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ABSTRAK 

 

Awalnya Discord merupakan aplikasi yang sering digunakan oleh para gamer sebagai platform komunikasi, 

namun seiring berjalannya waktu, Discord telah memperluas basis penggunanya untuk mencakup beragam 

komunitas besar. Jumlah pengguna Discord yang kian bertambah, sangat dipengaruhi oleh persepsi dan ulasan 

positif dari para pengguna. Namun, tidak dapat dipungkiri bahwa masih ada ulasan negatif yang menunjukkan 

adanya aspek-aspek tertentu yang perlu diperbaiki. Sebagian besar ulasan pengguna Discord di Google Play Store 

memiliki rating di bawah 5 bintang dan banyak pengguna mengeluhkan adanya bug atau kendala dalam aplikasi. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui tingkat kepuasan pengguna terhadap aplikasi Discord, serta 

memberikan masukan atau support kepada pengembang Discord mengenai aspek aplikasi yang perlu ditingkatkan 

atau perlu diperbaiki. Dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine untuk 

melakukan klasifikasi pada analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Discord, kita dapat memahami lebih jauh 

bagaimana persepsi tersebut memengaruhi kualitas Discord. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM 

memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan Naive Bayes, dengan nilai akurasi keseluruhan mencapai 88%. 

Sementara itu Naive Bayes memperoleh akurasi keseluruhan sebesar 78%. 

 

Kata kunci :  Analisis Sentimen, Naïve Bayes, Support Vector Machine, Discord, Google Play Store 

 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi dan 

komunikasi telah mengubah cara manusia 

berinteraksi, bekerja, dan memperoleh informasi. 

Salah satu manifestasi paling signifikan dari 

perkembangan ini adalah penggunaan internet yang 

semakin meluas dan intensif. Internet tidak hanya 

digunakan untuk komunikasi dan hiburan, tetapi juga 

menjadi sumber utama informasi, pendidikan, dan 

bisnis. Dengan meningkatnya penggunaan internet, 

muncul kebutuhan untuk memahami pola perilaku 

pengguna dalam memanfaatkan layanan online [1].  

Beragamnya platform komunikasi jarak jauh 

seperti Discord, Google Meet, Skype, dan Zoom telah 

memberikan pengguna keleluasaan dalam memilih 

layanan yang paling sesuai dengan kebutuhan mereka. 

Hal ini tentunya memberikan manfaat berupa 

ketersediaan fitur dan layanan yang bervariasi.  

Awalnya Discord merupakan aplikasi yang 

sering digunakan oleh para gamer sebagai platform 

komunikasi, namun seiring berjalannya waktu, 

Discord telah memperluas basis penggunanya untuk 

mencakup beragam komunitas besar. Discord dapat 

digunakan dalam sistem berbasis Windows, iOS, 

Android, Linux, bahkan Mac (Rakhmawan et al., 

2020). Didirikan sejak tahun 2015 aplikasi ini sudah 

didownload sebanyak 100 juta lebih unduhan dengan 

rating 3,5 dan memiliki  5,68  juta  ulasan  baik  ulasan  

positif,  negatif,  dan  juga  netral  di Google Play Store. 

Jumlah pengguna Discord diperkirakan akan mencapai 

614 juta pada tahun 2024. Ini merupakan peningkatan 

sebesar 9% atau 51 juta pengguna baru dari tahun 

2023. Discord diperkirakan akan memiliki 

pertumbuhan pengguna sebesar 12,21% pada tahun 

2025 [2].  

Namun, seiring dengan pengguna Discord yang 

kian meningkat perlu diketahui tingkat kepuasan 

pengguna dan kinerja teknis Discord yang menjadi 

faktor penting yang perlu diperhatikan untuk 

meningkatkan mutu layanan yang diberikan. 

Discord memiliki 150 juta pengguna aktif 

bulanan dan 19 juta server aktif perminggu. Jumlah 

pengguna Discord yang kian bertambah, sangat 

dipengaruhi oleh persepsi dan ulasan positif dari para 

pengguna. Namun, tidak dapat dipungkiri bahwa 

masih ada ulasan negatif yang menunjukkan adanya 

aspek-aspek tertentu yang perlu diperbaiki. Sebagian 

besar ulasan pengguna Discord di Google Play Store 

memiliki rating di bawah 5 bintang dan banyak 

pengguna mengeluhkan adanya bug atau kendala 

dalam aplikasi. Untuk memahami lebih jauh 

bagaimana persepsi tersebut memengaruhi kualitas 

Discord, perlu dilakukan analisis yang mendalam, 

salah satu solusinya adalah dengan menerapkan 

analisis sentimen. 

Penelitian ini menggunakan algoritma Naïve 

Bayes dan Support Vector Machine untuk melakukan 

klasifikasi pada analisis sentimen ulasan pengguna 

aplikasi Discord. Pemilihan algoritma Naïve Bayes 

dan SVM ini didasarkan pada penelitian tentang 

evaluasi kinerja algoritma Naïve Bayes, KNN, dan 

SVM pada analisis sentimen media sosial Twitter [3].  

Hasil penelitian tersebut menjelaskan bahwa 

algoritma SVM memperoleh akurasi tertinggi sebesar 

86.7%, diikuti oleh Naïve Bayes dengan 82.5%, dan 

KNN dengan akurasi 78.0%, ini menujukkan 

kemampuan SVM dalam menemukan hyperplane yang 
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memisahkan data secara optimal dimana terbukti pada 

klasifikasi sentimen dalam teks, khususnya pada 

ulasan pengguna atau komentar twitter. 

Mengacu pada penelitian sebelumnya, telah 

dilakukan analisis sentimen ulasan aplikasi Discord 

pada artikel yang berjudul “Analisis Sentimen Ulasan 

Pengguna Aplikasi Discord Menggunakan Metode K-

Nearest Neighbor” dengan hasil model KNN 

memperoleh akurasi sebesar 82,76% [4]. Namun 

penelitian tersebut masih terdapat beberapa 

keterbatasan, yaitu hanya membandingkan klasifikasi 

sentimen ke dalam dua kategori, yaitu positif dan 

negatif, tanpa mempertimbangkan kategori netral. 

Selain itu, metode yang digunakan masih terbatas pada 

KNN saja. 

Penelitian ini memiliki urgensi yang tinggi 

mengingat keterbatasan dalam penelitian sebelumnya 

yang hanya menggunakan metode K-Nearest 

Neighbor (KNN) dengan klasifikasi sentimen terbatas 

pada dua kategori sentimen. Penelitian ini bertujuan 

untuk memberikan hasil yang lebih komprehensif, 

serta menyediakan analisis perbandingan sentimen 

pada ulasan pengguna aplikasi Discord menggunakan 

algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine 

juga memberikan kontribusi akademik dalam 

pengembangan metode analisis sentimen berbasis 

machine learning. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Literatur Review 

Pada penelitian terdahulu yang berjudul 

“Analisis Sentimen Review Pengguna Aplikasi Fizzo 

Novel Di Google Play Menggunakan Algoritma Naive 

Bayes”, bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen 

pengguna aplikasi Fizzo dan meningkatkan 

pengalaman pengguna pada platform membaca digital. 

Hasil yang diperoleh yaitu model Naïve Bayes 

mencapai akurasi 83%, precision 85%, recall 82% 

serta F1 score mencapai 84% [5]. 

Penelitian kedua yang berjudul “Analisis 

Sentimen Terhadap Layanan Aplikasi Grab Indonesia 

Menggunakan Metode Naïve Bayes”, bertujuan untuk 

mengklasifikasikan umpan balik pengguna dan 

meningkatkan layanan Grab berdasarkan umpan balik 

pengguna. Hasil yang diperoleh yaitu model Naïve  

Bayes yang digunakan mendapatkan hasil akurasi 

sebesar 84,36%, presisi 99,64%, dan recall sebesar 

87,12% [6]. 

Penelitian ketiga yang berjudul “Analisis 

Sentimen Ulasan Aplikasi Shazam Di Google Play 

Store Menggunakan Support Vector Machine”, 

bertujuan untuk mengklasifikasikan ulasan tersebut 

menjadi dua kategori, positif serta negatif. Hasil yang 

diperoleh yaitu model Support Vector Machine 

memiliki akurasi 84%, serta terdapat lima kali lebih 

banyak ulasan positif (167 ulasan) dibandingkan 

ulasan negatif (33 ulasan) [7]. 

Penelitian keempat yang berjudul “Implementasi 

Algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

pada Analisis Sentimen Ulasan Aplikasi Canva” 

bertujuan untuk memahami faktor-faktor yang 

memerlukan perbaikan serta peningkatan. Hasil yang 

peroleh yaitu model Support Vector Machine yang 

digunakan mendapatkan hasil akurasi sebesar 83%, 

presisi 76,32%, dan recall sebesar 94,69%, dan F1 

score mencapai 84,40%. Sedangkan Naïve Bayes 

hanya memperoleh akurasi sebesar 78,20% [8]. 

Penelitian kelima yang berjudul “Analisis 

Sentimen Ulasan Aplikasi Jamsostek Mobile 

Menggunakan Metode Support Vector Machine” 

bertujuan untuk memberikan wawasan bagi calon 

pengguna dalam proses pengambilan keputusan. Hasil 

yang diperoleh yaitu model SVM mencapai tingkat 

akurasi yang tinggi yaitu 96%. 

 

2.2. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan teknik yang 

digunakan untuk mengevaluasi persepsi masyarakat 

terhadap suatu entitas. Analisis sentimen digunakan 

dalam berbagai bidang seperti pemasaran, politik, dan 

perusahaan untuk mengevaluasi sikap dan emosi 

masyarakat terhadap produk, layanan, organisasi, 

individu, masalah, peristiwa, topik, dan atribut lainnya 

[9]. 

 

2.3. Algoritma Naïve Bayes 

Naïve Bayes merupakan metode machine 

learning yang memanfaatkan perhitungan probabilitas 

dan statistik yang diperkenalkan oleh ilmuwan Inggris 

bernama Thomas Bayes. Metode ini bekerja dengan 

mengestimasi probabilitas di masa yang akan datang 

berdasarkan pengalaman di masa yang sudah terjadi 

[10]. Teorema Bayes memiliki bentuk umum sebagai 

berikut : 

𝑃(𝑥|𝑦) =
𝑃(𝑦|𝑥) .  𝑃(𝑥)

𝑃(𝑦)
 

Keterangan : 

𝑃(𝑥 ∣ 𝑦) → Probabilitas kejadian x terjadi jika y sudah 

terjadi (probabilitas posterior). 

𝑃(𝑦 ∣ 𝑥) → Probabilitas y terjadi jika x terjadi 

(probabilitas likelihood). 

𝑃(𝑥) → Probabilitas awal terjadinya x (probabilitas 

prior). 

𝑃(𝑦) → Probabilitas total terjadinya y (normalisasi). 
 

2.4. Algoritma Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu 

teknik dalam machine learning yang berdasarkan teori 

struktural pembelajaran statistik. SVM mempunyai 

performa yang lebih baik apabila dibandingkan dengan 

metode machine learning lain [11].  

SVM memiliki konsep sentral, yaitu menentukan 

hyperplane mana yang terbaik untuk menyediakan 

ruang atau pemisahan antara dua grup yang telah 

diprogram sebelumnya [12]. 

𝐾(𝑤, 𝑏) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 
 

𝐾(𝑤, 𝑏) merepresentasikan fungsi kernel dengan dua 

parameter, yaitu 𝑤 dan 𝑏. Dimana 𝑤 adalah vektor 
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bobot yang didapatkan selama proses pelatihan model 

sedangkan 𝑏 adalah bias, yang berfungsi untuk 

menggeser hyperplane. 𝑤𝑇𝑥 menunjukkan operasi dot 

product antara vektor bobot 𝑤 dan vektor input 𝑥. 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Tahapan Penelitian 

Pada gambar 1 menunjukkan penelitian ini dibagi 

menjadi beberapa tahapan yaitu : 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

 

Pada gambar 1 menunjukkan penelitian ini dibagi 

menjadi beberapa tahapan yaitu : 

a. Pengumpulan Data 

Mengumpulkan ulasan pengguna Discord di 

Google Play Store, menggunakan teknik web 

scrapping dengan library google-play-scrapper. 

b. Pre-processing Data 

Melakukan prosesdur pra-pemrosesan data pada 

kolom content, dimana data mentah diolah agar 

dapat diproses lebih lanjut oleh algoritma. 

c. Data Preparation 

Tahap ini terbagi menjadi dua proses yaitu 

translating dan labeling. Proses labeling 

menggunakan Textblob berdasarkan skor 

polaritas. TextBlob menggunakan model leksikal 

yang dibangun berdasarkan dataset bahasa 

Inggris, seperti SentiWordNet untuk analisis 

sentimen. Oleh karena itu, menerjemahkan data 

ke bahasa Inggris diperlukan sebelum proses 

labeling sentimen dilakukan. 

d. Implementasi Algoritma 

Sebelum algoritma diimplentasikan, data di 

splitting terlebih dahulu menjadi data training 

dan data testing, kemudian diubah menjadi fitur 

numerik menggunakan library scikit-learn yaitu 

TfidfVectorizer agar dapat di proses lebih lanjut. 

e. Analisis Hasil dan Evaluasi 

Kinerja algoritma Naïve Bayes dan SVM 

dievaluasi menggunakan confusion matrix, 

dengan tolok ukur accuracy, presisi, recall, dan 

F1-score kemudian dibandingkan performanya.  

 

3.2. Confusion Matrix 

Tolok ukur yang digunakan untuk mengukur 

performa adalah accuracy, precision, recall, dan f1-

score.  Tolok  ukur  tersebut membutuhkan confusion 

matrix yang terdiri dari True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN). Berikut adalah persamaan rumusnya : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 +  𝑇𝑁)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑈𝑗𝑖
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑃)
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑁)
 

 

𝐹1 = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan Data 

 
Gambar 2. Hasil web scrapping 

 

Gambar 2 diatas menunjukkan data yang berhasil 

diperoleh berjumlah 5000 ulasan pengguna selama 

periode bulan Mei – November 2024, data kemudian 

di sortir berdasarkan ulasan paling baru, dan difilter 

kolom yang relevan saja 

 

4.2. Pre-processing Data 

4.2.1. Data Cleaning 

Tahapan dimulai dengan data cleaning, yaitu 

menghilangkan karakter yang tidak diperlukan seperti 

URL, hashtag (#), mention, emoji. 

 

 
Gambar 3. Hasil data cleaning 

 

Pada gambar 3 diatas menunjukkan ulasan asli 

yang mengandung emoji, seperti pada baris kedua, 

telah dihapus pada hasil cleaning, sehingga hanya 

menyisakan teks. Setelah proses data cleaning selesai 

dilakukan, jumlah keseluruhan data menjadi 4443. 
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4.2.2. Normalisasi 

Normalisasi dilakukan untuk menghilangkan 

atau mengganti variasi kata seperti singkatan, ejaan 

tidak baku, atau penggunaan slang. 

 

 
Gambar 4. Hasil normalisasi 

 

Pada gambar 4 diatas menunjukkan dalam 

proses tersebut kata-kata tidak baku telah 

dinormalisasi menjadi kata-kata yang sesuai. 

 

4.2.3. Stopword Removal 

Stopword Removal dilakukan untuk menghapus 

kata-kata yang tidak memiliki konstribusi penting, 

seperti "dan", "di", dan lainnya. 

 

 
Gambar 5. Hasil stopword removal 

 

Gambar 5 diatas menunjukkan dalam proses 

tersebut kata-kata yang tidak memiliki konstribusi 

penting dihapus. Sebagai contoh, pada baris ketiga dan 

kesembilan, kata "aplikasi" di kolom stopwords telah 

dihapus. Selain itu, kata "saya" di baris keempaat juga 

dihapus, dan kata "aku" dibaris ketujuh dihapus juga. 

 

4.2.4. Tokenizing 

Proses tokenizing ini bertujuan untuk memecah 

sebuah kalimat menjadi kata – kata untuk analisis teks 

lebih lanjut. 

Gambar 6 diatas menunjukkan pada kolom 

tokenized di mana setiap ulasan yang telah 

dinormalisasi dipecah menjadi unit-unit yang lebih 

kecil, yaitu token-token kata. Sebagai contoh, pada 

ulasan keempat yang awalnya adalah "seru main 

sambil ngobrol", setelah melalui proses tokenisasi, 

teks tersebut dipecah menjadi token-token seperti 

["seru", "main", "sambil", "ngobrol"]. 

 

 
Gambar 6. Hasil tokenizing 

 

4.2.5. Stemming 

Pre-processing diakhiri dengan proses 

stemming, proses ini menghilangkan imbuhan atau 

akhiran kata sehingga hanya menyisakan kata dasar 

atau bentuk dasarnya. 

 

 
Gambar 7. Hasil stemming 

 

Gambar 7 diatas menunjukkan pada kolom 

stemming di mana setiap ulasan dihilangkan imbuhan 

atau akhiran kata sehingga menyisakan kata dalam 

bentuk dasarnya. Sebagai contoh, pada ulasan keenam 

yang awalnya adalah kata "menghapus", setelah 

melalui proses stemming, teks tersebut menjadi kata 

"hapus". 

 

4.3. Data Preparation 

4.3.1. Translating 

 
Gambar 8. Hasil translating 

 

Pada gambar 8 diatas menunjukkan pada kolom 

translate di mana setiap ulasan pada kolom stemming 

sudah diterjemahkan dari bahasa Indonesia menjadi 

bahasa Inggris. 

 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 9 No. 3, Juni 2025 

 

4568 

4.3.2. Labeling 

Setelah proses translating selesai dilanjutkan 

dengan pelabelan sentimen dengan menggunakan 

Textblob yang terdiri dari tiga kelas sentimen yaitu 

positif, netral, dan negatif. 

 

 
Gambar 9. Hasil labeling 

 

Gambar 9 diatas menunjukkan hasil dari 

labeling dimana sentimen ditentukan berdasarkan 

polaritas. Dengan ketentuan jika nilai polaritas 

(sentimen) lebih besar dari 0.0, maka teks 

dikategorikan sebagai sentimen Positif apabila 

polaritas (sentimen) kurang dari 0.0, maka teks 

dikategorikan sebagai sentimen Negatif, sedangkan 

jika nilai polaritas (sentimen) sama dengan 0.0, maka 

teks dikategorikan sebagai sentimen Netral. 

 

4.3.3. Splitting Data 

Data yang berjumlah 4443 terlebih dahulu 

dibagi menjadi data training dan data testing dengan 

rasio 80% / 20%, kemudian diubah menjadi fitur 

numerik menggunakan TfidfVectorizer.  

 

 
Gambar 10. Splitting data 

 

Gambar 10 diatas menunjukkan 3554 (80%) data 

digunakan untuk data latih, dan 889 (20%) data yang 

tersisa digunakan sebagai data uji. 

 

4.4. Implementasi Algoritma 

4.4.1. Klasifikasi Naïve Bayes 

Proses selanjutnya yaitu membuat model 

klasifikasi menggunakan algoritma Naïve Bayes 

Multinomial. Implementasi model algoritma Naïve 

Bayes Multinomial dapat dilihat pada gambar 11. 

 

 
Gambar 11 Model Naïve Bayes Multinomial 

 

Pada Gambar 11 menunjukkan model ini 

diimpor dari pustaka sklearn.naive_bayes dan 

kemudian diinisialisasi menggunakan 

MultinomialNB(). Proses pelatihan dilakukan dengan 

memanfaatkan data latih (X_train_vec, y_train) 

menggunakan metode .fit(), sedangkan prediksi 

sentimen terhadap data uji (X_test_vec) dilakukan 

melalui metode .predict(), menghasilkan label prediksi 

y_pred. Hasil dari classfication report dapat dilihat 

pada gambar 12. 

 

Gambar 12. Classification report NB 

 

Gambar 12 diatas menunjukkan bahwa model 

memiliki akurasi sebesar 78. Pada kelas Positif, 

precision yang diperoleh yaitu 0.75, recall 0.83, dan f1 

score 0.79. Sementara itu, pada kelas Netral, precision 

mencapai 0.86, recall 0.73, dan F1-score 0.79, yang 

mana model cukup ketat dalam memastikan suatu 

sampel termasuk dalam kategori netral, tetapi sering 

kali gagal mendeteksi beberapa sampel yang 

seharusnya dikategorikan sebagai netral. Pada kelas 

Negatif, precision tercatat 0.75, recall 0.79, dan F1-

score 0.77, yang menunjukkan keseimbangan antara 

precision dan recall dalam mendeteksi sentimen 

negatif. Secara keseluruhan, model menunjukkan 

kinerja yang cukup baik, dengan nilai macro average 

dan weighted average sebesar 0.78. 

 

4.4.2. Klasifikasi Support Vector Machine 

Model dengan penerapan algoritma SVM 

digunakan sebagai komparasi atau pembanding 

dengan model Naïve Bayes Multinomial. 

Implementasi model algoritma SVM dapat dilihat 

pada gambar 13. 
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Gambar 13 Model Support Vector Machine 

 
Pada Gambar 13 menunjukkan model 

klasifikasi SVM dengan optimasi hyperparameter 

menggunakan metode GridSearchCV. 

Hyperparameter yang dioptimalkan meliputi nilai C, 

gamma, dan jenis kernel. Parameter C diuji pada nilai 

[0.1, 1, 10, 100], parameter gamma pada [1, 0.1, 0.01, 

0.001], serta kernel dengan opsi ['rbf', 'linear']. Proses 

tuning dilakukan menggunakan cross-validation 

sebanyak 10 kali lipatan (10-fold cross-validation). 

Setelah menemukan kombinasi hyperparameter 

terbaik, model SVM terbaik dilatih kembali pada data 

latih (training set) dan diuji pada data uji (test set). 

Hasil dari classfication report dapat dilihat pada 

gambar 14. 

 

 
Gambar 14. Classification report SVM 

 

Pada gambar 14 diatas menunjukkan, telah 

diperoleh hyperparameter terbaik yaitu dengan nilai 

(C: 10, gamma: 0.1, kernel: 'rbf'). Berdasarkan 

classification report, nilai akurasi keseluruhan 

mencapai 88%, Secara rinci, untuk sentimen positif, 

memperoleh nilai precision sebesar 89%, recall 86%, 

dan f1-score 87%. Sentimen netral menunjukkan 

performa terbaik dengan precision 88%, recall 93%, 

dan f1-score 90%. Sementara itu, sentimen negatif 

memiliki performa yang sedikit lebih rendah dengan 

precision 87%, recall 83%, dan f1-score 85%. Nilai 

rata-rata precision, recall, dan f1-score masing-masing 

adalah 0,88 untuk macro average maupun weighted 

average, mengindikasikan konsistensi performa pada 

seluruh kelas. 

 

4.5. Analisis Hasil dan Evaluasi 

4.5.1. Distribusi Sentimen 

 
Gambar 15. Distribusi Sentimen 

 

Gambar 15 diatas menunjukkan hasil 

klasifikasi sentimen setelah proses labeling dilakukan, 

sebagian besar data termasuk dalam kategori sentimen 

netral, yaitu sebanyak 1.590 data (35,8%) dari total 

keseluruhan. Sentimen positif berada pada posisi 

kedua dengan jumlah 1.543 data (34,7%). Sedangkan, 

sentimen negatif memiliki jumlah yang paling rendah, 

yakni sebanyak 1.310 data (29,5%). Hal ini 

mengindikasikan bahwa persepsi dan kepuasan 

pengguna terhadap aplikasi Discord cenderung 

didominasi oleh tanggapan netral, diikuti oleh 

tanggapan positif, dan diakhiri oleh tanggapan negatif. 

 

4.5.2. Wordcloud Modus Kata 

 
Gambar 16. Modus Kata 

 

Pada gambar 16 diatas menunjukkan visualisasi 

wordcloud modus kata pada dataset, kata-kata yang 

sering muncul digambarkan dengan ukuran yang lebih 

besar, sedangkan kata-kata yang frekuensinya lebih 

rendah digambarkan dengan ukuran lebih kecil. 

Berdasarkan visualisasi, kata-kata seperti "tidak", 

"bisa", "discord", "login", dan "tolong" tampak 

dominan. Hal ini mengindikasikan bahwa 

permasalahan login pada aplikasi Discord menjadi 

topik yang sering dibahas dalam ulasan pengguna. 
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4.5.3. Evaluasi Kinerja Naïve Bayes 

 
Gambar 17. Confussion Matrix NB 

 

Gambar 18. Confussion Matrix SVM 

  

Pada gambar 17 diatas menunjukkan 

confussion matrix memiliki 3 kelas sentimen yaitu 

positif, netral, dan negatif, dengan perhitungan sebagai 

berikut : 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
267 + 227 + 199

889
= 0,7796 ≈  0,78 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
267

267 + 35 + 55
= 0,7486 ≈ 0,75 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
267

267 + 19 + 37
= 0,8260 ≈ 0,83 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  2 ×
0,75 × 0,83

0,75 + 0,83
=  0,79 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 (𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙) =  
227

227 + 19 + 19
= 0,8566 ≈ 0,86 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙) =  
227

227 + 55 + 31
= 0,7259 ≈ 0,73 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙) =  2 ×
0,86 × 0,73

0,86 + 0,73
=  0,79 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 (𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
199

199 + 37 + 31
= 0,7453 ≈ 0,75 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
199

199 + 19 + 35
= 0,7862 ≈ 0,79 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  2 ×
0,75 × 0,79

0,75 + 0,79
=  0,77 

 

4.5.4. Evaluasi Kinerja Support Vector Machine 

 

Pada gambar 18 diatas menunjukkan 

confussion matrix memiliki 3 kelas sentimen yaitu 

positif, netral, dan negatif, dengan perhitungan sebagai 

berikut : 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
279 + 291 + 211

889
= 0,8786 ≈  0,88 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
279

279 + 16 + 20
= 0,8857 ≈ 0,89 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
279

279 + 18 + 26
= 0,8637 ≈ 0,86 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  2 ×
0,89 × 0,86

0,89 + 0,86
=  0,87 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 (𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙) =  
291

291 + 18 + 22
= 0,8791 ≈ 0,88 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙) =  
291

291 + 16 + 6
= 0,9297 ≈ 0,93 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙) =  2 ×
0,88 × 0,93

0,88 + 0,93
=  0,90 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 (𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
211

211 + 26 + 6
= 0,8683 ≈ 0,87 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
211

211 + 20 + 22
= 0,8339 ≈ 0,83 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  2 ×
0,87 × 0,83

0,87 + 0,83
=  0,85 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Hasil penelitian ini menunjukkan sebagian besar 

data termasuk dalam kategori sentimen netral, yaitu 

sebanyak 1.590 data (35,8%) dari total keseluruhan. 

Sentimen positif berada pada posisi kedua dengan 

jumlah 1.543 data (34,7%). Sedangkan, sentimen 

negatif memiliki jumlah yang paling rendah, yakni 

sebanyak 1.310 data (29,5%). Hal ini mengindikasikan 

bahwa persepsi dan kepuasan pengguna terhadap 

aplikasi Discord cenderung didominasi oleh tanggapan 

netral, diikuti oleh tanggapan positif, dan diakhiri oleh 

tanggapan negatif. Visualisasi wordcloud 

menunjukkan, kata-kata seperti "tidak", "bisa", 

"discord", "login", dan "tolong" tampak dominan. Hal 

ini menggambarkan bahwa permasalahan login pada 

aplikasi Discord menjadi topik yang sering dibahas 

dalam ulasan pengguna. Kata-kata lain seperti 

"verifikasi", "email", "password", "masuk", dan 

"sudah" juga menunjukkan adanya kendala teknis 

terkait proses autentikasi pengguna. Secara 

keseluruhan, model SVM memiliki kinerja yang lebih 

baik dibandingkan Naive Bayes, dengan nilai akurasi 

keseluruhan mencapai 88%.  

Sementara itu Naive Bayes memperoleh akurasi 

keseluruhan sebesar 78%. SVM lebih unggul dalam 

menangani kelas netral dan lebih sedikit melakukan 

kesalahan prediksi terhadap kelas positif dan negatif 

dibandingkan Naive Bayes. Naive Bayes cenderung 

membuat lebih banyak kesalahan antar kelas, terutama 

pada kelas positif dan negatif, di mana prediksi yang 

salah sering terjadi antara kedua kelas tersebut. 

Adapun beberapan saran untuk penelitian selanjutnya 

antara lain yaitu jumlah data yang digunakan dapat 

ditingkatkan dengan memperpanjang periode 

pengambilan ulasan atau dengan mengombinasikan 

ulasan dari platform lain seperti App Store atau forum 

komunitas dan diharapkan untuk menggunakan 
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algoritma klasifikasi lainnya seperti deep learning 

yaitu CNN, LSTM atau Transformer. 
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