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Abstrak

Popularitas game Clash of Clans menghasilkan volume ulasan yang besar pada platform Google
Play Store hingga saat ini. Studi ini mengevaluasi opini pemain menggunakan pendekatan Support Vector
Machine (SVM) terhadap 3.287 data ulasan yang dihimpun pada periode April-Mei 2025. Serangkaian
tahapan preprocessing diterapkan, mulai dari pembersihan data hingga stemming. Selanjutnya, ulasan
dikategorikan ke dalam label sentimen positif dan negatif. Data tersebut kemudian diproses melalui
pembobotan teks TF-IDF untuk selanjutnya diklasifikasikan menggunakan algoritma SVM. Hasil
pengujian menunjukkan dominasi sentimen positif dengan tingkat akurasi mencapai 89%. Temuan ini
memberikan wawasan bagi pengembang dalam memetakan preferensi serta aspirasi pemain, sekaligus
mengonfirmasi keandalan teknik machine learning untuk analisis sentimen yang presisi.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Clash of Clans, TF-IDF, Support Vector Machine.

Abstract

The sustained popularity of the game Clash of Clans has generated a substantial volume of user
reviews on the Google Play Store. This study evaluates player opinions using a Support Vector Machine
(SVM) approach on 3,287 reviews collected between April and May 2025. A series of preprocessing stages,
ranging from data cleaning to stemming, were implemented. Subsequently, reviews were categorized into
positive and negative sentiment labels. The data was then processed through TF-IDF text weighting to be
further classified using the SVM algorithm. The results indicate a predominance of positive sentiment, with
the model achieving an accuracy rate of 89%. These findings provide valuable insights for developers to
map player preferences and feedback, while confirming the reliability of machine learning techniques for
precise sentiment analysis.

Keywords: Sentiment Analysis, Clash of Clans, TF-IDF, Support Vector Machine.

1. Pendahuluan

Perkembangan dalam teknologi informasi dan komunikasi berperan besar dalam mempercepat
pertumbuhan industri game. Peran game saat ini telah berkembang dari hiburan semata menjadi media
edukasi, sarana simulasi, bahkan bagian dari e-sport. Dalam bahasa Indonesia, istilah game berarti
permainan. Namun seiring kemajuan teknologi, istilah game juga mencakup suatu bentuk pemrograman
permainan pada perangkat dan memiliki fleksibilitas akses, baik melalui jaringan internet maupun tanpa
koneksi [1]. Menurut Azkia, Game adalah permainan yang dapat mengisi waktu luang berbagai usia dan
menjadi sarana mengekspresikan perasaan, bahkan hingga membuat pemain lupa waktu [2].

Salah satu game strategi populer adalah Clash of Clans yang dikembangkan oleh supercell dari
Finlandia. Diluncurkan pertama kali di iOS pada 2 Agustus 2012 dan di Android pada 7 Oktober 2013,
game ini dibuat oleh Lasse Louhento dan Lassi Leppinen untuk menghadirkan pengalaman strategi yang
sederhana [3]. Game ini dapat diakses di Android, i0S, dan Windows, dan pada tahun 2025 telah diunduh
lebih dari 500 juta kali dengan rating di atas 7 serta mendapatkan lebih dari 61,9 juta ulasan. Meskipun
popularitasnya tinggi, penelitian yang menganalisis persepsi pemain secara mendalam masih terbatas. Hal
ini menunjukkan bahwa meskipun game Clash of Clans sangat populer, masih sedikit penelitian yang
membahas bagaimana pemain merespons dan merasakan pengalaman bermainnya. Pemahaman ini dapat
membantu pengembangan game strategi di masa mendatang.
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Ulasan pemain yang diperoleh melalui Google Play Store dapat dijadikan referensi penting bagi
pengembang untuk melakukan peningkatan kualitas game. Dengan demikian, analisis sentimen diperlukan
agar persepsi pemain dapat dipahami secara keseluruhan. Metode Support Vector Machine dapat diterapkan
karena memiliki kemampuan yang efektif dalam mengklasifikasikan data teks. Menurut Tanggraeni, Dalam
membagi kategori opini menjadi positif dan negatif, SVM bekerja sebagai teknik klasifikasi berbasis
pembelajaran mesin yang mengandalkan penggunaan hyperplane sebagai garis pemisah [4]. Menurut
Hartmann, SVM unggul dalam memproses data non-linear serta dataset berdimensi besar [5].

Beberapa studi terdahulu membuktikan efektivitas SVM efektif dalam analisis sentimen pada
berbagai bidang, seperti game Mobile Legends [6], game Lokapala [7], aplikasi e-commerce seperti Shopee
[8], media sosial seperti TikTok [9], dan aplikasi Jamsostek Mobile [10]. Namun, penelitian khusus untuk
game strategi seperti Clash of Clans masih jarang dilakukan. Hal ini menjadi celah yang akan diisi dalam
penelitian ini. Karena ulasan pemain di Google Play Store dapat memberikan gambaran mendalam
mengenai testimoni dan persepsi pemain game Clash of Clans.

Penelitian ini memiliki tujuan untuk mengevaluasi sentimen pemain terhadap game Clash of Clans
melalui ulasan yang ada di Google Play Store. Metode SVM diterapkan untuk membagi opini para pemain
ke dalam kelompok sentimen positif dan negatif, serta menilai tingkat keakuratan SVM dalam memproses
dan menangani data ulasan tersebut. Studi ini diproyeksikan mampu memperdalam wawasan terkait
persepsi para pemain serta menilai efektivitas SVM dalam analisis sentimen pada game strategi.

2. Metode

Metode penelitian ini menggunakan alur sistematis untuk menganalisis sentimen pemain game Clash
of Clans. Tahapan dimulai dari scraping data, lalu preprocessing yang mencakup cleaning, case folding,
word normalization, tokenizing, stopword removal, dan stemming. Selanjutnya, dilakukan pembobotan TF-
IDF serta pelabelan sentimen. Data kemudian dibagi dengan rasio 80% (data latih) dan 20% (data uji) untuk
proses klasifikasi menggunakan SVM. Evaluasi performa model diukur melalui accuracy, precision, recall,
dan fl1-score berdasarkan confusion matrix. Alur penelitian ini secara ringkas disajikan pada Gambar 1:

Scrapimng Data

[ Data Tmining] [ Data Testing ]

Model
Evaluation

Gambar 1. Kerangka Penelitian
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2.1 Desain Penelitian

Penelitian ini berfokus pada pemanfaatan data mining sebagai upaya mengekstraksi informasi
berharga dari kumpulan data berukuran besar dengan memanfaatkan metode matematis, statistik, dan
kecerdasan buatan [11]. Metode ini digunakan untuk menggali pola data sebagai dasar pengambilan
keputusan [12].

Dalam penelitian ini, data mining digunakan untuk melakukan analisis sentimen, yaitu proses
mengidentifikasi opini atau penilaian pengguna terhadap suatu entitas, baik bersifat positif maupun negatif
[13]. Menurut Mahesh, Dalam machine learning, analisis sentimen diklasifikasikan sebagai cabang dari
NLP atau text mining, yang memanfaatkan algoritma serta model statistik untuk membantu sistem komputer
mengelola data dalam jumlah besar secara lebih efektif [14].

Pemanfaatan ulasan di Google Play Store melalui analisis sentimen bertujuan untuk memetakan
sudut pandang pemain game Clash of Clans. Dengan pendekatan ini, opini para pemain dapat diolah
menjadi informasi yang lebih terstruktur sehingga dapat bermanfaat dalam memahami kecenderungan
sentimen pemain terhadap game tersebut.

2.2 Scraping Data

Menurut Ernianti, Scraping data merupakan metode otomatis untuk mengumpulkan informasi dari
sumber tertentu secara terstruktur [15]. Proses scraping data ulasan dilakukan di lingkungan Google Colab
menggunakan Python dengan memanfaatkan pustaka google-play-scraper. Data yang dikumpulkan
meliputi ulasan serta penilaian pengguna terhadap game Clash of Clans. Selanjutnya, data tersebut
disimpan dalam format CSV atau Excel untuk diproses pada tahap preprocessing.

2.3 Preprocessing Data

Dalam pengolahan teks, preprocessing menjadi salah satu tahap yang sangat penting guna
mentransformasi data kasar ke dalam bentuk yang lebih sistematis. Proses ini membuat data lebih bersih
dan konsisten sehingga meningkatkan akurasi analisis sentimen. Tahapan preprocessing meliputi cleaning,
case folding, word normalization, tokenizing, stopword removal, dan stemming [16].

1. Cleaning: Tahap eliminasi elemen non-teks seperti angka, simbol, serta karakter unik yang tidak
relevan.

Case Folding: Penyeragaman seluruh karakter menjadi huruf kecil.

Word Normalization: Mengonversi istilah non formal menjadi kosakata bahasa indonesia yang baku.
Tokenizing: Pemotongan rangkaian kalimat menjadi fragmen kata atau unit tunggal.

Stopword Removal: Pembersihan kata-kata fungsional yang minim makna misalnya “di", “dan",
“untuk" guna mempercepat komputasi.

6. Stemming: Proses reduksi kata berimbuhan kembali ke bentuk akar atau kata dasarnya.

abrwd

2.4 Labeling Sentimen

Penentuan kelas sentimen mencakup kategori positif, negatif, dan netral. Meskipun pelabelan
manual memakan waktu, cara ini menghasilkan data yang lebih presisi atau secara otomatis dengan library
seperti TextBlob yang lebih efisien tetapi kurang presisi [17]. Pada penelitian ini, labeling digunakan untuk
memudahkan klasifikasi dan analisis sentimen ulasan pemain game Clash of Clans.

2.5 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-1DF)

TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency) merupakan metode yang mengubah teks
menjadi data numerik dengan memberi bobot pada setiap kata sesuai tingkat kepentingannya dalam
dokumen [18]. Metode ini membantu membedakan kata umum dan kata bermakna khusus, sehingga
meningkatkan akurasi analisis sentimen dengan algoritma seperti SVM. Data kemudian dibagi menjadi data
latih 80% dan data uji 20% untuk melatih serta mengevaluasi model [19]. Adapun rumus dari metode TF-
IDF sebagai berikut [20].
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Jumlah Kata (t) dalam komentar

TF (@) =

Jumlah total kata dalam komentar

__ 1+4+Total Dokumen Frekuensi (N)

+1
1+Jumlah Total Kata (DF)

IDF

TF-IDF = TF x IDF

Keterangan:

TF  : Term Frequency

DF  : Document Frequency

IDF  : Inverse Document Frequency

® : Term atau sebuah kata dalam komentar
N : Jumlah total dokumen

2.6 SVM Clasification

Menurut Lidya, SVM bekerja dengan prinsip supervised learning untuk melakukan analisis data
dengan mencari hyperplane terbaik sebagai pemisah antar kelas, sehingga efektif digunakan dalam
klasifikasi sentimen [21]. Dalam penelitian ini, metode SVM diterapkan karena mampu mengklasifikasikan
sentimen ulasan pemain game Clash of Clans secara lebih akurat berdasarkan pola yang terbentuk dari data
teks. Fungsi dasar dalam klasifikasi SVM dapat dirumuskan melalui [22]:

f)=w.x+b
Keterangan:
w : vektor bobot (weight)
X : vektor input (hasil TF-IDF)
b : bias

f(x) : fungsi keputusan

2.7 Evaluasi Model

Kinerja model dievaluasi melalui confusion matrix untuk membandingkan hasil klasifikasi dengan
label asli pada data uji [23]. Matriks ini berfungsi sebagai standar evaluasi klasifikasi dua kelas untuk
melihat akurasi pemisahan data positif dan negatif [24]. Elemen-elemen yang menyusun confusion matrix
meliputi:

True Positive (TP) : Data positif diprediksi positif.

True Negative (TN) : Data negatif diprediksi negatif.
False Positive (FP) : Data negatif diprediksi positif.
False Negative (FN) : Data positif diprediksi negatif.

oo

Tabel 1. Confusion Matrix

Predicted Positive Predicted Negative
Actual Positive TP FN
Actual Negative FP TN

Dari confusion matrix, dapat dihitung metrik evaluasi seperti tingkat accuracy, precision, recall, dan
F1-score. Rumus untuk menghitung setiap metrik tersebut meliputi [25]:
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a. Accuracy: Sebagai persentase dari semua data yang diprediksi dengan benar.

TP+TN

Accuracy = m——————————

TP+FP+TN+FN

b. Recall: Tingkat keberhasilan model dalam mengidentifikasi seluruh data positif yang sebenarnya.

Recall (positif) = ——
ecall (positif) = 750N

.. _ TN
Recall (negatif) = TNLFP

c. Precision: Rasio ketepatan antara hasil prediksi positif dengan data aktualnya.

Precision (positif) = TP+ TP

Precision (negatif) = TNTFN

d. F1-Score: Rata-rata harmonik yang menyeimbangkan nilai Precision dan Recall.

2x Precision (positif) x Recall (positif)

F1-Score (positif) = Precision (positif)+Recall (positif)

2x Precision (negatif) x Recall (negatif)

F1-Score (negatif) = Precision (negatif) + Recall (negatif)

Metrik ini menggambarkan efektivitas model dalam membedakan kategori sentimen positif
maupun negatif dengan proporsi yang seimbang, sehingga hasil evaluasi dapat menjadi dasar dalam menilai
keandalan metode SVM dalam mengolah ulasan pemain.

3. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini menghasilkan temuan dari serangkaian tahapan pengolahan data. Ulasan pemain
dikumpulkan melalui proses scraping kemudian melalui tahap preprocessing, pelabelan sentimen,
pembobotan TF-IDF, dan klasifikasi menggunakan SVM. Setiap tahapan menampilkan output yang
berbeda mengenai kondisi data maupun kinerja model. Hasil tersebut disajikan secara bertahap mulai dari
jumlah ulasan yang terkumpul, distribusi sentimen, hingga nilai akurasi dan metrik evaluasi.

3.1 Hasil Scraping Data

Teknik web scraping digunakan untuk mengumpulkan data ulasan sebanyak 5.000 ulasan terbaru
dari bulan April hingga Mei 2025, dengan pengurutan menggunakan Sort NEWEST. Rentang waktu ini
dipilih untuk memperoleh gambaran persepsi terkini pemain terhadap game Clash of Clans, sebagaimana
ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Scraping Data

No Nama Rating Ulasan Tanggal ulasan

1 Pengguna 1 It's good but the storage is getting worse so | can't 2025-05-11

Google play it 23:52:37
Pengguna - - 2025-05-11

2 Google 5 game ini bagus saya sangat suka dengan game ini 934432
Pengguna 2025-05-11

3 Google 5 Cekurukuk & & ¢B mantap polll 939913
Pengguna 2025-104-16

5000 5 oogle 5 ok 06:16:30
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Hasil dari scraping data yaitu kumpulan ulasan mentah yang diambil dari Google Play Store. Data
tersebut masih mengandung bahasa yang tidak baku, simbol, dan tanda baca yang belum tersaring, seperti
yang ditunjukkan pada Tabel 2. Kondisi ini menunjukkan bahwa hasil scraping masih memerlukan proses
pembersihan sebelum dapat digunakan dalam analisis.

Drop duplicates dilakukan untuk menghilangkan data ulasan yang semula 5.000 menjadi 3.529
agar data ulasan menjadi lebih bersih seperti yang ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Drop Duplicates

No Nama Rating Ulasan Tanggal ulasan
1 Pengguna 1 It's good but the storage is getting worse so | can't 2025-05-11
Google play it 23:52:37
Pengguna - . 2025-05-11
2 Google 5 game ini bagus saya sangat suka dengan game ini 934432
Pengguna 2025-05-11
3 Google 5 Cekurukuk 3 @ & mantap polll 939213
3529 Pengguna 1 suka ga jls tiba tiba jaringan leg padahal jaringan 2025-04-22
Google bagus 21:19:13

3.2 Hasil Preprocessing Data

Data yang terkumpul melalui tahapan preprocessing untuk menjamin kesiapan analisis. Rangkaian
proses ini meliputi cleaning, case folding, word snormalization, tokenizing, stopword removal, dan
stemming. Dengan tahapan ini, ulasan pemain yang beragam dapat diseragamkan bentuk katanya sehingga
lebih mudah dipahami oleh sistem. Selain itu, kata-kata umum yang tidak berpengaruh pada sentimen
dibuang agar analisis lebih fokus. Proses ini penting karena ulasan game seringkali menggunakan bahasa
gaul, singkatan, bahkan emoji yang perlu dibersihkan terlebih dahulu.

Tabel 4. Hasil Cleaning

Sebelum

Sesudah

It's good but the storage is getting worse so | can't play

it
game ini bagus saya sangat suka dengan game ini
Cekurukuk & @ & mantap polll

suka ga jls tiba tiba jaringan leg padahal jaringan

bagus

It s good but the storage is getting worse so | can
t play it

game ini bagus saya sangat suka dengan game ini
Cekurukuk mantap polll

suka ga jls tiba tiba jaringan leg padahal jaringan
bagus

Tahap cleaning menghasilkan data yang bersih dari elemen non-teks seperti angka, tanda baca,
serta simbol unik seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 5. Case Folding

Sebelum

Sesudah

It s good but the storage is getting worse so | can t
play it

game ini bagus saya sangat suka dengan game ini
bagus dan seru

Cekurukuk mantap polll

suka ga jls tiba tiba jaringan leg padahal jaringan
bagus

it s good but the storage is getting worse so i can t
play it

game ini bagus saya sangat suka dengan game ini
bagus dan seru

cekurukuk mantap polll

suka ga jls tiba tiba jaringan leg padahal jaringan
bagus

Hasil dari Case Folding yaitu mengubah teks yang semula huruf besar menjadi huruf kecil yang

lebih konsisten seperti yang ditunjukkan pada Tabel 5.
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Tabel 6. Word Normalization

Sebelum Sesudah

it s good but the storage is getting worse so i cant play it s good but the storage is getting worse so i can
it t play it

game ini bagus saya sangat suka dengan game ini game ini bagus saya sangat suka dengan game ini
bagus dan seru bagus dan seru

cekurukuk mantap polll cekurukuk mantap sekali

suka ga jls tiba tiba jaringan leg padahal jaringan suka tidak jelas tiba tiba jaringan lag padahal
bagus jaringan bagus

Hasil dari Word Normalization yaitu Mentransformasi istilah non-formal atau singkatan ke dalam
kosakata standar seperti yang tertera pada Tabel 6.

Tabel 7. Tokenizing

Sebelum Sesudah
it s good but the storage is getting worse so i can t play [it, s, good, but, the, storage, is, getting, worse,
it so, i, can, t, play, it]
[game, ini, bagus, saya, sangat, suka, dengan,

game ini bagus saya sangat suka dengan game ini game, ini]

bagus dan seru [bagus, dan, seru]
cekurukuk mantap sekali [cekurukuk, mantap, sekali]

suka tidak jelas tiba tiba jaringan lag padahal jaringan [suka, tidak, jelas, tiba, tiba, jaringan, lag,
bagus padahal, jaringan, bagus]

Hasil dari Tokenizing yaitu memecah sebuah teks menjadi bagian-bagian kata atau token seperti
yang ditunjukkan pada Tabel 7.

Tabel 8. Stopword Removal

Sebelum Sesudah
([:ghs,t g;)lgfll, 3]Ut the, storage, is, getting, worse, so, i, [good, storage, getting, worse, play]
i[game, ini, bagus, saya, sangat, suka, dengan, game, [game, bagus, suka, game]

[bagus, dan, seru]
[cekurukuk, mantap, sekali]

[suka, tidak, jelas, tiba, tiba, jaringan, lag, padahal,

jaringan, bagus]

[bagus, seru]

[cekurukuk, mantap, sekali]

[suka, jelas, tiba, tiba, jaringan, lag, jaringan,
bagus]

Tahap stopword removal mengeliminasi kata-kata fungsional yang minim makna, dengan hasil
yang tertera pada Tabel 8.
Tabel 9. Stemming

Sebelum Sesudah

good storage get worse play

game bagus suka game

bagus seru

cekurukuk mantap sekali

suka jelas tiba tiba jaringan lag jaringan bagus

[good, storage, getting, worse, play]

[game, bagus, suka, game]

[bagus, seru]

[cekurukuk, mantap, sekali]

[suka, jelas, tiba, tiba, jaringan, lag, jaringan, bagus]

Proses stemming mereduksi kata menjadi bentuk akar dengan mengeliminasi imbuhan,
sebagaimana dipaparkan pada Tabel 9.
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3.3 Hasil Labeling Sentimen

Tahap pelabelan diterapkan untuk memisahkan ulasan menjadi kategori sentimen positif serta

negatif, sehingga mempermudah pemahaman mengenai persepsi pemain terhadap game Clash of Clans
yang tertera pada Tabel 10.

Tabel 10. Hasil Labeling Sentimen

Rating Ulasan Sentimen
1 good storage get worse play Negatif
5 game bagus suka game Positif
5 bagus seru Positif
5 cekurukuk mantap sekali Positif
1 suka jelas tiba tiba jaringan lag jaringan bagus Negatif

Jumlah masing-masing sentimen:
Labeling_Sentimen

positif 2541

negatif 746

Name: count, dtype: inte4

Jumlah data setelah filtering: 3287

Gambar 2. Jumlah Labeling Sentimen

Dari total 3.287 data, terdapat 2.541 ulasan positif dan 746 ulasan negative, sementara ulasan

netral diabaikan untuk menghindari ambigu. Hal ini menunjukkan bahwa sentimen positif lebih
mendominasi dibanding negatif.

Jumiah Rating Positif dan Negatif

2000

1500 A

jumlah

1000 -

163

Rating/Score

Gambar 3. Jumlah Rating Positif dan Negatif

Gambar 3 menunjukkan jumlah rating pemain game Clash of Clans di Google Play Store dengan
rating 3 ditiadakan karena membuat ambigu. Rating 5 mendominasi (2.203 ulasan), disusul rating 1 (583),

rating 4 (338), dan rating 2 (163), yang mencerminkan mayoritas ulasan positif meski masih ada keluhan
pemain.
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3.4 Hasil Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Sebelum memasuki klasifikasi, ulasan diberi label sentimen kemudian diubah ke bentuk numerik
dengan TF-IDF. Metode ini memberi bobot lebih tinggi pada kata yang jarang muncul di keseluruhan data
namun sering muncul dalam satu ulasan. Hasilnya berupa vektor numerik yang memudahkan model
menangkap pola tekstual guna memisahkan kategori sentimen positif dari negatif.

Tabel 11. Hasil Perhitungan TF-IDF

Kata (t) TF DF IDF TF-IDF
bagus 1/7 = 0,14 714 3,983 0,557
game 1/7 =0,14 1049 3,031 0,424
cepat 1/7 =0,14 40 53,02 7,422
serang 1/7 =0,14 159 14,33 2,006
masak 1/7 =0,14 31 67,65 9,471
tentara 1/7 =0,14 14 143 20,02
perang 1/7 =0,14 125 17,92 2,508

Tabel 11 menampilkan hasil salah satu contoh ulasan yaitu “bagus game cepat serang masak
tentara perang”. Setiap kata memiliki nilai TF sebesar 1/7 = 0,14 karena masing-masing kata muncul sekali
dari total tujuh kata. Nilai DF menunjukkan jumlah ulasan dalam himpunan data yang memuat kata tersebut
dan hasil perhitungan TF-IDF menunjukkan bahwa kata “tentara” memperoleh bobot tertinggi (20,02)
karena jarang muncul di seluruh dokumen sehingga dianggap paling penting, sedangkan kata “game”
memiliki bobot rendah (0,424) karena sering muncul sehingga tingkat kekhususannya kecil. Adapun kata
“masak” dan “cepat” memiliki bobot cukup tinggi (9,471 dan 7,422) sehingga berperan penting dalam
ulasan. Setelah itu, Pembagian data dilakukan dengan proporsi 80% untuk fase pelatihan dan 20% untuk
tahap pengujian untuk memastikan model dapat dievaluasi secara objektif.

mj;.:qmlah Data Training dan Data Testing
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Jenis Data

Data Testing

Gambar 4. Hasil Splitting Data

Berdasarkan tampilan Gambar 4, tampak bahwa 2.629 data (79,98%) digunakan untuk data
training, sedangkan 658 data (20,02%) untuk data testing, sehingga evaluasi model menjadi lebih objektif.
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3.5 Hasil Klasifikasi SVM

Perhitungan Support Vector Machine dilakukan berdasarkan salah satu contoh ulasan komentar

yang sebelumnya telah melalui proses TF-IDF, yaitu “bagus game cepat serang masak tentara perang”,
emudian hasil tersebut ditunjukkan pada Tabel 12.

Tabel 12. Hasil Perhitungan SVM

Kata (t) Bobot (w) TF-IDF (x) w = X

bagus 0,978 0,557 0,544

game 0,120 0,424 0,050

cepat -0,115 7,422 -0,853

serang -1,141 2,006 -2,288

masak 0,203 9,471 1,922

tentara 0,288 20,02 5,765

perang -0,389 2,508 -0,975

Bias (b) - - 0.608

Total Fungsi Keputusan f(x) - - 4,773

Berdasarkan hasil perhitungan fungsi keputusan salah satu ulasan pemain game Clash of Clans
menggunakan SVM, diperoleh nilai f(x) sebesar 4,773 yang diklasifikasikan sebagai sentimen positif. Nilai
ini berasal dari bobot kata TF-IDF guna merepresentasikan bobot relevansi sebuah kata di dalam ulasan.
Kata bagus, cepat, perang menjadi indikator positif terhadap pengalaman bermain, menandakan pembaruan
game dianggap berhasil meningkatkan kualitas permainan. Hasil klasifikasi dapat memberikan masukan
bagi pengembang dalam menjaga mutu game serta merancang pembaruan sesuai ekspektasi pemain.

3.6 Hasil Evaluasi Model

Pengukuran kinerja model menggunakan confusion matrix sebagai basis perhitungan nilai accuracy,
precision, recall, dan fl-score. Word cloud ditunjukkan untuk memperlihatkan kata dominan pada tiap
sentimen, sehingga memudahkan pemahaman pola dan karakteristik kata dalam analisis.

Confusion Matrix SVM

— 400
= 28
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- 300
‘o
=
<
- 200
g 44 105
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Gambar 5. Confusion Matrix

Confusion matrix menunjukkan hasil prediksi model SVM pada 658 data uji. Sebanyak 481 data

positif diprediksi benar (TP), 28 positif salah diprediksi negatif (FN), 105 negatif diprediksi benar (TN),
dan 44 negatif salah diprediksi positif (FP).
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Gambar 6. Hasil Evaluasi Kinerja Model SVM

Gambar 6 menunjukkan evaluasi model klasifikasi sentimen dua kelas dengan accuracy sebesar
89%. Untuk sentimen positif diperoleh precision 92%, recall 94%, dan F1-score 93%, sedangkan sentimen
negatif memiliki precision 79%, recall 70%, dan F1-score 74%.

1. Accuracy
Tingkat ketepatan klasifikasi sentimen diukur dengan metrik accuracy, yaitu perbandingan antara
jumlah prediksi benar dengan total data uji. Rumus accuracy ditunjukkan sebagai berikut:

TP+TN 4814105 586
TP+FP+TN+FN  481+44+105+28 658

accuracy =

2. Recall
Untuk memperoleh nilai recall pada masing-masing kelas, kemampuan model dalam mengenali data
yang benar dari kelas tersebut diukur, digunakan rumus berikut:
Recall (positif) = =8 _Bl_goq
TP+FN  481+28 509
TN 105 _ 105

=1%-0,70

TN+FP 105+4—4 149

Recall (negatif) =

3. Precision

Precision merepresentasikan rasio keakuratan model dalam memvalidasi jumlah prediksi yang
terbukti relevan dengan label asli. Untuk memperoleh nilai precision pada masing-masing kelas, digunakan
rumus berikut:

=0,92

Precision (positif) = TPIFP - 781340

Precision (negatif) = TNFFN ~Tos+zs =0,79

4. F1-Score

F1-Score mengevaluasi performa model dengan memperhatikan kedua metrik, precision dan recall,
khususnya pada distribusi kelas yang memiliki ketimpangan jumlah. Untuk memperoleh nilai F1-Score
pada masing-masing kelas, digunakan rumus berikut:

2x Precision (positif) x Recall (positif)

F1-Score (positif) =

Precision (positif)+ Recall (positif)

=0,93

_2x092x094 _ 1,729
092 +0,94 1,86

2x Precision (negatif) x Recall (negatif)

F1-Score (negatif) =

Precision (negatif) +Recall (negatif)

=0,74

_2x0,79x0,70 _ 1 106
0,79 +0,70 1 49
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5. Word Cloud

Word cloud menggambarkan frekuensi kemunculan kata dalam ulasan pemain game Clash of Clans.
Visualisasi dibagi menjadi sentimen positif dan negatif untuk memperlihatkan persepsi pemain secara
cepat.

WordCloud Sentimen Positif WordCloud Sentimen neqahf
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® 260
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sdain suka wmnlussinyal
Gambar 7. Word Cloud Sentimen Positif Gambar 8. Word Cloud Sentimen Negatif

Berdasarkan word cloud sentimen positif, kata yang paling sering muncul adalah “game, bagus,
dan keren”, serta kata seperti “seru, senang, mudah, asik, mantap”, menunjukkan bahwa pemain menikmati
game ini dan menilai positif. Beberapa ulasan menyebut game cocok untuk semua usia. Untuk sentimen
negatif, banyak keluhan terkait bug, masalah login, dan koneksi server, ditandai dengan kata “tolong,
kecewa, sinyal, server”. Gangguan koneksi saat war menimbulkan frustrasi, menunjukkan kebutuhan akan
stabilitas dan respons pengembang. Keluhan ini mengindikasikan ekspektasi tinggi pemain terhadap
kenyamanan dan keandalan game.

4. Kesimpulan dan Saran
4.1 Kesimpulan

Hasil penelitian menunjukkan dua jenis sentimen dalam ulasan pemain game Clash of Clans, yaitu
positif (menyebut keseruan, tampilan menarik, dan kesenangan saat war) dan negatif (keluhan bug, error
login, dan gangguan koneksi). Metode SVM dengan preprocessing teks dan TF-IDF mampu
mengklasifikasikan sentimen dengan baik, menghasilkan accuracy sebesar 89%, untuk kelas positif
diperoleh precision 92%, recall 94% dan F1-Score 93%. Untuk kelas negatif diperoleh precision 79%,
recall 70% dan F1-Score 74%. Hal ini menandakan SVM efektif untuk memahami opini pemain secara
cepat dan objektif.

4.2 Saran

Untuk penelitian berikutnya, disarankan menambah jumlah dan variasi data ulasan, memasukkan
kategori sentimen netral, serta membandingkan metode lain seperti Naive Bayes atau Decision Tree dengan
Support Vector Machine. Pengambilan data sebaiknya dilakukan dalam rentang waktu lebih panjang untuk
melihat perubahan opini pemain. Langkah ini diharapkan membuat analisis lebih akurat, relevan, dan
bermanfaat bagi pengembang game.
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