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Abstrak− Pertumbuhan pesat aplikasi mobile telah mendorong peningkatan signifikan dalam interaksi pengguna melalui 

platform digital, salah satunya adalah Google Play Store. Ulasan pengguna pada platform ini menjadi sumber informasi penting 

yang dapat dimanfaatkan untuk memahami persepsi publik terhadap suatu aplikasi. Salah satu aplikasi yang populer di 

kalangan pengguna adalah Magic Chess: Go Go, permainan strategi otomatis yang merupakan bagian dari ekosistem Mobile 

Legends. Meskipun terdapat ribuan ulasan yang tersedia, karakteristik teks bebas dan jumlahnya yang besar menyulitkan 

proses analisis secara manual. Oleh karena itu, diperlukan metode otomatis untuk mengklasifikasikan ulasan tersebut ke dalam 

kategori sentimen. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan mengklasifikasikan ulasan pengguna aplikasi Magic Chess: 

Go Go yang diambil dari Google Play Store menggunakan algoritma Random Forest. Proses penelitian mencakup beberapa 

tahap, yaitu pengumpulan data ulasan melalui pustaka google-play-scraper, data preprocessing (cleansing, case folding, 

tokenization, stopword removal, dan stemming), pelabelan data menggunakan kamus opini, serta ekstraksi fitur menggunakan 

metode TF-IDF. Data yang digunakan dibatasi pada ulasan berbahasa Indonesia selama bulan Mei 2025. Hasil dari penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi sebesar 96,33%, di mana 

ulasan positif mendominasi sebanyak 63,7% dan ulasan negatif sebesar 36,3%. Hal ini menunjukkan bahwa secara umum, 

pengguna memberikan tanggapan yang cukup baik terhadap aplikasi tersebut. Temuan ini membuktikan bahwa pendekatan 

klasifikasi berbasis Random Forest dapat digunakan sebagai alat bantu yang efektif untuk mengekstrak opini pengguna dalam 

skala besar secara otomatis, sehingga dapat memberikan insight yang bernilai bagi pengembang aplikasi dalam pengambilan 

keputusan strategis ke depan. 

Kata Kunci: Magic Chess, Klasifikasi Sentimen, Ulasan Pengguna, Data Preprocessing, Random Forest, Google Play Store. 

Abstract− The rapid growth of mobile applications has significantly increased user interaction through digital platforms, one 

of which is the Google Play Store. User reviews on this platform serve as a valuable source of information that can be 

leveraged to understand public perception of an application. One such popular app among users is Magic Chess: Go Go, an 

auto-battler strategy game that is part of the Mobile Legends ecosystem. Despite the abundance of available reviews, their 

unstructured nature and large volume pose challenges for manual analysis. Therefore, an automated method based on 

artificial intelligence is required to classify these reviews into sentiment categories. This study aims to analyze and classify 

user reviews of the Magic Chess: Go Go application, retrieved from the Google Play Store, using the Random Forest 

algorithm. The research process includes several stages: data collection using the google-play-scraper library, data 

preprocessing (cleansing, case folding, tokenization, stopword removal, and stemming), data labeling using an opinion 

lexicon, and feature extraction using the TF-IDF method. The dataset is limited to Indonesian-language reviews collected 

during May 2025. The results indicate that the Random Forest algorithm achieved a sentiment classification accuracy of 

96.33%, with 63.7% of the reviews classified as positive and 36.3% as negative. These findings suggest that, in general, users 

provided favorable feedback on the application. Moreover, the study demonstrates that the Random Forest-based 

classification approach is an effective tool for automatically extracting large-scale user opinions, providing valuable insights 

for developers in making strategic decisions. 

Keywords: Magic Chess, Sentiment Classification, User Reviews, Data Preprocessing, Random Forest, Google Play Store. 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan industri game di Indonesia dalam beberapa tahun terakhir mengalami peningkatan yang sangat 

pesat dan menjadi salah satu sektor digital yang paling dinamis. Berdasarkan laporan Adikara [1], jumlah pemain 

game di Indonesia diperkirakan akan mencapai 192,1 juta orang pada tahun 2025. Hal ini sejalan dengan data dari 

Kementerian Komunikasi dan Informatika yang saat ini telah berganti nama menjadi Kementerian Komunikasi 

dan Digital, yang mencatat bahwa sekitar 35 juta masyarakat Indonesia merupakan gamer aktif daring [2]. 

Fenomena ini menunjukkan bahwa game telah menjadi bagian dari gaya hidup masyarakat modern, terutama bagi 

generasi muda yang semakin terbiasa berinteraksi melalui platform digital. Salah satu kategori permainan yang 

digemari oleh para pemain adalah auto battler, dengan Magic Chess: Go Go sebagai salah satu judul populer yang 

dikembangkan oleh Moonton [3]. Game ini berhasil menarik perhatian jutaan pemain karena menggabungkan 

strategi dan hiburan dalam satu platform interaktif. Dengan semakin banyaknya pengguna aktif, jumlah ulasan 

atau review yang ditulis di platform seperti Google Play Store juga meningkat secara signifikan. Ulasan-ulasan 

tersebut berisi beragam opini pengguna mengenai pengalaman bermain, fitur yang disukai, kendala teknis, hingga 

saran untuk pengembang. Dengan demikian, analisis terhadap tanggapan pengguna menjadi hal yang penting 
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untuk memahami persepsi dan tingkat kepuasan terhadap aplikasi, sehingga dapat dijadikan bahan evaluasi dan 

perbaikan kualitas layanan [4]. 

Analisis terhadap teks ulasan dapat dilakukan menggunakan pendekatan sentiment analysis atau analisis 

sentimen, yang memiliki tujuan untuk mengenali dan mengelompokkan pendapat pengguna ke dalam kategori 

positif atau negatif. Analisis ini menjadi salah satu metode populer pada ranah text mining dan natural language 

processing karena mampu mengekstraksi makna dari teks secara otomatis. Salah satu algoritma yang dikenal 

efektif dalam analisis sentimen adalah Random Forest (RF), yang merupakan bagian dari pendekatan ensemble 

learning. Algoritma ini bekerja dengan memadukan beberapa pohon keputusan (decision tree) guna memperoleh 

hasil prediksi yang lebih tepat dan konsisten, sekaligus mengurangi risiko overfitting [5]. Dalam berbagai 

penelitian, Random Forest terbukti mampu memberikan performa yang tinggi dalam tugas klasifikasi. Sebagai 

contoh, penelitian oleh Aldean et al. [6] menunjukkan bahwa RF dapat digunakan secara efektif untuk 

mengklasifikasikan opini publik terkait vaksin COVID-19 pada platform Twitter dengan hasil yang signifikan. 

Penelitian lain oleh Rohman et al. [7] juga membuktikan keberhasilan algoritma ini dalam menganalisis ulasan 

restoran di Surabaya dengan tingkat akurasi yang memuaskan. Selain itu, Larasati et al. [8] dan Indrayanto et al. 

[9] mengimplementasikan RF pada analisis sentimen aplikasi Dana dan MyPertamina dan menemukan bahwa 

algoritma ini memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi daripada algoritma lain seperti Naïve Bayes dan Support 

Vector Machine. Berbagai hasil tersebut menegaskan bahwa Random Forest tidak hanya kuat dalam mengolah 

data teks berskala besar, tetapi juga mampu menangani variasi bahasa dan konteks yang kompleks. 

Meskipun banyak penelitian terdahulu yang menerapkan algoritma Random Forest dalam melakukan 

analisis sentimen di berbagai domain, penelitian yang secara spesifik berfokus pada ulasan pengguna aplikasi 

Magic Chess: Go Go masih jarang dilakukan. Padahal, aplikasi ini memiliki jutaan pengguna aktif dan potensi 

data ulasan yang besar untuk dianalisis. Beberapa penelitian terkait aplikasi sejenis seperti Mobile Legends: Bang 

Bang [4] dan Capcut [10] menunjukkan bahwa pendekatan Random Forest dapat menghasilkan klasifikasi 

sentimen yang efektif dan konsisten. Dengan demikian, penelitian ini dimaksudkan untuk menutup celah tersebut 

dengan mengembangkan model klasifikasi sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Magic Chess: Go Go 

menggunakan algoritma Random Forest. Dalam penelitian ini, data ulasan diambil langsung dari platform Google 

Play Store untuk memastikan relevansi dan keaslian data. Setiap data ulasan kemudian melalui proses text 

preprocessing yang mencakup beberapa tahapan seperti cleansing (pembersihan teks dari angka, simbol, dan 

tanda baca), case folding (menyeragamkan format huruf), tokenization (membagi teks ke dalam satuan kata), 

stopword removal (menghilangkan kata-kata umum yang tidak memiliki makna signifikan), serta stemming 

(mengembalikan kata ke bentuk dasarnya). Tahapan ini dilakukan untuk memastikan bahwa data siap diproses 

oleh algoritma pembelajaran mesin dengan struktur yang bersih dan konsisten. 

Selanjutnya, fitur teks diekstraksi memanfaatkan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency 

(TF-IDF) [11], yang berfungsi untuk menilai tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen dibandingkan dengan 

keseluruhan kumpulan teks. Setelah fitur diekstraksi, data dilatih menggunakan algoritma Random Forest guna 

membentuk model klasifikasi sentimen. Kemudian dievaluasi menggunakan beberapa metrik evaluasi seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang diperoleh dari hasil confusion matrix [5]. Untuk memudahkan 

interpretasi hasil dan penerapannya dalam konteks praktis, penelitian ini juga mengimplementasikan model dalam 

bentuk dashboard visualisasi berbasis web dengan memakai framework Flask dan bahasa pemrograman Python 

[12]. Dashboard ini menyediakan fitur interaktif seperti unggah data ulasan, proses pelatihan model, hasil 

klasifikasi, serta visualisasi berupa diagram batang, wordcloud, dan tabel kata penting berdasarkan bobot TF-IDF. 

Melalui dashboard ini, analisis sentimen dapat dilakukan secara lebih mudah, efisien, dan dapat diakses oleh 

pengguna non-teknis, termasuk pengembang aplikasi dan peneliti di bidang terkait. 

Untuk memastikan sistem berjalan dengan baik, penelitian ini juga menggunakan pendekatan pemodelan 

perangkat lunak berbasis Unified Modeling Language (UML), yang mencakup use case diagram, class diagram, 

activity diagram, dan sequence diagram [13]. Pendekatan ini dipakai untuk memvisualisasikan hubungan antar 

komponen sistem, alur proses, serta interaksi antara pengguna dan sistem secara terstruktur. Dengan demikian, 

pengembangan sistem menjadi lebih terarah dan mudah dipahami oleh seluruh tim pengembang. Secara 

keseluruhan, penelitian ini berkontribusi dalam memberikan pemahaman mendalam tentang persepsi pengguna 

terhadap aplikasi Magic Chess: Go Go sekaligus menunjukkan efektivitas algoritma Random Forest dalam 

klasifikasi sentimen teks berbahasa Indonesia. Hasil penelitian ini diharapkan tidak hanya berguna bagi software 

development untuk memperbaiki tingkat kualitas produk berdasarkan masukan pengguna, tetapi juga menjadi 

referensi selanjutnya di bidang analisis sentimen serta kecerdasan buatan. Dengan memanfaatkan kekuatan 

metode Random Forest yang telah terbukti handal, penelitian ini menjadi langkah konkret dalam 

mengintegrasikan teknologi machine learning dengan kebutuhan praktis industri game yang terus berkembang di 

Indonesia. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen terapan dalam bidang machine 

learning dan text mining, yang difokuskan pada pengembangan sistem klasifikasi sentimen berbasis teks sekaligus 
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implementasinya dalam bentuk dashboard visual interaktif. Proses penelitian dirancang melalui enam tahapan 

utama, yaitu: pengumpulan data, praproses data (data preprocessing), pelabelan sentimen, ekstraksi fitur 

menggunakan TF-IDF, pelatihan model menggunakan algoritma Random Forest, serta evaluasi performa 

klasifikasi [17]. Seluruh tahapan tersebut diintegrasikan ke dalam sistem berbasis web yang dikembangkan 

menggunakan framework Flask dan bahasa pemrograman Python untuk memudahkan pengguna dalam 

mengakses, melatih, dan memvisualisasikan hasil analisis sentimen. Pendekatan ini mengacu pada kerangka kerja 

umum penelitian text mining dan analisis sentimen yang banyak diterapkan dalam studi klasifikasi teks modern 

[14]. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 

Langkah awal dalam penelitian ini dimulai dengan proses pengambilan data ulasan pengguna Magic Chess: Go 

Go. Data diambil melalui Google Play Store dengan bantuan pustaka python bernama google-play-scraper. Proses 

ini mengacu pada metode yang digunakan oleh Larasati et al. [8] dan Indrayanto et al. [9] yang juga meneliti 

aplikasi berbasis Android. Alat ini memungkinkan peneliti untuk mengakses ulasan publik secara otomatis 

berdasarkan package name aplikasi, yaitu com.mobilechess.gp. Agar hasil analisis lebih fokus dan kontekstual, 

data yang diambil dibatasi pada periode satu bulan, yakni Mei 2025 dengan jumlah data yang didapatkan 6.542, 

dan hanya mencakup ulasan berbahasa Indonesia.  

Ulasan ini dikemas dalam format dataframe menggunakan pustaka pandas dan diekspor ke format CSV untuk 

keperluan lanjutan [15]. Setiap entri ulasan terdiri dari kolom teks, tanggal, serta informasi rating (nilai bintang). 

Data mentah ini masih mengandung banyak informasi yang tidak terstruktur, sehingga diperlukan tahapan 

preprocessing sebelum dapat digunakan untuk pelatihan model klasifikasi. 

2.2 Data Preprocessing  

Data preprocessing merupakan tahap krusial dalam pengolahan teks, karena kualitas data sangat memengaruhi 

performa. Metode preprocessing mengacu pada prosedur yang dijelaskan oleh Findawati dan Rosid [14] secara 

berurutan sebagai berikut: 

a. Cleansing: Menghilangkan karakter yang tidak relevan seperti simbol, URL, tanda baca, angka serta 

emoji. Tujuannya adalah untuk menghapus elemen-elemen yang dapat mengganggu dalam konteks 

klasifikasi sentimen. 

b. Case Folding: Proses mengubah seluruh karakter dalam teks menjadi huruf kecil untuk menghindari 

redundansi antara kata yang sama, misalnya "Bagus" dan "bagus". 

c. Tokenization: Memecah teks menjadi potongan kata-kata agar dapat dianalisis lebih lanjut. 

d. Stopword Removal: Proses menghapus kata-kata yang sering muncul namun tidak memberikan 

kontribusi makna signifikan dalam menentukan sentimen, seperti "yang", "dengan", "di" dan sebagainya. 

e. Stemming: Proses mengembalikan kata ke bentuk akar atau dasar. Misalnya, kata "bermain" dan 

"memainkan" akan distem menjadi "main". 

Hasil dari tahap data preprocessing ini adalah teks bersih dan konsisten yang siap untuk diberikan label dan 

diekstraksi fiturnya. 

2.3 Pelabelan Data 

Setelah data preprocessing selesai, data perlu diberikan label sentimen. Penelitian ini menggunakan pendekatan 

berbasis lexicon, yaitu kamus opini berbahasa Indonesia. Kamus ini memuat daftar kata dengan muatan sentimen 

positif maupun negatif.nSetiap ulasan dianalisis berdasarkan frekuensi kemunculan kata dari kamus tersebut. Jika 

ulasan mengandung lebih banyak kata positif, maka akan diberi label positif, dan sebaliknya diberi label negatif. 

Untuk menjaga kualitas label, ulasan netral atau tidak mengandung kata dari kamus opini dikeluarkan dari dataset 

pelatihan. Setelah tahap ini, dataset akhir terdiri dari dua kolom utama: text dan label. 

2.4 Ekstraksi Fitur 

Tahap selanjutnya adalah mengubah teks ke dalam format berbentuk numerik sehingga dapat diproses oleh 

algoritma pembelajaran mesin. Teknik yang diaplikasikan dalam proses ini adalah Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF). Ini mengukur tingkat kepentingan suatu kata di dalam sebuah dokumen terhadap 
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seluruh korpus. Dengan kata lain, TF-IDF mengedepankan kata-kata yang unik dan bermakna dalam konteks 

klasifikasi [16]. TF-IDF menghasilkan vector representasi dari setiap ulasan, yang nantinya menjadi input bagi 

algoritma klasifikasi. Proses ini dikerjakan dengan menggunakan pustaka 

sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer memakai parameter default. Jumlah fitur akhir yang dihasilkan 

bergantung pada kosakata unik dari seluruh dokumen, biasanya mencapai ratusan hingga ribuan dimensi. 

2.5 Implementasi Random Forest 

Setelah data diekstrak menjadi vektor numerik, tahap selanjutnya adalah pelatihan memanfaatkan algoritma 

Random Forest. Pemilihan algoritma ini didasarkan pada alasan bahwa kestabilannya dalam mengelola data yang 

besar juga kemampuannya terkait menghindari overfitting. Data dilatih menggunakan pustaka 

sklearn.ensemble.RandomForestClassifier. Dataset dipisahkan menjadi dua subset, yakni 80% sebagai data 

pelatihan dan 20% sebagai data pengujian. Parameter default digunakan untuk jumlah estimators (100 pohon 

keputusan), namun dapat disesuaikan untuk eksplorasi lebih lanjut. Selama proses pelatihan, model membangun 

beberapa pohon keputusan dan memilih mayoritas suara (majority voting) untuk menentukan prediksi akhir. 

2.6 Evaluasi Klasifikasi 

Sesudah tahap pelatihan rampung, Random Forest dievaluasi memakai data uji guna mengukur sejauh mana 

kemampuannya dalam mengklasifikasi sentimen ulasan secara akurat. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 

beberapa metrik kinerja yang umum digunakan dalam klasifikasi [5], yang disediakan oleh pustaka 

sklearn.metrics. diantaranya: 

a. Accuracy (akurasi): Proporsi hasil prediksi yang tepat dari seluruh prediksi. 

 

Accuracy =  

 

b. Precision (presisi): Proporsi prediksi positif yang benar terhadap seluruh prediksi positif. 

 

Precision = 

   

c. Recall: Kemampuan model dalam menemukan seluruh data aktual positif. 

 

Recall =  

 

d. F1-Score: Harmonik nilai rerata antara precision (presisi) dan recall. 

 

F1-Score = 

  
e. Confusion Matrix 

Tabel 1. Confusion Matrix 

Keterangan Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif True Positive (TP) False Negative (FN) 

Aktual Negatif False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

 Keterangan: TP (True Positive): Ulasan positif yang diklasifikasikan positif 

      TN (True Negative): Ulasan negatif yang diklasifikasikan negatif 

          FP (False Positive): Ulasan negatif yang diklasifikasikan positif 

      FN (False Negative): Ulasan positif yang diklasifikasikan negatif 

 

Dengan menggunakan metrik-metrik tersebut, evaluasi dilakukan secara menyeluruh untuk memastikan bahwa 

klasifikasi tidak hanya akurat, tetapi juga andal dalam mengidentifikasi ulasan positif maupun negatif. Hasil dari 

evaluasi ini menjadi dasar dalam menilai kinerja dan efektivitas dari penerapan algoritma Random Forest dalam 

klasifikasi sentimen. 

 

2.7 Perancangan Sistem 

a. Use Case Diagram 

Diagram ini menggambarkan fungsionalitas utama sistem dari sudut pandang aktor (pengguna). Aktor 

utama adalah Admin/Pengguna yang akan login, akses ke dashboard, proses data preprocessing dengan 

upload CSV dan latih Random Forest yang menghasilkan evaluasi klasifikasi. 
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Gambar 2. Use Case Diagram 

 

b. Desain Fitur 

Berikut ini adalah tabel berupa uraian fitur-fitur yang terdapat dalam sistem sesuai dengan Use Case 

Diagram: 

Tabel 2. Desain Fitur 

 

No Fitur Deskripsi Singkat 

1 Login Fitur autentikasi untuk mengakses sistem. 

Menjamin keamanan dan pembatasan akses. 

2 Akses Dashboard Halaman utama yang menampilkan ringkasan 

statistik, visualisasi hasil, dan navigasi. 

3 Proses Data Preprocessing Menjalankan tahapan pembersihan dan 

normalisasi teks ulasan secara otomatis. 

4 Upload File CSV Memungkinkan pengguna mengunggah file ulasan 

(.csv) untuk dianalisis. 

5 Latih Random Forest Melakukan pelatihan klasifikasi menggunakan 

algoritma Random Forest. 

6 Evaluasi Klasifikasi Menampilkan performa klasifikasi melalui metrik 

evaluasi seperti akurasi, precision, dsb. 

 

c. Activity Diagram 

Dalam penelitian ini, activity diagram digunakan untuk merepresentasikan alur proses dari berbagai 

fungsi utama sistem klasifikasi sentimen, yaitu proses login, akses dashboard, unggah dan data 

preprocessing, hingga pelatihan dan evaluasi Random Forest. 

 
Gambar 3. Activity Diagram 
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Aktivitas sistem secara keseluruhan dimulai dengan pengguna mengetikkan username serta password di 

halaman login, lalu mengklik login button. Sistem selanjutnya memverifikasi kredensial pengguna dan 

mengarahkan pengguna ke halaman dashboard apabila login berhasil. Di halaman dashboard, pengguna 

dapat melihat ringkasan data dan memilih untuk melanjutkan ke proses data preprocessing. Setelah 

diarahkan ke halaman preprocessing, pengguna melakukan unggah file CSV yang akan dianalisis. Sistem 

menampilkan dialog pemilihan file, dan setelah pengguna memilih file, sistem mengunggah file tersebut. 

Proses dilanjutkan dengan pengguna menekan tombol "Proses Preprocessing", yang akan memicu sistem 

untuk melakukan serangkaian tahap preprocessing. Hasil preprocessing ditampilkan sebagai umpan 

balik kepada pengguna. Langkah selanjutnya adalah proses pelatihan dengan algoritma Random Forest. 

Pengguna menekan tombol "Latih Random Forest", dan sistem akan menjalankan proses pelatihan, 

kemudian melakukan evaluasi klasifikasi untuk menghasilkan ukuran kinerja yang terdiri dari akurasi, 

precision, recall, dan f1-score. Akhirnya, evaluasi dan visualisasi ditampilkan kepada pengguna. 

 

d. Class Diagram 

Diagram kelas merupakan salah satu jenis diagram statis dalam Unified Modeling Language (UML) yang 

digunakan untuk merepresentasikan struktur antar kelas dalam suatu sistem perangkat lunak. 

 

Gambar 4. Class Diagram 

 

e. Sequence Diagram 

Sequence diagram ini menggambarkan alur interaksi antar objek dalam sistem klasifikasi sentimen 

berbasis Random Forest. Proses dimulai ketika Pengguna melakukan login() melalui Dashboard untuk 

mengakses fitur utama sistem. Pengguna kemudian mengunggah dataset melalui kelas FileCSV, yang 

membaca file CSV dan mengubahnya menjadi DataFrame untuk diproses. Data yang berhasil diunggah 

diteruskan ke kelas Preprocessing, di mana dilakukan tahapan cleansing, tokenisasi, stopword removal, 

dan stemming agar teks siap untuk pelatihan model. Setelah data bersih, kelas RandomForestModel 

melakukan proses latih() untuk membangun model klasifikasi dan prediksi() untuk menghasilkan label 
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sentimen. Hasil prediksi selanjutnya dievaluasi oleh kelas Evaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score, serta ditampilkan kembali melalui dashboard. Secara keseluruhan, diagram 

ini menunjukkan alur logis sistem dari input pengguna hingga evaluasi hasil klasifikasi, mencerminkan 

keterpaduan antara proses preprocessing, pelatihan model, dan analisis performa sistem. 

  

 

Gambar 5. Sequence Diagram 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Pengumpulan Data 

Dalam penelitian ini, data dikumpulkan dari aplikasi Magic Chess: Go Go yang tersedia di Google Play Store 

menggunakan pustaka google-play-scraper. Proses pengambilan data dilakukan pada bulan Mei 2025, dengan 

total 6.542 ulasan yang berhasil diperoleh. Ulasan yang terkumpul terdiri atas berbagai ekspresi opini pengguna 

terkait fitur permainan, performa aplikasi, pembaruan terkini, serta kepuasan mereka terhadap gameplay secara 

umum. 

 
Gambar 6. Proses dan Hasil Pengumpulan Data 
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3.2 Hasil Data Preprocessing 

Data yang diperoleh kemudian melalui tahapan data preprocessing, yaitu: 

a. Case Folding 

Pada proses ini, seluruh ulasan yang berjumlah 6.542 ulasan akan dinormalisasi dengan mengubah 

seluruh huruf besar yang terdapat pada ulasan dikonversi seluruhnya ke dalam format huruf kecil. 

 

Gambar 7. Hasil Proses Case Folding 

 

b. Cleansing 

Proses cleansing bertujuan untuk menyaring data teks dari elemen-elemen yang tidak diperlukan atau 

dapat mengganggu proses analisis, seperti angka, simbol, tanda baca, serta emotikon. 

 

Gambar 8. Hasil Cleansing 

 

c. Tokenizing 

Setelah melalui proses cleansing, tahap selanjutnya dalam praproses data adalah tokenizing. Tokenizing 

merupakan proses membagi teks atau kalimat yang telah melalui tahap pembersihan menjadi bagian-

bagian kecil yang disebut token, biasanya dalam bentuk kata-kata. Tahapan ini sangat penting karena 

memberikan peluang sistem untuk mengelola dan menganalisis teks secara terpisah berdasarkan kata per 

kata. Sebagai contoh, kalimat ulasan seperti “game ini sangat bagus dan seru” akan diubah menjadi daftar 

token: [game, ini, sangat, bagus, dan, seru]. 

 

Gambar 9. Hasil Tokenizing 

 

d. Stopword Removal 
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Stopword removal merupakan tahapan untuk menghilangkan kata-kata yang kerap muncul dalam teks 

tetapi tidak memberikan makna penting dalam proses analisis, seperti “dan”, “yang”, “di”, “ke”, serta 

kata umum lainnya. Kata-kata ini dikenal sebagai stopword karena dianggap tidak memiliki makna 

khusus dalam konteks pemrosesan bahasa alami. 

 

Gambar 10. Hasil Stopword Removal 

 

e. Stemming 

Tahap stemming merupakan proses untuk mengkonversi setiap kata dalam teks menjadi bentuk dasarnya 

atau bentuk akar katanya. Proses ini bertujuan untuk menyatukan berbagai bentuk kata yang memiliki 

akar yang sama ke dalam satu bentuk dasar, sehingga membantu menyederhanakan representasi kata 

dalam analisis teks. Misalnya, kata-kata seperti "bermain", "memainkan", dan "permainan" semuanya 

akan dikembalikan ke bentuk dasarnya, yaitu "main". Dalam konteks analisis sentimen, hal ini penting 

agar sistem tidak menganggap kata-kata tersebut sebagai kata yang berbeda, padahal memiliki makna 

yang serupa. 

 

Gambar 11. Hasil Stemming 

 

3.3 Hasil Pelabelan Data 

Pemberian label dikerjakan secara otomatis dengan pendekatan polaritas kata (lexicon-based polarity scoring). 

Dalam pendekatan ini, setiap kata dalam ulasan dibandingkan dengan dua daftar kosakata yang telah tersedia, 

yaitu kamus kata positif dan kamus kata negatif yang bersumber dari repositori publik masdevid/ID-

OpinionWords di GitHub. 

Dari total 6.542 ulasan yang telah melalui proses pelabelan, ditemukan bahwa sebanyak 1.302 ulasan tergolong 

dalam sentimen positif, 742 ulasan termasuk sentimen negatif, dan sisanya, yaitu 4.498 ulasan, masuk dalam 

kategori netral. Dikarenakan pada penelitian ini fokus antara positif dan negatif saja, maka pilah kembali ulasan 

tersebut. maka didapatkan 63.7% yang berlabel positif dan 36.3% negatif. Setelah itu buatkan dalam bentuk 

diagram pie chart. Warna hijau yang berlabel positif dan warna merah negatif. 

 

 

Gambar 12. Hasil Pelabelan Data 

 

3.4 Hasil Ekstraksi Fitur 

Setelah data ulasan berhasil dibersihkan, dinormalisasi, dan diberi label sentimen (positif atau negatif), tahap 

penting berikutnya analisis adalah ekstraksi fitur. Pada dasarnya, machine learning seperti Random Forest tidak 
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dapat langsung memahami teks dalam bentuk kalimat atau kata-kata. Oleh karena itu, diperlukan konversi dari 

data yang semula teks menjadi bentuk numerik menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) dimanfaatkan untuk mengukur tingkat kepentingan suatu kata dalam sebuah dokumen 

relatif terhadap keseluruhan kumpulan dokumen. Kata yang sering muncul dalam satu ulasan akan diberikan nilai 

atau bobot yang lebih besar. Namun, jika kata tersebut juga terdapat di ulasan lainnya, bobotnya justru akan 

diturunkan karena dianggap kurang memberikan informasi yang spesifik. 

 

Gambar 13. Hasil Ekstraksi Fitur 

 

3.5 Implementasi Random Forest 

Dalam penelitian ini, data yang telah diubah ke format numerik dengan TF-IDF dan telah memiliki label sentimen 

(positif atau negatif) dibagi dengan proporsi 80:20% untuk data latih dan data uji. Pembagian ini diproses dengan 

acak namun terkontrol dan memakai parameter random_state untuk mendapatkan output yang dapat direproduksi. 

Dengan pendekatan ini, dapat mempelajari pola dari data latih dan diuji kemampuannya dalam mengklasifikasikan 

sentimen dari data uji yang belum pernah dilihat sebelumnya. Didapatkan data latih sebanyak 1.635 dan data uji 

sebanyak 409. 

Dalam implementasinya, Random Forest dilatih memakai data latih (X_train, y_train) yang telah dipisahkan 

sebelumnya dengan proporsi 80:20 untuk pelatihan dan pengujian. Klasifikasi dikonstruksi menggunakan pustaka 

scikit-learn, dengan jumlah pohon (n_estimators) diset sebanyak 100 dan parameter acak (random_state) diatur 

agar hasil eksperimen dapat direproduksi. 

 

Gambar 14. Hasil Pelatihan Random Forest 

3.6 Evaluasi Klasifikasi 

Sebelum melakukan evaluasi klasifikasi berupa accuracy, precision, recall dan F1-score, terlebih dahulu 

menghitung confusion matrix agar terlihat nilai dari True Positive (TP), False Negative (FN), False Positive 

(FP), dan True Negative (TN). Diperoleh bahwa dari total data uji yang dianalisis, klasifikasi menggunakan 
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Random Forest menghasilkan 257 True Positive (TP), 3 False Negative (FN), 12 False Positive (FP), dan 

137 True Negative (TN). 

 

Gambar 15. Hasil Confusion Matrix 

a. Accuracy 

Pada tahap ini memperlihatkan akurasi dari hasil prediksi data uji, dimana nilai kebenaran dari hasil 

prediksi yang dihasilkan akan dibandingkan dengan nilai aktual dari data uji tersebut. 

   
b. Precision 

Metrik yang mengukur ketepatan prediksi terhadap kelas positif. Artinya, berapa presentase prediksi 

yang benar-benar positif. 

 
c. Recall 

Mengukur kemampuan dalam menemukan semua data aktual positif. 

   
d. F1-Score 

Rerata harmonik dari precision (presisi) dan recall.  

 
 

Tabel 3. Metrik Evaluasi 

No Metrik Nilai 

1 Accuracy (Akurasi) 96.33% 

2 Precision (Presisi) 95.54% 

3 Recall 98.85% 

4 F1-Score 97.16% 

 

 

3.7 Perbandingan dengan Studi Lainnya 

Jika dibandingkan dengan studi dari Larasati et al. [15] dan Indrayanto et al. [12] yang juga menggunakan Random 

Forest pada aplikasi lain seperti Dana dan MyPertamina, hasil akurasi penelitian ini sedikit lebih tinggi. Hal ini 

diduga karena data Magic Chess bersifat lebih ekspresif dan spesifik dalam mengungkapkan kepuasan pengguna 

terkait performa game. 
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Selain itu, pada penelitian oleh Aldean et al. [4], penerapan Random Forest pada ulasan vaksin Sinovac 

menunjukkan hasil yang serupa, tetapi tantangan utama di sana adalah konteks opini yang jauh lebih kompleks 

secara sosial. 

3.8 Dampak dan Implikasi 

Hasil klasifikasi ini dapat menjadi acuan penting bagi pengembang Magic Chess dalam memahami suara 

pengguna secara cepat. Misalnya, munculnya kata "lag", "error", dan "bug" secara signifikan dapat dijadikan dasar 

prioritas dalam pengembangan update aplikasi. 

Selain itu, sistem otomatisasi klasifikasi seperti ini bisa diintegrasikan ke dalam sistem monitoring Google Play 

Store secara real-time, untuk mendeteksi penurunan performa aplikasi berdasarkan tren sentimen. 

3.9 Implementasi Sistem 

a. Tayangan Login 

 

Gambar 16. Tampilan Login 

 

 

b. Tayangan Dashboard 

 

Gambar 17. Tampilan Dashboard 

 

c. Tayangan Data Preprocessing 
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Gambar 18. Tampilan Data Preprocessing 

 

d. Tayangan Latih Random Forest 
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Gambar 19. Tampilan Latih Random Forest 

 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menjawab permasalahan utama terkait klasifikasi ribuan ulasan pengguna aplikasi Magic 

Chess: Go Go di Google Play Store dengan pendekatan yang efisien, akurat, dan mudah dipahami dengan 

menyajikan hasil klasifikasi tersebut dalam bentuk visual yang mudah dipahami oleh pengguna non-teknis. 

Melalui tahapan pengumpulan data, dilakukan scraping terhadap 6.542 ulasan pengguna selama bulan Mei 2025 

menggunakan pustaka google-play-scraper. Selanjutnya, data diolah melalui tahapan praproses teks yang meliputi 

pembersihan data (cleansing), perubahan huruf menjadi kecil (case folding), pemecahan kalimat menjadi kata-

kata (tokenisasi), penghapusan kata umum yang tidak penting (stopword removal), dan pengembalian kata ke 

bentuk dasar (stemming).. Label sentimen positif dan negatif diberikan menggunakan pendekatan lexicon-based 

dengan kamus kata opini berbahasa Indonesia. Fitur dari teks kemudian diekstraksi menggunakan teknik TF-IDF 

agar dapat digunakan dalam pelatihan klasifikasi. Random Forest yang digunakan menghasilkan kinerja yang 

sangat baik, dengan akurasi mencapai 96,33%, precision sebesar 95,53%, recall 98,84%, dan F1-score 97,16%. 

Hasil ini menunjukkan bahwa metode ini sangat mampu membedakan antara sentimen positif dan negatif secara 

seimbang. Visualisasi data yang diintegrasikan ke dalam dashboard, seperti confusion matrix, bar chart dan pie 

chart, dan wordcloud, berhasil menampilkan informasi dalam format yang mudah dimengerti oleh pengguna 

akhir. Integrasi proses klasifikasi ke dalam dashboard interaktif menjadi solusi praktis dalam memudahkan proses 

analisis opini pengguna aplikasi secara otomatis. Pengguna dapat mengunggah data, melakukan data 

praprocessing, implementasi Random Forest beserta evaluasi klasifikasi tanpa memerlukan pengetahuan teknis 

yang mendalam. Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan klasifikasi menggunakan 

Random Forest dengan dukungan dashboard visual mampu menjadi alat bantu analisis sentimen yang efektif, 

efisien, dan aplikatif dalam konteks real-world, khususnya untuk pengembang aplikasi yang ingin memahami 

persepsi pengguna dalam skala besar dan berbasis data. 
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