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Abstrak

Perkembangan media sosial mendorong semakin banyak penelitian mengenai analisis sentimen untuk
memahami persepsi dan opini masyarakat. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi kinerja algoritma
machine learning Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), dan Random Forest dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna terhadap Game Honor of Kings. Data penelitian
diperoleh dari Google Play Store dengan total 900 ulasan, kemudian melalui tahapan prapemrosesan
meliputi cleaning, case folding, tokenization, stopword removal, stemming, serta pelabelan sentimen
positif dan negatif. Selanjutnya, tiga teknik word embedding digunakan, yaitu Word2Vec, GloVe, dan
FastText, yang masing-masing diuji terhadap tiga algoritma machine learning. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa penggunaan fitur word embedding secara signifikan meningkatkan akurasi
klasifikasi dibandingkan tanpa fitur. KNN dengan FastText menghasilkan performa terbaik dengan
akurasi 87,55%, sedangkan Random Forest dengan FastText memberikan akurasi terendah. FastText
terbukti unggul karena kemampuannya merepresentasikan kata melalui sub-kata, sehingga lebih
efektif dalam menangani kosakata langka maupun data berskala besar. Penelitian ini menegaskan
bahwa kombinasi metode Klasifikasi dengan fitur word embedding berperan penting dalam
meningkatkan performa analisis sentimen. Ke depan, penelitian lanjutan dapat diarahkan pada
optimasi hiperparameter, penerapan teknik prapemrosesan lanjutan, serta perluasan dataset agar model
lebih tangguh dan mampu melakukan generalisasi yang lebih baik.

Kata kunci: analisis sentiment, fasttext, glove, machine learning, word2vec

Abstract

The rapid growth of social media has encouraged an increasing number of studies on sentiment
analysis to better understand public perceptions and opinions. This study aims to evaluate the
performance of three machine learning algorithms—Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), and
Random Forest—in classifying user review sentiments toward the game Honor of Kings. The dataset
was collected from the Google Play Store, consisting of 900 reviews. The data then underwent
preprocessing steps including cleaning, case folding, tokenization, stopword removal, stemming, and
sentiment labeling into positive and negative classes. Furthermore, three word embedding techniques
were applied, namely Word2Vec, GloVe, and FastText, each of which was tested across the three
machine learning algorithms. The experimental results indicate that the use of word embedding
features significantly improves classification accuracy compared to models without embedding
features. KNN combined with FastText achieved the best performance, reaching an accuracy of
87.55%, while Random Forest combined with FastText produced the lowest accuracy. FastText
demonstrated superior performance due to its ability to represent words through subword
information, making it more effective in handling rare vocabulary and large-scale datasets. This study
confirms that combining machine learning classification methods with word embedding features plays
a crucial role in improving sentiment analysis performance. Future research may focus on
hyperparameter optimization, the application of more advanced preprocessing techniques, and
dataset expansion to develop more robust models with better generalization capability.
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1 Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi dan media sosial telah menghasilkan peningkatan signifikan
dalam volume data teks yang memuat opini, emosi, dan persepsi pengguna. Analisis sentimen
menjadi pendekatan penting untuk mengekstraksi polaritas emosi tersebut secara otomatis
menggunakan teknik Natural Language Processing (NLP) dan machine learning[1][2]. Metode ini
banyak dimanfaatkan dalam pengambilan keputusan bisnis, pemantauan opini publik, serta
pengembangan sistem rekomendasi berbasis persepsi pengguna [3][4].

Berbagai penelitian telah menggunakan algoritma machine learning seperti Naive Bayes, K-
Nearest Neighbor (KNN), dan Random Forest untuk klasifikasi teks [5][6]. Namun, performa model
sering bervariasi karena perbedaan representasi fitur. Pendekatan tradisional seperti Bag-of-Words
(BoW) dan Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) kurang mampu menangkap
hubungan semantik dan konteks linguistik yang kompleks [7]. Oleh karena itu, diperlukan
representasi fitur yang lebih informatif, seperti word embedding (Word2Vec, GloVe, dan FastText)
yang memetakan kata ke ruang vektor sehingga hubungan semantik dapat terpelihara [8][9].

Setiap teknik word embedding memiliki karakteristik dan keterbatasan masing-masing.
Word2Vec unggul dalam mempelajari konteks semantik tetapi lemah terhadap kata jarang muncul
[10]. GloVe efektif untuk pembelajaran berbasis ko-kemunculan kata, namun membutuhkan korpus
besar untuk menghasilkan vektor yang stabil [11]. FastText lebih tangguh untuk kata langka karena
menggunakan representasi sub-kata, tetapi efektivitasnya pada domain ulasan game berbahasa
Indonesia belum banyak diuji [12]. Research gap yang muncul adalah minimnya kajian komparatif
yang mengevaluasi bagaimana integrasi tiga teknik embedding tersebut dengan algoritma machine
learning konvensional memengaruhi performa Klasifikasi sentimen pada domain ulasan pengguna
game daring, khususnya Honor of Kings.

Pemilihan tiga algoritma Naive Bayes, KNN, dan Random Forest didasarkan pada
karakteristiknya yang berbeda sehingga memungkinkan analisis komparatif yang lebih kaya. Naive
Bayes dikenal efisien pada data teks berdimensi tinggi. KNN digunakan karena pendekatan berbasis
kedekatan jarak sangat dipengaruhi kualitas embedding, sehingga cocok untuk mengukur kontribusi
representasi vektor. Random Forest dipilih karena kemampuannya menangani non-linearitas dan
variabilitas fitur sehingga sering menjadi baseline kuat pada Klasifikasi teks. Kombinasi ini
memungkinkan evaluasi menyeluruh mengenai bagaimana representasi embedding berinteraksi
dengan tipe algoritma yang berbeda

Berdasarkan masalah tersebut, penelitian ini berkontribusi pada evaluasi pengaruh Word2Vec,
GloVe, dan FastText terhadap kinerja tiga algoritma machine learning tersebut pada kasus analisis
sentimen ulasan pengguna Game Honor of Kings. Kontribusi utama penelitian ini meliputi:

1. Memberikan analisis komprehensif mengenai efektivitas kombinasi antara algoritma machine

learning dan fitur word embedding dalam meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen.

2. Menunjukkan peran signifikan fitur FastText dalam mengurangi tingkat false positive dan

false negative melalui pemanfaatan representasi sub-kata.

3. Memberikan rekomendasi empiris bagi peneliti dan praktisi NLP dalam memilih teknik

representasi fitur yang sesuai untuk data ulasan pengguna game berbahasa Indonesia.

Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memperkuat pemahaman mengenai integrasi
word embedding dan algoritma machine learning konvensional, sekaligus mendukung pengembangan
model analisis sentimen yang lebih akurat dan generalis.

2 Tinjauan Literatur

Beberapa penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi analisis sentimen. Misalnya, Elik Hari
Muktafin menganalisis kepuasan pelanggan pelayanan publik menggunakan KNN dengan fitur TF-
IDF, mencapai akurasi 74%[5]. Heru Agus Santoso dkk. meneliti analisis sentimen berita hoax
menggunakan Naive Bayes, menghasilkan akurasi sebesar 77%[6]. Sementara itu, M. Ali Fauzi
melakukan analisis sentimen dalam bahasa Indonesia menggunakan Random Forest, memperoleh
nilai rata-rata Out of Bag (OOB) sebesar 82,9%[7]. Ari Basuki melakukan penelitian tentang analisis
sentimen ulasan pelanggan penyedia Jasa Pengiriman di Twitter menggunakan Klasifikasi Naive
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Bayes dan menghasilkan akurasi yang rendah yaitu 50,6%][8]. Kartikasari Kusuma Agustiningsih
menganalisis sentimen masyarakat Indonesia terhadap vaksin COVID-19 di Twitter menggunakan
BiLSTM dan fitur Word Embedding yaitu FastText dan GloVe. Kombinasi BLSTM dan FastText
menghasilkan akurasi sebesar 75,76%. Kombinasi BLSTM dan GloVe menghasilkan akurasi sebesar
74,70%[9]. Studi-studi ini menunjukkan potensi untuk meningkatkan kinerja klasifikasi melalui
eksperimen dengan berbagai metode dan fitur machine learning.

3 Metode Penelitian

Penelitian ini disusun dengan tahapan sistematis yang dirancang untuk memperoleh model
klasifikasi sentimen yang optimal. Alur penelitian dirancang dalam bentuk kerangka kerja
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1, yang mencakup proses pengumpulan data, prapemrosesan,
ekstraksi fitur menggunakan word embedding, pelatihan model machine learning, serta evaluasi
kinerja
Preprocessing
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Gambar 1 Kerangka kerja penelitian

A. Dataset

Data penelitian ini diperolen menggunakan library Google Play Scraper pada Python dengan
objek aplikasi Game Honor of Kings (ID: com.levelinfinite.sgameGlobal). Proses crawling
dilakukan dengan menetapkan parameter bahasa ulasan ke bahasa Indonesia (lang="id") dan negara
ke Indonesia (country="id") untuk memastikan ulasan yang dikumpulkan relevan dengan persepsi
pengguna dari wilayah tersebut. Pengambilan data dilakukan tanpa pembatasan skor, sehingga seluruh
rentang penilaian (1-5 bintang) tetap disertakan agar distribusi sentimen yang dikumpulkan lebih
representatif dan tidak bias terhadap sentimen tertentu. Ulasan diurutkan berdasarkan waktu unggah
terbaru menggunakan parameter sort=Sort. NEWEST, dan total 900 ulasan berhasil dikumpulkan.

Meskipun demikian, proses pengumpulan data melalui Google Play Store memiliki beberapa
potensi bias. Pertama, ulasan yang tersedia pada waktu scraping dapat dipengaruhi oleh tren sesaat,
pembaruan aplikasi, atau isu tertentu yang sedang ramai, sehingga tidak selalu mencerminkan
sentimen jangka panjang. Kedua, ulasan yang diambil berdasarkan bahasa dan negara tertentu
berpotensi mengesampingkan opini dari kelompok pengguna lain yang memiliki gaya bahasa,
preferensi, atau konteks penggunaan berbeda. Ketiga, tidak semua ulasan memiliki kualitas yang baik;
beberapa mungkin berupa teks sangat pendek, tidak relevan, atau mengandung spam.

Untuk meminimalkan bias tersebut, penelitian ini menerapkan sejumlah pertimbangan kualitas
data, termasuk menjaga keberagaman skor ulasan, memeriksa keberadaan duplikasi, dan memastikan
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setiap ulasan memiliki konten teks yang dapat diproses. Selain itu, hanya tiga atribut inti yang
digunakan, yaitu:

1. reviewld — ID unik setiap ulasan

2. content — isi teks ulasan pengguna

3. score — skor bintang (1-5)

Pengendalian kualitas ini bertujuan memastikan bahwa dataset yang digunakan cukup
representatif, relevan, dan mendukung analisis sentimen secara lebih objektif
B. Preprocessing

Setelah proses pengumpulan data, dilakukan tahapan prapemrosesan untuk memastikan data
bersih, terstruktur, dan siap digunakan dalam proses klasifikasi sentimen. Tahapan prapemrosesan
mencakup beberapa langkah penting, yaitu:

1. Data Cleaning. Membersihkan teks dari elemen yang tidak relevan seperti tanda baca
berlebih, URL, emoji, dan karakter non-alfabet. Pengaruh terhadap model: pembersihan ini
mengurangi noise yang dapat mengganggu pembelajaran pola oleh model dan membantu
algoritma fokus pada informasi yang benar-benar bermakna.

2. Case Folding. Mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil. Pengaruh terhadap model:
langkah ini mencegah kata yang sama dianggap berbeda hanya karena perbedaan huruf
besar/kecil (misalnya "Good" dan "good"), sehingga mengurangi redundansi dan
meningkatkan konsistensi representasi fitur.

3. Tokenization. Memecah kalimat menjadi token atau kata-kata individual. Pengaruh terhadap
model: tokenisasi memungkinkan model mengolah teks pada level paling mendasar sehingga
proses ekstraksi fitur dari setiap kata dapat dilakukan dengan tepat.

4. Stopword Removal. Menghapus kata-kata umum seperti “dan”, “yang”, atau “ke”, yang tidak
memberikan kontribusi signifikan terhadap penentuan sentimen. Pengaruh terhadap model:
mengurangi dimensi fitur dengan membuang kata yang tidak informatif, sehingga algoritma
dapat lebih fokus pada kata-kata bermuatan sentimen dan meningkatkan efisiensi perhitungan.

5. Stemming. Mengubah kata ke bentuk dasar (root word), misalnya “bermain”, “memainkan”,
dan “pemain” menjadi “main”. Pengaruh terhadap model: menyatukan variasi kata ke bentuk
dasar membantu model mengenali pola yang lebih konsisten dan mengurangi sparsitas data,
terutama pada representasi embedding atau vectorization.

6. Labeling. Memberikan label sentimen berdasarkan skor bintang: skor rendah (1-2)
direpresentasikan sebagai negatif, skor menengah (3) sebagai netral, dan skor tinggi (4-5)
sebagai positif. Pengaruh terhadap model: labeling yang konsisten sangat penting karena
menjadi dasar pembelajaran model dalam mengenali hubungan antara fitur teks dan kategori
sentimen.

Secara keseluruhan, rangkaian prapemrosesan ini tidak hanya membersihkan data, tetapi juga
meningkatkan kualitas representasi teks sehingga model machine learning dapat mempelajari pola
sentimen dengan lebih efektif dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

C. Word Embedding

Setiap kata direpresentasikan sebagai vektor numerik berdimensi rendah, yang menangkap detail
semantik dari korpus teks yang luas. Kami menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya untuk
tiga teknik Word Embedding:
1.GloVe

Glove (Global Vectors for Word Representation) bergantung pada ko-kemunculan dan
faktorisasi matriks untuk menghasilkan vektor, membangun hubungan statistik antara kata-kata
dengan membangun matriks besar ko-kemunculan kata. [10][11].
2.Word2Vec

Word2Vec membuat vektor berdasarkan kemunculan kata, memprediksi kata-kata di sekitarnya
dari kata tertentu atau model Bag-of-Words memprediksi kata-kata dari konteks tertentu[12][13].
3.FastText

FastText merepresentasikan setiap kata sebagai kumpulan karakter n-gram, menangkap esensi
kata-kata yang lebih pendek dan memahami awalan serta akhiran. Pendekatan ini memungkinkan
FastText untuk menangani kata-kata yang tidak ada dalam data pelatihan dengan menguraikannya
menjadi n-gram[14][15].

D.Learning Model
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Kami mengevaluasi kinerja tiga algoritma machine learning menggunakan fitur Word
Embedding yaitu:
1.K-Nearest Neighbor

KNN mengklasifikasikan objek berdasarkan kedekatan titik data pelatihan [16][17] [18]. KNN
tidak melibatkan fase pelatihan offline[19] . Sebaliknya, KNN menyimpan semua dokumen pelatihan
dan menghitung jarak selama fase prediksi[20]. KNN menetapkan kelas berdasarkan tetangga terdekat
dan kategorinya[21].
2.Naive Bayes

Naive Bayes adalah pengklasifikasi probabilistik sederhana yang mengasumsikan independensi
fitur [22][23]. Ini menyeimbangkan kinerja dengan efisiensi komputasi dan berkinerja baik dengan
ukuran sampel kecil karena regularisasi yang melekat [24][25]. Namun, ia mengalami kesulitan
dengan interaksi antar fitur.[26].
3.Random Forest

Random Forest adalah metode pembelajaran ensemble yang membangun beberapa pohon
keputusan independen[27][28]. Setiap pohon memberikan suara pada kelas contoh uji, dan suara
mayoritas menentukan prediksi akhir[29]. Random Forest mengatasi overfitting dengan
menggabungkan beragam pohon yang dibuat melalui pemilihan fitur dan data acak[30].

4  Hasil dan Pembahasan

Bagian ini memberikan ikhtisar hasil dan pertimbangan yang berasal dari eksperimen yang
dilakukan sesuai dengan kerangka kerja penelitian yang diuraikan pada bagian sebelumnya.
Eksperimen ini berfokus pada penilaian data teks media sosial menggunakan berbagai metode
machine learning dan fitur word embedding. Dengan validasi split 80:20. Pengujian yang dilakukan
dalam penelitian ini meliputi pengujian machine learning dengan variasi word embedding. Jenis-jenis
metode machine learning yang digunakan adalah: Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbor (KNN),
dan Random Forest (RF). Untuk word embedding, kami menggunakan 3 fitur, yaitu: Word2Vec,
GloVe, dan Fast Text.

Tabel 1 Hasil evaluasi naive bayes pada seluruh konfigurasi

Model TP FP FN TN Accuracy Precision Recall F1-Score AUC
NB baseline 349 123 99 329 0.68 0.74 0.78 0.76 0.70
NB + Word2Vec 511 100 70 219 0.81 0.84 0.88 0.86 0.83
NB + GloVe 439 94 88 279 0.76 0.82 0.83 0.82 0.78
NB + FastText 469 79 69 283 0.84 0.86 0.87 0.86 0.86

Tabel 1 menyajikan evaluasi performa model Naive Bayes pada empat konfigurasi berbeda,
yakni tanpa fitur word embedding, serta dengan tiga jenis embedding: Word2Vec, GloVe, dan
FastText. Performa dinilai menggunakan confusion matrix (TP, FP, FN, TN) serta metrik umum
evaluasi klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, dan AUC.

Model baseline menghasilkan akurasi sebesar 0.68, dengan presisi 0.74 dan recall 0.78. Nilai
false positive (123) dan false negative (99) yang relatif tinggi menunjukkan bahwa model belum
mampu membedakan sentimen secara optimal. Hasil ini memperlihatkan keterbatasan Naive Bayes
ketika hanya menggunakan representasi teks sederhana, karena konteks dan makna kata tidak
ditangkap secara efektif.

Penambahan fitur Word2Vec memberikan peningkatan performa yang signifikan. Akurasi
meningkat menjadi 0.81, dengan F1-score 0.86 dan AUC 0.83. Jumlah TP meningkat drastis (511),
sementara FN turun menjadi 70. Hal ini menunjukkan bahwa Word2Vec mampu menangkap
hubungan semantik antar kata secara lebih baik, sehingga model lebih efektif mendeteksi sentimen
positif maupun negatif. Word2Vec menjadi konfigurasi dengan performa terbaik kedua.

Penggunaan embedding GloVe juga meningkatkan performa dibanding baseline, namun tidak
setinggi Word2Vec atau FastText. Akurasi tercatat 0.76 dengan F1-score 0.82. Nilai TP (439) dan FN
(88) menunjukkan bahwa model cukup baik dalam mendeteksi sentimen positif, namun masih
terdapat misklasifikasi yang lebih banyak dibanding konfigurasi lainnya. Hal ini dapat disebabkan
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oleh sifat GloVe yang sangat bergantung pada distribusi global, sehingga kurang fleksibel pada teks
ulasan dengan variasi bahasa pengguna.

FastText memberikan performa tertinggi pada hampir seluruh metrik, dengan akurasi 0.84, F1-
score 0.86, dan AUC 0.86. Nilai FP paling rendah (79) menunjukkan bahwa model lebih jarang
memberikan prediksi positif yang salah. Selain itu, FN (69) juga merupakan yang terendah kedua.
Kelebihan FastText dalam memanfaatkan subword membuat embedding lebih robust terhadap kata
tidak baku, typo, atau variasi penulisan yang sering muncul dalam ulasan pengguna. Hal ini
menjadikannya konfigurasi paling efektif untuk dataset ini.

Naive Bayes

FastText
GloVe
Word2Vec

Non Feature

[e)]
w

70 75 80

o]
(53]

90

mF1-score Recall ®mPrecission ™ Accuracy

Gambar 2 Perbandingan nilai evaluasi naive bayes dengan dan tanpa fitur

Dari Gambar 2 terlihat bahwa penambahan fitur embedding berkontribusi nyata terhadap
peningkatan seluruh metrik evaluasi. Model Naive Bayes + FastText menunjukkan nilai akurasi dan
F1-score tertinggi, yang menandakan keseimbangan terbaik antara presisi dan recall. Hasil ini
mengonfirmasi bahwa representasi semantik berbasis subword seperti FastText lebih efektif
dibandingkan Word2Vec maupun GloVe dalam konteks analisis sentimen teks tidak terstruktur. Secara
umum, dapat dikatakan bahwa Naive Bayes seringkali bekerja dengan baik pada data teks karena
asumsi independensi kondisionalnya sesuai dengan model representasi kata (Bag-of-Words atau TF-
IDF). Namun, ketika menggunakan fitur Word Embedding, Naive Bayes tidak sepenuhnya
memanfaatkan informasi ini

Tabel 2 Hasil evaluasi KNN pada seluruh konfigurasi

Model TP FP FN TN Accuracy Precision Recall F1-Score AUC
KNN baseline 469 99 93 239 0.74 0.83 0.83 0.83 0.75
KNN + Word2Vec 499 96 81 224 0.76 0.84 0.86 0.85 0.77
KNN + GloVe 491 98 76 235 0.77 0.83 0.87 0.85 0.78
KNN + FastText 509 66 48 276 0.87 0.89 0.91 0.90 0.90

Tabel 2 menampilkan evaluasi performa algoritma KNN pada empat konfigurasi: tanpa fitur
embedding, serta menggunakan Word2Vec, GloVe, dan FastText. Evaluasi dilakukan menggunakan
confusion matrix (TP, FP, FN, TN) serta metrik seperti akurasi, presisi, recall, F1-Score, dan AUC.
Secara umum, hasil menunjukkan bahwa kombinasi KNN dengan fitur word embedding secara
signifikan meningkatkan performa model dibandingkan KNN tanpa fitur.

Konfigurasi dasar KNN tanpa embedding mencapai akurasi 0.74 dan F1-score 0.83. Jumlah TP
(469) dan FN (93) menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi sentimen positif, namun
masih terdapat sejumlah kesalahan prediksi, terutama karena keterbatasan representasi teks berbasis
frekuensi. Keterbatasan ini membuat model sulit menangkap konteks dan makna kata secara
semantik.
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Penggunaan Word2Vec meningkatkan akurasi menjadi 0.76 dengan F1-score 0.85. Peningkatan
TP (499) dan penurunan FN (81) dibanding baseline menunjukkan bahwa embedding berbasis
distribusi lokal ini membantu KNN lebih efektif mengukur kedekatan antar vektor ulasan. Embedding
Word2Vec memberikan pemahaman semantik yang lebih baik, sehingga model lebih akurat dalam
memprediksi sentimen.

KNN dengan GloVe memberikan akurasi 0.77 dan F1-score 0.85, sedikit lebih baik dibanding
Word2Vec. Jumlah FN paling rendah kedua (76) menunjukkan bahwa model semakin kuat dalam
mengidentifikasi sentimen positif. Keunggulan GloVe dalam memanfaatkan informasi statistik global
membuat representasi kata lebih stabil, sehingga meningkatkan kualitas perhitungan jarak antar vektor
ulasan pada KNN.

Konfigurasi KNN + FastText menunjukkan performa paling tinggi dalam seluruh metrik, dengan
akurasi mencapai 0.87, F1-score 0.90, dan AUC 0.90. Nilai FP (66) dan FN (48) merupakan yang
terendah, menandakan bahwa model memiliki keseimbangan prediksi yang sangat baik. Kelebihan
FastText dalam representasi subword membuat embedding tahan terhadap variasi kata, typo, dan
struktur morfologi, sehingga vektor yang dihasilkan jauh lebih informatif untuk perhitungan jarak
KNN.

Gambar 3 menunjukkan bahwa penambahan fitur word embedding secara umum memberikan
peningkatan akurasi dan keseimbangan antara presisi serta recall. Peningkatan paling signifikan
terjadi pada model KNN + FastText yang mampu mencapai akurasi hingga 87,1%, menunjukkan
efektivitas representasi berbasis subword dalam menangkap karakteristik linguistik teks ulasan
pengguna.
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Gambar 3 Perbandingan nilai evaluasi KNN dengan dan tanpa fitur
Secara umum, KNN bekerja dengan mencari jarak terpendek antar vektor fitur. Dengan fitur
Word Embedding, KNN dapat memberikan hasil yang baik jika jarak antar vektor secara efektif
memisahkan kelas-kelas. Namun, KNN dapat berjalan lambat dan kurang efisien pada data besar
karena harus menghitung jarak ke semua titik dalam dataset pelatihan.
Tabel 3 Hasil evaluasi RF pada seluruh konfigurasi

Model TP FP FN TN Accuracy Precision Recall F1-Score AUC
RF (tanpa fitur) 353 151 157 239 0.62 0.70 0.69 0.69 0.63
RF + Word2Vec 459 79 71 291 0.85 0.85 0.87 0.86 0.88
RF + GloVe 410 108 92 290 0.77 0.79 0.82 0.81 0.80
RF + FastText 408 138 126 228 0.69 0.75 0.76 0.75 0.70

Tabel 3 menyajikan hasil evaluasi algoritma Random Forest (RF) pada empat konfigurasi: tanpa
embedding, serta menggunakan Word2Vec, GloVe, dan FastText. Hasil menunjukkan bahwa performa
RF sangat dipengaruhi oleh kualitas representasi fitur, di mana Word2Vec memberikan peningkatan
kinerja paling signifikan, sedangkan FastText tidak memberikan hasil optimal pada RF untuk kasus

http.//sistemasi.ftik.unisi.ac.id

528



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 15, Nomor 2, 2026: 522-533 e-ISSN:2540-9719

ini.

Random Forest tanpa embedding menghasilkan akurasi rendah, yaitu 0.62 dengan F1-score 0.69.
Nilai FP (151) dan FN (157) cukup tinggi, menunjukkan bahwa model sering salah mengklasifikasi
baik sentimen positif maupun negatif. Representasi teks tradisional yang digunakan pada baseline
tidak mampu menangkap konteks kata secara memadai, sehingga berdampak pada ketidakstabilan
prediksi antar pohon keputusan dalam ensemble.

Kombinasi RF dengan Word2Vec menghasilkan performa paling tinggi, dengan akurasi 0.85, F1-
score 0.86, dan AUC 0.88. Nilai TP meningkat tajam menjadi 459 dan FN turun menjadi 71,
menandakan bahwa model lebih konsisten dalam mengidentifikasi sentimen positif. Word2Vec
memberikan vektor representasi yang padat dan stabil, sehingga fitur yang dimasukkan ke pohon
keputusan lebih informatif dan memudahkan ensemble RF dalam membangun batas keputusan yang
akurat.

RF dengan GloVe memberikan performa menengah, dengan akurasi 0.77 dan F1-score 0.81.
Meskipun hasilnya lebih baik daripada baseline, peningkatannya tidak setinggi konfigurasi
Word2Vec. Nilai FP (108) dan FN (92) menunjukkan bahwa meskipun GloVe mampu menangkap
informasi statistik global, representasi yang dihasilkan belum sepenuhnya optimal untuk model pohon
seperti RF yang sensitif terhadap skala dan kedalaman fitur.

Konfigurasi RF + FastText menghasilkan performa paling rendah di antara embedding lainnya,
dengan akurasi 0.69 dan F1-score 0.75. Nilai FP (138) dan FN (126) relatif tinggi dibandingkan
Word2Vec dan GloVe. Hal ini kemungkinan terjadi karena FastText menghasilkan vektor berbasis
subword yang lebih halus dan kompleks sehingga membuat pohon keputusan dalam RF sulit
menemukan batas keputusan yang jelas. Struktur vektor FastText yang lebih kaya justru kurang cocok
untuk model berbasis pohon yang bekerja paling baik pada fitur yang lebih terpisah secara
diskriminatif.

Berdasarkan Gambar 4 terlihat bahwa Word2Vec memberikan peningkatan performa paling besar
dibandingkan ketiga fitur lainnya. Nilai akurasi mencapai 85,0% dengan F1-score sebesar 85,9%,
menandakan keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. Sebaliknya, FastText justru
menurunkan performa RF karena mekanisme bag-of-subwords tidak terintegrasi secara optimal dalam
proses pemilihan atribut pada ensemble decision tree.
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Gambar. 4. Perbandingan nilai evaluasi random forest dengan dan tanpa fitur

Secara umum dapat dikatakan bahwa Random Forest cenderung memberikan kinerja yang lebih
baik karena memanfaatkan sejumlah besar pohon keputusan dan fitur acak untuk mengurangi
overfitting. Dengan fitur word embedding, Random Forest dapat menangkap lebih banyak interaksi
antar fitur yang mungkin diabaikan oleh Naive Bayes.

Dari seluruh pengujian machine learning yang dilakukan, dapat dilihat bahwa algoritma KNN
mencapai tingkat akurasi tertinggi sebesar 79,11%, sedangkan algoritma Random Forest
menghasilkan akurasi terendah sebesar 66,33%, sebelum menyertakan fitur word embedding apa pun.
Sementara itu, hasil akurasi tertinggi setelah menggunakan fitur word embedding diperoleh dari
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algoritma KNN dengan fitur FastText dengan nilai sebesar 87,55% dan akurasi terendah diperoleh
dari algoritma Random Forest dengan fitur FastText. Setelah melihat seluruh nilai evaluasi kinerja
klasifikasi, yaitu akurasi, presisi, recall dan fl1-score, algoritma terbaik adalah algoritma KNN dengan
hasil evaluasi yang stabil pada seluruh word embedding. Semua pengujian masih mentoleransi
kesalahan False Positive dan False Negative. Semua algoritma masih menggunakan parameter asli.
Hal ini dapat menjadi celah untuk penelitian lebih lanjut, seperti mengurangi nilai False Positive atau
False Negative. Celah untuk meningkatkan akurasi juga dapat dicapai dengan menyetel semua
hiperparameter.

Lebih lanjut, Word Embedding terbaik yang dihasilkan dalam eksperimen ini adalah FastText
yang memberikan skor tertinggi pada algoritma KNN. Hal ini sangat sejalan dengan cara kerja
masing-masing metode. Salah satu keunggulan FastText terletak pada kecepatan dan efisiensinya
yang luar biasa. Desainnya memfasilitasi pelatihan cepat pada korpus besar, sehingga ideal untuk
aplikasi waktu nyata dan kumpulan data skala besar. Selain itu, kemampuan untuk menghasilkan
penyisipan untuk unit subkata secara signifikan meningkatkan kegunaannya, terutama dalam skenario
yang melibatkan kata-kata langka atau tak terlihat. Atribut-atribut ini telah terbukti sangat berharga di
berbagai lanskap linguistik dan domain tertentu.

Eksperimen ini mencakup pengujian machine learning dengan variasi Word Embedding. Metode
machine learning yang digunakan untuk Klasifikasi sentimen dalam penelitian ini adalah Naive Bayes
(NB), K-Nearest Neighbor (KNN), dan Random Forest (RF). Untuk Word Embedding, kami
menggunakan tiga fitur: Word2Vec, GloVe, dan FastText. Hasilnya menunjukkan bahwa
penggabungan fitur Word Embedding secara signifikan meningkatkan kinerja model klasifikasi
sentimen. FastText secara konsisten memberikan hasil terbaik di berbagai algoritma karena
kemampuannya menangkap informasi subkata dan efisiensinya dalam menangani kumpulan data
besar.

Penurunan performa Random Forest ketika menggunakan FastText terjadi melalui karakteristik
internal FastText itu sendiri. FastText menghasilkan representasi berbasis subword yang kaya detail,
sehingga setiap kata dibentuk dari gabungan n-gram karakter. Representasi yang sangat granular ini
justru kurang optimal bagi algoritma berbasis pohon seperti Random Forest, karena mekanisme
pemilihan fitur pada decision tree bekerja dengan menentukan threshold yang memisahkan nilai
vektor secara jelas. Ketika vektor kata terlalu padat oleh informasi subword, model cenderung
mengalami over-segmentation dan mempelajari pola yang tidak general (overfitting). Hal ini berbeda
dengan Word2Vec, yang memberikan representasi lebih stabil dan lebih mudah ditangani oleh
decision tree karena memodelkan konteks secara lokal. Secara keseluruhan, embedding berbasis
subword seperti FastText lebih cocok untuk algoritma berbasis jarak seperti KNN, namun tidak selalu
memberikan performa optimal pada tree-based model seperti Random Forest.

Meskipun terdapat peningkatan, semua model masih menunjukkan False Positive dan False
Negative. Penelitian lebih lanjut dapat difokuskan pada pengurangan kesalahan ini dengan menyetel
hiperparameter dan mengeksplorasi teknik praproses lanjutan. Selain itu, peningkatan kumpulan data
pelatihan dengan sampel yang lebih beragam dapat semakin meningkatkan ketahanan model. Temuan
ini menegaskan bahwa kecepatan dan kemampuan representasi subkata FastText membuatnya sangat
efektif untuk tugas analisis sentimen, selaras dengan hasil yang diamati dalam studi ini.

5 Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan fitur word embedding berkontribusi signifikan
dalam meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen. Dari ketiga algoritma yang diuji, KNN dengan
FastText memberikan hasil terbaik dengan akurasi 87,55%, sementara Random Forest dengan
FastText menghasilkan performa terendah. Secara umum, FastText menjadi fitur Word Embedding
paling efektif karena mampu merepresentasikan informasi sub-kata dan bekerja efisien pada data
berukuran besar. Perbedaan ini disebabkan oleh karakteristik FastText yang menghasilkan
representasi vektor berbasis subword yang padat dan sangat halus (dense and smooth embeddings).
Representasi seperti ini sangat sesuai untuk algoritma berbasis jarak seperti KNN, tetapi kurang
optimal untuk algoritma berbasis pohon keputusan seperti Random Forest yang lebih efektif
menangani fitur bersifat diskrit dan tidak terlalu padat. Akibatnya, FastText tidak memberikan
keuntungan yang sama pada Random Forest seperti pada model lain. Secara praktis, model terbaik
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dalam penelitian ini dapat diterapkan untuk sistem analisis sentimen pada ulasan gim, seperti
pemantauan opini pemain secara real-time, deteksi isu gameplay, penilaian kepuasan pengguna, serta
membantu pengembang dalam pengambilan keputusan berbasis data. Meskipun terjadi peningkatan
pada sebagian besar konfigurasi, beberapa model masih menghasilkan false positive dan false
negative yang cukup tinggi. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan
penyetelan hiperparameter, menerapkan teknik prapemrosesan lanjutan, serta memperluas dan
memperkaya dataset agar model mampu melakukan generalisasi dengan lebih baik.

Berdasarkan hasil penelitian ini, terdapat beberapa rekomendasi penerapan model analisis
sentimen dalam pengembangan sistem ulasan game, khususnya untuk Honor of Kings dan game
dengan karakteristik serupa yaitu : Pemantauan Sentimen Real-Time: Model KNN + FastText dapat
dijadikan engine untuk dashboard analitik guna mendeteksi sentimen pemain terhadap update, hero,
atau event tertentu. Analisis Kualitas Fitur & Gameplay: Informasi sentimen membantu developer
mengidentifikasi masalah utama seperti bug, matchmaking, atau ketidak seimbangan hero.
Peningkatan Layanan Pelanggan: Sistem dapat mengelompokkan keluhan secara otomatis sehingga
tim support dapat memprioritaskan isu dengan sentimen negatif paling dominan. Rekomendasi
Pengembangan Fitur: Sentimen positif dapat digunakan untuk mengetahui fitur yang paling disukai
pemain dan menjadi dasar perencanaan update selanjutnya.
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