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Pendahuluan

Video Game Market = ]
Size, by Type, 2020 - 2030 (USD Billion) e —— Industri game telah menjadi salah satu industri hiburan
650.0 600.7 terbesar di dunia dengan nilai pasar miliaran dolar.
5200
g 390 3378 Minecraft adalah game populer dengan jutaan
® iond pengguna aktif, menghasilkan jutaan ulasan di Google
§ 2600 Play Store yang ideal untuk dianalisis.
130.0
.anil I aken
2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 9009'3_ play store menyediakan fitur u_lasan e
o .00, '® Oibs menjadi sumber feedback berharga dari pengguna
aplikasi

Penelitian ini membandingkan algoritma Naive Bayes
dan Random Forest untuk menentukan mana yang lebih
efektif dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan game
Minecraft.

Diagram di atas menunjukkan total nilai pasar dalam miliar dolar AS
(USD Billion) untuk tahun tersebut. Diagram ini memprediksi
pertumbuhan pasar yang stabil hingga tahun 2030, dengan nilai pasar
mencapai $600,7 miliar pada tahun 2030.
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Rumusan Masalah

= Bagaimana hasil klasifikasi sentiment menggunakan algoritma nalve bayes?

= Bagaimana hasil klasifikasi sentiment menggunakan algoritma random
forest?

= Bagaimana perbandingan kinerja antara kedua algoritma tersebut?
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Tujuan dan Batasan Masalah

Tujuan

" Menganalisis hasil klasifikasi sentiment menggunakan naive bayes

" Menganalisis hasil klasifikasi sentiment menggunakan random forest
BatiiRRaaditgkan kinerja kedua algoritma untuk menemukan model terbaik.
" Data berasal dari komentar game Minecraft di google play store

" Jumlah data sekitar 8.000 hingga 10.000 komentar.

® Bahasa yang di analisis hanya Bahasa Indonesia.

" Hanya menggunakan algoritma naive bayes dan random forest.
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Penelitian Terdahulu

A. Miftahusalam, H. Pratiwi, dan |. Slamet(2023)

Judul : Perbandingan Metode Random Forest dan Naive Bayes pada Analisis Sentimen Review Aplikasi BCA Mobile

D. Reinaldo and Y. F. Riti(2024)

Judul : Analisis Sentimen Ulasan Aplikasi Genshin Impact di Play Store Menggunakan Random Forest

R. P. Setiawan, B. Irawan, and W. P. Prihartono(2025)
Judul : Analisis Sentimen Ulasan Growtopia Di Google Play Store Menggunakan Naive Bayes Classifier Untuk

Identifikasi Kebutuhan Pengguna

Kemsimpulan : Penelitian yang menggunakan kedua algoritma tersebut dalam analisis sentiment Sebagian besar
berfokus pada aplikasi non-game, dan belum banyak yang membandingkan kedua metode secara langsung. Belum di

temukan juga penelitian yang membahasa komentar pengguna game Minecraft. Maka dari itu penelitian ini dilakukan
untuk mengisi kekosongan tersebut.
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Metodologi Penelitian

Jenis penelitian: Penelitian kuantitatif dan komparatif
Populasi : ulasan pengguna game Minecraft di google play store

Jumlah data: 12.691 data

Teknik pengambilan data : web scraping menggunakan library python
google-play-scraper

Model : naive bayes dan random forest

Alat dan bahan:

= Hardwere: Laptop dengan spesifikasi intel Celeron N4120, RAM 8 GB.
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Variabel Penelitian

= Variabel Independen : naive bayes dan random forest

= Variabel Dependen : akurasi, presisi, recall, dan F1-5core.

= Variabel Kontrol : dataset, tahapan preprocessing dan
Teknik pembobotan kata
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Alur Penelitian

Scraping

N
Split Data |«&—— Preprocessing (-—/ Dataset /

TF-IDF

Labeling

| __—»| Naive Bayes | Evaluasi
/?

Model
\HRandom Forest
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Scarping Data

® Sumber : Google Play Store
" Library : google-play-scraper

® Jumlah Data: 12.691 ulasan

o lemen s

1 Sgt seru dan menyenangkan dimainkan bersama keluarga. °
2 Bisa bermain bersama teman, sgt menyenangkan. °
3 Saya sudah bermain sejak 2019, game ini masih seru sampai sekarang. >
4 Game ini sangat seru menurut saya, meskipun mungkin orang lain berbeda pendapat. 4
° Bagus sekali, game ini cocok dimainkan anak-anak juga. >
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Pelebelan

® Proses pelebelan dilakukan secara manual
® Tool : Microsoft Excel
® Kelas: Positif & Negatif

® Alasan manual : - Menjaga akurasi ground truth

o loomen e e

1 . 1
Sgt seru dan menyenangkan dimainkan bersama keluarga.

2 Bisa bermain bersama teman, sgt menyenangkan. 1
1
3 Saya sudah bermain sejak 2019, game ini masih seru sampai sekarang.
kapan mojang lu bakal update dimensi diend bosen bet gitu gitu aja 0
° uang saya hilang saya tidak bisa mendownload game ini saya sudah membayar kembalikan uang saya
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Preprocessing Data Teks

Cleaning : Membersihkan teks dari karakter tidak penting seperti URL, emoji, angka, dan tanda baca.
Case Folding : Mengubah seluruh Huruf Kecil agar konsisten.

Tokenization : Memecah teks menadi kata-kata (token).

Normalization : Mengubah kata tidak baku atau singkatan menjadi baku.

Stopword Removal : Menghapus kata umum yang tidak memiliki makna penting dalam analisis.

Before game nya bagus banget aku kasih bintang 5

Stemming
After bagus banget kasih bintang bagus bagus bagus

t .
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Pembersihan Sesudah Preprocessing

Penghapusan : Data duplikat, Data kosong (NaN), Komentar kurang dari 3 kata

- Baris NaN dihapus: 4

- Baris duplikat dihapus: 742

- Baris < 3 kata dihapus: 867

- Total data akhir: 11878 baris

Total data sebelum preprocessing 12.691

Total data setelah preprocessing 11.078




EDA Before & After Preprocessing
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EDA Before & After Preprocessing
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Pembagian Data
Pembagian Rasio : 70:30, 80:20, 90:10.

Rasio 70:30: Rasio 80:20: Rasio 90:10 :

Hasil split: Hasil split: Hasil split:

Data training: 7754 (69.99%) Data training: 8862 (806.00%) Data training: 9970 (90.80%)

Data testing: 3324 (30.01%) Data testing: 2216 (20.00%) Data testing: 1108 (10.00%)

Distribusi label TRAINING: Distribusi label TRAINING: Distribusi label TRAINING:
Label ©: 4109 (52.99%) Label @: 4697 (53.00%) Label @: 5284 (53.00%)
Label 1: 3645 (47.01%) Label 1: 4165 (47.00%) Label 1: 4686 (47.00%)

Distribusi label TESTING: Distribusi label TESTING: Distribusi label TESTING:
Label ©: 1762 (53.01%) Label ©: 1174 (52.98%) Label ©: 587 (52.98%)
Label 1: 1562 (46.99%) Label 1: 1042 (47.02%) Label 1: 521 (47.02%)
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Pembobotan TF IDF

® TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) merupakan metode pembobotan kata yang
digunakan untuk mengubah data teks menjadi representasi numerik.

Metode ini memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan:

® Seberapa sering kata muncul dalam satu dokumen (TF)

® Seberapa jarang kata tersebut muncul pada seluruh dokumen (IDF)

Sehingga, kata yang sering muncul pada satu ulasan tetapi jarang muncul pada keseluruhan data
akan memiliki bobot yang lebih tinggi dan dianggap lebih informatif.

Rasio Train Size Test Size TF-IDF Features

00:10 9976 1108 5600
80:20 3862 2216 5000
70:30 7754 3324 5000
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Pemodelan Klasifikasi

Hasil Algoritma Naive Bayes .

Rasio 90:10 : Rasio 80:20 : Rasio 70:30 :
fd Hasil Naive Bayes (Rasio 90:10): [d Hasil Naive Bayes: d Hasil Naive Bayes (Rasio 70:30):
- Accuracy: ©.9052 - Accuracy: ©.8935 - Accuracy: ©.8908
- Precision: ©.8985 - Precision: ©.8845 - Precision: ©.8865
- Recall: ©.2002 - Recall: 0.8896 - Recall: ©.38063
- F1-Score: ©.8993 - F1-Score: ©0.8871 - F1-Score: ©.8834
- ROC-AUC: ©.9537 - ROC-AUC: ©.8534 - ROC-AUC: ©.9534
Confusion Matrix Naive Bayes: Confusion Matrix Naive Bayes: Confusion Matrix Naive Bayes:
[[534 53] [[1653 121] [[1586 176]
[ 52 469]] [ 115 927]] [ 187 1375]]
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Pemodelan Klasifikasi

Hasil Algoritma Random Forest:

Rasio 90:10 : Rasio 80:20 : Rasio 70:30 :
i Hasil Random Forest (Rasio 90:10): |4 Hasil Random Forest: d Hasil Random Forest (Rasio 70:30):
- Accuracy: ©0.8944 - Accuracy: ©.8840 - Accuracy: ©.8866
- Precision: ©.8961 - Precision: ©.888@7 - Precision: ©.8741
- Recall: ©.8772 - Recall: ©.8714 - Recall: 9.8713
- F1-Score: ©.8865 - F1-Score: ©.8760 - F1-Score: ©0.8727
- ROC-AUC: ©.0544 - ROC-AUC: ©.9506 - ROC-AUC: ©.9481
Confusion Matrix Random Eorest: Confusion Matrix Random Forest: Confusion Matrix Random Forest:
[[534 53] [[1851 123] [[1566 196]
[ 64 457]] [ 134 908]] [ 201 1361]]
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Ringkasan Hasil Semua Eksperimen

90:10 Naive Bayes 0.905234657 0.898467433 0.9001919386  0.8993288591  0.9537434563
90:10 Random Forest 0.8944043321  0.8960784314  0.877159309 0.8865179437  0.9544431983
80:20 Naive Bayes 0.8935018051  0.8845419847  0.8896353167  0.8870813397  0.9534156566
80:20 Random Forest 0.8840252708  0.8806983511 0.8714011516  0.8760250844  0.950579903
70:30 Naive Bayes 0.8907942238  0.8865248227  0.8802816901  0.8833922261  0.9534392663
70:30 Random Forest 0.8805655836  0.8741168915  0.871318822 0.872715614 0.9480532976
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Visualisasi Perbandingan Model

Recall

Perbandingan Model Naive Bayes vs Random Forest
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Visualisasi Perbandingan Model

Confusion Matrix - Naive Bayes vs Random Forest
90:10 - Naive Bayes 90:10 - Random Forest 80:20 - Naive Bayes
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