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Abstract

The presence of the digital technology era is facilitated by an internet connection
that is easily accessible and provides many features and entertainment, one of which
is online games. Mobile Legends: Bang-Bang is a Multiplayer Online Battle Arena
(MOBA)-type online game that has been popular since its launch in 2016. Currently,
Mobile Legends: Bang-Bang is still the top free game on the Google Play Store. This
popularity is inseparable from user reviews that provide different information and
sentiment. This research will identify the sentiment of application user reviews based
on aspects of gameplay, performance, visualization, and player. The classification
method used in this study is the Support Vector Machine (SVM). The online game
application Mobile Legends: Bang-Bang tends to have negative sentiment from
aspects of gameplay, performance, and player. However, from the visualization
aspect, they tend to have positive sentiment. The results of the evaluation of the model
based on the value of accuracy, F1-score, and AUC, it was found that the gameplay,
Performance, and Player aspects gave better classification results than the
Visualization aspect.
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1. Pendahuluan

llImu pengetahuan dan teknologi di era globalisasi berkembang sangat pesat
dan semakin canggih. Kehadiran era teknologi digital dipermudah dengan adanya
koneksi internet yang menyediakan berbagai fitur dan hiburan yang dapat dinikmati
dalam kehidupan sehari-hari, salah satunya game online. Game online merupakan
permainan yang dapat diakses secara online oleh banyak pemain menggunakan
jaringan internet (Lebho et al. 2020). Mobile Legends: Bang-Bang merupakan game
online berjenis Multiplayer Online Battle Arena (MOBA) yang dibuat dan
dikembangkan oleh Moonton dari Shanghai, China yang diluncurkan pada tahun
2016. Google dalam aplikasi store-nya yaitu Google Play Store merupakan salah
satu platform penyedia aplikasi Mobile Legends: Bang-Bang yang dapat diunduh
secara gratis.

Menurut Fendy Tan, pengembang game Mobile Legends: Bang-Bang di
Indonesia, di tahun 2017 telah diunduh sebanyak 35 juta kali dengan delapan juta
penggguna aktif harian. Tahun 2018, sebanyak 43 juta pengguna aktif bulanan
berada di Asia Tenggara dengan lima puluh persen jumlah tersebut merupakan
pengguna Indonesia (Yogatama et al. 2019). Menurut data dari situs web Esports
Chart, Indonesia menduduki top-1 country dengan Mobile Legends: Bang-Bang
sebagai game yang populer dimainkan. Saat ini, Mobile Legends: Bang-Bang juga
masih menjadi top free games di dalam Google Play Store.

Kepopuleran aplikasi Mobile Legends: Bang-Bang dapat dipengaruhi ulasan
yang diberikan oleh penggunanya. Ulasan tersebut dapat menunjukkan kategori
aspek di dalam game memiliki penilaian baik atau buruk dari pengguna. Ulasan
perlu diekstrak terlebih dahulu agar didapatkan informasi mengenai opini pengguna
terhadap aplikasi. Studi komputasi mengenai opini, sikap, dan emosi seseorang
terhadap suatu entitas tersebut dapat dilakukan dengan analisis sentimen. Akan
tetapi, informasi dalam sebuah ulasan dapat menyampaikan sentimen berbeda
terhadap aspek yang berbeda sehingga diperlukan pendekatan sentimen berbasis
aspek (Liu 2012).

Klasifikasi sentimen dilakukan dengan memperhatikan komponen aspek yang
membangun game. Kategori aspek yang digunakan adalah aspek gameplay,
performa, visualisasi, dan Player. Sentimen positif atau negatif pengguna game
online Mobile Legends: Bang-Bang terhadap aplikasi dapat diketahui secara
otomatis menggunakan bantuan machine learning dengan metode klasifikasi teks.
Metode yang digunakan untuk menunjang klasifikasi dalam penelitian ini adalah
Support Vector Machine (SVM). SVM merupakan classifier dengan keunggulan
dapat mengolah data berdimensi tinggi tanpa mengalami penurunan performa yang
signifikan. Kemampuan SVM tersebut cocok diterapkan pada data teks karena data
teks cenderung memiliki dimensi yang besar (Purnamawan 2015).

SVM juga merupakan algoritme yang telah mendapatkan pengakuan luas
dengan akurasi yang baik dalam klasifikasi. Penelitian sebelumnya yang berkaitan
dengan akurasi adalah oleh Iskandar dan Nataliani (2021) mengenai perbandingan
Naive Bayes, SVM, dan K-Nearest Neighbor (KNN) untuk analisis sentimen gadget
berbasis aspek, terbukti bahwa model klasifikasi SVM menunjukkan hasil terbaik
dengan rata-rata akurasi sebesar 96,43%. Penelitian lainnya yang telah dilakukan
oleh Iimawan dan Mude (2020) terkait perbandingan metode klasifikasi SVM dan
Naive Bayes untuk analisis sentimen menghasilkan bahwa SVM Classifier memiliki
nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes, yaitu sebesar 81,46%.

Oleh karena itu penelitian ini bertujuan mengidentifikasi sentimen ulasan
pengguna aplikasi game online Mobile Legends: Bang-Bang di Google Play Store
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berdasarkan aspek gameplay, performa, visualisasi, dan player menggunakan
algoritme Support Vector Machine (SVM). Hasil klasifikasi sentimen berbasis aspek
dalam penelitian ini dapat digunakan oleh pengguna untuk mengetahui kelebihan
dan kekurangan dari aplikasi serta dapat dijadikan evaluasi keputusan peningkatan
mutu oleh Moonton sebagai pengembang game.

2. Metodologi
2.1 Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data ulasan berbahasa
Indonesia pada aplikasi game online Mobile Legends: Bang-Bang. Data merupakan
hasil scrapping pada situs web Google Play Store menggunakan bantuan Google
Colab. Data ulasan hasil scrapping sebanyak 5000 ulasan dengan 2295 ulasan yang
digunakan untuk analisis, yaitu pada periode Januari sampai Maret 2022. Alasan
dipilihnya periode tersebut adalah data yang digunakan merupakan data terbaru di
tahun 2022 sehingga masih selaras dengan pembaruan terakhir aplikasi Mobile
Legends: Bang-Bang pada Desember 2021. Peubah yang diambil pada proses
penarikan data dijelaskan pada Tabel 1.

Tabel 1 Rincian peubah hasil penarikan data

No Nama peubah Keterangan

1 Content Isi ulasan

5 Username Nama pengguna pemberi
ulasan

3  Score Rating yang diberikan pengguna

4 At Waktu pembuatan ulasan

2.2 Prosedur Analisis Data

Analisis data dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman Python
pada Google Colab. Tahapan analisis yang dilakukan dalam penelitian ini yaitu:

1. Melakukan penarikan data secara scrapping dengan mengambil ulasan aplikasi
game online Mobile Legends: Bang-Bang di Google Play Store. Data scrapping
sebanyak 5000 ulasan yang diambil berdasarkan ulasan paling relevan.

2. Melakukan pemilahan data dengan menghapus ulasan pada periode tahun 2018
hingga 2021. Selain itu, terdapat ulasan yang bersifat redundant yang
memberikan informasi yang persis sama sehingga ulasan tersebut hanya diambil
salah satu.

3. Melakukan pelabelan data
Pelabelan data dilakukan menggunakan data hasil proses pemilahan dengan
peubah yang diambil hanya username dan content. Pelabelan data dilakukan
dengan mengkategorikan sentimen setiap ulasan berdasarkan aspek gameplay,
performa, visualisasi, dan player. Setiap ulasan akan diberi label secara manual
dengan tiga kriteria pelabelan, yaitu label 1 (sentimen positif), label -1 (sentimen
negatif), dan label O (tidak mencakup aspek).

4. Melakukan pre-processing
a. Cleaning data, proses ini akan menghapus seluruh karakter lain selain huruf.

Selanjutnya dilakukan penyeragaman bentuk huruf bentuk huruf kecil
(lowercase).
b. Normalisasi kata, proses ini dilakukan untuk menyeragamkan format kata
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yang memiliki makna sama tetapi dengan penulisan yang berbeda (tidak
baku). Normalisasi kata diterapkan menggunakan kamus yang berasal dari
penelitian Salsabila et al. (2018) yang berjudul “Colloquial Indonesian
Lexicon”. Kamus tersebut telah dimodifikasi dan ditambahkan secara manual
agar sesuai dengan topik penelitian penulis. Total kata tidak baku yang
terdapat di dalam kamus sebanyak 5098 kata.

c. Tokenizing, merupakan proses pemisahan struktur kalimat menjadi potongan
kata atau token.

d. Stopwords removal, bertujuan untuk menghilangkan kata-kata yang tidak
berpengaruh ke dalam proses klasifikasi. Penelitian ini menggunakan daftar
kata dalam Bahasa Indonesia yang didefinisikan sebagai stopwords berasal
dari gabungan modul Sastrawi dan Natural Language Toolkit (NLTK) pada
bahasa pemrograman Python yang telah dimodifikasi oleh penulis.

e. Stemming, bertujuan untuk menguraikan bentuk suatu kata pada teks
sehingga didapatkan kata dasarnya. Penelitian ini menggunakan modul
Sastrawi sebagai acuan bentuk kata dasarnya.

Melakukan eksplorasi data terhadap data keseluruhan yaitu dengan melihat

polaritas sentimen ulasan keseluruhan, eksplorasi data masing-masing aspek,

dan pembentukan awan kata.

Melakukan pembobotan pada masing-masing dataset aspek dengan

menggunakan metode Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-

IDF). Rumus dari pembobotan TF-IDF sebagai berikut (Yogish et al. 2019):

freQab

TFIDFab = TFab X IDFa = W
a

« (1 + log— ) (1)

0 —

af,

dengan TFIDF,, adalah bobot dari term a, TF,, adalah Term Frequency a pada
dokumen b, IDF, adalah Inverse Document Frequency pada term a, freqgu,
adalah banyaknya kemunculan term a dalam dokumen ke b, max freq,, adalah
banyaknya term pada dokumen b, N adalah banyaknya seluruh dokumen, df,
adalah banyaknya dokumen yang mengandung term a.

. Melakukan pembagian data menjadi data training dan data testing dengan

perbandingan  sebesar  80:20. Selanjutnya dilakukan  pemeriksaan
ketidakseimbangan pada data training. Penanganan data tidak seimbang akan
dilakukan penanganan menggunakan metode Synthetic Minority Oversampling
Technigue (SMOTE). Pembangkitan data buatan dilakukan berdasarkan
persamaan sebagai berikut (Umma et al. 2021):

Aparu = a+ (a* —a) X rand[0,1] (2)

dengan A4,, adalah data buatan hasil replikasi, a adalah data yang akan
direplikasi, a* adalah data yang memiliki jarak tetangga terdekat yang terpilih,
rand|[0,1] adalah bilangan acak antara O sampai 1.

Melakukan pemodelan klasifikasi sentimen menggunakan SVM dan fungsi yang
digunakan adalah fungsi linear kernel dengan parameter C = 1. Model klasifikasi
dibangun menggunakan package Support Vector Classification (SVC) dari library
Scikit-Learn berdasarkan data training pada masing-masing aspek. Rincian
peubah data yang siap dilakukan pemodelan sebagai berikut:
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Tabel 2 Peubah data pemodelan SVM

Peubah Bentuk Data Keterangan
¥ c Rd Document term matrix dari
i pembobotan TF-IDF

Label sentimen negatif (-1)
Y i€ =L+ gan positif (1)
dengan = 1,2, ...n ; n adalah banyaknya dokumen ulasan, d adalah dimensi data
(banyaknya term unik pada seluruh dokumen ulasan).

9. Melakukan evaluasi model untuk menghitung kinerja sistem klasifikasi yang telah
dibangun. Pengujian model dilihat dari nilai akurasi dan F1l-score berdasarkan
perhitungan dari confusion matrix serta melihat dari nilai AUC.

10.Menarik kesimpulan

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Eksplorasi Data

3.1.1 Eksplorasi Keseluruhan Data

Data hasil proses pemilahan sebanyak 2295 ulasan yang siap dilakukan
tahap pelabelan data. Diagram batang digunakan untuk menunjukkan banyaknya
ulasan yang digunakan pada periode Januari sampai Maret 2022. Gambar 1
menunjukkan bahwa ulasan yang paling banyak terambil pada saat penarikan data
yaitu pada bulan Maret 2022 sebanyak 1572 ulasan. Jumlah ulasan pada bulan
Februari 2022 sebanyak 416 ulasan, sedangkan pada bulan Januari memiliki jumlah
yang paling sedikit yaitu sebanyak 307 ulasan.
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Gambar 1 Diagram batang frekuensi ulasan per bulan

Ulasan yang disampaikan pengguna dapat dilihat seberapa positif atau
negatif ulasan tersebut terhadap aplikasi. Nilai polaritas dapat digunakan untuk
melihat sentimen ulasan tersebut di dalam data. Hasil nilai polaritas dapat
memberikan informasi terkait kelas yang dapat dimasuki oleh setiap ulasan, yaitu 1

= nilai polaritas > 0 dikategorikan ke dalam sentimen positif, nilai polaritas = 0
dikategorikan netral, dan O > nilai polaritas = -1 dikategorikan ke dalam sentimen
negatif (Prasetyo dan Subagyo 2021). Polaritas sentimen pada ulasan keseluruhan

dapat dilihat melalui histogram pada Gambar 2.
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Gambar 2 Histogram polaritas sentimen keseluruhan ulasan

Hasil histogram polaritas sentimen pada Gambar 7 menunjukkan bahwa
mayoritas ulasan memiliki rentang 0 > nilai polaritas = -0.50. Hal tersebut
menandakan bahwa data didominasi oleh ulasan negatif. Jumlah ulasan terbanyak
yang menunjukkan sentimen negatif yaitu lebih dari 800 ulasan sedangkan jumlah
ulasan terbanyak yang menunjukkan sentimen positif hanya sebanyak 250 ulasan.
Ulasan dengan sentimen netral tidak ditemukan di dalam data karena tidak adanya
ulasan yang memiliki nilai polaritas 0 di dalam histogram.

3.1.2 Eksplorasi Data masing-masing Aspek
Proses pelabelan setiap ulasan yang telah dilakukan menghasilkan empat
dataset berdasarkan masing-masing aspek.

Tabel 3 Banyaknya data hasil pelabelan

Label
Aspek 1 0 X]
Gameplay 622 873 800
Performa 366 759 1170
Visualisasi 561 1612 122
Player 37 2072 186

Ulasan dengan label 0 akan dihapus karena ulasan tersebut tidak mencakup
pembahasan pada aspeknya. Total ulasan yang digunakan untuk analisis pada
masing-masing aspek, yaitu sebanyak 1422 ulasan untuk aspek gameplay, 1536
ulasan untuk aspek performa, 683 ulasan untuk aspek visualisasi, dan 223 ulasan
untuk aspek player. Total masing-masing aspek tersebut menunjukkan bahwa data
didominasi oleh pengguna yang memberikan ulasan mengenai aspek gameplay dan
performa pada aplikasi game Mobile Legends: Bang-Bang.

Sentimen ulasan masing-masing aspek berdasarkan data hasil pelabelan
dapat dilihat pada Gambar 3. Sentimen terdiri dari dua kategori, yaitu sentimen
positif dan sentimen negatif.
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Gambar 3 Banyaknya masing-masing sentimen pada setiap aspek

Aspek gameplay, performa, dan player memiliki mayoritas ulasan dengan
sentimen negatif. Banyaknya masing-masing ulasan tersebut berturut-turut
sebanyak 800 ulasan (56.3%), 1169 ulasan (76.1%), dan 186 ulasan (83.4%). Hasil
sentimen ketiga aspek tersebut menunjukkan bahwa pengguna aplikasi game online
Mobile Legends: Bang-Bang cenderung menyatakan kontra atau ejekan terhadap
aplikasi dari aspek gameplay, performa, dan player. Ketiga aspek tersebut di dalam
aplikasi memiliki urgensi untuk segera diperbaiki dan ditingkatkan oleh pihak
pengembang game Moonton. Akan tetapi, pada aspek visualisasi menunjukkan
bahwa mayoritas ulasan memiliki sentimen positif yaitu sebanyak 561 ulasan
(82.1%). Hal tersebut menunjukkan bahwa pengguna cenderung menyukai atau
mengapresiasi game dari aspek visualisasinya.

3.1.3 Pembentukan Awan Kata

Pembentukan awan kata dilakukan agar dapat memberikan gambaran yang
lebih jelas mengenai kata-kata yang sering muncul di dalam data. Ukuran gambar
teks dalam awan kata menyesuaikan dengan frekuensi kata di dalam datanya.
Semakin besar kata yang terlihat menunjukkan bahwa kata tersebut semakin sering
muncul atau semakin tinggi frekuensi kata tersebut muncul di dalam data (Pradana
2020). Awan kata yang dihasilkan dari data aspek gameplay dapat dilihat pada
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Gambar 4 Awan kata untuk data aspek gameplay sentimen positif (a) dan
sentimen negatif (b)
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Tiga frekuensi terbanyak data aspek gameplay yang memiliki sentimen positif
(a) adalah kata “game” sebanyak 671 kata, kata “bagus” sebanyak 499 kata, dan
kata “main” sebanyak 355 kata. Kata-kata tersebut di dalam aspek gameplay dapat
memberikan gambaran bahwa pengguna suka bermain game Mobile Legends:
Bang-Bang. Tiga frekuensi terbanyak pada data yang memiliki sentimen negatif (b)
adalah kata “tim” sebanyak 482 kata, kata “rank” sebanyak 157 kata, dan kata “afk”
sebanyak 131 kata. Kata “afk” menunjukkan bahwa gamer meninggalkan meja
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bermain ketika sedang online, hal tersebut umumnya menggangu jalannya
permainan. Kata “rank” umumnya menunjukkan mode tingkatan pangkat atau level
yang bisa dimainkan berdasarkan jumlah jam terbang. Kata “tim” dapat diartikan
sebagian besar pengguna merasa tidak nyaman terhadap tim sendiri ataupun tim
lawan ketika bermain game. Awan kata yang dihasilkan dari data aspek performa
dapat dilihat pada Gambar 5.

Vi saadh ssignal
C [
at imban © a r n a n
download bicara g J l g@
nya:l)agus = CR ‘3
" mantapL 18 g v
‘ _Q S anding maogon ;
moonton SE mob{ql 'Ilegends
(a) (b)

Gambar 5 Awan kata untuk data aspek performa sentimen positif (a) dan
sentimen negatif (b)

Tiga frekuensi terbanyak pada data aspek performa yang memiliki sentimen
positif (a) adalah kata “bagus” dalam data sebanyak 300 kata, kata “moonton”
sebanyak 54 kata, dan kata “download” sebanyak 54 kata. Kata-kata tersebut dapat
memberikan gambaran bahwa Moonton telah memberikan kinerja yang bagus
sebagai pengembang game dalam pembentukan sistem yang ada di dalam game.
Pengguna juga menyarankan untuk segera mengunduh aplikasi Mobile Legends:
Bang-Bang. Tiga frekuensi terbanyak pada data yang memiliki sentimen negatif (b)
adalah kata “jaringan” dalam data sebanyak 440 kata, kata “baru” sebanyak 367
kata, dan kata “lag” sebanyak 313 kata. Kata “jaringan” tersebut dapat memberikan
gambaran bahwa pengguna terkendala terhadap jaringan saat memainkan game.
Kata “lag” dapat memberikan gambaran bahwa sistem game seringkali melambat
ketika permainan dimulai.

Awan kata yang dlhasnkan dari data aspek visualisasi dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6 Awan kata untuk data aspek visualisasi sentimen positif (a) dan
sentimen negatif (b)

Tiga frekuensi terbanyak pada data aspek visualisasi yang memiliki sentimen
positif (a) adalah kata “bagus” dalam data sebanyak 483 kata, kata “suka” sebanyak
107 kata, dan kata “hero” sebanyak 75 kata. Kata-kata tersebut dapat memberikan
gambaran bahwa pengguna menyukai hero atau karakter yang terdapat dalam
game Mobile Legends: Bang-Bang dan menyatakan hero tersebut sudah bagus.
Tiga frekuensi terbanyak pada data yang memiliki sentimen negative (b) adalah kata
“skin” dalam data sebanyak 42 kata, kata “baru” sebanyak 32 kata, dan kata “pakai”
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sebanyak 20 kata. Kata “skin” menunjukkan fitur untuk merubah tampilan visual

pada suatu hero di dalam game. Terlihat juga kata “jelek” dan “mohon” pada awan

kata. Kata tersebut dapat memberikan gambaran bahwa pengguna merasa skin

yang baru diperoleh dari hasil pembaruan memiliki tampilan yang jelek sehingga

dapat menjadi saran untuk segera diperbaiki.

Awan kata yang dihasilkan dari data aspek player dapat dilihat pada Gambar 7.
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Gambar 7 Awan kata untuk data aspek player sentimen positif (a) dan sentimen

negatif (b)

Tiga frekuensi terbanyak pada data aspek player yang memiliki sentimen
positif (a) adalah kata “ramah” dalam data sebanyak 28 kata, kata “player” sebanyak
12 kata, dan kata “teman” sebanyak 12 kata. Kata-kata tersebut dapat memberikan
gambaran bahwa pengguna merasa memiliki teman bermain game yang ramah.
Tiga frekuensi terbanyak pada data yang memiliki sentimen negative (b) adalah kata
“tim” dalam data sebanyak 102 kata, kata “toxic” sebanyak 40 kata, dan kata “troll”
sebanyak 34 kata. Kata “toxic” menunjukkan perilaku pemain yang melakukan
ujaran kebencian atau tindakan negatif terhadap komunikasi antar pemain game.
Kata “troll” menunjukkan tindakan pemain yang melakukan hal-hal menyebalkan
dengan tujuan menyalurkan keisengan. Hal tersebut dapat memberikan gambaran
bahwa pengguna merasa memiliki tim yang mengganggu pada saat bermain game
Mobile Legends: Bang-Bang.

3.2 Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Pembobotan kata ulasan pada masing-masing dataset aspek menghasilkan
matriks berdimensi yang menyatakan baris dokumen dan kata unik yang terdapat di
dalam data. Hasil pembobotan pada dataset aspek gameplay menghasilkan matriks
berdimensi (1422 x 2382) yang berarti terdapat 1422 baris dokumen dan 2382 kata
unik di dalam data. Aspek performa menghasilkan matriks berdimensi (1536 x 2273)
yang berarti terdapat 1536 baris dokumen dan 2273 kata unik. Aspek visualisasi
menghasilkan matriks berdimensi (683 x 1482) yang berarti terdapat 683 baris
dokumen dan 1482 kata unik. Aspek player menghasilkan matriks berdimensi (223 x
829) yang berarti 223 baris dokumen dan 1482 kata unik di dalam data. Hasil
pembobotan TF-IDF ini akan digunakan untuk pemodelan klasifikasi yang dilakukan
menggunakan metode SVM.

3.3  Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Pemeriksaan ada dan tidaknya ketidakseimbangan pada data perlu dilakukan
karena jika dibiarkan kondisi tersebut nantinya akan berpengaruh pada hasil
klasifikasi (Amelia et al. 2018). Ketidakseimbangan pada data akan ditangani
menggunakan metode SMOTE dengan melakukan oversampling pada kelas
minoritas. Pembangkitan data kelas minoritas ini dilakukan pada data training.

Pembagian data menggunakan perbandingan jumlah data training dan data
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testing sebesar 80:20. Menurut Istiadi dan Rahman (2020) perbandingan 80:20
memberikan hasil kinerja terbaik pada metode linear kernel dibandingkan
perbandingan lain seperti 60:40. Hasil pembagian dataset masing-masing aspek
dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4 Hasil pembagian data training dan data testing per aspek
80% Total 20% Total

Aspek Sentimen d_at_a d_at_a da_ta da_ta
training training testing testing
Gameplay ’\ngsggf 2(2)8 1137 1% 285
Performa ,\ngsggf o 1228 08 308
Visualisasi I\ngsggf 49488 546 12143 137
Player ,\ngsggf 12499 178 387 45

Hasil Tabel 4 menunjukkan kategori data training yang menjadi data minoritas
adalah data dengan sentimen positif pada aspek performa dan player sedangkan
data dengan sentimen negatif terdapat pada aspek visualisasi. Data pada aspek
gameplay tidak dicurigai sebagai data tidak seimbang karena perbedaan jumlah
ulasan pada kedua kelas sentimen tidak cukup besar. Data dikatakan tidak
seimbang apabila suatu kelas data memiliki jumlah amatan yang jauh lebih sedikit
dibandingkan kelas lainnya (Bunkhumpornpat et al. 2012). Data hasil pembangkitan
melalui SMOTE menghasilkan data pada kelas minoritas menjadi sama banyak
dengan kelas mayoritas dengan proporsi akhir 50% pada masing-masing aspek.
Presentase data sebelum dan sesudah dilakukan SMOTE dapat dilihat pada Tabel
5.

Tabel 5 Presentase data sebelum dan sesudah dilakukan SMOTE

80%  80% data
Aspek Kelas data training  Data akhir
training (SMOTE)

Gameplay Positi?c 44,7% - 508
Negatif 55,3% - 629
Performa Positi?c 24,3% 50% 930
Negatif 75,7% 50% 930
Visualisasi Positi?c 82,1% 50% 448
Negatif 17,9% 50% 448
Player Positi?c 16,3% 50% 149
Negatif 83,7% 50% 149

3.4 Pemodelan Klasifikasi

Pemodelan dilakukan pada masing-masing aspek menggunakan data training
setelah proses SMOTE. Klasifikasi sentimen juga dilakukan dengan menyesuaikan
model yang telah terbentuk sebelumnya yang selanjutnya digunakan fungsi predict
untuk memprediksi label kelas sentimen. Setiap algoritme klasifikasi memiliki
kesalahan dalam melakukan klasifikasi maupun prediksi. Nilai prediksi model
tersebut dapat diketahui kesalahannya dalam Kklasifikasi melalui hasil confusion
matrix. Data yang digunakan dalam proses ini merupakan data testing dari masing-
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masing aspek.

Hasil prediksi Kklasifikasi sentimen pada aspek gameplay terlihat pada
confusion matrix yang terdapat dalam Tabel 6. Nilai confusion matrix pada aspek
gameplay didapatkan bahwa banyak data yang benar terklasifikasi sebagai ulasan
positif sebanyak 84 ulasan. Data yang benar terklasifikasi sebagai ulasan negatif
sebanyak 154 ulasan.

Tabel 6 Confusion matrix aspek gameplay
Kelas prediksi

Kelas aktual Positif Negatif
Positif 84 30
Negatif 17 154

Hasil prediksi Kklasifikasi sentimen pada aspek performa terlihat pada
confusion matrix yang terdapat dalam Tabel 7. Nilai confusion matrix pada aspek
performa didapatkan bahwa banyak data yang benar terklasifikasi sebagai ulasan
positif sebanyak 53 ulasan. Data yang benar terklasifikasi sebagai ulasan negatif
sebanyak 230 ulasan.

Tabel 7 Confusion matrix aspek performa
Kelas prediksi

Kelas aktual Positif Negatif
Positif 53 15
Negatif 10 230

Hasil prediksi klasifikasi sentimen pada aspek visualisasi terlihat pada
confusion matrix yang terdapat dalam Tabel 8. Berdasarkan nilai confusion matrix
pada aspek visualisasi didapatkan bahwa banyak data yang benar terklasifikasi
sebagai ulasan positif sebanyak 108 ulasan. Data yang benar terklasifikasi sebagai
ulasan negatif sebanyak 11 ulasan.

Tabel 8 Confusion matrix aspek visualisasi
Kelas prediksi

Kelas aktual Positif Negatif
Positif 108 5
Negatif 13 11

Hasil prediksi klasifikasi sentimen pada aspek player terlihat pada confusion
matrix yang terdapat dalam Tabel 9. Berdasarkan nilai confusion matrix pada aspek
player didapatkan bahwa banyak data yang benar terklasifikasi sebagai ulasan
positif sebanyak 6 ulasan. Data yang benar terklasifikasi sebagai ulasan negatif
sebanyak 37 ulasan.

Tabel 9 Confusion matrix aspek player
Kelas prediksi

Kelas aktual Positif Negatif
Positif 6 2
Negatif 0 37

3.5 Evaluasi Model
Proses evaluasi dilakukan untuk mengetahui evaluasi kinerja dari metode
SVM dalam mengklasifikasikan sentimen pada masing-masing aspeknya. Berikut
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adalah hasil performansi klasifikasi menggunakan metode SVM.
Tabel 10 Hasil performansi klasifikasi SVM

Macro
Aspek Kelas F1-score average  Akurasi
F1-score
Positif 0,78
! 0, 0,
Gameplay Negatif 0.87 82% 84%
Positif 0,81 0 0
Performa Negatif 0.95 88% 92%
. L Positif 0,92 0 0
Visualisasi Negatif 0.55 74% 87%
Player ~ ostf 086 92% 96%

Negatif 0,97

Hasil performansi tersebut diperoleh bahwa nilai akurasi masing-masing

aspek di atas 80%. Akurasi menunjukkan ketepatan model dan fungsi yang
digunakan terhadap Kklasifikasi yang dihasilkan dari data ulasan. Model mampu
mengklasifikasi data uji dengan tepat sebesar 84% pada aspek gameplay, sebesar
92% pada aspek performa, sebesar 87% pada aspek visualisasi, dan sebesar 96%
pada aspek player.
Nilai Fl-score dapat dilihat pada masing-masing kelas sentimen setiap aspek
sehingga untuk mengetahui nilai F1-score secara keseluruhan dapat dilihat pada
nilai macro average F1-score. Aspek visualisasi memiliki nilai macro average F1-
score yang paling rendah dibandingkan dengan ketiga aspek lainnya, yaitu sebesar
74%. Sementara itu aspek gameplay, performa, dan player memiliki nilai macro
average Fl-score di atas 80%. Secara keseluruhan hasil performansi tersebut
menunjukkan bahwa pemodelan klasifikasi menggunakan SVM pada masing-
masing aspek yang telah dilakukan sudah cukup baik.

Evaluasi model juga dilakukan dengan melihat nilai AUC. Nilai AUC
didapatkan dari luas dibawah kurva ROC. Kurva ROC dan nilai AUC pada masing-
masing aspek dapat dilihat pada Gambar 8. Aspek gameplay memiliki nilai AUC
sebesar 0,916. Aspek performa memiliki nilai AUC sebesar 0,966. Aspek visualisasi
memiliki nilai AUC sebesar 0,866. Aspek player memiliki nilai AUC sebesar 0,902.
Menurut Gorunescu (2011) aspek gameplay, performa, dan player memiliki nilai
AUC di atas 0,90 yang menunjukkan bahwa ketiga aspek tersebut memiliki tingkat
klasifikasi sangat baik. Sementara itu, nilai AUC dari aspek visualisasi yaitu di atas
0.80 yang menunjukkan bahwa tingkat klasifikasi baik. Berdasarkan nilai AUC
tersebut, aspek visualisasi memiliki tingkat Kklasifikasi yang paling rendah
dibandingkan dengan ketiga aspek lainnya.
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ROC Plot Aspek Visualisasi ROC Plot Aspek Player
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Gambar 8 Kurva ROC dan nilai AUC masing-masing aspek

4. Simpulan dan Saran
4.1 Simpulan

Analisis sentimen berbasis aspek pada aplikasi game online Mobile Legends:
Bang-Bang cenderung memiliki sentimen negatif dari aspek gameplay, performa,
dan player. Ketiga aspek tersebut menjadi urgensi untuk segera diperbaiki dan
ditingkatkan kembali oleh pihak Moonton sebagai pengembang game. Sementara itu
dari aspek visualisasi cenderung memiliki sentimen positif. Pengguna banyak
memberikan ulasan positif mengenai ketertarikannya terhadap hero atau karakter
yang terdapat di dalam game sehingga hal tersebut perlu dipertahankan. Algoritme
SVM yang digunakan sebagai metode klasifikasi menunjukkan performa yang baik
dalam mengklasifikasi setiap ulasan. Performansi hasil klasifikasi diukur
berdasarkan nilai akurasi, F1-score, dan nilai AUC yang dihasilkan model. Aspek
gameplay, performa, dan player memiliki tingkat klasifikasi yang lebih baik
dibandingkan aspek visualisasi.

4.2 Saran

Saran yang ingin disampaikan yaitu dapat dicoba menggunakan data ulasan
berbahasa Inggris dengan pengguna game berasal dari negara lain sehingga dapat
ditemukan informasi yang menarik sebagai perbandingan dengan pengguna
Indonesia. Pelabelan sentimen secara manual sebaiknya dilakukan oleh para ahli
agar hasil klasifikasi dapat lebih akurat.
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