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Abstrak. Perkembangan platform permainan virtual komunal seperti Roblox
diiringi oleh tingginya volume ulasan pengguna di Google Play Store. Ulasan
tersebut mengandung informasi penting mengenai kepuasan pengguna dan
berbagai kendala teknis, namun jumlahnya yang besar menyulitkan proses
evaluasi secara manual. Penelitian ini bertujuan menganalisis opini pengguna
melalui pendekatan analisis sentimen berbasis topik menggunakan metodologi
Knowledge Discovery in Databases (KDD). Dataset sebanyak 40.089 ulasan
berbahasa Indonesia dianalisis menggunakan Latent Dirichlet Allocation
(LDA) untuk mengekstraksi topik utama dan Support Vector Machine (SVM)
untuk mengklasifikasikan polaritas sentimen. Ketidakseimbangan kelas
sentimen diatasi melalui penerapan penyesuaian bobot kelas (class weight)
pada proses pelatihan model SVM. Hasil pemodelan LDA mengidentifikasi
empat topik utama dengan nilai Coherence Score sebesar 0,5547 dan
Perplexity 191,5, yaitu masalah akun dan gangguan teknis, pengalaman
bermain dan interaksi sosial, fitur ifem serta monetisasi, serta performa
aplikasi dan koneksi jaringan. Model SVM memberikan performa terbaik pada
pembagian data 70:30 dengan akurasi 85,22%, presisi 89%, recall 85%, dan
Fl-score 86%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa integrasi LDA dan SVM
efektif dalam mengungkap pola opini pengguna dan dapat menjadi dasar bagi
pengembang dalam memprioritaskan perbaikan aplikasi.

Abstract. The rapid growth of communal virtual gaming platforms such as
Roblox has been accompanied by a large volume of user reviews on the
Google Play Store. These reviews contain valuable information regarding
user satisfaction and technical issues; however, the large quantity of data
makes manual evaluation difficult. This study aims to analyze user opinions
through a topic-based sentiment analysis approach using the Knowledge
Discovery in Databases (KDD) methodology. A dataset consisting of 40,089
Indonesian-language reviews was analyzed using Latent Dirichlet Allocation
(LDA) to extract discussion topics and Support Vector Machine (SVM) to
classify sentiment polarity. The imbalance in sentiment classes was addressed
by applying class weight adjustment during the SVM training process. The
LDA modeling identified four main topics with a Coherence Score of 0.5547
and Perplexity of 191.5, including account issues and technical disruptions,
gameplay experience and social interaction, item features and monetization,
and application performance and network connectivity. The SVM model
achieved the best performance with a 70:30 data split, resulting in an
accuracy of 85.22%, precision of 89%, recall of 85%, and F1-score of 86%.
The findings demonstrate that the integration of LDA and SVM is effective in
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uncovering user opinion patterns and can provide strategic insights for
developers to prioritize application improvements.

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi digital telah
mengubah cara pengguna berinteraksi dan
menghasilkan informasi di internet. Pengguna
tidak lagi hanya berperan sebagai konsumen,
tetapi juga sebagai produsen konten melalui
fenomena User-Generated Content (UGC)
yang mencakup ulasan, komentar, maupun
berbagai bentuk ekspresi digital lainnya [1].
Dalam konteks industri game online, kontribusi
pengguna melalui UGC memiliki peran penting
karena dapat memberikan masukan langsung
terhadap kualitas layanan dan pengalaman
bermain yang disediakan oleh pengembang [2].

Salah satu platform yang berkembang pesat
dalam ekosistem tersebut adalah Roblox,
sebuah platform permainan berbasis metaverse
yang memungkinkan  pengguna  untuk
membuat, membagikan, dan memainkan
pengalaman virtual yang dikembangkan oleh
komunitas pengguna [3]. Model ekosistem ini
menjadikan pemain tidak hanya sebagai
konsumen tetapi juga sebagai kreator konten
digital dalam lingkungan yang dinamis [4].
Dengan jumlah pengguna aktif harian yang
mencapai lebih dari 82,9 juta pada tahun 2024
[5], Roblox menghasilkan volume ulasan
pengguna yang sangat besar pada berbagai
platform distribusi aplikasi seperti Google Play
Store. Ulasan tersebut memuat berbagai opini
terkait pengalaman bermain, kendala teknis,
maupun saran pengembangan aplikasi. Namun,
jumlah ulasan yang sangat besar menyebabkan
proses analisis secara manual menjadi tidak
efisien sehingga diperlukan pendekatan analisis
berbasis komputasi.

Salah satu pendekatan yang umum
digunakan untuk menganalisis opini pengguna
adalah  analisis sentimen, yaitu teknik
komputasi yang digunakan untuk
mengidentifikasi polaritas opini dalam teks,
seperti sentimen positif, negatif, atau netral [6].
Meskipun  demikian, analisis  sentimen
konvensional hanya memberikan gambaran
umum mengenai distribusi opini pengguna dan
belum mampu menunjukkan aspek atau topik
spesifik yang menjadi sumber kepuasan
maupun keluhan pengguna [7].Oleh karena itu,
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diperlukan pendekatan yang lebih
komprehensif melalui analisis  sentimen
berbasis topik (topic-based sentiment analysis),
yang memungkinkan identifikasi sentimen
pengguna berdasarkan topik pembahasan
tertentu dalam ulasan [8].

Dalam implementasinya, pemodelan topik
sering dilakukan menggunakan algoritma
Latent Dirichlet Allocation (LDA), yaitu
metode unsupervised learning yang mampu
mengidentifikasi pola kemunculan kata untuk
membentuk topik tertentu dalam kumpulan
dokumen teks [9]. Setelah topik diperoleh,

klasifikasi ~ sentimen  dapat  dilakukan
menggunakan algoritma  Support  Vector
Machine (SVM) vyang dikenal memiliki

performa baik dalam pengolahan data teks
berdimensi tinggi [10]. Beberapa penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa integrasi
kedua metode tersebut mampu menghasilkan
analisis opini yang lebih komprehensif.
Penelitian Kustiyaningsih dan Permana (2024)
pada aplikasi EdLink menunjukkan bahwa
kombinasi LDA dan SVM  mampu
mengidentifikasi aspek penting seperti usability
dan efficiency dengan tingkat akurasi klasifikasi
sebesar 90% [11]. Penelitian Sa’dul Asyhar et
al. (2024) pada aplikasi Jenius juga berhasil
mengidentifikasi lima topik utama
menggunakan LDA dan mencapai akurasi
sentimen sebesar 94,03% dengan SVM [12].
Selain itu, Prastyo et al. (2024) menunjukkan
bahwa pendekatan serupa efektif dalam
memetakan keluhan pengguna pada aplikasi
myIM3 [13].

Meskipun  berbagai  penelitian  telah
menerapkan integrasi LDA dan SVM pada
analisis ulasan aplikasi, kajian yang secara
khusus menganalisis ulasan pengguna Roblox
masih terbatas, terutama pada ulasan berbahasa
Indonesia di Google Play Store. Padahal, ulasan
pengguna pada platform tersebut memiliki
karakteristik yang sangat informatif karena
sering memuat laporan bug, keluhan teknis,
serta permintaan fitur yang penting bagi
pengembangan perangkat lunak [14]. Oleh
karena itu, diperlukan penelitian yang mampu
mengidentifikasi  topik utama sekaligus



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan) pISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062 Galih dkk

memetakan sentimen pengguna secara lebih
mendalam pada ulasan aplikasi Roblox.

Berdasarkan permasalahan tersebut,
penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi
topik utama dalam ulasan pengguna Roblox
menggunakan metode Latent  Dirichlet
Allocation  (LDA), membangun model
klasifikasi sentimen menggunakan Support
Vector Machine (SVM), serta memetakan
distribusi sentimen pada setiap topik yang
ditemukan. Melalui integrasi kedua metode
tersebut, penelitian ini diharapkan dapat
memberikan ~ pemahaman  yang  lebih
komprehensif mengenai persepsi pengguna
serta memberikan wawasan yang bermanfaat
bagi pengembang dalam meningkatkan kualitas
aplikasi Roblox.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Text Mining

Text mining merupakan teknik komputasi
yang digunakan untuk mengekstraksi informasi
dan pola dari data teks yang tidak terstruktur
[15]. Proses ini menggabungkan berbagai
bidang seperti Natural Language Processing
(NLP), machine learning, dan information
retrieval untuk mengubah data teks mentah
menjadi informasi yang dapat dianalisis [16].
Dalam penelitian terkait ulasan pengguna
aplikasi, fext mining sering dimanfaatkan untuk
memahami opini pengguna secara otomatis
dalam jumlah besar.

2.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan metode
komputasi yang digunakan untuk
mengidentifikasi dan  mengklasifikasikan

polaritas opini dalam teks ke dalam kategori
positif, negatif, atau netral [17]. Teknik ini
banyak dimanfaatkan untuk menangkap voice
of customer dari ulasan pengguna aplikasi
sehingga pengembang dapat memahami tingkat
kepuasan serta permasalahan yang dihadapi
pengguna [18].

2.3. Representasi Fitur Teks

Agar data teks dapat diproses oleh algoritma
machine learning, teks perlu diubah ke dalam
bentuk numerik melalui proses ekstraksi fitur.
Salah satu metode yang umum digunakan
adalah Bag of Words (BoW), yaitu teknik
representasi dokumen berdasarkan frekuensi
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kemunculan kata dalam dokumen tanpa
memperhatikan urutan kata [19]. Metode ini
banyak digunakan pada pemodelan topik
karena mampu merepresentasikan distribusi
kata dalam dokumen secara sederhana.

Selain BoW, metode lain yang sering
digunakan adalah Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-IDF). TF-IDF
memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan
tingkat kemunculan kata dalam dokumen dan
tingkat kelangkaannya dalam seluruh korpus
dokumen [20]. Representasi ini mampu
menyoroti kata-kata yang lebih informatif
dalam dokumen sehingga sering digunakan
sebagai fitur input pada algoritma klasifikasi
teks seperti Support Vector Machine.

2.4. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Latent  Dirichlet  Allocation (LDA)
merupakan salah satu algoritma pemodelan
topik yang banyak digunakan untuk
mengidentifikasi tema tersembunyi dalam
kumpulan dokumen teks. LDA bekerja dengan
mengasumsikan bahwa setiap dokumen
merupakan kombinasi dari beberapa topik,
sedangkan setiap topik direpresentasikan
sebagai distribusi probabilitas atas kata-kata
tertentu [21]. Dengan pendekatan ini, LDA
mampu mengidentifikasi kelompok kata yang
sering muncul bersama dan membentuk topik
tertentu dalam korpus teks.

2.5. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan
algoritma supervised learning yang banyak
digunakan dalam tugas klasifikasi teks.
Algoritma ini bekerja dengan mencari
hyperplane optimal yang mampu memisahkan
data dari dua kelas atau lebih dengan margin
maksimum [22]. Dengan pendekatan ini, SVM
memiliki kemampuan generalisasi yang baik
terhadap data baru.

3.  METODE PENELITIAN

Penelitian ini akan mengacu pada
metodologi Knowledge Discovery in Databases
(KDD). Adapun susunan tahapannya sebagai
berikut:
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Gambar 1 Rancangan Alur Penelitian

3.1. Data Selection

Objek penelitian dalam studi ini adalah
aplikasi permainan Roblox yang tersedia pada
platform Google Play Store. Data yang
digunakan berupa data sekunder berupa ulasan
pengguna yang diperoleh melalui proses web
scraping menggunakan pustaka google-play-
scraper.

Dataset yang dikumpulkan terdiri dari
40.089 ulasan pengguna yang dipublikasikan
pada Google Play Store dalam rentang waktu 7
Oktober 2025 hingga 7 November 2025. Untuk
menjaga konsistensi analisis linguistik, hanya
ulasan berbahasa Indonesia yang dipertahankan
dalam dataset penelitian.

3.2. Data Preprocessing

Data ulasan yang diperoleh dari Google Play
Store merupakan data teks tidak terstruktur
yang mengandung berbagai bentuk noise. Oleh
karena itu dilakukan proses data preprocessing
untuk meningkatkan kualitas data sebelum
dianalisis. Tahapan pra-pemrosesan meliputi
cleaning, case  folding,  normalization,
tokenization, stopword removal, stemming.

3.3. Data Transformation

Setelah proses pra-pemrosesan, data teks
diubah menjadi representasi numerik agar dapat
diproses oleh algoritma machine learning.
Penelitian ini menggunakan dua metode
representasi fitur, yaitu Bag of Words (BoW)
yang digunakan untuk merepresentasikan
frekuensi kemunculan kata dalam dokumen
yang kemudian digunakan sebagai input bagi
algoritma pemodelan topik Latent Dirichlet
Allocation (LDA). Yang kedua Adalah Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-
IDF) yang digunakan untuk menghasilkan
bobot kata yang mencerminkan tingkat
kepentingannya dalam dokumen. Representasi
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ini digunakan sebagai fitur input untuk
algoritma klasifikasi sentimen Support Vector
Machine (SVM). Selain itu, proses pelabelan
sentimen otomatis dilakukan berdasarkan rating
pengguna pada Google Play Store, di mana
ulasan dengan rating 1-2 dikategorikan sebagai
sentimen negatif, sedangkan rating 4-5
dikategorikan sebagai sentimen positif.

3.4. Data Mining

Proses data mining dalam penelitian ini
terdiri dari dua tahap utama, yaitu pemodelan
topik dan klasifikasi sentimen.

Algoritma Latent Dirichlet Allocation
(LDA) digunakan untuk mengidentifikasi topik
utama yang muncul dalam ulasan pengguna.
Model dilatih menggunakan representasi fitur
Bag of Words dengan variasi jumlah topik (K)
dari 2 hingga 10 topik.

Sedangkan proses klasifikasi sentimen
dilakukan menggunakan algoritma Support
Vector Machine (SVM) dengan kernel linear.
Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji
menggunakan tiga skenario pembagian data,
yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10. Untuk mengatasi
ketidakseimbangan distribusi kelas sentimen,
digunakan parameter class weight = balanced
selama proses pelatihan model.

3.5. Evaluation

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur
kualitas pemodelan topik dan performa
klasifikasi sentimen. Evaluasi model LDA
dilakukan menggunakan metrik coherence
score dan perplexity.

Sementara itu, evaluasi model SVM
dilakukan menggunakan confusion matrix
untuk menghitung metrik accuracy, precision,
recall, dan F'1-score. Metrik tersebut digunakan
untuk menilai kemampuan model dalam
mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif
pada ulasan pengguna.

3.6. Interpretation dan Knowledge
Presentation

Tahap akhir penelitian adalah interpretasi
hasil pemodelan serta penyajian pengetahuan
yang dihasilkan. Kata-kata kunci yang
dihasilkan dari model LDA dianalisis untuk

menentukan label topik yang
merepresentasikan ~ tema  utama  ulasan
pengguna. Selanjutnya, hasil klasifikasi

sentimen dari model SVM diintegrasikan
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dengan hasil pemodelan topik  untuk
memetakan distribusi sentimen pada setiap
topik.

Hasil analisis kemudian divisualisasikan
menggunakan word cloud untuk menampilkan
kata-kata dominan dalam setiap topik serta
diagram batang untuk menunjukkan distribusi
sentimen positif dan negatif pada masing-
masing topik.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Data Selection

Penelitian ini menganalisis ulasan pengguna
aplikasi Roblox pada Google Play Store
menggunakan pendekatan topic-based
sentiment analysis. Dataset diperoleh melalui
proses web scraping pada periode 7 Oktober
2025 hingga 7 November 2025 dengan total
43.875 ulasan mentah. Setelah dilakukan proses
seleksi bahasa dan pembersihan data, jumlah
dataset yang digunakan dalam penelitian
menjadi 40.089 ulasan berbahasa Indonesia.

4.2. Data Preprocessing

Pada tahap ini menghasilkan data teks yang
bersih dan siap digunakan pada tahapan
selanjutnya. Ditemukan sebanyak 907 ulasan
kosong yang kemudian dihapus dari dataset.
Jumlah data sebelum melewati tahap
preprocessing yaitu 42.951 ulasan dan jumlah
data setelah melewati tahap preprocessing
menjadi 42.044 ulasan.

4.3. Data Transformation

Setelah dilakukan pelabelan, ditemukan
bahwa distribusi sentimen pada dataset
menunjukkan dominasi sentimen positif dengan
jumlah 33.189 ulasan (82,79%), sedangkan
6.900 ulasan (17,21%) dikategorikan sebagai
sentimen negatif. Ketidakseimbangan distribusi
kelas ini kemudian ditangani melalui penerapan
parameter class weight pada model Support
Vector Machine (SVM) agar model mampu
mengenali  kedua  kelas secara lebih
proporsional.

Kemudian dilakukan ekstraksi fitur Bag of
Words yang menghasilkan matriks berdimensi
(40.089 x 1.000), yang selanjutnya digunakan
sebagai input pada proses pemodelan topik
menggunakan algoritma LDA. Sedangkan
untuk imput SVM dilakukan TF-IDF yang
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menghasilkan matriks dua dimensi berukuran
(40.089 x 5.000).

4.4. Data Mining
4.4.1. Pemodelan Topik Menggunakan LDA

Pemodelan topik dilakukan menggunakan
Latent Dirichlet Allocation (LDA) dengan
variasi jumlah topik dari K=2 hingga K=10.
Hasil luaran dari tahapan ini adalah
terbentuknya sembilan kandidat model topik
LDA yang berbeda. Seluruh kandidat model ini
kemudian diteruskan ke tahap evaluasi untuk
diukur kualitas distribusinya guna menentukan
satu model dengan jumlah topik (K) yang paling
optimal.

4.4.2. Klasifikasi
SVYM

Bersamaan dengan pemodelan topik, sistem
juga mengeksekusi algoritma Support Vector
Machine (SVM) dengan kernel linear. Proses
pelatihan diawali dengan pembagian dataset
menggunakan fungsi train_test split ke dalam
tiga skenario rasio distribusi data, yaitu 70:30,
80:20, dan 90:10. Rincian hasil jumlah data
latih dan data uji pada masing-masing skenario
disajikan pada Tabel 1

Tabel 1 Distribusi Pembagian Dataset untuk
Skenario SVM

Sentimen Menggunakan

Skenario Jumlah Jumlah Total
Rasio Data Latih | Data Uji Data
70 - 30 28.062 12.027 40.089
ulasan ulasan ulasan
R0 - 20 32.071 8.018 40.089
ulasan ulasan ulasan
90 - 10 36.080 4.009 40.089
ulasan ulasan ulasan
4.5. Evaluation
4.5.1. Coherence & Perplexity
Evaluasi model LDA dilakukan

menggunakan metrik coherence score dan
perplexity untuk menentukan konfigurasi topik
yang paling optimal. Hasil evaluasi untuk
rentang jumlah topik K=2 hingga K=10
disajikan pada Tabel 2
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Tabel 2 Hasil Evaluasi Performa Model LDA

Jumlah Coherence .
No. Topik (K) Score Perplexity
1 2 0.563619 172.653802
2 3 0.504822 180.844871
3 4 0.554710 191.576468
4 5 0.556636 202.973413
5 6 0.535453 210.870920
6 7 0.501963 215.803261
7 8 0.503875 227.893453
8 9 0.513273 237.675435
9 10 0.462858 235.031460
Berikut adalah grafik hasil evaluasi
pemodelan topik.
Evaluasi Jumlah Topik (K menggunakan Coherence dan Perplexity
\ r/\ -~ R

\ §
\ N
e

2 3 4 5 1 7 [ 9 10
Jurlah Topik (K)

Gambar 2 Grafik Hasil Evaluasi LDA

parplesity

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
dengan empat topik (K=4) memberikan
keseimbangan terbaik antara kualitas koherensi
dan stabilitas model dengan coherence score
sebesar 0,5547 dan perplexity sebesar 191,5.

4.5.2. Confusion Matrix

Setelah dilakukan pengujian model SVM
menggunakan tiga skenario pembagian data
latih dan data uji, dilakukan proses evaluasi
model menggunakan confusion matrix. Adapun
hasil performa model disajikan pada tabel
berikut.

Tabel 3 Hasil Evaluasi Performa Model SVM

Rasio AKkurasi | Presisi | Recall F1-

Data score
70:30 85,22% 89% 85% 86%
80:20 84,67% 89% 85% 86%
90:10 83,34% 89% 83% 85%

Berdasarkan hasil tersebut, model dengan
rasio 70:30 memberikan performa terbaik
dengan akurasi sebesar 85,22%.
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4.6. Interpretation dan Knowledge
Presentation

Berdasarkan hasil pemodelan LDA dengan
K=4, diperoleh empat topik utama yang
merepresentasikan isu yang paling sering
dibahas oleh pengguna Roblox, yang dapat
dilihat pada tabel berikut:

Tabel 4 Hasil Interpretasi Kata Dominan per

Topik
Topik KSZ?;;::;“ Interpretasi

1 bug, akun, Masalah akun dan
masuk, hilang gangguan teknis

) seru, teman, | Pengalaman bermain
map, mabar dan interaksi sosial

3 item, beli, Fitur item dan
baju, avatar monetisasi

4 lambat, Performa aplikasi dan
jaringan, wifi koneksi jaringan

Selanjutnya dilakukan integrasi antara

pemodelan topik LDA dan klasifikasi sentimen
SVM yang menghasilkan pemahaman yang
lebih  komprehensif —mengenai  persepsi
pengguna terhadap aplikasi Roblox.

Aralisis Sentimen Berbasis Topik (Ulasan aplikasi Rsblox)

Prersentase Ulssan %1

Gambar 3 Distribusi Perbandingan Sentimen
per Topik

Analisis distribusi sentimen menunjukkan
bahwa topik mengenai pengalaman bermain
dan interaksi sosial didominasi oleh sentimen
positif, yang menunjukkan bahwa aspek sosial
seperti bermain bersama (mabar) dan variasi
permainan menjadi faktor utama yang
meningkatkan kepuasan pengguna.

Sebaliknya, topik mengenai masalah akun
dan gangguan teknis menunjukkan proporsi
sentimen negatif tertinggi, yaitu sebesar 59,6%.
Temuan ini  mengindikasikan = bahwa
permasalahan autentikasi akun, bug aplikasi,
dan gangguan sistem masih menjadi sumber
utama keluhan pengguna.
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Temuan penelitian ini sejalan dengan
penelitian sebelumnya yang menunjukkan
bahwa laporan bug dan kendala teknis sering
menjadi topik utama dalam ulasan pengguna
aplikasi digital [14]. Selain itu, hasil penelitian
ini juga mendukung temuan Kustiyaningsih dan
Permana (2024) yang menunjukkan bahwa
integrasi algoritma LDA dan SVM mampu
mengidentifikasi aspek penting dalam ulasan
pengguna aplikasi secara efektif[11].

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian  analisis
sentimen berbasis topik pada ulasan pengguna
aplikasi Roblox di Google Play Store
menggunakan integrasi metode Latent Dirichlet

Allocation (LDA) dan Support Vector Machine

(SVM), diperoleh beberapa kesimpulan sebagai

berikut:

a. Pemodelan topik menggunakan LDA
berhasil mengidentifikasi empat topik
utama dalam ulasan pengguna dengan
konfigurasi optimal K=4, yang
menghasilkan nilai coherence score
sebesar 0,5547 dan perplexity sebesar
191,57. Topik yang terbentuk meliputi
masalah akun dan gangguan teknis,
pengalaman bermain dan interaksi sosial,
fitur item dan monetisasi, serta performa
aplikasi dan koneksi jaringan.

b. Model klasifikasi sentimen menggunakan
SVM dengan kernel linear menunjukkan
performa terbaik pada skenario pembagian
data 70:30, dengan akurasi sebesar
85,22%, presisi 89%, recall 85%, dan FI-
score sebesar 86%, yang menunjukkan
bahwa model mampu mengklasifikasikan
sentimen ulasan pengguna secara efektif.

c. Integrasi hasii LDA dan SVM
menunjukkan bahwa aspek pengalaman
bermain dan interaksi sosial menjadi faktor

utama kepuasan pengguna dengan
dominasi sentimen positif, sementara
masalah akun dan gangguan teknis

menjadi sumber keluhan terbesar dengan
proporsi  sentimen negatif mencapai
59,6%, sehingga memberikan wawasan
strategis  bagi  pengembang  dalam
memprioritaskan perbaikan aplikasi.

d. Penelitian selanjutnya dapat
mengeksplorasi  penggunaan  metode
berbasis deep learning seperti IndoBERT
untuk klasifikasi sentimen serta BERTopic

untuk pemodelan topik guna
membandingkan kualitas hasil analisis.
Selain itu, pengembangan sistem pelabelan
yang melibatkan anotasi manusia serta
penambahan kelas sentimen netral dapat
meningkatkan akurasi analisis. Penelitian
di masa depan juga dapat
mempertimbangkan penerapan teknik
deteksi sarkasme dan pemrosesan ulasan
multi-bahasa untuk menghasilkan analisis
opini pengguna yang lebih komprehensif.
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