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Judul artikel

ABSTRAK

Roblox adalah platform online yang menyediakan pengguna
untuk bermain game, selain itu pengguna juga dapat membuat
game sendiri dengan berbagai genre yang sangat beragam sep-
erti petualangan, simulasi, role-playing dan komperatif. Ap-
likasi roblox kepuleranya terus meningkat hingga pada tahun
2022 mencapai 54 juta pengguna aktif, Dengan terus mening-
katnya Roblox hingga sekarang menyebabkan banyaknya
ulasan dan komentar pengguna yang diupload didalam Google
Play Store sehingga perlunya dilakukan analisis sentimen un-
tuk mengelola data tersebut agar lebih efesien. Penelitian ini
berhasil melakukan analisis sentimen terhadap ulasan
pengguna aplikasi Roblox yang diperoleh dari Google Play
Store melalui web scraping, dengan total 4.536 data ulasan
setelah penghapusan data duplikat. Proses preprocessing dan
pelabelan sentimen menggunakan metode lexicon mampu
menghasilkan data yang siap dianalisis. Algoritma Random
Forest menunjukkan kinerja yang baik dengan nilai akurasi,
precision, recall, dan fl-score masing-masing sebesar 84%.
Hasil analisis sentimen menunjukkan bahwa sebagian besar
ulasan pengguna termasuk dalam kategori sentimen positif,
yang mengindikasikan tingkat kepuasan pengguna yang relatif
tinggi terhadap fitur dan pengalaman penggunaan aplikasi
Roblox.

ABSTRACT

Roblox is an online platform that provides users to
play games, in addition users can also create their own games
with a variety of very diverse genres such as adventure, simu-
lation, role-playing and comparative. The popularity of the
Roblox application continues to increase until in 2022 it
reached 54 million active users. With the continued increase of
Roblox until now, it has caused a large number of user reviews
and comments to be uploaded in the Google Play Store so that
the need for sentiment analysis to manage the data more effi-
ciently. This study successfully conducted sentiment analysis
on Roblox application user reviews obtained from the Google
Play Store through web scraping, with a total of 4,536 review
data after removing duplicate data. The preprocessing and
sentiment labeling process using the lexicon method was able
to produce data that was ready for analysis. The Random For-
est algorithm showed good performance with accuracy, preci-
sion, recall, and f1-score values of 84% each. The sentiment
analysis results show that the majority of user reviews fall into
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the positive sentiment category, indicating a relatively high
level of user satisfaction with the features and user experience
of the Roblox app.

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi telah mem-
bawa perubahan besar dalam cara manusia berinteraksi,
baik di dunia nyata maupun digital. Salah satu wujud
perkembangan tersebut adalah hadirnya platform per-
mainan daring yang tidak hanya berfungsi sebagai hi-
buran, tetapi juga sebagai media bersosialisasi dan
menyalurkan kreativitas, salah satunya Roblox [1]. Rob-
lox merupakan platform online yang memungkinkan
pengguna untuk bermain sekaligus membuat game
dengan berbagai genre, serta berinteraksi dalam komuni-
tas sosial virtual melalui fitur chat, avatar, dan transaksi
ekonomi digital menggunakan mata uang virtual Robux
[2].

Popularitas Roblox terus meningkat, dengan lebih
dari 54 juta pengguna aktif harian pada tahun 2022 [3].
Peningkatan jumlah pengguna ini menghasilkan banyak
ulasan di Google Play Store yang mencerminkan be-
ragam pengalaman dan opini pengguna, baik dari aspek
teknis maupun emosional. Namun, banyaknya data
ulasan dalam bentuk teks tidak terstruktur memerlukan
metode analisis yang efektif untuk mengolah dan me-
mahami informasi tersebut.

Analisis sentimen merupakan metode yang umum
digunakan untuk mengidentifikasi opini pengguna ke
dalam kategori positif, negatif, atau netral berdasarkan
data teks [4]. Dalam penelitian ini digunakan dua pen-
dekatan analisis sentimen, yaitu metode Lexicon-Based
dan algoritma Random Forest. Metode Lexicon-Based
memanfaatkan kamus kata untuk mengklasifikasikan
sentimen berdasarkan polaritas kata dalam kalimat [5],
sedangkan Random Forest merupakan algoritma klasifi-
kasi berbasis ensemble decision tree yang mampu
mengenali pola dan konteks data secara lebih kompleks
dan akurat [6].

Penelitian ini membahas proses analisis data ulasan
pengguna Roblox yang berjumlah besar dan tidak ter-
struktur agar dapat diolah secara efektif dan
menghasilkan informasi yang akurat. Selain itu,
penelitian ini menganalisis hasil pelabelan sentimen
ulasan pengguna menggunakan kamus Lexicon Inset ba-
hasa Indonesia. Selanjutnya, penelitian ini mengevaluasi
kinerja algoritma Random Forest dalam mengklasifi-
kasikan sentimen berdasarkan nilai akurasi, precision,
recall, dan F1-score.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sen-
timen pengguna terhadap game Roblox di Google Play
Store serta menguji efektivitas metode Lexicon-Based
dan Random Forest dalam mengklasifikasikan opini
pengguna. Hasil penelitian diharapkan dapat mem-
berikan gambaran menyeluruh mengenai persepsi
pengguna serta menjadi bahan evaluasi bagi pengem-
bang dalam meningkatkan kualitas dan pengalaman ber-
main Roblox
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2. METODE PENELITIAN
2.1 Jenis Penelitian

Penelitian kali ini merupakan penelitian kuanti-
tatif dengan pendekatan text mining. Penulis memilih
jenis penelitian ini karena seluruh proses analisis dil-
akukan dengan mengolah data berbentuk angka yang
merupakan hasil konversi dari teks ulasan pengguna.
Pendekatan text mining digunakan untuk mengolah
data berupa teks tidak terstruktur menjadi informasi
yang terstruktur sehingga dapat dianalisis. Melalui
pendekatan ini, pendapat pengguna dapat dilihat po-
lanya dengan lebih jelas, objektif, dan teratur.

2.2 Sumber data dan Jenis data

Penelitian ini mengunakan data sekunder yang
bersumber dari ulasan pengguna aplikasi roblox di
google play store yang diperoleh menggunakan
metode web scrapping.

2.3 Alur Penelitian

Dalam penelitian ini, penulis mengimplementasi-
kan penggabungan metode Lexicon-Based dan algo-
ritma Random Forest untuk mengolah serta
menganalisis ulasan pengguna aplikasi game Roblox.
Alur kerja penelitian ini digambarkan pada Gambar
2.1 Flowchart Alur Penelitian, yang menunjukkan
tahapan penelitian secara keseluruhan mulai dari
proses pengumpulan data hingga evaluasi kinerja
model analisis sentimen.

INPUT MODEL

DATA SPLIT TF-IDF
SCRAPED DATA
SET

TEST MODEL

RANDOM FORREST
CLASSIFIER

. oupuT
Vertical Container

PREPROCESSING
Accuracy
Precision

Recall

F1- Score

Case Folding
Cleaning
Normalisasi
Stopword Removal
Tokenezing

LABELLING EVALUTION
LEXICON-
BASED
(Indonesia
sentimen)

PERFORMANCE
ANALYSIS

Gambar 2. 1 Flowchart Alur Penelitian

Tahap input merupakan proses pengumpulan data
ulasan pengguna. Pada penelitian ini, pengambilan
data dilakukan dengan memanfaatkan library Google
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Play Scraper untuk memperoleh informasi ulasan dari
Google Play Store dengan menggunakan ID aplikasi
Roblox, yaitu com.roblox.client. Melalui proses scrap-
ing ini, diperoleh sebanyak 5.000 entri data ulasan. Da-
taset yang telah terkumpul kemudian disimpan dalam
format CSV agar lebih mudah diproses pada tahap selan-
jutnya, khususnya pada tahap normalisasi sebelum dil-
akukan analisis lebih lanjut.

Tahap normalisasi dilakukan untuk menyesuaikan
data agar sesuai dengan kebutuhan algoritma Random
Forest yang digunakan dalam penelitian ini. Tahap ini
terdiri dari dua proses utama, yaitu preprocessing dan
pelabelan sentimen. Preprocessing merupakan tahap
pembersihan dataset agar data yang digunakan lebih ter-
struktur dan relevan untuk proses pemodelan (Larasati et
al., 2022). Pada tahap ini, data ulasan diproses melalui
beberapa langkah, yaitu case folding, cleaning, normal-
ization, stopword removal, tokenize, dan stemming [7].

Case folding dilakukan dengan mengubah seluruh
teks ulasan menjadi huruf kecil untuk menyeragamkan
format penulisan. Cleaning bertujuan menghilangkan
atribut yang tidak berpengaruh terhadap proses klasifi-
kasi, seperti tanda baca, angka, dan simbol. Normaliza-
tion dilakukan untuk memperbaiki kata-kata yang tidak
baku agar memiliki makna yang sama. Selanjutnya,
stopword removal digunakan untuk menghapus kata-
kata umum yang tidak memiliki kontribusi signifikan
terhadap analisis sentimen. Tahap tokenize memecah
teks ulasan menjadi unit kata atau token, sedangkan
stemming bertujuan menghilangkan imbuhan pada kata
sehingga diperoleh kata dasar.

Setelah melewati tahap preprocessing, data
kemudian masuk ke tahap pelabelan sentimen
menggunakan pendekatan Lexicon-Based. Pendekatan
ini merupakan proses penentuan sentimen berdasarkan
pencocokan kata-kata dalam ulasan dengan kamus sen-
timen [5]. Kamus lexicon yang digunakan mengandung
kategori sentimen positif, negatif, dan netral [8]. Dalam
penelitian ini, digunakan kamus Lexicon Inset Bahasa
Indonesia untuk mengevaluasi polaritas setiap kata da-
lam kalimat ulasan. Setiap kata dicocokkan dengan
daftar kata pada kamus lexicon dan diberikan skor sen-
timen. Skor tersebut kemudian dijumlahkan untuk
menentukan sentimen kalimat secara keseluruhan, di
mana skor lebih dari nol dikategorikan sebagai sentimen
positif, skor sama dengan nol sebagai sentimen netral,
dan skor kurang dari nol sebagai sentimen negatif. Krite-
ria pelabelan sentimen ini ditunjukkan pada Tabel 2.1
Skor Sentimen.

Tabel 2.1 Skor Sentimen

Nilai Sentimen Label
Score >0 Positif
Score=0 Netral
Score <0 Negatif

Setelah proses pelabelan selesai, data masuk ke
tahap pemodelan dan pengujian model. Pada tahap ini,
dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan
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data uji. Pembagian data dilakukan dengan rasio 80:20,
di mana 80% data digunakan sebagai data latih untuk
melatin model agar mampu mempelajari pola data,
sedangkan 20% data digunakan sebagai data uji untuk
mengevaluasi kemampuan model dalam melakukan
generalisasi terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Pembagian ini bertujuan untuk mem-
peroleh performa model yang lebih objektif serta
meminimalkan terjadinya overfitting.

Sebelum dilakukan pelatihan model, data teks
diubah ke dalam bentuk numerik menggunakan
metode TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document
Frequency). Metode ini berfungsi untuk memberikan
bobot numerik pada setiap kata berdasarkan frekuensi
kemunculannya dalam dokumen dan tingkat keu-
nikannya di seluruh dokumen.

Rumus IDF:

a5, = 108 (77)
l fl’ - Og dft
Keterangan :
idf, = Nilai IDF dari term t
N = Jumlah dokumen yang digunakan

df; = Jumlah kemunculan term t dalam
dokumen d

Pembobotan TF-IDF akan dihitung melalui
persamaan berikut :

tf-ldfeq = tfea X idf;

Keterangan :
tf — idf;q, = Bobot TF-IDF term t dalam
dokumen d
tfia = Frekuensi muncul term t dalam
dokumen d
idf; = Nilai IDF dalam trem t

Setelah proses pembobotan selesai, data
kemudian dilatih menggunakan algoritma Random
Forest.

Proses Random Forest diawali dengan pemba-
gian dataset menjadi data latih dan data uji
menggunakan variasi rasio tertentu, seperti 10:90
hingga 90:10 [9]. Data latih kemudian diproses
menggunakan teknik bootstrapping untuk
menghasilkan beberapa subset data yang akan
digunakan dalam pelatihan masing-masing decision
tree.

Pada setiap decision tree, pemilihan atribut dil-
akukan dengan menghitung nilai entropy dan infor-
mation gain untuk menentukan atribut terbaik sebagai
node pemisah [10]. Rumus menghitung nilai entropy
adalah sebagai berikut :
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Entropy(Y) = —Xip (c|V)log? p(c|Y)

Keterangan:
Y = Himpunan Kasus
p(clY) = Proporsi nilai Y terhadap kelas ¢

Rumus information gain dapat dilihat pada per-
samaan berikut:

Information gain (Y,a) =
1%l
Entropy(Y) - szValues(a) |YV| Entropy (YV)
a
Keterangan:

Values(a) = Nilai yang mungkin dalam him-
punan kasus a

Y, = Subkelas dari kelas Y dengan ke-
las v yang berhubungan dengan ke-
las a

Ya = Semua nilai yang sesuai dengan a

Alur Kkerja algoritma Random Forest ditunjukkan
pada Gambar 2.2 Alur Algoritma Random Forest.

Original Dataset

]

[ Traning set ]

Bootstarp

[ Dataset 1 ] [ Dataset 2 ] Dataset N

Y Y ¥
{ Decision Treel ] [ Decisoin Tree 2 ] Decision Tree N

Classification Result

Gambar 2. 1 Alur Algoritma Random Forest

Pada algoritma Random Forest, dataset dibagi
menjadi data latih dan data uji. Data latih diproses
menggunakan metode bootstrapping, vyaitu teknik
pengambilan sampel secara acak dari data original untuk
membentuk beberapa dataset baru. Dataset hasil boot-
strapping tersebut digunakan untuk melatih sejumlah
decision tree. Setiap decision tree menghasilkan pred-
iksi masing-masing, kemudian seluruh hasil prediksi
digabungkan menggunakan mekanisme voting untuk
menentukan hasil klasifikasi akhir yang paling optimal.
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Tahap output merupakan tahap untuk melihat

hasil kinerja model yang telah dibangun. Pada tahap
ini, kemampuan model diukur menggunakan beberapa
metrik evaluasi, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-
Metrik-metrik

ini memberikan gambaran

mengenai tingkat keefektifan model dalam mengklas-
ifikasikan sentimen ulasan pengguna.

Tahap terakhir adalah evaluasi model secara

kemampuan

data

klasifikasi

algoritma

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil

keseluruhan. Evaluasi dilakukan dengan menganalisis
pada setiap kategori
menggunakan confusion matrix serta metrik evaluasi
seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Confusion
matrix digunakan untuk melihat kemampuan model
dalam membedakan sentimen positif, negatif, dan ne-
tral secara lebih detail. Melalui evaluasi ini, penulis
dapat mengetahui kelebihan dan kekurangan model
serta memperoleh gambaran yang lebih jelas mengenai
Random Forest
melakukan klasifikasi sentimen ulasan pengguna ap-
likasi Roblox.

sentimen

dalam

Tahap input diawali dengan pengumpulan

ulasan

pengguna

aplikasi

Roblox

menggunakan metode web scraping. Proses
pengambilan data dilakukan dengan memanfaatkan
library Google Play Scraper berbasis bahasa pem-
rograman Python yang dijalankan melalui Google
Colab dengan ID aplikasi com.roblox.client. Data
yang berhasil dikumpulkan berupa 5.000 ulasan
terbaru dari Google Play Store yang mencakup in-
formasi tanggal ulasan, nama pengguna, isi ulasan,
dan rating.

Tabel 3. 1 Dataframe roblox

N Nama Ulasan Rat-
0 Tanggal .
pengguna | pengguna ing
1 | 2026-02-02 | Pengguna | Jaringan ba-
Google gus, tapi
ktanya g 1
ada kon-
eksi,jdi...
2 | 2026-02-02 | Pengguna | game nya
Google bagus sekali 1
3 | 2026-02-02 | Pengguna | udahga
Google bisa chat 1
4 | 2026-02-02 | Pengguna | yang bener
Google lu buat ap-
likasi 1
umurnya
gua udah p

Tahap selanjutnya adalah normalisasi data
yang terdiri dari preprocessing dan pelabelan sen-
timen. Preprocessing merupakan tahap awal pen-
golahan dataset sebelum dilakukan analisis sen-
timen, yang bertujuan untuk membersihkan dan
menyiapkan data agar lebih terstruktur sertarelevan

4
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untuk dianalisis. Proses preprocessing meliputi case

folding, cleaning, normalization, tokenize, stopword Tabel 3. 4 Hasil Normalization
removal, dan stemming.

Pada tahap case folding, seluruh teks ulasan No Sebelum Normalization
diubah menjadi huruf kecil untuk menghilangkan 0 | jaringan bagus tpi jaringan bagus tetapi
perbedaan penulisan antara huruf kapital dan huruf ktanya g ada kon- ktanya tidak ada
kecil yang memiliki makna sama. Contoh hasil case eksi jdi gb. koneksi.
folding ditampilkan pada Tabel 3.2. 1 | game nya bagus game nya bagus

Tabel 3. 2 Hasil Case Folding sekali sekali

2 | udah ga bisa chat sudah tidak bisa cha

3 | yang bener lu buat | yang benar lu buat

No Sebelum Case Folding o o
aplikasi umurnya aplikasi umurnya
0 | Jaringan bagus, tpi | jaringan bagus, tpi gua udah p.. saya sudah...
ktanya g ada kon- | ktanya g ada kon- 4 | kalo udah force kalau sudah force
eksi, jdi ... eksi, jdi ... close selalu ren- close selalu ren-
1 | game nya bagus game nya bagus dernya jadi bl... dernya jadi ...
sekali sekali

Setelah itu dilakukan tokenize, yaitu proses
pemecahan kalimat menjadi unit kata untuk memu-
dahkan analisis lanjutan. Hasil tokenize ditampil-
kan pada Tabel 3.5.

Tabel 3. 5 Hasil Tokenize

2 | udah ga bisa chat udah ga bisa chat

3 | yang bener lu buat | yang bener lu buat
aplikasi umurnya aplikasi umurnya

gua udah p... gua udah p...
4 | kalo udah force kalo udah force No Sebelum Tokenize
close se_lalg ren- close selalu ren- 0 | jaringan bagus jaringan, bagus,
dernya jadi bl... dernya jadi bl... tetapi ktanya tidak | tetapi, ktanya, tidak,
koneksi ja... koneksi. ..
Selanjutnya  dilakukan cleaning untuk 1 | game nya bagus game, bagus, sekali
menghapus tanda baca, angka, URL, emoji, simbol, sekali
dan spasi berlebih sehingga teks menjadi lebih bersih 2 | sudah tidak bisa sudah, tidak, bisa,
dan konsisten. Hasil dari tahap cleaning dapat dilihat chat chat
pada Tabel 3.3. 3 | yang benar lu buat | yang, benar, buat,
Tabel 3. 3 Hasil Cleaning aplikasi umurnya aplikasi, umurnya,
saya sudah.. saya, sudah
No Sebelum Cleaning 4 | kalau sudah force kalau, sudah, force,
0 | Jaringan bagus, tpi | jaringan bagus tpi close selalu ren- close, selalu, ren-
ktanya g ada kon- ktanya g ada kon- dernya jadi dernya, jadi
eksi, jdi ... eksi jdi gb...
1 | game nya bagus game nya bagus Tahap stopword removal dilakukan untuk
sekali sekali menghilangkan kata-kata umum yang tidak mem-
2 | udah ga bisa chat udah ga bisa chat iliki kontribusi signifikan terhadap analisis sen-
3 | yang bener lu buat | yang bener lu buat timen, seperti kata penghubung dan kata depan.
aplikasi umurnya aplikasi umurnya Contoh hasil stopword removal disajikan pada
gua udah p... gua udah p... Tabel 3.6.
4 | kalo udah force kalo udah force Tabel 3. 6 Hasil Stopword Removal
close selalu ren- close selalu ren-
dernya jadi bl... dernya jadi bl... No Token Stopword Removal
0 | jaringan, bagus, jaringan, bagus,
Tahap normalization bertujuan mengubah tetapi, ktanya, ktanya, koneksi,
kata tidak baku, singkatan, dan kesalahan penulisan tidak, konek... gbisa, main
menjadi kata baku dengan bantuan kamus slang ba- 1 | game, bagus, sekali | game, bagus
hasa Indonesia. Contoh hasil normalization ditampil- 2 | sudah, tidak, bisa, | chat
kan pada Tabel 3.4. chat

3 | yang, benar, buat, aplikasi, umurnya,
aplikasi, umurnya, | periksa, umur,

saya, S... dongo, bene...

4 | kalau, sudah, force, | force, close, ren-
close, selalu, ren- dernya, blur, jangka-
dernya... wannya
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Tahap terakhir preprocessing adalah stem-
ming, yaitu proses mengubah kata berimbuhan men-
jadi kata dasar menggunakan library Sastrawi. Hasil
stemming disajikan pada Tabel 3.7.

Tabel 3. 7 Hasil Stemming

Stem_Review
jaring bagus ktanya
koneksi ghisa main

No Stop_Review
jaringan, bagus,
0 | ktanya, koneksi,

gbisa, main
1 | game, bagus game bagus
2 | chat chat
aplikasi, aplikasi umur periksa
3 | umurnya, periksa, | umur dongo benerin
umur, dongo, bugny...
bene...

force close rendernya
blur jangkawannya
normal...

force, close, ren-
4 | dernya, blur,
jangkawannya, ...

Setelah preprocessing, dilakukan pelabelan
sentimen menggunakan metode Lexicon-Based
dengan mencocokkan kata pada ulasan terhadap ka-
mus sentimen bahasa Indonesia. Hasil pelabelan sen-
timen ditampilkan pada Gambar 3.1, yang menun-
jukkan distribusi sentimen positif, n egatif, dan ne-
tral. Dari proses ini diperoleh 2.196 ulasan positif,
1.437 ulasan negatif, dan 808 ulasan netral.

polarity

positif 2196

negatif 1437

netral 888

MName: count, dtype: inté64

Gambar 3. 1 Hasil Lexicon-Based

Untuk mempermudah pemahaman terhadap
distribusi sentimen dan kata dominan, dilakukan vis-
ualisasi data. Wordcloud umum yang menampilkan
kata-kata dominan secara keseluruhan ditunjukkan
pada Gambar 3.2.

chat=roblox:=4- 7x-]

main robloxpssis

bwmmﬁbagu
robloX sefu

Gambar 3. 1 Wordcloud umum

b hxlang
rog;“\xak bikin a r Um an

“'pakai oilcq game.- bagus

Sedangkan wordcloud sentimen positif dit-
ampilkan pada Gambar 3.3.
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Gambar 3. 2 Wordcloud Posmf

Wordcloud sentimen negatif disajikan pada

Gambar 3.4.
Word Cloud Sentimen Negatif
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Gambar 3. 3 Wordcloud Negatif
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Wordcloud sentimen netral ditampilkan
pada Gambar 3.5.

Word Cloud Sentimen Netral

chat hapus

ame ~bagus nan ]
Eg : chatg ma ln S g
=
(U ':pakal = 0

seruwwm

mabar

Gambar 3. 4 Wordcloud Netral

Selain itu, distribusi jumlah ulasan berdasar-
kan kategori sentimen divisualisasikan
menggunakan bar chart pada Gambar 3.6 dan pie
chart pada Gambar 3.7, yang menunjukkan bahwa
sentimen positif mendominasi dibandingkan sen-
timen negatif dan netral.

positif negatif netral

Sentimen
W positif
2000 - negatif

M netral

1500

Jumlah Ulasan

1000

o

Sentimen

Gambar 3. 5 Bar Chart
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M positif
M negatif
W netral

Gambar 3. 6 Pie Chart

Tahap pemodelan dilakukan dengan mem-
bagi dataset menjadi data latih dan data uji
menggunakan rasio 80:20. Hasil pembagian data dit-
ampilkan pada Gambar 3.8, dengan 3.552 data
digunakan sebagai data latih dan 889 data sebagai
data uji.

Ukuran ¥_train: (3552, 3888)
Ukuran ¥_test: (889, 3868)
Ukuran y_train: (3552,)
Ukuran y_test: (889,)

Gambar 3. 8 Hasil Data Spliting

Selanjutnya dilakukan pembobotan kata
menggunakan metode TF-IDF untuk mengubah data
teks menjadi bentuk numerik agar dapat diproses
oleh algoritma Random Forest.

Pengujian model dilakukan menggunakan al-
goritma Random Forest dengan menggabungkan be-
berapa decision tree yang dilatih pada data latih.
Hasil Klasifikasi model ditampilkan pada Gambar
3.9, yang menunjukkan nilai akurasi sebesar 84%.
Nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki ting-
kat ketepatan yang cukup baik dalam mengklasifi-
kasikan sentimen ulasan pengguna.

Model RandomForestClassifier berhasil dilatih.

Classification Report:

precision recall fl-score  support

negatif .87 @.72 8.79 283
netral 8.76 @.88 8.78 162
positif 8.85 a.93 8.89 439
accuracy 0.84 889
macro avg .83 @.82 8.82 889
weighted avg .84 @.84 9.84 289

Accuracy Score: @.8414

Gambar 3. 9 Hasil Klasifikasi Random Forrest

Evaluasi model dilakukan menggunakan con-
fusion matrix dan metrik evaluasi berupa accuracy,
precision, recall, dan F1-score. Hasil confusion ma-
trix ditampilkan pada Gambar 3.10, sedangkan nilai
metrik evaluasi disajikan pada Tabel 3.8. Berdasar-
kan hasil tersebut, diperoleh nilai accuracy, preci-
sion, recall, dan F1-score masing-masing sebesar
84%, yang menunjukkan performa model yang stabil
dan konsisten.
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Gambar 3.7 Hasil Confusion Matrix

Tabel 3.8 Hasil Confusion Matrix

Accuracy | Precision | Recall F1-
Score
84% 84 % 84% 84%

3.2 PEMBAHASAN

Data ulasan pengguna aplikasi Roblox yang di-
perolen dari Google Play Store melalui teknik
scraping berjumlah 5.000 data dan bersifat tidak
terstruktur. Setelah dilakukan penghapusan 464
data duplikat, diperoleh 4.536 ulasan valid yang
kemudian melalui tahap preprocessing meliputi
case folding, cleaning, tokenize, stopword removal,
normalisasi, dan stemming untuk mengurangi
noise dan menghasilkan data yang lebih terstruktur.
Pelabelan  sentimen dilakukan menggunakan
metode lexicon-based dengan kamus Lexicon Inset
Bahasa Indonesia. Hasilnya, 2.196 ulasan dikate-
gorikan sebagai positif, 1.437 negatif, dan 808 ne-
tral, dengan sentimen positif mendominasi.

Proses klasifikasi menggunakan algoritma Ran-
dom Forest menunjukkan hasil evaluasi yang baik
dengan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-
score masing-masing sebesar 84%. Hal ini menan-
dakan bahwa model mampu mengklasifikasikan
sentimen ulasan secara akurat dan stabil.

4, KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian analisis sentimen
ulasan pengguna aplikasi Roblox menggunakan
metode Lexicon-Based dan algoritma Random Forest,
diperoleh beberapa kesimpulan. Dari 5.000 data ulasan
yang dikumpulkan melalui web scraping, setelah
penghapusan 464 data duplikat diperoleh 4.536 data
valid yang kemudian melalui tahap preprocessing un-
tuk meningkatkan kualitas data.

Pelabelan sentimen menggunakan metode lexicon
berhasil mengklasifikasikan ulasan ke dalam tiga kate-
gori, yaitu 2.196 positif, 1.437 negatif, dan 808 netral,
dengan sentimen positif sebagai kategori terbanyak.
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Model Random Forest menunjukkan performa yang
baik dan stabil dengan nilai akurasi, precision, recall,
dan F1-score masing-masing sebesar 84%. Secara kese-
luruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa sebagian
besar pengguna memberikan penilaian positif terhadap
aplikasi Roblox, yang mencerminkan tingkat kepuasan
pengguna yang relatif tinggi.

Berdasarkan hasil penelitian, beberapa rekomendasi
dapat  dipertimbangkan  untuk  pengembangan
selanjutnya. Proses preprocessing dapat ditingkatkan
dengan teknik penanganan kata tidak baku, singkatan,
dan bahasa gaul agar kualitas data lebih optimal.
Evaluasi model juga dapat diperkuat dengan
menerapkan cross validation untuk menghasilkan
pengujian yang lebih stabil dan akurat. Selain itu, hasil
analisis sentimen diharapkan dapat dimanfaatkan oleh
pengembang aplikasi Roblox sebagai bahan evaluasi
dalam meningkatkan kualitas, fitur, dan pengalaman
pengguna.
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