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Abstrak

Di era digital saat ini, permainan video khususnya game simulasi telah menjadi hiburan yang sangat
populer di berbagai kalangan. Bus Simulator Indonesia juga menawarkan pengalaman bermain yang
autentik dengan mempersembahkan detail-detail khas Indonesia, mulai dari lingkungan sekitar hingga
perilaku lalu lintas yang serupa dengan kondisi di negara ini. Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis sentimen ulasan pengguna terhadap BUSSID dengan menggunakan ekstraksi fitur TF-
IDF dan algoritma Naive Bayes. Kesulitan dalam melakukan pembobotan dengan TF-IDF Vectorizer
termasuk memahami konsep TF dan IDF serta menangani teks yang tidak biasa seperti Bahasa non-
standar atau singkatan. Analisis dilakukan dengan menguiji lima variasi pembagian data yang berbeda
untuk menentukan akurasi tertinggi dan terendah dari model Multinomial Naive Bayes setelah
menggunakan fitur TF-IDF. Berdasarkan hasil pengujian manual dengan 5 variasi data latih dan uji
menunjukkan bahwa model Multinomial Naive Bayes memberikan akurasi tertinggi sebesar 85% pada
variasi 90%:10%, dengan nilai precision, recall, dan Fl-score yang konsisten. Variasi lainnya
menunjukkan akurasi sedikit lebih rendah, antara 82% hingga 84%, namun tetap menunjukkan kinerja
model yang baik. Hasil ini memberikan gambaran yang jelas tentang efektivitas model Naive Bayes
dalam menganalisis sentimen ulasan pengguna setelah penerapan pembobotan TF-IDF.

Kata Kunci: Bus Simulator Indonesia, Analisis Sentimen, TF-IDF, Naive Bayes.
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Abstract

In the current digital era, video games, especially simulation games, have become very popular
entertainment in various circles. Bus Simulator Indonesia also offers an authentic playing experience by
presenting typical Indonesian details, the surrounding environment to traffic behavior that is similar to
conditions in this country. This research aims to analyze the sentiment user reviews of BUSSID using
TF-IDF feature extraction and the Naive Bayes algorithm. Difficulties in performing weighting with TF-
IDF Vectorizer include understanding TF and IDF concepts as well as dealing with unusual text such as
non-standard language or abbreviations. The analysis was carried out by testing five different
variations data division to determine the highest and lowest accuracy of the Multinomial Naive Bayes
model after using TF-IDF feature. Based on the results of manual testing with 5 variations training and
test data, it shows that the Multinomial Naive Bayes model provides the highest accuracy of 85% at a
variation of 90%:10%, consistent precision, recall and Fl1-score values. Other variations show slightly
lower accuracy, between 82% and 84%, but still show good model performance. These results provide
a clear picture of the effectiveness of the Naive Bayes model in analyzing user review sentiment after
applying TF-IDF weighting.

Keyword: Bus Simulator Indonesia, Sentiment Analysis, TF-IDF, Naive Bayes.

PENDAHULUAN

Dalam era digital saat ini permainan video atau game telah menjadi bentuk hiburan
yang paling populer diberbagai kalangan. Salah satu genre game yang menarik perhatian
banyak pengguna adalah game simulasi. Di Indonesia sendiri perkembangan industri
game di Indonesia mengalami pertumbuhan yang pesat seiring dengan meningkatnya
minat masyarakat terhadap permainan digital. Salah satu genre game yang populer
adalah simulasi dimana pemain dapat merasakan pengalaman dunia nyata melalui
permainan digital. Industri game mobile di Indonesia telah mengalami pertumbuhan yang
signifikan dalam beberapa tahun terakhir, dengan berbagai jenis permainan yang diminati
oleh pengguna termasuk game simulasi. Pada jurnal menjelaskan game simulasi
merupakan penggambaran dinamis dari proses nyata yang disederhanakan menjadi
elemen yang signifikan. Komponen permainan seperti tujuan, aturan, dan skor
menciptakan pengalaman bermain yang kuat dan mendalam.

Bus Simulator Indonesia yang sering disingkat sebagai BUSSID adalah permainan
simulasi yang memberikan pengalaman menjadi sopir bus dalam lingkungan dunia nyata.
Game ini pertama kali dirilis pada tahun 2017 dikembangkan oleh Maleo pengembang
lokal asal Surabaya. Bus Simulator Indonesia merupakan jenis game simulator dimana

pemain dapat menjalankan peran sebagai sopir bus dan merasakan pengalaman
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mengemudi bus yang mendalam dan realistis. Dalam game Bus Simulator Indonesia juga
memiliki berbagai jenis bus yang ada di Indonesia, seperti Harapan Jaya, Sumber Rahayu,
Eka, Ramayana, dan Pahala Kencana. Bus Simulator Indonesia juga menawarkan
pengalaman bermain yang autentik dengan mempersembahkan detail-detail khas
Indonesia, mulai dari lingkungan sekitar hingga perilaku lalu lintas yang serupa dengan
kondisi di negara ini. Beberapa keluhan masalah yang sering muncul dari pemain adalah
adanya bug dan glitch, pemain sering melaporkan masalah seperti bus yang tiba-tiba
melayang, kendaraan yang menembus objek, atau kerusakan grafis yang mengganggu.
Masalah-masalah ini secara signifikan mengurangi kesenangan dalam bermain dan
mengganggu alur permainan yang menyebabkan pemain merasa frustasi dan tidak puas.
Masalah lain yang juga sering dikeluhkan adalah kontrol yang kurang responsive,
beberapa pemain mengeluhkan bahwa kontrol kemudi, rem, dan akselerator dalam game
tidak responsif atau sulit digunakan. Hal ini menurunkan kenyamanan dan akurasi dalam
mengemudi, sehingga membuat permainan terasa kurang realistis dan tidak
menyenangkan. Masalah-masalah ini menunjukkan adanya tantangan signifikan yang
dihadapi oleh game Bus Simulator Indonesia dalam memenuhi harapan pengguna.

Dalam zaman digital ini peran ulasan pengguna semakin signifikan dalam
membentuk pandangan konsumen terhadap suatu produk atau layanan. Ulasan yang
terdapat di Google Play Store merupakan informasi yang dapat diproses dan dijadikan
sebagai sumber data yang berguna untuk menginformasikan perbaikan-perbaikan pada
aplikasi di masa depan. Aspek yang penting dalam memahami kualitas dan respon
pengguna terhadap suatu permainan adalah melalui ulasan dan penilaian yang diberikan
oleh pengguna. Platform distribusi utama seperti Google Play Store menjadi tempat
utama bagi pengguna untuk berbagi pengalaman mereka dalam menggunakan aplikasi
dan game.

Analisis sentimen adalah suatu proses dimana kita mencari menilai dan
mengkategorikan ekspresi emosi dalam teks menjadi negatif (-1), netral (0), atau positif
(+1. Analisis sentimen mengacu pada sikap, pemikiran, atau penilaian yang dipengaruhi
oleh emosi. Juga dikenal sebagai penambangan opini, analisis sentimen mempelajari
pandangan orang terhadap entitas tertentu. Analisis sentimen digunakan untuk menilai
apakah kinerja produk tersebut dinilai positif atau negatif berdasarkan ulasan pelanggan.
Analisis sentimen juga dapat memperbaiki pengambilan keputusan bisnis, data tentang
sentimen pengguna dapat dimanfaatkan untuk merancang strategi bisnis yang lebih

efektif, mengalokasikan sumber daya dengan lebih bijak, dan merencanakan tahapan
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pengembangan produk berdasarkan preferensi serta harapan pengguna.

TF-IDF Vectorizer adalah algoritma yang digunakan dalam pengolahan teks untuk
mengubah dokumen teks menjadi representasi vektor numerik. Algoritma ini
menggunakan metode TF-IDF untuk mengevaluasi signifikansi kata-kata dalam dokumen
berdasarkan dua faktor kunci. [11] TF-IDF bertujuan untuk memberikan nilai atau bobot
yang lebih tinggi kepada kata-kata yang sering muncul dalam dokumen tertentu namun
jarang muncul dalam dokumen lainnya. Hal ini membantu dalam mengenali kata-kata
yang paling signifikan dalam menentukan isi dari suatu dokumen dalam kerangka korpus
yang lebih besar.

Naive Bayes merupakan metode yang efisien untuk meningkatkan tingkat akurasi
dalam klasifikasi hasil dengan memanfaatkan pendekatan statistik dan teknik probabilitas.
Pemilihan Algoritma Naive Bayes karena Algoritma ini terkenal dengan efisiensinya dalam
klasifikasi teks terutama pada dataset yang besar. Algoritma Naive Bayes terbukti dan
telah digunakan secara luas dalam berbagai aplikasi analisis sentimen mulai dari analisis
ulasan suatu produk hingga pemantauan media sosial seperti instagram, twitter dan
facebook. Selain itu Algoritma Naive Bayes dapat berfungsi sebagai alat analisis sentimen
yang efektif terutama karena kemampuannya untuk memproses data teks dengan cepat
dan akurat. Algoritma Naive Bayes digunakan untuk mengidentifikasi sentimen berbeda
dari ulasan dengan langkah-langkah berikut: (i) Dengan membagi data menjadi pelatihan
dan pengujian lalu melatih model dengan menghitung frekuensi kata serta probabilitas
kemunculan kata dalam setiap kategori sentiment. (i) Selanjutnya melakukan
preprocessing teks agar ulasan diproses untuk menghilangkan tanda baca, mengubah
semua teks menjadi huruf kecil, dan menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki arti
khusus dalam analisis sentiment. (iii) Setelah itu ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF dan
mengklasifikasikan ulasan baru berdasarkan probabilitas sentimen tertinggi serta
mengevaluasi kinerja model dengan data penguijian.

Penelitian yang dilakukan [15] berjudul "Studi Komparasi Metode Analisis Sentimen
Naive Bayes, SVM, dan Logistic Regression Pada Piala Dunia 2022," kami menggunakan
tiga algoritma berbeda untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna: Bernoulli Naive
Bayes, Support Vector Classifier, dan Logistic Regression. Hasil analisis menunjukkan
bahwa Bernoulli Naive Bayes memperoleh nilai presisi 71%, recall 99%, dan akurasi 76%. Di
sisi lain, Support Vector Classifier mencapai presisi 94%, recall 93%, dan akurasi 92%.
Logistic Regression juga menunjukkan performa yang baik dengan nilai presisi 93%, recall

93%, dan akurasi 92%. Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa Support Vector
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Classifier dan Logistic Regression lebih unggul dalam hal presisi dan akurasi dibandingkan
Bernoulli Naive Bayes, meskipun Bernoulli Naive Bayes memiliki nilai recall yang sangat
tinggi. Penelitian ini memberikan wawasan tentang efektivitas berbagai algoritma dalam
analisis sentimen, khususnya dalam konteks Piala Dunia 2022, serta memberikan kontribusi
penting bagi pengembangan model yang lebih akurat di masa mendatang.

Pada penelitian yang mengklasifikasi sentimen review film dengan klasifikasi Naive
Bayes. Penelitian ini menggunakan dataset ulasan film sekitar 50.000 data. Akurasi Naive
Bayes pada pengolahan data IMDb menggunakan Tf-Idf sebagai seleksi fitur mencapai
86.48%. Sehingga Naive Bayes dengan fitur Tf-Idf pada masalah analisis klasifikasi
sentimen review film terbukti memberikan akurasi yang akurat.

Penelitian ini akan menerapkan ekstraksi fitur TF-IDF untuk menganalisis sentimen
ulasan pengguna terhadap permainan "Bus Simulator Indonesia" menggunakan algoritma
Naive Bayes. Penelitian ini melakukan pengujian dengan 5 variasi pembagian data
berbeda untuk mendapatkan hasil akurasi paling tinggi dan paling rendah dari model
Multinomial Naive Bayes setelah menggunakan fitur TF-IDF. Tujuan dari penelitian ini
adalah untuk memberikan gambaran pola sentimen dari ulasan tersebut, pola sentimen
mana yang lebih tinggi dari positif, negatif atau netral, serta mengukur akurasi model
dalam mengklasifikasikan sentimen. Memantau perubahan sentimen dari waktu ke waktu
dengan menggunakan akurasi memungkinkan untuk mengidentifikasi dan menangkap
perubahan dalam pandangan pengguna terhadap game tersebut. Hal ini membantu
dalam mendeteksi tren baru atau perubahan signifikan dalam persepsi, memungkinkan
respons yang cepat dan tepat terhadap umpan balik pengguna. Dengan demikian, hasil
penelitian ini diharapkan memberikan wawasan dasar kepada pembaca, penulis, atau
pengembang dalam memahami persepsi dan pengalaman pengguna dari ulasan game

tersebut.
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Gambar 1. Alur Penelitian
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A. Pengambilan Data

Pengambilan data ulasan pengguna game bus simulator indonesia dari platform Play
Store diambil menggunakan google colab sebanyak 1500 data ulasan di google play store
menggunakan teknik web scraping, kemudian data akan disimpan dalam format dokumen
csv. Web scraping adalah teknik yang digunakan untuk mengumpulkan informasi berupa
data ulasan dari Play Store dengan tujuan untuk mengekstrak sebuah informasi.
B. Preprocessing

Preprocessing merupakan tahap dimana data dibersihkan dan diperbaiki, karena
data yang dikumpulkan seringkali didapati data tersebut tidak terstruktur dan
mengandung banyak karakter. Tujuan dari preprocessing adalah untuk menghilangkan
gangguan dari data tersebut.

Dalam proses preprocessing terdapat beberapa langkah yang harus dijalankan, yaitu:
1. Cleaning

Cleaning adalah langkah penting untuk menghapus kata-kata yang tidak diperlukan
dari teks, dengan maksud untuk meningkatkan kualitas data dan mengurangi gangguan
pada proses klasifikasi. Proses ini juga melibatkan penghapusan noise seperti emoticon
dan karakter yang tidak memiliki arti dalam kalimat ulasan.
2. Case Folding

Case folding adalah proses mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil. Proses ini
mempermudah pencarian karena tidak semua dokumen teks menggunakan huruf kapital
secara konsisten.
3. Tokenization

Tokenisasi adalah langkah dalam pemrosesan teks yang memecah kalimat menjadi
unit-unit kata yang lebih kecil. Tujuannya adalah untuk memudahkan pemrosesan teks,
termasuk identifikasi dan penghapusan kata-kata penghubung (stopwords).
4. Stopwords

Stopwords adalah langkah dalam pra-pemrosesan teks di mana kata-kata yang
umumnya dianggap tidak memberikan nilai informatif signifikan dihapus dari teks.
5. Stemming

Dengan menghilangkan imbuhan sari awalan dan akhiran, tahapan ini adalah proses
yang berfungsi untuk mengubah katakata menjadi kata dasar.
C. Pembobotan Term

Penerapan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) ini

berguna untuk menentukan bobot kata dalam setiap dokumen yang memungkinkan

Copyright @ Thoriq Ikhwan Alfawas, Abdul Rahim, Rudiman



penentuan pentingnya kata-kata dalam konteks analisis sentimen. Bobot kata yang tinggi
menandakan kata-kata yang lebih signifikan dalam analisis sentimen, dengan demikian
proses transformasi mempermudah identifikasi kata-kata yang paling relevan dalam
analisis sentimen. Term Frequency (TF) mencerminkan seberapa sering kata muncul dalam
dokumen, sedangkan Inverse Document Frequency (IDF) mengukur kelangkaan kata
dalam kumpulan dokumen. Gabungan nilai TF dan IDF digunakan untuk mengevaluasi
pentingnya kata dalam dokumen, dimana nilai TF-IDF yang tinggi menunjukkan
kepentingan kata tersebut dalam analisis sentimen.
D. Naive Bayes

Naive Bayes adalah algoritma pembelajaran mesin yang menggunakan teorema
Bayes dengan asumsi bahwa setiap fitur dalam data tidak memiliki ketergantungan satu
sama lain.[11] Dalam penelitian ini, digunakan klasifikasi Naive Bayes tipe Multinomial
Naive Bayes, model ini berdasarkan konsep term frequency yaitu menghitung seberapa
sering kata tertentu muncul dalam dokumen untuk melakukan klasifikasi. Multinomial
Naive Bayes mampu mengklasifikasikan data yang tidak dapat direpresentasikan secara
numerik dengan menggunakan pendekatan distribusi multinomial untuk fitur-fiturnya. [23]
E. Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan tujuan menilai seberapa akurat hasil klasifikasi dengan
model Multinomial Naive Bayes. Tahap evaluasi menggunakan perhitungan tabel matriks
klasifikasi (confusion matrix) sebagai dasar evaluasi, confusion matrix digunakan untuk
menghitung metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
F. Visualisasi Hasil

Visualisasi hasil penelitian ini meliputi grafik distribusi sentimen, confusion matrix,
grafik performa model, dan word cloud yang bersama-sama memberikan gambaran
lengkap tentang efektivitas model Naive Bayes dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan
pengguna terhadap permainan Bus Simulator Indonesia dengan fitur ekstraksi TF-IDF.
Grafik distribusi sentimen baik dalam bentuk batang maupun pie chart, menunjukkan
sebaran ulasan yang dikategorikan sebagai positif, negatif, atau netral, sehingga
memudahkan identifikasi sentimen dominan. Confusion matrix menampilkan jumlah
prediksi benar dan salah dalam setiap kategori sentimen, serta memungkinkan
perhitungan akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Word cloud menggambarkan kata-kata
yang paling sering muncul dalam ulasan pengguna, dengan ukuran kata menunjukkan
frekuensinya, membantu mengidentifikasi kata kunci dalam ulasan positif dan negatif.

Kombinasi visualisasi ini memberikan wawasan lengkap tentang pola sentimen dan
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mendukung pemberian rekomendasi perbaikan yang tepat.

HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengambilan Data

Pengambilan data ini menerapkan teknik web scraping untuk mengumpulkan data
ulasan game Bus Simulator Indonesia. Teknik web scraping yang diterapkan di Google
Colab terbukti efektif untuk mengumpulkan dan menganalisis data dalam jumlah besar.
Proses scraping dilakukan dengan memanfaatkan Google Colab dengan menjalankan
kode Python di lingkungan cloud. Proses ini berhasil mengumpulkan sebanyak 1500 data
terkait ulasan game ini, yang meliputi berbagai informasi seperti ulasan pengguna, rating,

username, at/tanggal dan lain-lain. Berikut ini merupakan capture data dari ulasan game

Bus Simulator Indonesia yang berhasil diambil.

Bpt h E ¢ HEWY

Gambar 2. Hasil Scrapping Google Colab

Gambar 2 menunjukkan hasil dari scraping mencakup berbagai atribut seperti
reviewld, UserName, userlmage, content, score, thumbsUpCount, reviewCreatedVersion,
replyContent, replyAt, dan appVersion. Selanjutnya dilanjutnya dilakukan filtering atribut,

filtering ini akan menghapus semua atribut kecuali content dan score.

content score

97 Halo maleo saya suka bermain bus simulator Ind...

621 Update selanjutnya,npc nya di perbaiki juga,le...

617 Gem nya sudah bagus, tapi ada yang kurang p;
515 gamenya udah sangat bagus tap ng untuk up...

86 Game nya udh bgus visual nya juga udh bagus tp...

Gambar 3. Filtering atribut
Dari gambar 3 bisa dilihat bahwa atribut yang digunakan hanyalah content dan

score.

content score

Bang tolong kalo lagi mode pariwisata,narik pa.__

Gambar 4. Pelabelan

Copyright @ Thoriq Ikhwan Alfawas, Abdul Rahim, Rudiman



Gambar 4 ini adalah proses pelabelan dimana Python digunakan untuk menetapkan
label positif atau negatif pada atribut konten tertentu berdasarkan skor yang diberikan
pada komentar. Komentar dengan skor dibawah tiga diberi label "Negatif’, sementara
komentar dengan skor empat atau lima diberi label "Positif". Proses ini disebut sebagai

Pelabelan Data.

Jumlah masing-masing label:

Label
Positif 1613
Negatif 273

Mame: count, dtype: inté4

Gambar 5. Jumlah Label
Gambar 5 menunjukan hasil dari pelabelan sentimen positif dan negatif dengan

jumlah positif lebih banyak dengan 1013 ulasan sedangkan negatif hanya 237 ulasan.

3 FPositif
content score

2] kalau bisa tempat makan nya di aktifin donk. s...

1 saya suka walaupun banyak iklan saya suma dari...

4 game nya sih bagus tapl kenaps pas saya telepo...

S Untuk play udah bagus tapi plis ya malec bussi...
gamenya bagus, tp smcga untuk kedepannya bisa ...
11 Gamenya udh bagus sih, cuma jujur aja jadi ga ...
12 uUntuk next update cbb bussid nya bisa di kemba...
12 Mantap sih game nya,tapi jangan kebanyakan ikl...
14 Bagus banget, filturnya bagus, sekarang pun bi...
15 Bagus sih bang, btw tambahin mode main bareng ...

[ Y T R N IR I ]

Gambar 6. Hasil Sentimen Positif

4

Negatif

content score
2  Saya tidak suka dengan update kali imi karena ... 1
18 Pembaruan berikutnya tambahim tel cirebon samp... 2
17 Bus ini banyak bug nya dan sering iklan saya b... 2
28 Semua bagus sayang bnget untuk mod interior ik... 2
2% @amenya sih udah bagus cuman kekurangan nya tu... 1
32 trafik nya telel, crang beleok di tabrak, bener... 2
37 game nya sih udah bagus. Cuma kurang beberapa ... 2
41 @ame apaan cck, masa gw pake wifi gw bagus pad... 1
42 BUg nya euy¥..... Habis iklan isi bensin atau 1... 2
46 Suara in gamenya kurang keras, masa harus sett... 1

Gambar 7. Hasil Sentimen Negatif
B. Preprocessing
Setelah pelabelan selesai, dilakukan serangkaian tahapan preprocessing untuk
mempersiapkan data yang akan digunakan dalam analisis lebih lanjut.

Tabel 1. Hasil Preprocessing

processing Content
Sebelum Kenapa tiap mau mabar mesti DC atau loading lama banget ya Dev.?
Tolong solusi'nya Karna kalau masalah signal, signal saya termasuk

bagus N lancar untuk game yg lain.
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Cleaning Kenapa tiap mau mabar mesti DC atau loading lama banget ya Dev
Tolong solusinya Karna kalau masalah signalsignal saya termasuk bagus N

lancar untuk game yg lain

Case Folding kenapa tiap mau mabar mesti dc atau loading lama banget ya dev tolong
solusinya karna kalau masalah signalsignal saya termasuk bagus n lancar

untuk game yg lain

Stop Word mabar mesti dc loading banget ya dev tolong solusinya karna signalsignal

bagus n lancar game yg

Tokenize mabar,mesti,dc,loading,banget,ya,dev,tolong,solusinya,karna,signalsignal,

bagus,n,lancar,game,yg

Stemming mabar mesti dc loading banget ya dev tolong solusi karna signalsignal

bagus n lancar game yg

Pada Tabel 1 menjelaskan hasil proses preprocessing teks melibatkan beberapa
langkah. (i) cleaning digunakan untuk menghapus karakter atau data yang tidak relevan
dari teks. (i) case folding mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil agar
perbedaan kapitalisasi tidak mempengaruhi analisis. (iii) stop word removal menghapus
kata-kata penghubung yang umumnya tidak memberikan nilai tambah dalam analisis teks.
Keempat, tokenization membagi teks menjadi potongan-potongan lebih kecil seperti kata
atau frasa. Terakhir, stemming mereduksi kata-kata ke bentuk dasarnya dengan
menghapus imbuhan. Setelah semua langkah ini dilakukan, data siap diproses lebih lanjut
untuk mendapatkan informasi atau pola yang relevan dari teks yang telah diproses.

C. Pembobotan Term

Tabel 2. Variasi pembagian data

Data latih: Data uji
90%:10%
80%:20%
70%:30%
60%:40%
50%:50%

Pada tabel 2 ini dimulai dengan membagi data menjadi dua yaitu data uji dan data
latih, pengujian ini bertujuan untuk mendapatkan hasil akurasi Naive Bayes yang
menggunakan pembobotan TF-IDF dengan 5 variasi data latih dan data uji. Pengujian
dilakukan sebanyak 1 kali pada setiap variasi, kemudian diambil nilai rata-ratanya. Variasi

pembagian data bisa dilihat pada tabel 2 diatas.
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Pembobotan TF-IDF

Gambar 8. Pembobotan TF-IDF

Pada proses ini, fitur diekstraksi dari data teks menggunakan metode TF-IDF dan

Count \Vectorizer. Pertama, TfidfVectorizer dari library sklearn.feature extraction.text
digunakan untuk mengubah teks menjadi numerik berdasarkan frekuensi kemunculan dan
bobot tiap kata dalam dokumen. Fungsi tfidf vectorizer.fit_transform(X_train) digunakan
untuk melatih model TF-IDF dengan data pelatihan X_train dan mengubahnya menjadi
matriks, sementara tfidf vectorizer.transform(X_test) digunakan untuk mentransformasi
data uji X_test menggunakan model TF-IDF yang telah dilatih. Selanjutnya, untuk
menghitung frekuensi kata secara sederhana, digunakan CountVectorizer. Model ini dilatih
dengan X_train menggunakan vectorizer.fifX_train), kemudian data pelatihan dan uji
diubah menjadi matriks menggunakan vectorizer.transform(X_train) dan
vectorizer.transform (X_test). Setelah transformasi ini, data teks X_train dan X_test siap
digunakan untuk pelatihan dan pengujian model machine learning selanjutnya.

Tabel 3. Hasil Pengujian Data

Pembagia o
i Accuracy Precision Recall  F1-Score
90:10 85% 84% 85% 84%
80:20 84% 82% 84% 82%
70:30 83% 81% 83% 81%
60:40 83% 81% 83% 81%
50:50 82% 80% 82% 81%

Pada tabel 3 menjelaskan setelah dilakukan pembobotan TF-IDF lalu di lakukan

pengujian manual menggunakan pembagian data latih dan data uji dengan lima variasi
yang berbeda menghasilkan beberapa kesimpulan. Variasi 90%:10% menghasilkan akurasi
85%, variasi 80%:20% menghasilkan 84% akurasi, 70%:30% dan Variasi 60%:40% sama-

sama mencapai akurasi tertinggi sebesar 83, sedangkan variasi 50%:50% menghasilkan
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akurasi 82%.

D. Evaluasi

Gambar 9. Hasil Model
Hasil pengujian manual sebanyak lima kali pada algoritma Naive Bayes menunjukkan

accuracy tertinggi sebesar 85%. Nilai ini sesuai dengan data pada confusion matrix yang

mencatat 95 True Positives, 14 True Negatives, 13 False Positives, dan 6 False Negatives.

E. Hasil Visualisasi

Visualisasi Confusion Matrix

..................

Gambar 15. Confusion Matrix

Dari gambar 15 confusion matrix diatas dapat disimpulkan: Confusion matrix di atas
menunjukkan hasil dari lima kali pengujian manual pada algoritma Naive Bayes, dengan
akurasi tertinggi sebesar 85%. True Positives (TP) adalah 95 sampel positif yang berhasil
diidentifikasi dengan benar, True Negatives (TN) adalah 14 sampel negatif yang berhasil
diidentifikasi dengan benar, False Positives (FP) adalah 13 sampel negatif yang salah
diidentifikasi sebagai positif, dan False Negatives (FN) adalah 6 sampel positif yang salah
diidentifikasi sebagai negatif.
Visualisasi Word cloud

Visualisasi menggunakan Word Cloud pada python dari kata yang sering dipakai
pada ulasan dapat dilihat pada gambar 10.

Gambar 10. Wordcloud Kata yang paling sering dipakai
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Pada gambar 10 menunjukan kata yang sering dipakai secara keseluruhan.

Visualisasi Wordcloud Kelas Positif

tolong

bagu

5aya

Gambar 11. Wordcloud Kelas Positif
Pada gambar 11 kata positif yang sering muncul adalah dan, ada, bisa, di, bagu,
game dan masih banyak lagi.

Visualisasi Wordcloud Kelas Negatif

game

klan

1y
ada to

Gambar 18. Wordcloud Kelas Negatif

Pada gambar 18 kata yang menilai negatif adalah game, saya, iklan, tolong, ada dan
lain sebagainya.

Visualisasi Pola Sentimen

Distribusi Sentimen Ula s.:m game stumle guys

SO0
400
300
200
100

[}

Positif M=gatif Metral
centimean

Jurlah

Gambar 12. Pola Distribusi Ulasan Sentimen
Dari gambar 12 data ulasan pengguna menunjukkan pola sentimen 327 ulasan
positif, 534 ulasan negatif, dan 425 ulasan netral. Mayoritas pengguna sebanyak 534
ulasan negatif, merasa tidak puas dengan permainan bus simulator indonesia,
menandakan adanya masalah signifikan yang perlu segera diatasi oleh pengembang
seperti bug, glitch, atau kontrol yang tidak responsif. Sedangkan 327 ulasan positif
menunjukkan bahwa sejumlah pengguna merasa puas dan menikmati beberapa aspek

dari permainan seperti grafis, konsep, atau fitur tertentu. Sementara itu 425 ulasan netral
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mencerminkan pengalaman pengguna yang rata-rata, di mana mereka tidak menemukan
masalah besar tetapi juga tidak menemukan hal yang sangat memuaskan, menunjukkan
area yang bisa ditingkatkan lebih lanjut. Secara keseluruhan pola ini menunjukkan bahwa
meskipun ada pengguna yang puas, banyak masalah yang mempengaruhi kepuasan
sebagian besar pengguna, sehingga mengidentifikasi dan mengatasi masalah-masalah ini
dapat membantu meningkatkan pengalaman bermain dan meningkatkan ulasan positif di

masa depan.

SIMPULAN

Kesimpulan dari penelitian di atas adalah bahwa analisis sentimen ulasan pengguna
game "Bus Simulator Indonesia" dari Google Play Store berhasil mengidentifikasi pola
sentimen secara efektif menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF dan algoritma Naive Bayes.

1. Dari 1500 ulasan yang dikumpulkan, 1286 ulasan dianalisis setelah preprocessing, yang
menunjukkan distribusi sentimen dengan mayoritas ulasan negatif (534), diikuti oleh
ulasan netral (425) dan positif (327).

2. Pengujian dengan 5 variasi data latih dan uji menunjukkan bahwa model Multinomial
Naive Bayes memberikan akurasi tertinggi sebesar 85% pada variasi 90%:10%, dengan
nilai precision, recall, dan F1-score yang konsisten. Variasi lainnya menunjukkan akurasi
sedikit lebih rendah, antara 82% hingga 84%, namun tetap menunjukkan kinerja model
yang baik.

Hasil ini memberikan pandangan yang jelas tentang sentimen pengguna terhadap
game dan menunjukkan bahwa penggunaan TF-IDF dan Naive Bayes efektif dalam
menganalisis ulasan. Pengembang dapat menggunakan wawasan ini untuk meningkatkan
kualitas game, merespons umpan balik pengguna dengan lebih baik, dan

mengembangkan strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran.
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