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Abstract
Current technological advances have an impact on various fields, including music applications.
Guitar Tuna and other popular music applications can have an impact on public perception,
customer decisions, and company reputation. This study analyzes user sentiment for Guitar Tuna
using the Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM) algorithms. Play Store is the place
where data is obtained consisting of 626 neutral reviews, 234 positive reviews, and 2 negative
reviews that have gone through several stages, namely preprocessing, classification, labeling,
crawling, and evaluation models. The analysis resulted in a Naive Bayes accuracy of 0.95 and
SVM of 0.97. The results of the Naive Bayes classification showed the highest value in the neutral
sentiment precision parameter of 0.94. In the (SVM) method, positive sentiment gets the highest
value at a precision of 1, while the highest recal and fl-score values are achieved by neutral
sentiment with values 1 and 0.98 in the SVM method.
Keywords: Naive Bayes; Support Vector Machine; Sentiment Classification; Opinion Analysis;
Guitar Tuna.

Abstrak

Kemajuan teknologi saat ini berdampak pada berbagai bidang, termasuk aplikasi musik. Guitar
Tuna dan aplikasi musik populer lainnya dapat berdampak pada persepsi publik, keputusan
pelanggan, dan reputasi perusahaan. Studi ini menganalisis sentimen pengguna untuk Guitar
Tuna dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Play
Store ialah tempat perolehan data terdiri dari 626 ulasan netral, 234 ulasan positif, dan 2 ulasan
negatif yang sudah melakukan sejumlah tahapan yakni preprocessing, classification, labeling,
crawling, serta evaluation model. Penganalisisan tersebut menghasilkan akurasi Naive Bayes
sebesar 0,95 dan SVM sebesar 0,97. Hasil klasifikasi Naive Bayes menunjukan nilai tertinggi
pada parameter precision sentimen netral sebesar 0,94. Pada metode (SVM), sentimen positif
mendapatkan nilai tertinggi pada precision sebesar 1, sedangkan nilai tertinggi recal dan f1-score
dicapai sentimen netral dengan nilai 1 dan 0.98 pada metode SVM.

Kata Kunci: Naive Bayes; Support Vector Machine; Klasifikasi Sentimen; Analisis Opini; Guitar
Tuna.

1. Pendahuluan

Dengan kemajuan teknologi transformasi digital saat ini, analisis sentimen menjadi salah
satu bidang yang telah berkembang pesat. Tujuan analisis sentimen ialah guna meilihat dan
mengkategorikan opini yang terdapat pada teks ulasan[1], apakah itu positif, negatif, atau netral.
Penggunaan algoritma pembelajaran mesin misalnya Naive Bayes serta Support Vector Machine
(SVM) sangat penting dalam hal ini. Aplikasi Guitar Tuna sangat populer untuk menyetem alat
musik seperti gitar. Pengguna aplikasi ini sering memberikan ulasan atau opini tentang kinerja
dan fiturnya. Pengembang dapat menggunakan ulasan ini untuk mendapatkan wawasan yang
berharga tentang bagaimana meningkatkan kualitas aplikasi[2].

Untuk sejumlah individu yang telah lama mengenal frekuensi nada dasar serta suara
nada, mereka dapat menjalankan menyetem (tuning) dengan manual berdasar penggunaan
instingnya [3]. Namun, menyetem gitar sangat sulit untuk mendapatkan nada yang tepat karena
pendengaran manusia terbatas, terutama bagi pemain gitar pemula. Aplikasi tersebut memiliki
banyak keluhan dari pengguna, termasuk fitur yang melakukan charge secara tiba-tiba, tuner
yang tidak akurat, dan fitur yang terkunci untuk pengguna non-premium. Kadang-Kadang
seorang pengguna gitar, terutama pemula, terkadang mengalami kesulitan dalam menemukan
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nada yang tepat. Terutama, melakukan setem gitar dengan benar adalah hal yang sulit untuk
dilakukan karena harus mendengarkan setiap nada tanpa bantuan aplikasi[4].

Support Vector Machine (SVM) serta Naive Bayes ialah 2 cara yang umum diterapkan

dalam pengelompokan teks. Naive Bayes didasarkan pada teori bayes dan sangat efektif dalam
menangani kumpulan data besar dengan waktu komputasi yang relatif singkat[5]. Sebaliknya,
SVM dikenal karena kemampuannya menghasilkan margin klasifikasi minimum, sehingga sangat
efektif dalam menangani kumpulan data yang kompleks dan besar[6].
Studi peneliti memiliki tujuan guna mengimplementasikan metode SVM serta naive bayes pada
klasifikasi sentimen opini dari pemakai aplikasi Guitar Tuna. Dengan demikian, peneliti
mengharapkan bisa mengetahui mana yang lebih efektif metode untuk mengklasifikasikan
sentimen positif dan negatif dari ulasan pengguna[7]. Temuan dari studi ini peneliti harapkan bisa
berkontribusi bagi pengembang aplikasi guna memahami feedback pengguna dan melakukan
perbaikan yang diperlukan[8].

Studi ini memiliki tujuan guna menjalankan klasifikasi sentimen untuk aplikasi guitar tuner
berdasarkan resensi pemakai di Google Play dengan menerapkan metode naive bayes serta
SVM, mengevaluasi persepsi pengguna terhadap aplikasi guitar tuner berdasar metode SVM
serta naive bayes, memberikan rekomendasi kepada pengembang aplikasi terkait hasil analisis
sentimen untuk aplikasi guitar tuner untuk menambah atau mengurangi fitur yang ada

2. Tinjauan Pustaka

Ayu Sri Rahayu pada penelitiannya “Komparasi Algoritma Naive Bayes Dan Support
Vector Machine (SVM) Pada Analisis Sentimen Spotify”’[9], komunitas jejaring sosial yang
memiliki pendapat dan perasaan yang berbeda memperhatikan aplikasi Spotify. Analisis
sentimen memungkinkan Anda secara otomatis mengelompokkan pendapat atau peringkat
menjadi pendapat yang dianggap positif atau negatif. Studi tersebut menerapkan Naive Bayes
serta SVM. Keunggulannya sederhana, cepat, dan sangat akurat. Sebaliknya, SVM dapat
menemukan hyperplane yang berbeda yang memungkinkan jarak antara dua kelas
dimaksimalkan. Hasil studi menghasilkan dua label: negatif dan positif. Hasil melihatkan model
uji yang paling cocok untuk Klasifikasi sentimen. Untuk mengukur ketepatan, matriks konfusi
digunakan. Hasilnya melihatkan bahwa algoritma SVM memiliki nilai akurasi 84,4%, sedangkan
algoritma Naive Bayes memiliki nilai akurasi 86,4%.

Arkiza Arig pada penelitiannya “Analisis Sentimen Positif Aplikasi GuitarTuna Dan
Fender Guitar Tunner Dengan Menggunakan Metode Algoritma Naive Bayes Dan Support Vector
Machine”[10]. Pada pengklasifisikan data, sebelum memasuki tahap text processing, pelabelan
dan praproses data diperlukan untuk mengklasifikasi data. Selanjutnya, metode TF-IDF(Term
Frequency Inverse Document Frequency) dipilih guna menyajikan berat di tiap kata. Berdasar
penerapan metode algoritma SVM serta Naive Bayes, analisis sentimen dijalankan dari
memecah data yakni 80% dan 20% dari data latih serta uji. Studi ini menemukan nilai akurasi
92% untuk kedua aplikasi dengan metode Nalve Bayes serta nilai akurasi 97% dan 95% untuk
kedua aplikasi menggunakan metode SVM. Nilai akurasi dari kedua aplikasi menunjukkan bahwa
algoritma SVM bernilai melebihi metode algoritma Naive Bayes.

Menurut Andri Wijaya dkk[11], Pada penelitiannya “Analisis Sentimen Ulasan Aplikasi
Shazam Di Google Play Store Menggunakan Support Vector Machine”. Penganalisisan sentimen
berdasar resensi di Google Play Store khususnya aplikasi pemakai Shazam dipilih pada studi ini.
Ulasan pengguna menunjukkan perasaan pengguna tentang aplikasi, baik positif maupun negatif.
Para peneliti membagi ulasan pengguna ke dalam dua kategori sentimen berdasar pada model
Support Vector Machine (SVM), yaitu negatif dan positif. Hasilnya menunjukkan bahwa SVM
dapat memprediksi sentimen ulasan Shazam dengan akurasi 84%.

Cindi Wulandari pada penelitiannya “Analisis Sentimen Aplikasi Spotify Pada Ulasan
Pengguna di Google Play Store Menggunakan Metode Support Vector Machine”[12]. Analisis
sentimen ialah studi kasus dari emosi, pendapat, serta perasan, yang dituankan pada teks.
Karena terdapat banyak resensi yang berbeda, ulasan dikategorikan ke dalam kelas negatif serta
positif dengan menerapkan metode SVM. Studi ini mempunyai tujuan guna mengetahui seberapa
banyak ulasan positif dan negatif tersebut, sehingga dapat digunakan sebagai referensi untuk
meningkatkan aplikasi spotify. Untuk memudahkan, klasifikasi objek didasarkan pada data latihan
dan kesamaan objek ataupun menerapkan jarak, berdasar 5000 data resensi terkait di Desember
2023 hingga Januari 2024. Hasil komentar menunjukkan 3193 hasil postif dan 1347 hasil negatif
setelah proses labeling ke dalam kategori negative serta positif. Temuan uji analisis sentimen
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yang menggunakan metode SVM menunjukkan precision sebanyak 86%, fl-score sebanyak
89%, recall sebanyak 92%, serta akurasi sebanyak 85%.

Menurut Andriani Nurian dkk[13]. “Analisis sentimen ulasan Dana di Google play store
dilakukan menggunakan metode klasifikasi algoritma Naive Bayes”. Hasilnya menunjukkan
bahwa sebagian besar pemakai menyumbangkan resensi positif dalam aplikasi Dana berkisar
60%, resensi netral berkisar 28%, serta resensi negatif berkisar 12%. Jumlah terbanyak ialah
klasifikasi dengan menerapkan Naive Bayes Classifier berbantuan pemilihan lambing TF-IDF,
yang mencapai akurasi 85%, precision 79%, recall 85%, serta f1-score 80%. Pengujian dari data
yang dipilih ialah 200 data, tepatnya 20% atas 3000 data yang diterapkan berbantuan metode
acak sepanjang uji dijalankan.

Studi tersebut tidak sama dengan sejumlah studi terdahulu yang memfokuskan di analisis
sentimen pada aplikasi musik. Studi ini menerapkan resensi di Google Play Store dan
menerapkan perbandingan metode SVM serta Naive Bayes untuk mengevaluasi pengguna
terhadap aplikasi gitar tuner dan menyarakan pengembang aplikasi untuk menambah atau
mengurangi fitur yang ada berdasarkan hasil analisis sentimen aplikasi gitar tuner.

3. Metodologi

Permasalahan ini akan mengevaluasi dan meneliti klasifikasi sentimen opini pada
aplikasi gitar tuner. Dengan menggunakan pendekatan klasifikasi naive bayes, sentimen dapat
diklasifikasikan menjadi negative, netral, sera positif. Pemrosesan analisis sentiment serta data
dilakukan dengan perpustakaan textblobs. Data yang dipilih bisa diperoleh atas hasil evaluasi
google play store, yaitu bagaimana prosedur penelitian dapat ditentukan.

Recall <y
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Gambar 1. Proses Penelitian

3.1 Crawling data

Google Play Store ialah tempat guna memperoleh data, dengan menerapkan data
crawling/data scraping yang disebut juga data mining, yaitu pengumpulan data atau informasi
secara spontan dari sumber data yang terbuka atau publik. Cara seperti ini dapat dipakai untuk
memperoleh data yang tidak bisa dikumpulkan melalui cara yang lain, seperti data yang
tersimpan di dalam format yang kompleks atau tidak teratur. Goals nya adalah pemotongan data
adalah mengumpulkan data yang bisa diterapkan untuk analisis, pemodelan, dan pengambilan
tindakan. Data yang digunakan untuk penelitian adalah review aplikasi gitar tuner yang tersaji
pada Google Play Store di April 2024.

3.2 Preprocessing

Pada titik ini, proses preprocessing data dilakukan, yang mencakup membersihkan data,
normalisasi, stopwords, tokenisasi, dan stemming, untuk mempersiapkan data guna diterapkan
pada processing analisis.

3.2.1 Cleaning

Berdasar titik tersebut dilakukan tahapan pembersihan data pada ulasan content pada play
store yang baris nya sama(duplilkat) menghapus alamat website seperti (‘https'www’ url’),dan
berserta angka angka, tanda baca dan seperti emoji emoji juga di cleaning
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3.2.2 Stopword

Pada titik ini, teks dalam dataframe dinormalisasi untuk mengubah tulisan kata menjadi
bahasa Indonesia karena menghilangkan kata sambung dalam bahasa Indonesia.
menambahkan kata sambung lain yang ingin dihilangkan, seperti kata "dan", "yang", "lalu

"gk", "saya", "lagi", "di", dan sebagainya.

,'yg",

3.2.3 Tokenization

Tokenization ialah tahap membagi teks atas sejumlah unit kecil yang dikenal dengan nama
"token". Token ini bisa berbentuk simbol, frasa, kata, atau materi penting lainnya. Tokenization
merupakan langkah awal yang penting dalam pemrosesan teks alami (Natural Language
Processing, NLP) dan sangat krusial untuk berbagai aplikasi NLP, seperti analisis sentimen,
pemahaman bahasa, dan ekstraksi informasi[14].

3.2.4 Stemming

Stemming ialah tahap yang merubah sejumlah kata bentuk atau terinfleksi turunannya
menjadi bentuk akar atau dasar katanya. Stemming mempunyai tujuan guna memangkas variasi
beberapa kata berbeda yang bermakna inti yang tidak berbeda, sehingga analisis teks bisa lebih
sederhana dan efisien. Dalam memproses teks alami (Natural Language Processing, NLP),
stemming dipakai untuk menyederhanakan data dan meningkatkan akurasi dalam berbagai
aplikasi, seperti pencarian informasi, analisis sentimen, dan klasifikasi teks[15].

3.2.5 Case Folding

Sebuah tahap standar yang merubah semua karakter pada suatu teks sebagai bentuk yang
konsisten, umumnya menjadi huruf kecil (lowercase). Langkah ini merupakan yan utama pada
tahapan teks alami (Natural Language Processing, NLP) karena membantu mengurangi variasi
teks akibat perbedaan kapitalisasi. Sebagai contoh, kata "Apple" dan "apple" akan dianggap
sama setelah melalui proses case folding[16].

3.3 Labeling

Proses pelabelan di analisis sentimen dengan library TextBlob, guna melanjutkan analisis
tersebut dalam aplikasi tuner gitar, diantaranya yakni:
1) Apabila nilai polaritas sentimen melebihi (>) 0 maka bertanda positif label sentimennya.
2) Apabila nilai polaritas emosi sama dengan (=) 0, maka bersifat netral label sentimennya.
3) Apabila nilai polaritas emosi kurang dari (<) 0 maka bersifat negatif label sentimennya.
Didalam metode tersebut, TextBlob dipilih guna mendapatkan nilai polaritas yang
memperlihatkan apakah teks yang ada negatif, netral atau positif. Nilai polaritas ini selanjutnya
diterapkan guna melihat label sentimen negatif, netral, atau positif, selaras menurut tahapan yang
diuraikan sebelumnya.

3.4 Training Model

Metode klasifikasi Naive Bayes ialah algoritma pembelajaran mesin yang didasarkan
teorema Bayes. Teori tersebut dipilih guna probabilitas sebuah anggapan dasar menurut data
atau bukti yang ada. Perbandingan probabilitas yang digunakan membantu dalam menentukan
kemungkinan suatu hipotesis benar[17].

PYWX)x p(x)
p(xiyy= ———— ....(D)
p(y)
Dimana:
X= label
Y= fitur
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3.5 Testing dan Evaluasi Model

Model akan dinilai menggunakan cara memasukkan data baru. Kinerja model selama
proses pengujian diukur menggunakan pendekatan confusion matrix. Pendekatan ini [18]
harusnya akan menyajikan sejumlah parameter penting misalnya recall, f1-score, precision, serta
akurasi.

4, Hasil dan Pembahasan

date time userName score content
0 2024-05-20 16:04:13 Rachel Etougou 5 Recommended
1  2024-05-20 14:50:47 Julius Randik 4 Ok, tapi untuk lanjut audio training berbayar..
2  2024-05-20 06:59:55 Salim Pratama 5 Sangat membantu
3 2024-05-20 01:29:25 Wayan Darmawan 5 Good and easy to use Ji
4 2024-05-19 16:30:04 Calista Sutarto 212 5 Top
5 2024-05-19 09:20:25 Ahmad Ardi 5 Good
6 2024-05-19 08:34:45 Rehan The big 3 Bagus
T 2024-05-19 08:30°44 Restutinengsih Restuti 5 Aplikasi ini sangat membantu bagi pemula Saya .
8 2024-05-19 081332 Bm 86 5 membatu
9 2024-05-1% 05:01:34 TianbestdionZai 5 Top.. keren banget
10 2024-05-1% 035913 Taufik Rohidayat 5 Keren gak ada duanya
11 2024-05-18 19:04:13 Dandy Ginting (Sales Daihatsu) 5 Ini bagus
12 2024-05-18 153617 Hans Naomi Wamaer 5 aplukasinya bagus, sangat membantu saya belaja...
13 2024-05-18 15:04:27 Igka Official 5 Josss @

Gambar 2. Hasil Crawling Data

Sebelum melakukan Preprocessing data berikut adalah data jumlah postingan per
tanggal dari 2024-02-25 hingga sampai dengan 2024-05-04 yang bisa dilihat pada Gambar.

1o 1o 1o
16 16 15

15.0

= =
2 ~
o n

Jumlah Posting
&

5.0 1

251

0.0- T T
2024-05-04 2024-02-29 2024-04-28 2024-03-29 2024-03-16 2024-03-23 2024-03-03 2024-03-27 2024-05-18 2024-02-25

Tanggal Posting

Gambar 3. Jumlah postingan per tanggal

Dataset jumlah postingan per tanggal diatas bisa dilihat bahwa terdapat jumlah postingan
yang paling banyak dan paling kecil, seperti bisa kita lihat jumlah postingan terbanyak berjumlah
18 data pada tanggal 2024-05-04 sedangkan postingan yang sedikit yaitu 15 terdapat pada
tanggal 2024-02-25.
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4.2 Hasil Preprocessing Data

Sebelum memproses data, kita dapat memvisualisasikan kata dalam bentuk wordcloud.
Gambar 4 di bawah ini menunjukkan perbedaan gambar visual terkait beberapa kata yang sering
dilihat, sedangkan plot bisa menyajikan penjelasan terkait penyaluran frekuensi kata.

Gambar 4. Worldcloud

Gambar diatas merupakan visualisasi kata kedalam bentuk worldcloud, bisa dilihat
bahwa kata yang umumnya memiliki tingkat kemunculan tinggi ialah huruf yang berukuran paling
besar karena kata ini digunakan paling banyak pada ulasan, serta huruf yang paling kecil adalah
kata yang sangat sedikit digunakan.

4.2.1 Hasil Cleaning

Pada tahap ini diterapkan aktivitas mengecek mutu data menggunakan strategi merubah
atau data yang kurang akurat dihapus misalnya (data duplikat, hastag, mention, tanda baca, data
kosong, emoticon, hyperlink, simbol, atau hasil data dengan nilai null/NaN). Data bagian ini bisa
di ketahui di Gambar 5. dibawabh ini.

content cleaning

Recommended Recommended

Ok, tapi untuk lanjut audio training berbayar.. Ok tapi untuk lanjut audio training berbayar
Sangat membantu Sangat membantu

Good and easy to use ,, Good and easy to use

Top Top

Good Good

Bagus Bagus

Aplikasi ini sangat membantu bagi pemula Saya ...  Aplikasi ini sangat membantu bagi pemula Saya ...
membatu membatu

Top.. keren banget Top keren banget

Gambar 5. Hasil Srceenshot proses cleaning

4.2.2 Hasil Tokenization

Tokenization ialah tahap membagi teks atas sejumlah unit kecil yang dikenal dengan
nama "token". Token ini bisa berbentuk simbol, frasa, kata, atau materi penting lainnya.
Tokenization merupakan langkah awal yang penting dalam pemrosesan teks alami (Natural
Language Processing, NLP) dan sangat krusial untuk berbagai aplikasi NLP, seperti analisis
sentimen, pemahaman bahasa, dan ekstraksi informasi bisa dilihat Gambar 6.
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content tokenize

Recommended [recommended)]

Ok, tapi untuk lanjut audio [ok, tapi, untuk, lanjut, audio,
training berbayar.. training, ber...

Sangat membantu [sangat, membantu]

Good and easy to use .. [good, and, easy, to, use]
Top [top]

Good [good]

Bagus [bagus]

Aplikasi ini sangat membantu [aplikasi, ini, sangat,
bagi pemula Saya ... membantu, bagi, pemula...

Gambar 6. Hasil Screenshot proses tokenize

4.2.3 Hasil Case Folding

Pada bagian ini disebut proses yang mengubah huruf ke bentuk huruf kecil (lowercase)[19],
hanya huruf dari “a” hingga “z” yang dapat digunakana. Karakter lainnya yakni huruf disisihkan
serta diterapkan sebagai delimiter (pembatas)[20], hal ini sangat penting dalam pengolahan teks,
terutama dalam pemograman dan pengolahan bahasa alami contoh pengunaan case folding bisa

diketahui di gambar 7.

content cleaning case_folding
Recommended Recommended recommended

Ok, tapi untuk lanjut audio training berbayar.. Ok tapi untuk lanjut audio training berbayar ok tapi untuk lanjut audio training berbayar

Sangat membantu Sangat membantu sangat membantu
Good and easy to use J Good and easy fo use good and easy to use
Top Top top

Gambar 7. Hasil Screenshot proses casefolding

4.2.4 Hasil Stopwords

Stopwords suatu tahap penghapusan kata yang tidak begitu penting atau mungkin kurang
berarti pada analisis sentimen data ini. Misalnya stopwords seperti kedalam bahasa Indonesia

yakni sejumlah kata diantaranya “"dan”,”yg’,’lalu”,”yang”,"gk”,”saya”,”lagi“,”di”,”ini".Hasil
penghilangan stopword bisa dilihat Gambar 8. dibawabh ini
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content cleaning case_folding tokenize Filtering/stopword
removal
Recommended Recommended recommended [recommended] [recommended]

Ok, tapi untuk
anjut audio training
berbayar..

Sangat membantu

Good and easy to
use J

Top

Good

Bagus

Aplikasi ini sangat
membantu bagi
pemula Saya ...

Ok tapi untuk lanjut
audio training

berbayar

Sangat membantu

Good and easy to

Aplikasi ini sangat
membantu bagi
pemula Saya ...

use

Top

Good

Bagus

sangat membantu

good and easy to

ok tapi untuk lanjut
audio training

berbayar

use

top

good

bagus

aplikasi ini sangat
membantu bagi
pemula saya ...

[ok, tapi, untuk,
lanjut, audio,
training, ber...

[good, and, easy,

[aplikasi, ini,
sangat, membantu,
bagi, pemula...

[sangat, membantu]

to, use]

[top]

[good]

[bagus]

Gambar 8. Hasil Screenshot proses stopwords

4.2.5 Hasil Stemming

Hasil Stemming di ini yakni awal dan akhir kalimat dengan bentuk lain seperti
meniggalkan kata dasar saja. Contohnya “Berguna” — “Guna” disederhanakan kata nya menjadi
bentuk dasarnya bisa dilihat Gambar 9. Dibawah ini

content

Recommended

Ok, tapi untuk
lanjut audio
training
berbayar..

Sangat
membantu

Good and easy
to use J.

Top

Good

Bagus

Aplikasi ini
sangat
membantu bagi
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Gambar 9. Hasil Screenshot proses steaming
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Setelah proses preprocessing misalnya tokenisasi, membenah data, stemming, serta
menghilangkan stopwords, kita bisa mengetahui sejauh mana umumnya sejumlah kata muncul
pada teks dengan menggunakan visualisasi seperti word cloud dan plot. Berdasar penerapan
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gambaran tersebut, Anda bisa secara gampang mengetahui tren serta pola sejumlah kata yang
paling umum. Gambar 10. Dibawah ini

han

setel

mantap

epatterimakasih
Gambar 10. Worldcloud setelah melewati data preprocessing

Mengikuti langkah-langkah pra-pemrosesan seperti pembersihan data seperti gambar
diatas, wordcloud sebelumnya di proses dan dihilangkan kata kata sambung nya seperti ‘yang’
,'yg’)ini’,’dan’ , didalam worldcloud, setelah dihilangkan kata sambungnya disitu juga terdapat
hasil crawling dari dataset aplikasi gitar tuner, terdapat sebuah kata yang umum banyak
digunakan akan mempunyai visualisasi berukuran lebih tinggi dan jika sejumlah kata umum yang
sedikit digunakan hasil visualisasi akan terlihat kecil, sementara itu plot dapat memberikan
penjelasan yang lebih detail terkait penyaluran frekuensi kata.

Setelah mengikuti sedemikian rupa pembersihan data ada juga terdapat kata-kata yang
sering muncul atau sering digunakan dan akan ditampilkan kedalam bentuk diagram batang
seperti Gambar 11. Dibawabh ini.
85

801

70 4

Frekuensi

Gambar 11. Frekuensi kemunculan kata

Seperti gambar diatas terdapat kata yang sering muncul dan ada juga terdapat kata yang
sedikit digunakan orang gunakan dalam melakukan komentar terhadap komentar yang ada di
aplikasi play store yaitu terdapat kata yang nilai nya tinggi yaitu kata ‘Sangat’ dengan nilai 85
sedangkan kata paling sedikit adalah kata ‘Bisa’ dengan nilai 44.
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4.2.5 Implementasi TextBlob

Setelah melalui tahap pembersihan data diatas hasil klasifikasi pada data sentimen dari
data yang diuraikan kedalam bentuk diagram, implementasi textblob juga menampilkan hasil
kedalam bentuk diagram yang bisa diketahui di gambar 12.

626
600 A

500 A

s
=1
=3

Count Sentiment
w
(=)
o
N

234
200 1

100 1

2
T T T
netral positif negatif
Class Sentiment

Gambar 12. Diagram data ulasan

Terlihat dari diagram diatas bahwa terdapat nilai paling tertinggi dan terendah dalam
sentimen terhadap aplikasi gitar tuner bisa dilihat data terbanyak dari 2000 data, yaitu nilai yang
presentase nilai netral lebih besar yaitu 626 dibandingkan dengan presentase positif dan negatif.

4.3 Implementasi Naive Bayes Dan SVM

Hasil analisis latih textblob digunakan sebagai dataset pada model naive bayes
berhubung data dengan label negative hanya 2 maka data yang ada di dataset dibagi kedalam
data pelatihan dan data penguji [21] dengan perbandingan 80 : 20. Temuan uji ini dapat
digambarkan dengan confusion matrix di gambar 13.

Confusion Matrix - Naive Bayes

Aktual

4] 1
Prediksi

Gambar 13. Confusion Matrix Naive bayes
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Berdasar gambar diatas label 0 merupakan sentimen netral dan label 1 merupakan
sentimen positif, jumlah ulasan sentimen netral yang diinput pada pengujian sebanyak 137. Hasil
pengujian menunjukan bahwa sebanyak 136 tepat diprediksi sebagai netral dan sisanya sebagai
positif. Sementara itu, jumlah sentimen positif sebanyak 36. Hasil menunjukkan jumlah sentimen
netral memperoleh sebanyak 8 ulasan dan positif sebanyak 28 ulasan.

Hasil confusion matrix diatas menghasilkan nilai parameter yang dideskripsikan di tabel 1:

Tabel 1. Naive Bayes

Parameter
Label
Precision Recall Fl-score  Support
Netral 0.94 0.99 0.97 137
Positif 0.97 0.78 0.86 36

Berdasarkan tabel, sentimen positif memperoleh nilai precision tertinggi yaitu 0.97
dibandingkan dengan sentimen netral dengan nilai 0.94. Sementara itu nilai parameter recall dan
f1-score memperoleh nilai tertinggi pada label netral dengan nilai masing-masing 0.99 dan 0.97.
dan nilai terendah nya dengan masing-masing nilai 0.78 dan 0.86.

Berdasarkan table diatas pada pengujian metode SVM confusion matrix tertera di gambar 14.

Confusion Matrix - SVM

Aktual

Prediksi

Gambar 14. Confusion matrix SVM

Pada gambar diatas label 0 merupakan sentimen netral dan label 1 merupakan sentimen positif,
Jumlah ulasan sentimen netral yang diinput pada pengujian sebanyak 137. Hasil pengujian
menunjukan bahwa sebanyak 137 diprediksi sebagai netral dan nilai positif nya 0. Sedangkan,
jumlah sentimen positif sebanyak 36. Hasil menunjukan jumlah sentimen memperoleh netral
sebanyak 5 ulasan dan nilai positif 31 ulasan.

Hasil confusion matrix pada gambar 14 menghasilkan nilai parameter yang dideskripsikan di
tabel 2:
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Tabel 2. Confusion Matrix SVM

Parameter
Label
Precision Recall Fl-score  Support
Netral 0.96 1 0.98 137
Positif 1 0.86 0.93 36

Tabel diatas menunjukan kinerja support vector machine (SVM) pada precision, sentimen
positif bernilai terbanyak sebesar 1. kemudian, di parameter recall serta f1-score sentimen netral
bernilai terbanyak masing-masing sebesar 1 dan 0.98. dan pada parameter recall dan fl1-score
memperoleh nilai terendah nya pada sentimen positif sebesar 0.86 dan 0.93.

4.3 Perbandingan Kinerja Algoritma Naive bayes dan SVM

Guna melihat sejauh mana kinerja model pada Naive Bayes dan SVM maka dilakukan
perbandingan berdasarkan parameter precision yang ditunjukkan pada gambar.

1
0.97
057
036
0.96
095
0.94
034
093
092
091

Netral Positif

B Naive Bayes W SVM

Gambar 15. Perbandingan model precision naive bayes dan SVM

Berdasarkan gambar diatas kinerja model naive bayes dan SVM pada parameter
precision menunjukkan model SVM memperoleh nilai tertinggi pada sentimen netral dan positif
dengan nilai masing-masing sebesar 0.96 dan 1.

Pada parameter recall untuk mengukur kinerja model SVM serta naive bayes
ditunjukkan di gambar.
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Gambar 16. Perbandingan model recall naive bayes dan SVM
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Berdasarkan gambar diatas kinerja model naive bayes dan SVM pada parameter recall
menunjukkan model SVM memperoleh nilai tertinggi pada sentimen netral dan positif dengan nilai
masing-masing sebesar 1 dan 0.86.

Pada parameter fl-score untuk mengukur kinerja model naive bayes dan SVM
ditunjukkan pada gambar.
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Gambar 17. Perbandingan model f1-score naive bayes dan SVM

Berdasarkan gambar diatas kinerja model naive bayes dan SVM pada parameter f1-
score menunjukkan model SVM memperoleh niali tertinggi pada sentimen netral dan positif
bernilai di setiap bagian sebanyak 0.98 serta 0.93.

Pada parameter akurasi perbandingan kinerja model naive bayes dan SVM ditampilkan
pada gambar 18. berikut

L0

0.95

0.8 1

0.6

Akurasi

0.4 1

0.2 1

0.0 T
Naive Bayes SVM

Gambar 18. Perbandingan Naive Bayes dan SVM

Gambar diatas menunjukkan model SVM memperoleh nilai akurasi tertinggi sebesar
0.97. Secara umum, model SVM mempunyai kinerja lebih bagus berbeda pada naive bayes.
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Berdasarkan confusion matrix Naive Bayes pada gambar 13. Jumlah ulasan sentimen
netral yang diinput pada pengujian sebanyak 137. Menunujukkan bahwa sebanyak 136 diprediksi
sebagai netral dan sebagai positif sebanyak 36. Berdasarkan table .1 sentimen positif
memperoleh nilai precision tertinggi yaitu sebesar 0.97 dibandingkan dengan netral dengan nilai
0.94. Sementara itu nilai parameter recall dan f1-score memperoleh nilai tertinggi pada label
netral dengan nilai 0.99 dan 0.97. dan nilai terendah nya dengan nilai masing masing 0.78 dan
0.86. Kemudian pada gambar confusion matrix SVM pada gambar 14. Jumlah ulasan sentimen
netral yang diinput pada pengujian sebanyak 137. Hasil menunjukkan bahwa sebanyak 137
diprediksi sebagai nilai netral dan positif nya 0. Pada table 2. Sentimen di parameter precision
sentimen positif bernilai terbanyak sebesar 1. Sementara itu, di parameter fl-score serta recall
sentimen netral bernilai terbanyak masing masing sebesar 1 dan 0.98. dan pada parameter recall
dan fl-score memperoleh nilai terendah pada sentimen positif sebesar 0.86 dan 0.93.

Sistem penilaian confusion matrix menggunakan metode SVM dengan rentang nilai
diatas dengan metode naive bayes dan yang berarti bahwa hasil penelitian ini dianggap memiliki
kualitas yang sangat baik dibandingkan dengan metode naive bayes. Penelitian ini memadukan
metode klasik pembelajaran mesin dengan aplikasi modern dalam pemrosesan teks untuk
menciptakan model klasifikasi sentimen yang handal. Penggunaan aplikasi Guitar Tuna sebagai
studi kasus memberikan konteks yang relevan dan praktis untuk analisis ini.

5. Kesimpulan

Metode klasifikasi naive bayes digunakan dalam penelitian ini untuk mengkaji pendapat
sejumlah orang terkait aplikasi gitar tuner. Perolehan data didapat pada Google Play Store dan
diolah dengan menerapkan textblob library yang meliputi beberapa tahap pra-pemrosesan
misalnya pembenahan data, penghilangan sejumlah kata yangstemming, tidak diperlukan
(stopwords), serta tokenisasi. Hasil analisis sentimen dengan textblob menunjukkan jumlah
sentimen netral sebanyak 626 ulasan, positif 234 ulasan dan negatif 2 ulasan. Dalam evaluasi
model dengan metode naive bayes. Hasil analisis dengan jumlah ulasan sentimen netral yang
diinput pada pengujian sebanyak 137. Menunjukkan bahwa sebanyak 136 diprediksi sebagai
netral dan sebagai positif sebanyak 36. Sementara itu dalam evaluasi model dengan metode
SVM, dengan jumlah ulasan netral yang diinput pada pengujian sebanyak 137. Hasil
menunjukkan bahwa sebanyak 137 diprediksi sebagai nilai netral dan positif nya 0. Kemudian
hasil pengujian model SVM menunjukkan nilai tertinggi pada precision label positif sebesar 1,
recall pada label netral sebesar 1 dan fl-score pada label netral sebanyak 0.98. Sementara itu
pada model naive bayes precision memperoleh nilai tertinggi pada label positif, sebanyak 0,97,
recall pada label netral sebanyak 0.99 serta fl-score pada label netral sebanyak 0.97.
Selanjutnya temuan perbandingan kedua model menunjukkan SVM mendapat nilai terbanyak di
parameter precision akurasi dan recall fl1-score. Diharapkan dapat membantu pengembang
aplikasi dalam memahami feedback pengguna dan melakukan perbaikan yang diperlukan.

Untuk penelitian selanjutnya analisis lexicon vader (Sentimen Reasoner and Valence

Aware Dictionary) ialah instrument analisis sentimen yang dirancang khusus guna menganalisis
teks media sosial akan diterapkan pada data ulasan ini.
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