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Abstrak  

 

Panggilan spam adalah panggilan apa pun yang dilakukan tanpa persetujuan penerima dan untuk alasan apa pun. 

Panggilan ini dapat berasal dari pemasaran, periklanan, pemberitahuan, atau penipuan.. Rata-rata orang Indonesia 

menerima 14 panggilan spam per hari. Hanya setengahnya yang berasal dari nomor buku kontak. Menurut Google 

Play Store, aplikasi Truecaller dan Getcontact menawarkan sejumlah keuntungan karena masing-masing 

membantu mengidentifikasi penelepon dan mencegah spam. Namun, dalam hal ini, perangkat lunak pemblokiran 

panggilan spam memiliki sejumlah kelemahan, termasuk kesalahan dalam mengidentifikasi panggilan spam dan 

memblokir panggilan yang tidak berguna. Analisis sentimen dapat membantu pengguna dalam memilih aplikasi 

yang sesuai dengan kebutuhannya dan dalam penelitian ini bermaksud untuk menganalisis ulasan pada sentimen 

kedua aplikasi yaitu Truecaller dan Getcontact dengan menganalisis efektivitas berdasarkan pada ulasan aplikasi 

tersebut Algoritma klasifikasi Support Vector Machine yang berisi pedoman mendasar untuk memaksimalkan 

batas hyperplane yang memisahkan dua dataset, digunakan dalam proses klasifikasi penelitian ini. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa aplikasi Truecaller pada 10-fold cross validation memiliki rata-rata akurasi sebesar 88,20% 

dan aplikasi Getcontact memiliki akurasi rata-rata sebesar 87,90%. Sementara itu, aspek sentimen pada aplikasi 

Truecaller memiliki nilai rata-rata akurasi sebesar 60,20%, sedangkan aplikasi Getcontact memiliki akurasi rata-

rata 63,30%. 

Kata kunci: Panggilan spam, Analisis sentimen, Support Vector Machine 

 

 

USING SUPPORT VECTOR MACHINE FOR SENTIMENT ANALYSIS OF 

TRUECALLER AND GETCONTACT APP REVIEWS  
 

Abstract  

 

Spam calls are any calls made without the consent of the recipient and for any reason. These calls can originate 

from marketing, advertising, notifications, or fraud. The average Indonesian receives 14 spam calls per day. Only 

half of it comes from contact book numbers. According to the Google Play Store, the Truecaller and Getcontact 

apps offer a number of advantages as they each help identify callers and prevent spam. However, in this regard, 

spam call blocking software has a number of drawbacks, including identifying spam calls incorrectly and blocking 

useless calls. Sentiment analysis can help users choose applications that suit their needs and in this study intends 

to analyze reviews on the sentiments of the two applications namely Truecaller: Caller Id and Getcontact by 

analyzing effectiveness based on the application reviews Support Vector Machine classification algorithm which 

contains basic guidelines for maximizing hyperplane boundaries that separate the two datasets, are used in the 

classification process of this study. The results showed that the Truecaller application at 10-fold cross validation 

had an average accuracy of 88.20% and the Getcontact application had an average accuracy of 87.90%. 

Meanwhile, the sentiment aspect of the Truecaller application has an average accuracy value of 60.20%, while 

the Getcontact application has an average accuracy of 63.30%. 

Keywords: Spam calls, Sentiment analysis, Support vector machine 

 

1. PENDAHULUAN 
Kemajuan dalam bidang teknologi membuat 

semakin banyak informasi yang dicerna dan diterima 

masyarakat. Dalam kasus ini, fenomena tersebut 

memiliki efek positif dan negatif yang tidak dapat 

dihindari. Salah satu dampak positifnya adalah 

kemudahan akses ke berbagai aplikasi atau sistem  

yang memudahkan pekerjaan manusia. Namun, ada 

efek negatifnya, terutama berkaitan dengan kejahatan 

siber yang akan merugikan penggunanya. Tidak bisa 

dipungkiri bahwa negara peringkat kedua kejahatan 

siber di dunia adalah Indonesia, menunjukkan betapa 

seringnya pencurian data, yang menyebabkan 

penyalahgunaan data untuk mendapatkan keuntungan 

pribadi oleh karenanya industri sedang 
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memperhatikan standar keamanan internasional. 

Pengguna harus berhati-hati dengan data pribadi 

mereka agar orang yang tidak bertanggung jawab 

tidak dapat menyalahgunakannya [1]. Ada 

peningkatan masalah panggilan spam saat ini yang 

merupakan salah satu contoh penyalahgunaan data 

pribadi. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Indonesia 

adalah salah satu negara dengan jumlah panggilan 

spam tertinggi di dunia. Data ini diambil dari 

Truecaller Global Spam Report 2021, yang dibuat 

oleh perusahaan penyedia layanan pemblokiran 

panggilan spam yang menggunakan nomor telepon. 

Panggilan telepon yang dibuat tanpa izin penerima 

disebut panggilan spam. Panggilan ini dapat berasal 

dari penipuan, peringatan, pemasaran, atau iklan. 

Rata-rata orang Indonesia menerima empat belas 

panggilan spam setiap hari. Separuh nomor tidak 

berasal dari buku kontak. Selama proses 

pengumpulan laporan, Truecaller mengenali 184,5 

miliar panggilan dan 586 miliar pesan. Menurut [2], 

37.8 miliar panggilan dan 182 miliar email dianggap 

spam dan diblokir. 

Panggilan spam dapat mengusik ketenangan dan 

produktivitas pengguna sehingga pengguna yang 

tidak memahaminya dapat mengakibatkan kerugian 

materi karena tidak tahu telepon yang berisi 

penipuan. Oleh karena itu, sangat penting untuk 

mengetahui cara mengatasi panggilan spam ini. 

Seperti yang dilaporkan oleh Google Play Store, 

aplikasi pemblokiran panggilan spam seperti 

Truecaller dan Getcontact memiliki banyak 

keunggulan karena kedua aplikasi ini sangat 

membantu dalam mengidentifikasi penelepon dan 

melindungi panggilan spam. Ini termasuk 

memfilterkan SMS, pesan flash, dan perekaman 

panggilan, serta memblokir panggilan yang tidak 

diinginkan. Selain itu, aplikasi ini memungkinkan 

pengguna melaporkan panggilan dan nomor spam 

melalui daftar spam yang dikelola komunitas. 

Namun demikian, beberapa kelemahan aplikasi 

Truecaller dan Getcontact termasuk kesalahan dalam 

mencegah panggilan spam dan memblokir panggilan 

yang tidak perlu dihentikan. Akibatnya, evaluasi 

harus didasarkan pada perbandingan tingkat 

kepuasan pengguna pada ulasan pengguna untuk 

kedua aplikasi Truecaller dan Getcontact di Google 

Play Store. Ini dilakukan sebagai cara bagi 

pengembang aplikasi untuk meningkatkan kualitas 

mereka untuk menawarkan solusi yang lebih efisien 

dan akurat, dan juga untuk memberi tahu pengguna 

tentang perbandingan efektivitas kedua aplikasi 

dalam mengatasi panggilan spam. 

Pengembang dan penyedia layanan dapat 

mengevaluasi kinerja aplikasi, menemukan area 

peningkatan, dan meningkatkan pengalaman 

pengguna secara keseluruhan dengan memahami 

pendapat pengguna tentang aplikasi Truecaller dan 

Getcontact. Analisis sentimen digunakan untuk 

mendapatkan informasi dari teks informasi tentang 

sikap, opini, dan emosi. Tinjauan klasifikasi berbasis 

polaritas adalah fokus utama analisis sentimen [3]. 

Analisis sentimen bertujuan untuk menemukan dan 

mengklasifikasikan sentimen seperti positif atau 

negatif dalam data teks. Selain itu, analisis sentimen 

dapat membantu pengguna dalam memilih aplikasi 

yang sesuai dengan kebutuhan mereka dan penelitian 

ini bermaksud untuk menganalisis ulasan sentimen 

untuk dua aplikasi Truecaller dan Getcontact, dengan 

melihat seberapa efektif kedua aplikasi tersebut di 

Google Play Store dalam memblokir spam. 

Analisis sentimen berbasis aspek memungkinkan 

identifikasi sikap tertentu terhadap manfaat dan fitur 

dari suatu aplikasi. Dalam hal ini, metodologi 

berbasis aspek memungkinkan pengguna untuk 

menawarkan berbagai penilaian terkait elemen 

termasuk keandalan pengenalan nomor, kebenaran 

data, estetika antarmuka pengguna, dan kemampuan 

Truecaller dan Getcontact. Oleh karena itu, analisis 

sentimen berbasis aspek dapat memberikan rincian 

lebih lanjut. 

Penelitian sebelumnya dengan judul Analisis 

Sentimen untuk Aplikasi Gojek, penulis tersebut 

menggunakan pendekatan Support Vector Machine 

dan K-Nearest Neighbor penulis M. Nurul Muttaqin 

dan Iqbal Kharisudin menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 87,98% dengan presisi sebesar 88,55% dan 

recall sebesar 95,43% dengan menggunakan metode 

Support Vector Machine dan nilai akurasi sebesar 

82,14%, presisi 82,28% dan recall 95,48% dengan K-

Nearest Neighbor. Untuk mengkategorikan analisis 

sentimen pada evaluasi pengguna aplikasi Gojek di 

Google Play Store, metode Support Vector Machine 

memiliki performa yang lebih baik dibandingkan 

menggunakan metode K-Nearest Neighbors [4]. 

 Penelitian ini dan penelitian sebelumnya 

memiliki perbedaan yaitu pada objek penelitian yang 

digunakan pada penelitian sebelumnya adalah ulasan 

pada aplikasi Gojek dengan perbandingan algoritma 

Support Vector Machine dan K-Nearest Neighbors 

sementara penelitian ini menggunakan metode 

Support Vector Machine dengan ulasan yang 

digunakan adalah aplikasi Truecaller dan Getcontact. 

Selain itu, perbedaan lainnya adalah terletak pada 

hasil analisis sentimen pada penelitian ini membahas 

mengenai aspek-aspek yang sering muncul pada 

ulasan aplikasi Truecaller dan Getcontact yaitu 

terkait dengan aspek manfaat aplikasi, fitur aplikasi 

dan experience pengguna pada aplikasi tersebut 

sementara untuk penelitian sebelumnya hanya 

membahas mengenai analisis sentimen positif dan 

negatif pada aplikasi gojek pada pendekatan dengan 

menggunakan metode Support Vector Machine dan 

K-Nearest Neighbors.  

Atas dasar yang telah dijelaskan sebelumnya 

maka, penelitian ini berfokus pada analisis sentimen 

berbasis aspek yang didasarkan pada klasifikasi 

tingkat kepuasan pengguna terhadap aplikasi 

Truecaller dan Getcontact, menggunakan metode 

Support Vector Machine dengan data yang digunakan 
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adalah ulasan pengguna di Google Play Store sebagai 

sarana kontribusi terkait dengan memberikan 

gambaran yang lebih lengkap tentang bagaimana 

pengguna merasakan dan menilai aplikasi Truecaller 

dan Getcontact sehingga pihak penyedia layanan 

dapat mengevaluasi kinerja aplikasi, menemukan 

area peningkatan, dan meningkatkan pengalaman 

pengguna secara keseluruhan dengan memahami 

pendapat pengguna tentang aplikasi Truecaller dan 

Getcontact. Selain itu, hasil dan metodologi 

penelitian ini dapat menjadi acuan untuk penelitian 

serupa di masa depan yang berfokus pada berbagai 

aspek aplikasi atau jenis ulasan yang berbeda. 

 

2. METODE PENELITIAN 
2.1 Pengumpulan Data 

Mendapatkan data yang diperlukan untuk 

mendukung penelitian ini merupakan langkah awal 

dalam tahap ini. Data dikumpulkan dari ulasan 

aplikasi Google Play Store untuk aplikasi Truecaller 

dan Getcontact. Data diperoleh melalui metode 

scraping dengan Google Colab. Google Colab 

memungkinkan pengguna untuk menjalankan 

aplikasi Python tanpa mengharuskan mereka melalui 

langkah penginstalan atau penyiapan apa pun. 

Personalisasi dan pengaturan akan disimpan ke cloud 

[5]. dengan isian data termasuk username pengguna, 

skor atau rating ulasan aplikasi, tanggal, dan konten 

atau ulasan pengguna. Sementara itu, metode 

scraping ini sendiri memiliki pengertian yaitu 

penggalian informasi dari situs website. Pada 

dasarnya terdapat dua metode umum untuk 

melakukan ini yaitu sistem manual dengan menyalin 

dan menempelkan data dari situs website; yang 

lainnya otomatis dan melibatkan kode, aplikasi, atau 

dengan ekstensi browser [6]. 

 

2.2 Data Prepocessing 

Data Prepocessing merupakan langkah 

mengubah data mentah menjadi format yang dapat 

dipahami adalah bagian dari teknik penambangan 

data. Masalah seperti data noisy, redundansi, dan 

kehilangan nilai dapat diatasi dengan pra-pemrosesan 

data [7]. Cleaning, case folding, tokenizing, stopword, 

stemming, dan formalisasi adalah beberapa bagian 

dari tahap ini menurut [8]. 

1. Cleaning: Proses membersihkan data dari 

elemen yang tidak penting, seperti kesalahan 

tata bahasa, konjungsi, tanda baca, dan konten 

asing. 

2. Case folding: metode yang mengubah huruf 

besar pada kata atau kalimat menjadi huruf 

kecil. 

3. Tokenizing: proses membagi atau memecah 

frase kata-kata yang awalnya terbentuk menjadi 

kata-kata individual. 

4. Stopword: Seperti kata sambung dan kata ganti 

orang, istilah-istilah yang tidak memiliki data 

yang diperlukan akan dihapus selama proses ini. 

5. Stemming: proses dengan setiap kata bebas dari 

imbuhan. 

6. Formalisasi: cara mengubah data mentah 

menjadi struktur dan format yang diperlukan 

untuk pemodelan atau analisis data formalisasi 

disini menggunakan slangword. 

2.3 Pembobotan Kata 

TF-IDF adalah teknik untuk mengkonversi 

input teks menjadi data numerik, memungkinkan 

setiap kata atau fitur diberi nilai yang berbeda [9]. 

Untuk meningkatkan kinerja model, pembobotan kata 

dengan TF-IDF adalah langkah pertama dalam 

merepresentasikan data secara keseluruhan. 

Term frequency menurut [10] ialah Istilah yang 

sering digunakan dalam dokumen diberi nilai. 

Dengan persamaan term frequency sebagai berikut. 

( ) ( ), ,k j k jTF t d f t d=  ………………………… (1) 

Penggunaan IDF, term dapat tersebar secara 

acak dalam sekumpulan dokumen. IDF yang 

memiliki nilai pada suatu term menjadi lebih rendah 

apabila term tersebut sering muncul di banyak 

dokumen. IDF memiliki persamaan sebagai berikut. 

( )  
( )

k

D
IDF t log

df t
=  …………...…………..(2) 

Oleh karena itu, nilai TF-IDF dapat dihitung 

sebagai berikut.  

( ) ( ) ,    ,    ( ) *k j k j kTF IDF t d TF t d IDF t− = .... (3) 

2.4 Cosine Similarity 

Cosine similarity adalah metode untuk 

mengukur tingkat kesamaan (similarity) antara dua 

objek. Teknik ini biasanya dilandaskan pada ukuran 

kesetaraan ruang vector [11]. Bayangkan penulis 

memiliki ulasan pengguna untuk Truecaller dan 

Getcontact dan ingin membandingkan seberapa mirip 

dokumen pada setiap ulasan. 

 

2.5 Hasil Analisis Sentimen 

Pada saat ini, hasil analisis sentimen terdiri dari 

jumlah sentimen positif dan negatif yang ditemukan 

dalam ulasan Truecaller dan Getcontact, bersama 

dengan detail tentang fitur dengan sentimen positif, 

fitur dengan sentimen negatif, pengalaman dengan 

sentimen positif, pengalaman dengan sentiment 

negatif, manfaat dengan sentimen negatif dan 

manfaat dengan sentiment positif. 

Pada analisis sentimen ini menggunakan 

metode Support Vector Machine, dimana support 

vector machine ini sendiri merupakan Aturan 

algoritma ini didasarkan pada memaksimalkan batas 

hyperplane yang membagi dua dataset [12]. 

Keunggulan dari algoritma Support Vector Machine 

ini adalah memberikan solusi lokal terbaik, memiliki 

tingkat konversi yang rendah, dan memiliki 

keunggulan dalam menangani masalah overfitting 

data dan juga memiliki kemampuan yang hebat untuk 

menggeneralisasi dalam kondisi data yang sangat 

minim [13]. Dengan karakteristik algoritma sebagai 

berikut. 
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1. Metode Support Vector Machine adalah 

pengklasifikasi linier. 

2. Data pada ruang masukan diubah menjadi ruang 

berdimensi lebih besar untuk pengenalan pola; 

dan  

3. Implementasi strategi untuk meminimalkan 

risiko struktural (SRM). 

4. Menurut konsep operasi dasar, Support Vector 

Machine hanya dapat mengelola klasifikasi dua 

kelas [14]. 

 

2.6 Evaluasi 

Model klasifikasi biasanya dievaluasi pada data 

uji yang memiliki beberapa ukuran yang tidak ada 

dalam data pelatihan. Deretan data dipetakan dengan 

output dari kelas atau prediksi target dari data tersebut 

dalam model klasifikasi yang telah dikembangkan 

[15]. Pada langkah evaluasi, verifikasi dilakukan 

dengan mengukur apakah hasil pengujian sesuai 

dengan harapan dan sesuai dengan standar yang 

ditetapkan. Dengan menggunakan Confusion Matrix 

dan K-Fold Cross-Validation, evaluasi model ini 

dilakukan. 

 

2.6.1 Confusion Matrix 

Confusion Matrix menggambarkan tabel yang 

mencakup persentase data tes yang akurat dan 

persentase hasil positif dan negatif [16]. Berikut ini 

merupakan tabel dari Confusion Matrix adalah: 

 

 
Gambar 1 Gambar Confusion Matrix 

Sumber: [16] 

Dibawah ini merupakan keterangan berdasarkan 

pada gambar 2.1 sebagai berikut. 

True Positive (TP): dokumen kelas 1 yang benar 

sebagai klasifikasi kelas 1. 

True Negative (TN): dokumen kelas 0 yang benar 

sebagai klasifikasi kelas 0.  

False Positive (FP): dokumen kelas 0 yang salah 

sebagai klasifikasi kelas 1. 

False Negative (FN): klasifikasi kelas 0 untuk 

dokumen yang tidak memenuhi standar kelas 1. 

 

Confusion Matrix memiliki rumusan untuk 

menghitung precision, recall, F1-score dan accuracy 

yaitu: 

1. Precision merupakan tingkat akurasi antara 

penemuan sistem dan data pengguna. 
TP

Precision
TP FP

=
+

 ………………... (4) 

2. Recall merupakan  kemampuan suatu sistem 

untuk berhasil mengambil data diukur[17]. 

TP
Recall

TP FN
=

+
   ..……….............. (5) 

3. F1-score merupakan rata-rata precision dan 

recall yang disatukan. 
*

1 2*
precision recall

F score
precision recall

− =
+

  ......…… (6) 

 

4. Accuracy merupakan total berapa kali data yang 

diklasifikasikan dengan akurat [18]. 

 

TP TN
Accuracy

Total

+
=  …………….. (7) 

 

2.6.2 K-fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation adalah teknik validasi 

silang yang membagi kumpulan data menjadi k 

bagian berukuran identik. [19]. Pada metode K-Fold 

Cross Validation, dataset dibagi secara acak menjadi 

beberapa partisi. Data partisi kemudian diproses 

untuk beberapa percobaan K, dengan data partisi K 

digunakan sebagai data pengujian dan sisa partisi 

digunakan sebagai data pelatihan untuk setiap 

percobaan [20]. 

 

2.7 Visualisasi Data 

Bergantung pada kebutuhan bisnis atau orang 

yang akan menggunakan data, bagan dapat digunakan 

untuk memvisualisasikan data. Akibatnya, teknik 

visualisasi data termasuk wordcloud, peta interaktif, 

dan gaya grafik mini efektif untuk menampilkan hasil 

analitik [21]. Wordcloud adalah jenis visualisasi data 

di mana ukuran setiap kata mewakili frekuensinya 

dan digunakan untuk menggambarkan data teks [22]. 

Dalam penelitian ini worldcloud digunakan sebagai 

bahan visualisasi data. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data ini menghasilkan 3148 baris 

data ulasan pada aplikasi Truecaller dan aplikasi 

Getcontact 3148 baris data ulasan pada dari bulan 

September 2022 hingga Juli 2023, dengan 1574 

ulasan negatif dan 1574 ulasan positif. Data awal 

ulasan dalam bentuk tabel yaitu Tabel 1. 

 
Tabel 1 Tabel Data Awal Ulasan 

Username Score At Content 

Nanang 

Wijana 

 

5 16/07/2023  

10:36:41 

Good job, sangat 

membantu sekali. 

Terimakasih 

 

Setelah data didapatkan seperti pada tabel 2, 

kemudian data diberi label dan aspek. Berikut ini 

merupakan data yang sudah diberi label dan aspek 

yaitu: 
Tabel 2 Tabel Pelabelan Data 

Content Label Aspek 

Sangat Membantu 1 Manfaat 

Bisa mengetahui nama 
penelpon,dan yg telpon 

penjahat 

1 Fitur 

Bagus harus digunakan 

banyak orang 

1 Experience 
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3.2 Data Prepocessing 

1. Cleaning 

Proses membersihkan data dari elemen yang 

tidak penting, seperti kesalahan tata bahasa, 

konjungsi, tanda baca, dan konten asing, dikenal 

sebagai pembersihan. 

 

Tabel 3 Data Cleaning 

Sebelum Sesudah 

Bagus harus digunakan 

banyak orang 

 

Bagus harus 

digunakan banyak 

orang 

 

2. Case Folding 

Salah satu metode yang disebut "case folding" 

adalah mengubah semua huruf yang ada dalam 

dokumen atau kalimat menjadi huruf yang lebih kecil 

dengan tujuan meningkatkan kemampuan sistem 

untuk memproses kata-kata. 

 

Tabel 4 Tabel Case Folding 

Sebelum Sesudah 

Bagus harus digunakan 

banyak orang 

 

bagus harus 

digunakan banyak 

orang 

 

3. Tokenizing 

Proses membagi sejumlah karakter ke dalam 

kelompok berdasarkan spasi. Ini juga dapat 

mencakup menghilangkan beberapa karakter, seperti 

tanda baca. 

Tabel 5 Tabel Tokenizing 

Sebelum Sesudah 

bagus harus 

digunakan banyak 

orang 

'bagus', 'harus', 

'digunakan', 'banyak', 

'orang' 

 

4. Stopword 

Dalam proses ini, kata-kata yang tidak 

penting, seperti kata ganti orang, dan kata sambung, 

dihilangkan. 

Tabel 6 Tabel Stopword 

Sebelum Sesudah 

'bagus', 'harus', 

'digunakan', 'banyak', 

'orang' 

'bagus', 'orang' 

 

 

5. Stemming 

Proses penghilangan kata imbuhan di awal 

atau di akhir kalimat sehingga menjadi kata dasar 

yang terdaftar disebut stemming. 

 
Tabel 7 Tabel Stemming 

Sebelum Sesudah 

'bagus', 'orang' 'bagus', 'orang’ 

 

 

 

 

6. Formalisasi 

Metode yang disebut "formalisasi" 

menunjukkan cara mengubah data mentah menjadi 

struktur dan format yang diperlukan untuk pemodelan 

atau analisis data. Slangword digunakan dalam tahap 

ini. 
Tabel 8 Tabel Formalisasi 

Sebelum Sesudah 

'bagus', 'orang' 'bagus', 'orang' 

 

3.3 Pembobotan Kata 

Pada tahap ini, TF-IDF digunakan untuk 

ekstraksi fitur. Dalam proses ini, metode TF-IDF 

dapat menghasilkan vektor yang memiliki banyak 

term, sehingga setiap kata yang dikenali dihitung 

sebagai satu fitur. Nilai parameter TF-IDF untuk 

aplikasi Truecaller yang diterima memenuhi standar 

modul. Bentuk TF-IDF yang ditemukan adalah 

(3129, 2022), yang berarti ada 3129 baris dokumen 

dan 2022 kata yang berbeda. 

Sementara itu, untuk Getcontact memiliki nilai 

parameter TF-IDF sesuai dengan standar modul. 

Bentuk TF-IDF yang diperoleh adalah (3129, 2101) 

yang artinya ada 3129 baris dokumen dan 2101 kata 

yang unik. 

 

3.4 Cosine Similarity 

Untuk Truecaller dokumen yang digunakan 

adalah sebagai berikut. 

1. Dokumen 1: kira lacak posisi pengguna nomor 

tidak kenal padahal tidak,  

2. Dokumen 2: kualitas truecaller  

3. Dokumen 3: lacak nomor bali kalimantan 

muncul akurat. 

Dokumen-dokumen tersebut menghasilkan nilai 

cosine similarity sebagai berikut. 

 

Tabel 9 Tabel Nilai Cosine Similarity Truecaller 

 Cosine similarity 

d1-d2 0.0 

d1-d3 0.13 

d2-d3 0.0 

 

Sementara untuk Getcontact dokumen yang 

digunakan adalah sebagai berikut. 

1. Dokumen 1: aplikasi bagus lihat teman 

pakai nama saja. 

2. Dokumen 2: oke bagus guna. 

3. Dokumen 3: tidak lihat simpan  

 

Dokumen-dokumen tersebut menghasilkan nilai 

cosine similarity sebagai berikut. 

 
Tabel 10 Tabel Nilai Cosine Similarity Getcontact 

 Cosine similarity 

d1-d2 0.14 

d1-d3 0.14 

d2-d3 0.0 
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3.5 Hasil Analisis Sentimen 

Hasil analisis sentimen menunjukkan bahwa 

dua aplikasi Truecaller dan Getcontact memiliki 

ulasan pengguna negatif dan positif setelah tahapan 

data prepocessing dengan nilai sentimen 

perbandingan aspek fitur, manfaat, dan experience 

adalah 3130. Dengan jumlah pembagian setiap aspek 

aplikasi Truecaller dan Getcontact sebagai berikut. 

 

 
Gambar 2 Hasil Klasifikasi Aspek Truecaller 

Berdasarkan Gambar 2, Hasil Klasifikasi Data 

Aspek Truecaller dengan positif experience adalah 

578 data dengan jumlah aspek negatif experience 

adalah 502 data. Untuk aspek manfaat positif jumlah 

data yang diperoleh adalah 534 dan aspek manfaat 

negative 503. Selanjutnya, aspek fitur positif jumlah 

data yang diperoleh adalah 453 dan aspek fitur negatif 

adalah 560. 

 

 
Gambar 3 Hasil Klasifikasi Aspek Getcontact 

Berdasarkan Gambar 3, Hasil Klasifikasi Data 

Aspek Aplikasi Getcontact dengan positif experience 

adalah 483 data dengan jumlah aspek negatif 

experience adalah 500 data. Untuk aspek manfaat 

positif jumlah data yang diperoleh adalah 562 dan 

aspek manfaat negative 529. Selanjutnya, aspek fitur 

positif jumlah data yang diperoleh adalah 516 dan 

aspek fitur negatif adalah 536. 

 

3.6 Evaluasi 

Untuk melakukan ini evaluasi data dibagi 

menjadi dua bagian: 80% training data dan 20% test 

data. Hasilnya adalah 2504 training data and 626 test 

data untuk Truecaller dan 2504 training data and 626 

test data untuk Getcontact. model dievaluasi 

menggunakan Confusion Matrix and K-fold Cross 

Validation dengan hasil nilai evaluasi label positif 

dan negatif dengan 10-fold adalah sebagai berikut. 

 
Tabel 11 Tabel Nilai Akurasi 

Fold ke- 

Akurasi  

Truecaller:Id 

Penelepon 
Getcontact 

1 89,00% 88,00% 

2 92,00% 87,00% 

3 90,00% 87,00% 

4 89,00% 89,00% 

5 88,00% 88,00% 

6 91,00% 87,00% 

7 85,00% 89,00% 

8 82,00% 88,00% 

9 89,00% 87,00% 

10 87,00% 89,00% 

 

Berdasarkan pada tabel 11, aplikasi Truecaller 

memiliki nilai akurasi rata-rata 88,20%, sedangkan 

aplikasi Getcontact memiliki nilai akurasi 87,90%. 

Oleh karenanya, nilai akurasi aplikasi Truecaller 

lebih tinggi daripada nilai aplikasi Getcontact. 

Sementara itu nilai akurasi untuk analisis sentimen 

aspek adalah sebagai berikut. 

 

Tabel 12 Tabel Nilai Akurasi Berbasis Aspek 

Fold ke- 
Akurasi Aspek   

Truecaller Getcontact 

1 71,00% 66,00% 

2 68,00% 63,00% 

3 70,00% 68,00% 

4 60,00% 56,00% 

5 57,00% 60,00% 

6 53,00% 63,00% 

7 59,00% 64,00% 

8 57,00% 67,00% 

9 58,00% 69,00% 

10 49,00% 63,00% 

 

Berdasarkan pada tabel 12, aplikasi Truecaller 

memiliki nilai akurasi aspek rata-rata 60,20%, 

sedangkan aplikasi Getcontact memiliki nilai akurasi 

aspek rata-rata 63,90%. Oleh karenanya, nilai akurasi 

aplikasi Getcontact lebih tinggi daripada nilai aplikasi 

Truecaller. Selain akurasi didapat juga nilai rata-rata 

dari precision, recall dan f1-score pada aplikasi 

Truecaller dengan hasil sebagai berikut. 
 

Tabel 13 Tabel Rata-rata Metrik Evaluasi Aplikasi 

Truecaller Berbasis Aspek 

Label Precision Recall F1-

Score 

Fitur 0,58 0.66 0.61 

Manfaat 0.65 0.55 0.60 

Experience 0.59 0.60 0.59 
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Berdasarkan pada tabel 13, memiliki penjelasan 

dengan nilai precision aspek fitur yaitu 0,58, nilai 

recall aspek fitur yaitu 0,66, dan nilai   f1-score aspek 

fitur yaitu 0,61. Sementara itu selain fitur, didapat 

juga nilai precision aspek manfaat yaitu 0,65, nilai 

recall aspek manfaat yaitu 0,55, dan nilai f1-score 

aspek manfaat yaitu 0,60 dan untuk nilai precision 

aspek experience yaitu 0,59, nilai recall aspek 

experience yaitu 0,60, dan nilai   f1-score aspek 

experience yaitu 0,59. 

Selain Truecaller, berikut merupakan nilai rata-

rata precision, recall dan f1-score pada aplikasi 

Getcontact dengan hasil sebagai berikut. 

 
Tabel 14 Tabel Rata-rata Metrik Evaluasi Aplikasi 

Getcontact Berbasis Aspek 

Label Precision Recall F1-

Score 

Fitur 0.62 0.63 0.63 

Manfaat 0.73 0.65 0.68 

Experience 0.62 0.65 0.64 

 

Berdasarkan pada tabel 14 memiliki penjelasan 

dengan nilai precision aspek fitur yaitu 0,62, nilai 

recall aspek fitur yaitu 0,63, dan nilai   f1-score aspek 

fitur yaitu 0,63. sementara itu selain fitur, didapat 

juga nilai precision aspek manfaat yaitu 0,73, nilai 

recall aspek manfaat yaitu 0,65, dan nilai f1-score 

aspek manfaat yaitu 0,68 dan untuk nilai precision 

aspek experience yaitu 0,62, nilai recall aspek 

experience adalah 0,65, dan nilai f1-score aspek 

experience yaitu 0,64. 

 

3.7 Visualisasi Data 

Worldcloud digunakan untuk 

memvisualisasikan data. Visualisasi data wordcloud 

menghasilkan kata-kata yang biasa muncul pada 

dokumen yang telah dipelajari sebelumnya. 

Menggunakan berbagai ukuran font, data penelitian 

digunakan untuk menggambarkan frekuensi 

perulangan istilah. 

3.7.1 Visualisasi Data Aspek Fitur Truecaller 

dan Getcontact 

1. Aplikasi Truecaller 

 Berikut ini merupakan visualisasi data aspek fitur 

aplikasi truecaller yaitu: 

 
Gambar 4 Wordcloud Aspek Fitur Positif Truecaller 

Berdasarkan Gambar 4, Pada aspek fitur positif 

Truecaller kata yang sering muncul adalah kata 

aplikasi, bagus, nomor, bantu, telpon menjelaskan 

bahwa aplikasi fitur dalam aplikasi banyak bantu 

dalam hal identifikasi panggilan telepon. Dengan 

wordcloud aspek fitur negatif sebagai berikut. 

 

 
Gambar 5 Wordcloud Aspek Fitur Negatif 

Truecaller 

Berdasarkan Gambar 5, Pada aspek fitur negatif 

Truecaller kata yang sering muncul adalah kata tidak, 

aplikasi, bagus, nomor, lokasi, telepon menjelaskan 

bahwa aplikasi fitur kadang tidak akurat dalam hal 

lacak lokasi dan telepon. 

 

2. Aplikasi Getcontact 

Selain truecaller berikut ini merupakan aspek 

Getcontact fitur yaitu: 

 
Gambar 6 Wordcloud Aspek Fitur Positif Getcontact 

Berdasarkan Gambar 6, Pada aspek fitur positif 

Getcontact kata yang sering muncul adalah kata 

bantu, nomor, bagus, tipu menjelaskan bahwa 

aplikasi fitur aplikasi bantu dalam identifikasi 

panggilan penipu. Dengan wordcloud aspek fitur 

negatif sebagai berikut. 

 

 
Gambar 7 Wordcloud Aspek Fitur Negatif 

Getcontact 

Berdasarkan Gambar 7, Pada aspek fitur negatif 

Getcontact kata yang sering muncul adalah kata tidak, 

verifikasi, login, nomor menjelaskan bahwa fitur 

aplikasi sering mengalami sulit login dan verifikasi.  

 



Salma Rita1*, Didik Indrayana2, Agung Pambudi3 

Bit (Fakultas Teknologi Informasi Universitas Budi Luhur) Vol.20, No.2, September 2023,hlm.131-140  

 

138 

3.7.2 Visualisasi Data Aspek Manfaat Truecaller 

dan Getcontact 

1. Aplikasi Truecaller 

     Berikut ini merupakan visualisasi data 

aspek manfaat aplikasi truecaller yaitu: 

 

 
Gambar 8 Wordcloud Aspek Manfaat   Positif 

Truecaller 

    Berdasarkan Gambar 8, Pada aspek manfaat 

positif Truecaller kata yang sering muncul adalah 

kata aplikasi, mantap, bantu, guna menjelaskan 

bahwa aplikasi manfaat aplikasi dalam bantu dalam 

blokir panggilan spam. Dengan wordcloud aspek 

manfaat negatif sebagai berikut. 

 

 
Gambar 9 Wordcloud Aspek Manfaat Negatif 

Truecaller 

    Berdasarkan Gambar 3.8, Pada aspek manfaat 

negatif Truecaller kata yang sering muncul adalah 

kata tidak, aplikasi, bagus, nomor, lokasi menjelaskan 

bahwa aplikasi tidak berguna karena salah lacak 

lokasi dan nomor.  

 

2. Aplikasi Getcontact 

  Selain truecaller berikut ini merupakan aspek 

getcontact manfaat yaitu: 

 

 
Gambar 10 Wordcloud Aspek Manfaat Positif 

Getcontact 

Berdasarkan Gambar 10, Pada aspek manfaat 

positif Getcontact kata yang sering muncul adalah 

kata aplikasi, bagus, bantu, tipu menjelaskan bahwa 

aplikasi bantu dalam identifikasi nomor penipu. 

Dengan wordcloud aspek manfaat negatif sebagai 

berikut 

 
Gambar 11 Wordcloud Aspek Manfaat Negatif 

Getcontact 

Berdasarkan Gambar 11, Pada aspek manfaat 

negatif Getcontact kata yang sering muncul adalah 

kata tidak, aplikasi, bagus, jelek, nomor menjelaskan 

bahwa aplikasi tidak begitu bermanfaat. 

 

3.7.3 Visualisasi Data Aspek Experience 

Truecaller dan Getcontact 

1. Aplikasi Truecaller 

    Berikut ini merupakan visualisasi data 

aspek manfaat aplikasi truecaller yaitu 

 

 
Gambar 12 Wordcloud Aspek Experience Positif 

Truecaller 

Berdasarkan Gambar 12, Pada aspek experience 

positif Truecaller kata yang sering muncul adalah 

kata aplikasi, bagus, mantap, bantu, menjelaskan 

bahwa aplikasi fitur dalam aplikasi memiliki 

pengalaman yang baik bagi pengguna. Dengan 

wordcloud aspek experience negatif sebagai berikut. 

 

 
Gambar 13 Wordcloud Aspek Experience Negatif 

Truecaller 

Berdasarkan Gambar 13, Pada aspek experience 

negatif Truecaller kata yang sering muncul adalah 

kata tidak, aplikasi nomor, masuk, sudah, 
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menjelaskan bahwa pengguna merasakan 

pengalaman bahwa dengan premium baru terasa baik 

penggunaan aplikasinya.  

 

2. Aplikasi Getcontact 

Selain truecaller berikut ini merupakan aspek 

experience aplikasi Getcontact yaitu: 

 

 
Gambar 14 Wordcloud Aspek Experience 

Positif Getcontact 

Berdasarkan Gambar 14, Pada aspek experience 

positif Getcontact kata yang sering muncul adalah 

kata aplikasi, bagus, bantu, tipu, menjelaskan bahwa 

aplikasi fitur dalam aplikasi memiliki pengalaman 

yang baik bagi pengguna terhadap nomor penipu. 

Dengan wordcloud aspek experience negatif sebagai 

berikut. 

 

 
Gambar 15 Wordcloud Aspek Experience Negatif 

Getcontact 

Berdasarkan Gambar 15, Pada aspek experience 

negatif Truecaller kata yang sering muncul adalah 

kata tidak, aplikasi unduh, sudah, verifikasi 

menjelaskan bahwa pengguna merasakan 

pengalaman bahwa aplikasi terkadang sulit diunduh. 

 

4. KESIMPULAN 
Penelitian ini membagi ulasan pada beberapa 

aspek yaitu fitur, experience, dan manfaat. Cluster 

sentimen pada aplikasi Truecaller banyak 

pembahasan mengenai aspek experience sementara 

aplikasi Getcontact banyak pembahasan mengenai 

aspek manfaat. Simpulan dari penelitian ini adalah 

sebagai berikut. 

1. Aplikasi Truecaller nilai precision aspek fitur 

yaitu 0,58, nilai recall aspek fitur yaitu 0,66, dan 

nilai f1-score aspek fitur yaitu 0,61. sementara itu 

selain fitur, didapat juga nilai precision aspek 

manfaat yaitu 0,65, recall aspek manfaat yaitu 

0,55, dan nilai  f1-score aspek manfaat yaitu 0,60 

dan untuk  nilai precision aspek experience yaitu 

0,59, nilai recall aspek experience yaitu 0,60, dan 

nilai  f1-score aspek experience yaitu 0,59. 

Dengan akurasi rata-rata sentimen adalah 88,20% 

dan akurasi rata-rata aspek adalah 60,20%. 

2. Aplikasi Getcontact nilai precision aspek fitur 

yaitu 0,62, nilai recall aspek fitur yaitu 0,63, dan 

nilai  f1-score aspek fitur yaitu 0,63. sementara itu 

selain fitur, didapat juga nilai precision aspek 

manfaat yaitu 0,73, nilai recall aspek manfaat 

yaitu 0,65, dan nilai  f1-score aspek manfaat yaitu 

0,68 dan untuk  nilai precision aspek experience 

yaitu 0,62, nilai recall aspek experience adalah 

0,65, dan nilai  f1-score aspek experience yaitu 

0,64. Dengan akurasi rata-rata sentimen adalah 

88,20% dan akurasi rata-rata aspek adalah 

60,20%. 
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