemen UI dan UX yang paling berpengaruh dalam 
meningkatkan kualitas platform digital. 
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