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Abstract. This study aims to classify user sentiment toward Roblox reviews on the Google Play Store using an ensemble
machine learning approach. The initial dataset consisted of approximately 11,195 reviews collected using Google
Play Scraper. After preprocessing and duplicate removal, 10,937 reviews were used and automatically labeled into
positive, neutral, and negative classes using InSet Lexicon. The classification process involved TF-IDF feature
extraction, SMOTE-Tomek Links for balancing training data, and four machine learning algorithms: Naive Bayes,
Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, and Random Forest. The results show that negative sentiment
dominated the dataset at 40.50%, followed by positive sentiment at 31.57% and neutral sentiment at 27.92%. Among
individual models, Support Vector Machine achieved the best performance with 93.69% accuracy. Meanwhile,
Ensemble Majority Voting produced the highest performance on the 90:10 split, achieving 93.97% accuracy and
93.96% F-score. These findings indicate that ensemble learning can improve sentiment classification performance
on Roblox user reviews.
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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap ulasan Roblox di Google Play Store
menggunakan pendekatan ensemble machine learning. Dataset awal berjumlah sekitar 11.195 ulasan yang
dikumpulkan menggunakan Google Play Scraper. Setelah melalui tahap preprocessing dan penghapusan data
duplikat, jumlah data akhir menjadi 10.937 ulasan yang dilabeli secara otomatis ke dalam kelas positif, netral, dan
negatif menggunakan InSet Lexicon. Proses klasifikasi dilakukan melalui ekstraksi fitur TF-IDF, penyeimbangan data
menggunakan SMOTE—-Tomek Links, serta penerapan algoritma Naive Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest
Neighbors, dan Random Forest. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sentimen negatif mendominasi sebesar 40,50%,
diikuti sentimen positif sebesar 31,57% dan sentimen netral sebesar 27,92%. Model individu terbaik diperoleh oleh
Support Vector Machine dengan akurasi sebesar 93,69%. Sementara itu, Ensemble Majority Voting menghasilkan
performa tertinggi pada rasio 90:10 dengan akurasi sebesar 93,97% dan Fl-score sebesar 93,96%. Hasil ini
menunjukkan bahwa pendekatan ensemble mampu meningkatkan performa klasifikasi sentimen ulasan Roblox.

Kata Kunci - analisis sentimen, ulasan Roblox; ensemble learning; majority voting; machine learning

1. PENDAHULUAN

Ulasan pengguna semakin penting di platform seperti Google Play Store dalam proses pengambilan keputusan
konsumen karena pesatnya pertumbuhan pasar game seluler dan meningkatnya ketergantungan masyarakat terhadap
aplikasi digital [1]. Google Play Store adalah toko aplikasi digital berbasis Android dengan beragam pilihan aplikasi,
mulai dari belanja online dan transportasi hingga hiburan dan pendidikan. Melalui platform ini, pengguna dapat
memberikan penilaian berupa komentar dan rating bintang terhadap aplikasi yang digunakan. Ulasan tersebut
mengandung informasi berharga tentang kualitas layanan, performa aplikasi, serta pengalaman pengguna secara
langsung [2]. Oleh sebab itu, banyak pengembang aplikasi yang memanfaatkan ulasan di Play Store sebagai masukan
untuk meningkatkan kualitas dan kinerja produk mereka.

Untuk mengetahui pola opini pengguna tentang aplikasi tertentu, penelitian sebelumnya telah menunjukkan
bahwa data ulasan dari Google Play Store dapat menjadi sumber utama analisis sentimen [2]. Jutaan pengguna dapat
berinteraksi, berkreasi, dan berbagi pengalaman daring di Roblox, sebuah platform game sosial dengan basis pengguna
yang besar. Ulasan pengguna Roblox di Google Play Store mengungkapkan bagaimana masyarakat umum menilai
kualitas layanan, keandalan aplikasi, dan peningkatan fitur yang dilakukan oleh pengembang. Meskipun demikian,
analisis manual terbukti tidak efisien dan membutuhkan banyak tenaga kerja karena besarnya volume penilaian dan
beragamnya bahasa dan frasa pengguna [3]. Hal ini menunjukkan perlunya metode analisis sentimen otomatis berbasis
supervised learning untuk mengklasifikasikan opini pengguna ke dalam kategori sentimen positif, negatif, dan netral.
Menurut [4] pendekatan ini bertujuan untuk membantu pengembang memahami tingkat kepuasan konsumen dan
mengidentifikasi area yang perlu dikembangkan.
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Dalam beberapa tahun terakhir, analisis sentimen telah menjadi fokus utama dalam penelitian bidang pengolahan
bahasa alami (NLP), khususnya dalam mengklasifikasikan teks berdasarkan emosi atau opini yang terkandung di
dalamnya [5]. Salah satu aplikasi fundamental dari analisis sentimen adalah pada ulasan produk dan aplikasi, yang
secara signifikan membantu pengembang dan perusahaan dalam memahami persepsi pengguna terhadap produk
mereka.

Penelitian terdahulu oleh Alkindi et al. [6] telah membahas analisis sentimen terhadap ulasan pengguna game
Roblox di Google Play Store dengan memanfaatkan dua algoritma supervised learning, yaitu SVM dan Naive Bayes.
Menurut temuan studi, algoritma SVM lebih akurat daripada Naive Bayes dalam membagi ulasan menjadi kelompok
positif dan negatif [7]. Metode ini, yang hanya menggunakan dua algoritma berbeda, memiliki keterbatasan dalam
menghasilkan klasifikasi yang lebih andal dan akurat, terutama ketika menangani data yang tidak seimbang.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk memperluas pendekatan sebelumnya dengan
mengimplementasikan metode ensemble menggunakan empat algoritma secara simultan, meliputi Naive Bayes, SVM,
Random Forest, dan KNN. Pemilihan keempat model ini didasarkan pada karakteristik dan keunggulan yang beragam
dalam memproses data teks. Selanjutnya, untuk mengoptimalkan kinerja klasifikasi, penelitian ini mengadopsi metode
pembelajaran ensemble melalui teknik majority voting. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas analisis
sentimen evaluasi pengguna aplikasi game, terutama Roblox, dan menawarkan solusi klasifikasi yang lebih fleksibel
terhadap beragamnya data ulasan [8].

Dalam analisis sentimen, supervised learning merupakan metode yang dominan, di mana suatu model dilatih
pada data berlabel untuk memperkirakan kategori sentimen (positif, negatif, atau netral). Algoritma umum yang
digunakan dalam supervised learning untuk analisis sentimen meliputi Naive Bayes , Support Vector Machine (SVM),
Random Forest, dan K-Nearest Neighbors (KNN).

Sebagai metode probabilistik, Naive Bayes dikenal karena efisiensinya dalam menangani kumpulan data besar
dan kemampuannya untuk mengklasifikasikan data teks dengan cepat berdasarkan frekuensi kemunculan kata-kata
tertentu [9]. Di sisi lain, SVM cukup baik dalam mengklasifikasikan teks yang kompleks karena dapat menangani data
berdimensi tinggi dan membedakan antarkelas dengan jelas. [10]. Random Forest bekerja dengan menggabungkan
sejumlah pohon keputusan untuk meningkatkan kestabilan hasil prediksi dan menekan risiko overfitting, sedangkan
K-Nearest Neighbors menentukan kelas berdasarkan tingkat kedekatan antar data [11]. Meskipun setiap model
memiliki kelebihan dan kekurangannya masing-masing, pembelajaran ensemble learning yang mengintegrasikan
prediksi dari beberapa model dapat menghasilkan prediksi yang lebih andal dan akurat [12]. Pendekatan ensemble
machine learning dapat meningkatkan performa sistem dengan menggabungkan kekuatan dari beberapa algoritma
pembelajaran mesin sehingga menghasilkan klasifikasi yang lebih kuat dan akurat [13]. Salah satu metodenya adalah
pemungutan suara mayoritas, di mana prediksi akhir adalah kelas yang paling sering dipilih oleh setiap model [14].

II. METODE

Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif berbasis supervised learning sebagai metode dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi Roblox di Google Play Store. Adapun alur tahapan penelitian
secara keseluruhan ditampilkan pada Gambar 1.

Fengumpulan Data
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Gambar 1. Alur Penelitian
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A. Pengumpulan Data
Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan Google Play Scraper, yang
memungkinkan peneliti untuk mengunduh ulasan pengguna aplikasi game Roblox di Google Play Store. Data yang
berhasil dikumpulkan terdiri dari 11,195 ulasan pengguna dalam bentuk teks dan rating bintang, yang disimpan dalam
file Dataset.csv. Setiap ulasan kemudian diberi label dengan kategori ulasan positif, netral, dan negatif. Contoh dataset
disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Contoh Dataset

userName score at content
Pengguna 4 2026-04- gemnya seru tapi kenapa tiba-tiba keluar terus dari permainannya selalu
Google 29 katanya koneksi jaringan buruk menyambung ulang terus padahal sinyal nya
15:05:34 bagus jadi tolong di perbaiki itu saja terimakasih
Pengguna 1 4/18/2026 Makin lama makin ga seru, sekarang udah gak bisa nge chat in game lagi,
Google 12:11:32 terus katanya nanti bakal ada pembagian konten game sesuai usia jadi gak

bakal bisa mabar seleluasa nya lagi, apalah &)
Pengguna 3 2026-04-  game nya asik sih, banyak map dan tmpat gme baru, cuman kadang kadang leg
Google 27 bug juga mau masuk sekarang susah banget padahal jaringan aja for 4G tapi
15:18:10 tetap ga bisa masuk, tolong di perbaikin lagi ya

B. Text Processing
Tahap text processing dilakukan untuk membersihkan dan menyeragamkan data ulasan agar siap digunakan
dalam analisis sentimen. Proses ini meliputi cleaning, case folding, tokenization, stopword removal, normalisasi,
dan stemming [15]. Hasil perubahan teks pada setiap tahap ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Contoh Text Processing

Tahap Komentar

Makin lama makin ga seru, sekarang udah gak bisa nge chat in game lagi, terus katanya

Data Awal nanti bakal ada pembagian konten game sesuai usia jadi gak bakal bisa mabar seleluasa
nya lagi, apalah &

makin lama makin ga seru, sekarang udah gak bisa nge chat in game lagi, terus katanya

Case Folding nanti bakal ada pembagian konten game sesuai usia jadi gak bakal bisa mabar seleluasa
nya lagi, apalah &)

makin lama makin ga seru sekarang udah gak bisa nge chat in game lagi terus katanya

Cleaning nanti bakal ada pembagian konten game sesuai usia jadi gak bakal bisa mabar seleluasa
nya lagi apalah
['makin’, 'lama’, 'makin', 'ga’, 'seru’, 'sekarang', 'udah', 'gak’, 'bisa’, 'nge', 'chat', 'in', 'game’,
Tokenization 'lagi', 'terus', 'katanya', 'nanti', 'bakal’, 'ada’, 'pembagian’, 'konten', 'game’, 'sesuai', 'usia’,

'jadi', 'gak’, 'bakal', 'bisa', 'mabar’, 'seleluasa’, 'nya', 'lagi', 'apalah']
['semakin’, 'lama’, 'semakin’, 'tidak’, 'seru', 'sekarang', 'sudah', 'tidak’, 'bisa', 'chat', 'dalam’,
Normalization 'game’, 'lagi', 'lalu', 'katanya', 'nanti', 'akan', 'ada’, 'pembagian’, 'konten', 'game’, 'sesuai',
'usia', jadi', 'tidak’, 'akan', 'bisa’, 'bermain', 'bersama’, 'seleluasa’, 'lagi', 'apa']

['lama’, 'tidak’, 'seru', 'tidak’, 'bisa’, 'chat', 'game', 'pembagian’, 'konten', 'game', 'usia’, 'tidak’,

Stopword Removal . ;
P 'bisa’, 'bermain’, 'bersama’, 'seleluasa']
Stemmin ['lama', 'tidak’, 'seru’, 'tidak’, 'bisa’, 'chat', 'game’, 'bagi', 'konten', 'game’, 'usia', 'tidak’, 'bisa’,
g 'main’, 'sama’, 'leluasa’'l
C. Labeling

Pelabelan sentimen dilakukan menggunakan pendekatan lexicon-based dengan kamus InSet Lexicon untuk
mengklasifikasikan ulasan pengguna Roblox ke dalam tiga kelas, yaitu positif, netral, dan negatif. /nSet Lexicon
bekerja dengan mencocokkan setiap kata hasil text processing dengan daftar kata yang terdapat dalam kamus
sentimen. Kamus tersebut berisi kata-kata berbahasa Indonesia yang telah memiliki nilai atau bobot polaritas tertentu,
baik bernilai positif maupun negatif. Setiap kata yang cocok dengan kamus akan diberikan skor sesuai bobotnya,
kemudian seluruh skor kata dalam satu komentar dijumlahkan untuk memperoleh total skor sentimen [16]. Komentar
diklasifikasikan sebagai sentimen positif apabila total skor lebih dari 0, netral apabila skor sama dengan 0, dan negatif

Copyright © Universitas Muhammadiyah Sidoarjo. This preprint is protected by copyright held by Universitas Muhammadiyah Sidoarjo and is distributed
under the Creative Commons Attribution License (CC BY). Users may share, distribute, or reproduce the work as long as the original author(s) and copyright
holder are credited, and the preprint server is cited per academic standards.

Authors retain the right to publish their work in academic journals where copyright remains with them. Any use, distribution, or reproduction that does not
comply with these terms is not permitted..



4 | Page

apabila skor kurang dari 0. Dari total 10.937 ulasan, diperoleh 3.453 ulasan positif, 3.054 ulasan netral, dan 4.430
ulasan negatif. Sampel hasil pelabelan sentimen dapat dilihat pada Tabel 3.
Tabel 3. Hasil Pelabelan Dataset
Text Processing Skor Sentimen
game ini seru banget grafik nya bagus bisa mabar bareng teman dan

. 3 Positif
permainan nya keren
gamenya sih bagus tapi minusnya saat main game di roblox biasanya
L . ST . 0 Netral
keluar sendiri dan saat main aplikasi lain biasa saja
sekarang roblox tidak jelas dikit dikit koneksi terputus padahal 4 Negatif

koneksi lancar tapi sering banget koneksi terputus

D. Pembagian Data
Dataset dibagi menjadi data training dan data festing menggunakan tiga rasio, yaitu 90:10, 80:20, dan 70:30. Pada
rasio 90:10 diperoleh 9.843 data training dan 1.094 data testing . Pada rasio 80:20 diperoleh 8.749 data training dan
2.188 data festing. Sementara itu, pada rasio 70:30 diperoleh 7.655 data training dan 3.282 data testing . Pembagian
ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh komposisi data terhadap performa model klasifikasi sentimen, sebagaimana
ditampilkan pada Tabel 4.
Tabel 4. Pembagian Data
Distribusi Data

Rasio — ; Total
Training Testing

90:10 9.843 1.094 10.937

80:20 8.749 2.188 10.937

70 :30 7.655 3.282 10.937

E. Ekstraksi Fitur TF-IDF
Setelah tahap text preprocessing, data teks diubah menjadi bentuk numerik menggunakan metode Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan
frekuensi kemunculan dan tingkat kepentingannya dalam dokumen. Hasil pembobotan TF-IDF kemudian digunakan
sebagai masukan pada algoritma Naive Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, Random Forest, dan
Ensemble Majority Voting.

F. SMOTE-Tomek Links
SMOTE-Tomek Links merupakan metode penyeimbangan data yang menggabungkan teknik oversampling dan
undersampling. SMOTE digunakan untuk membentuk data sintetis pada kelas minoritas, sedangkan Tomek Links
digunakan untuk menghapus data yang berada pada batas antarkelas dan berpotensi menimbulkan ambigu. Dalam
penelitian ini, SMOTE-Tomek Links digunakan pada data latih untuk menyeimbangkan distribusi kelas sentimen
sebelum proses klasifikasi dilakukan.

Xnew = Xi + A(xzi - xi) (1)

Keterangan: xnew adalah data sintetis baru, xi adalah data minoritas, xzi adalah tetangga terdekat dari xi, dan adalah
bilangan acak antara 0 sampai 1.

G. Naive Bayes
Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang menggunakan Teorema Bayes.
Algoritma ini sering digunakan dalam klasifikasi teks karena sederhana, cepat, dan efektif untuk data berdimensi
tinggi.
P(x | C)P(C)
P10 =50 @
Keterangan: PCilx adalah probabilitas data x termasuk kelas Ci, Px|Ci adalah probabilitas data x pada kelas Ci,
PCi adalah probabilitas awal kelas, dan Px adalah probabilitas data.

H. Support Vector Machine
Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma supervised learning yang bekerja dengan mencari hyperplane
terbaik untuk memisahkan data antarkelas. SVM sesuai digunakan pada data teks karena mampu menangani fitur
berdimensi tinggi dari hasil pembobotan TF-IDF.
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fx)=w-x+b 3)

Keterangan: w adalah bobot model, x adalah vektor fitur, dan b adalah bias.

I. K-Nearest Neighbors
K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan algoritma klasifikasi yang menentukan kelas data baru berdasarkan kelas
mayoritas dari sejumlah tetangga terdekat[17]. Algoritma ini sederhana, tetapi performanya dipengaruhi oleh
pemilihan nilai k dan karakteristik fitur.

d(x,y) = JI,(x; — y;)? @)

Keterangan: dx,y adalah jarak antara data x dan y, sedangkan xi dan yi adalah nilai fitur ke-i.

J.  Random Forest
Random Forest merupakan metode ensemble yang membangun banyak pohon keputusan. Hasil akhir ditentukan
berdasarkan suara mayoritas dari seluruh pohon. Salah satu ukuran yang digunakan dalam pembentukan pohon adalah
Gini Impurity.

n
Gini =1 — Z p? 5)
i=1
Keterangan: pi adalah proporsi data pada kelas ke-i, sedangkan n adalah jumlah kelas.

K. Majority voting
Majority voting merupakan teknik ensemble learning yang menggabungkan hasil prediksi dari beberapa
algoritma. Prediksi akhir ditentukan berdasarkan kelas yang paling banyak dipilih oleh model individual [18]. Dalam
penelitian ini, majority voting digunakan untuk menggabungkan hasil klasifikasi Naive Bayes, SVM, Random Forest,
dan KNN agar hasil prediksi sentimen menjadi lebih stabil dan optimal.

L. Evaluasi Model
Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi hasil klasifikasi dengan membandingkan label aktual dan label
prediksi. Metrik yang digunakan meliputi accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Accuracy digunakan untuk
mengukur tingkat ketepatan model dalam mengklasifikasikan seluruh data, baik data positif, netral, maupun negatif.
TP+TN

A =
CeuracY = T Y TN + FP + FN (6)

Precision digunakan untuk mengukur ketepatan model dalam memprediksi data pada suatu kelas sentimen.

TP
i — 7
Precision TP+ FP (7

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam menemukan seluruh data yang benar pada suatu kelas.

TP
- 8
Recall TPTFN ()

Fl-score digunakan untuk mengukur keseimbangan antara nilai precision dan recall, sehingga dapat menunjukkan
performa model secara lebih menyeluruh.
Precision X Recall

F1-S =2X
core Precision + Recall ©)

Keterangan: TP adalah True Positive, TN adalah True Negative, FP adalah False Positive, dan FN adalah False
Negative.
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IT1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Distribusi Hasil Pelabelan Sentimen
Dataset awal sebanyak sekitar 11,195 ulasan dikumpulkan melalui Google Play Scraper. Setelah melalui tahap
preprocessing dan penghapusan data duplikat, jumlah data akhir yang digunakan menjadi 10.937 ulasan.

Jumlah Sentimen Komentar Persentase Sentimen Komentar
30

Negatif

4000

3353

3054
3000

Jumlah

2000

1000

Netral

Positif Netral
Kategori

Negatif

Gambar 2. Hasil Distribusi Sentimen Ulasan Roblox.

Data tersebut kemudian dilabeli secara otomatis menggunakan /nSet Lexicon. Hasil pelabelan menunjukkan
bahwa sentimen negatif mendominasi sebesar 40,50% atau 4.430 ulasan, diikuti sentimen positif sebesar 31,57% atau
3.453 ulasan, serta sentimen netral sebesar 27,92% atau 3.054 ulasan, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 2.
Meskipun terjadi pengurangan jumlah data dari dataset awal, proses ini diperlukan untuk memastikan data yang
digunakan lebih bersih, tidak berulang, dan siap digunakan pada tahap klasifikasi sentimen.

B. Pembagian Data dan Penerapan SMOTE—Tomek Links
Penerapan SMOTE-Tomek Links dilakukan pada data training untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas
sentimen. Pada rasio 90:10, distribusi data sebelum SMOTE-Tomek Links terdiri dari 3.987 data negatif, 2.748 data
netral, dan 3.108 data positif. Setelah proses penyeimbangan, jumlah data menjadi lebih proporsional, yaitu 3.939 data
negatif, 3.922 data netral, dan 3.944 data positif.

Rasio 90:10 digunakan sebagai visualisasi karena menghasilkan performa terbaik pada model Ensemble Majority
Voting, dengan nilai accuracy sebesar 0,9397 dan Fl-weighted sebesar 0,9396. Hasil ini menunjukkan bahwa
SMOTE-Tomek Links mampu memperbaiki ketidakseimbangan distribusi data, khususnya pada kelas netral yang
sebelumnya memiliki jumlah paling sedikit.

Tabel 5. Perbandingan Distribusi Data Sebelum dan Sesudah SMOTE-Tomek Links

Kelas Sentimen Sebelum SMOTE-Tomek Links Sesudah SMOTE-Tomek Links
Negatif 3.987 3.939
Netral 2.748 3.922
Positif 3.108 3.944
Total 9.843 11.805

Distribusi Data Training Sebelum dan Sesudah SMOTE-Tomek Links
3987 3939 3922

mmm sebelum SMOTE-Tomek
B Sesudah SMOTE-Tomek

Jumlah Data

Negatif Netral Positif
Kelas Sentimen

Gambar 3. Distribusi Data Training Sebelum dan Sesudah SMOTE-Tomek Links pada Rasio 90:10
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Berdasarkan Tabel 5 dan Gambar 3, terlihat bahwa sebelum proses penyeimbangan, kelas netral memiliki jumlah
data paling sedikit dibandingkan kelas negatif dan positif. Setelah diterapkan SMOTE-Tomek Links, distribusi data
pada ketiga kelas menjadi lebih seimbang. Hal ini menunjukkan bahwa metode tersebut mampu mengurangi
ketidakseimbangan data sehingga model dapat mempelajari pola sentimen negatif, netral, dan positif secara lebih
proporsional.

C. Hasil Pengujian Model Individu
Pengujian model individu dilakukan menggunakan empat algoritma, yaitu SVM, Naive Bayes, KNN, dan Random
Forest. Pengujian dilakukan pada tiga skenario pembagian data, yaitu 90:10, 80:20, dan 70:30. Evaluasi model
menggunakan metrik accuracy dan Fil-weighted untuk mengetahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan

sentimen ulasan Roblox.
Tabel 6. Hasil Pengujian Model Individu

Rasio Algoritma Accuracy Precision Recall F1-Score
Naive Bayes 83,82% 84,44% 83,82% 83,93%
90:10 Random Forest 92,69% 92,74% 92,69% 92,69%
’ Support Vector Machine 93,69% 93,71% 93,69% 93,69%
K-Nearest Neighbors 71,30% 75,87% 71,30% 68,66%
Naive Bayes 82,95% 83,95% 82,95% 83,11%
30:20 Random Forest 92,46% 92,55% 92,46% 92,47%
’ Support Vector Machine 93,33% 93,35% 93,33% 93,33%
K-Nearest Neighbors 71,44% 76,70% 71,44% 69,42%
Naive Bayes 83,00% 84,00% 83,00% 83,20%
70:30 Random Forest 92,38% 92.,48% 92,38% 92,39%
’ Support Vector Machine 92,72% 92,75% 92,72% 92,72%
K-Nearest Neighbors 70,81% 75,01% 70,81% 68,66%

Berdasarkan hasil pada Tabel 6, Support Vector Machine menunjukkan kinerja paling unggul dibandingkan
model individu lainnya pada seluruh rasio pembagian data. Capaian tertinggi dihasilkan pada skenario 90:10, yaitu
accuracy 93,69%, precision 93,71%, recall 93,69%, dan FI-score 93,69%. Sementara itu, Random Forest memiliki
hasil yang relatif konsisten dengan nilai accuracy lebih dari 92% pada setiap skenario pengujian..

Sementara itu, Naive Bayes memperoleh performa sedang dengan accuracy sekitar 82—83%. K-Nearest Neighbors
menjadi model dengan performa paling rendah, yaitu sekitar 70—-71%. Hal ini menunjukkan bahwa KNN kurang
optimal pada data teks hasil TF-IDF yang berdimensi tinggi karena proses klasifikasi berbasis jarak menjadi lebih
sulit dalam membedakan kedekatan antar dokumen.

D. Hasil Pengujian Ensemble Majority Voting
Pengujian selanjutnya menerapkan metode Ensemble Majority Voting dengan menggabungkan keputusan dari
beberapa algoritma klasifikasi. Penerapan metode ini bertujuan untuk mengevaluasi apakah keputusan mayoritas dari
beberapa model dapat menghasilkan klasifikasi sentimen yang lebih optimal. Hasil pengujiannya disajikan pada Tabel
7.
Tabel 7. Hasil Pengujian Model Ensemble Majority Voting

Algoritma Rasio Accuracy Precision Recall F1-Score
90:10 93,97% 93,96% 93,97% 93,96%
Ensemble Majority voting 80:20 93,92% 93,94% 93,92% 93,92%
70:30 93,39% 93,42% 93,39% 93,39%

Tabel 7 menunjukkan bahwa rasio 90:10 menghasilkan kinerja Ensemble Majority Voting paling tinggi. Pada
skenario tersebut, model mencapai accuracy 93,97%, precision 93,96%, recall 93,97%, dan Fl-score 93,96%.
Adapun rasio 80:20 menghasilkan accuracy 93,92%, sedangkan rasio 70:30 memperoleh 93,39%. Meskipun
perbedaan hasilnya relatif kecil, rasio 90:10 tetap menjadi skenario dengan performa terbaik.

Meskipun selisih performa antara rasio 90:10 dan 80:20 relatif kecil, rasio 90:10 tetap menjadi skenario terbaik
secara numerik. Hasil ini menunjukkan bahwa penggabungan beberapa model melalui majority voting mampu
menghasilkan klasifikasi yang stabil dan lebih optimal dibandingkan sebagian besar model individu.
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Visualisasi pada Gambar 4 menunjukkan bahwa Ensemble Majority Voting, Support Vector Machine, dan
Random Forest memiliki performa yang relatif tinggi dan stabil pada seluruh skenario pembagian data. Namun, nilai
accuracy tertinggi diperoleh oleh Ensemble Majority Voting pada rasio 90:10. Sementara itu, KNN menunjukkan
performa paling rendah dibandingkan model lainnya.

1o Perbandingan Accuracy Model pada Split 90:10, 80:20, dan 70:30

Model
mmm Ensemble Majority Voting
—svM
= Random Forest
= Naive Bayes
m KNN

Accuracy

80:20
split Data

Gambar 4. Perbandingan Accuracy Model pada Split 90:10, 80:20, dan 70:30

E. Perbandingan Kinerja Model dan Pembahasan
Berdasarkan hasil pengujian, setiap model menunjukkan performa yang berbeda pada masing-masing skenario
pembagian data. Model Support Vector Machine menjadi model individu dengan performa terbaik karena mampu
menghasilkan nilai accuracy dan Fl-score yang tinggi pada seluruh rasio. Nilai terbaik SVM diperoleh pada rasio
90:10 dengan accuracy sebesar 93,69% dan Fl-score sebesar 93,69%. Hal ini menunjukkan bahwa SVM efektif
digunakan pada data teks hasil ekstraksi fitur 7F-IDF karena mampu membentuk batas pemisah yang baik antarkelas
sentimen.

Model Random Forest juga menunjukkan performa yang stabil dengan nilai accuracy di atas 92% pada seluruh
skenario. Stabilitas ini menunjukkan bahwa Random Forest mampu mengenali pola data dengan cukup baik melalui
kombinasi beberapa pohon keputusan. Sementara itu, Naive Bayes memperoleh hasil yang lebih rendah dibandingkan
SVM dan Random Forest karena model ini bekerja berdasarkan probabilitas kemunculan kata serta mengasumsikan
bahwa setiap fitur saling independen.

Model K-Nearest Neighbors menunjukkan performa paling rendah dibandingkan model lainnya, dengan nilai
accuracy sekitar 70-71% pada seluruh rasio. Hasil ini menunjukkan bahwa KNN kurang optimal dalam
mengklasifikasikan data teks hasil 7F-IDF yang berdimensi tinggi. Hal tersebut dapat terjadi karena KNN bekerja
berdasarkan jarak antar data, sehingga semakin tinggi dimensi fitur, semakin sulit model menentukan kedekatan antar
dokumen secara akurat.

Secara keseluruhan, model Ensemble Majority Voting menghasilkan performa terbaik pada rasio 90:10 dengan
nilai accuracy sebesar 93,97% dan F1-score sebesar 93,96%. Hasil ini menunjukkan bahwa penggabungan beberapa
model mampu meningkatkan stabilitas prediksi. Dengan menggunakan mekanisme suara mayoritas, kesalahan
prediksi dari satu model dapat dikurangi oleh model lainnya. Oleh karena itu, pendekatan Ensemble Majority Voting
dapat dinilai sebagai metode terbaik dalam klasifikasi sentimen ulasan Roblox pada penelitian ini.

F. Evaluasi Model Terbaik Menggunakan Confusion Matrix
Evaluasi lebih lanjut dilakukan menggunakan confusion matrix pada model terbaik, yaitu Ensemble Majority
Voting dengan rasio 90:10. Berdasarkan confusion matrix, model berhasil mengklasifikasikan 422 data negatif, 278
data netral, dan 328 data positif dengan benar.

Di sisi lain, masih terdapat beberapa Kesalahan klasifikasi pada kelas negatif terdiri atas 10 data yang masuk
ke kelas netral dan 11 data ke kelas positif. Pada kelas netral, sebanyak 16 data diklasifikasikan sebagai negatif,
sedangkan 12 data lainnya masuk ke kelas positif. Adapun pada kelas positif, terdapat 5 data yang teridentifikasi
sebagai negatif dan 12 data sebagai netral. Dari total 1.094 data uji, model mampu mengklasifikasikan 1.028 data
secara tepat sehingga memperoleh nilai accuracy sebesar 93,97%.
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Confusion Matrix - Ensemble Majority Voting - Split 90:10
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Gambar 5. Confusion matrix Ensemble Majority Voting pada Rasio 90:10

G. Analisis Kata Berdasarkan WordCloud

Analisis kata menggunakan wordcloud dilakukan untuk mengetahui kata yang paling sering muncul pada setiap
kelas sentimen. Semakin besar ukuran kata, semakin tinggi frekuensi kemunculannya dalam ulasan.

Pada sentimen positif, kata yang dominan muncul antara lain “suka”, “mabar”, “temen”, “gratis”, “baik”,
“bareng”, “roblox”, dan “seru”. Kata-kata tersebut menunjukkan bahwa pengguna memberikan respons positif karena
Roblox dianggap menyenangkan dan mendukung aktivitas bermain bersama teman.

WordCloud Sentimen Positif
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Gambar 6. WordCloud Sentimen Positif

Pada sentimen netral, kata yang sering muncul antara lain “tidak”, “harus”, “main”, “game”, “verifikasi”,

“robux”, “buka”, dan “koneksi”. Hal ini menunjukkan bahwa ulasan netral cenderung berisi pengalaman biasa atau
komentar informatif terkait penggunaan aplikasi.
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Pada sentimen negatif, kata yang dominan muncul antara lain “tidak”, “hapus”, “susah”, “hilang”, “akun”,
“verifikasi”, “robux”, “kecewa”, dan “kesal”. Kata-kata tersebut menunjukkan bahwa ulasan negatif banyak berisi
keluhan terkait akun, verifikasi, koneksi, robux, dan fitur aplikasi.

WordCloud Sentimen Negatif
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Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa setiap kelas sentimen memiliki karakteristik kata yang
berbeda. Sentimen positif didominasi oleh kata yang menunjukkan kepuasan pengguna, sentimen netral berisi kata
yang lebih informatif, sedangkan sentimen negatif didominasi oleh kata yang menunjukkan keluhan dan
ketidakpuasan pengguna terhadap aplikasi Roblox.

IV. SIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa Ensemble Majority Voting memberikan performa terbaik dalam klasifikasi
sentimen ulasan Roblox di Google Play Store. Dari 10.937 data yang diberi label secara otomatis menggunakan /nSet
Lexicon, sentimen negatif menjadi kelas paling dominan sebesar 40,50%, diikuti sentimen positif sebesar 31,57% dan
sentimen netral sebesar 27,92%. Dominasi sentimen negatif menunjukkan bahwa ulasan pengguna banyak membahas
keluhan terkait akun, verifikasi, koneksi, Robux, dan fitur aplikasi. Pada model individu, Support Vector Machine
memperoleh hasil terbaik dengan accuracy sebesar 93,69% pada rasio 90:10, sedangkan performa tertinggi secara
keseluruhan dicapai oleh Ensemble Majority Voting pada rasio yang sama dengan accuracy 93,97% dan Fl-score
93,96%. Hasil confusion matrix juga menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan 1.028 dari 1.094 data
uji secara tepat. Dengan demikian, kombinasi TF-IDF, SMOTE-Tomek Links, dan Ensemble Majority Voting efektif
digunakan untuk klasifikasi sentimen ulasan Roblox. Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan representasi teks
berbasis kontekstual, seperti word embedding atau model transformer, untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi
pada data yang lebih kompleks.
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