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Analisis Sentimen Komentar Youtube Rencana Pemerintah 

terhadap Pemblokiran Roblox Menggunakan Model Naïve 

Bayes 
Firdiawati1*, Salvia Nabillah Syifa2, Harun Al Rosyid3 

Universitas Negeri Surabaya 

Abstrak: Perkembangan teknologi digital telah meningkatkan popularitas 

platform permainan daring seperti Roblox. Namun, rencana pemerintah untuk 

memblokir platform tersebut memunculkan beragam respons publik yang 

terlihat pada kolom komentar YouTube. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengidentifikasi kecenderungan sentimen masyarakat terhadap isu pemblokiran 

Roblox. Data penelitian terdiri dari 2.500 komentar YouTube yang diperoleh 

melalui YouTube Data API, kemudian melalui tahapan preprocessing dan 

pelabelan sentimen berbasis lexicon hingga tersisa 2.427 komentar yang layak 

dianalisis. Data selanjutnya diubah menjadi fitur TF-IDF dan diklasifikasikan 

menggunakan metode Naïve Bayes algoritma Multinomial Naïve Bayes dengan 

skema pembagian data 90:10 dan 80:20. Hasil terbaik diperoleh pada skema 80:20 

dengan akurasi 71,19%, precision 73,31%, recall 71,19%, dan f1-score 70,23%. 

Hasil yang didapat dari penelitian menunjukkan bahwa opini publik didominasi 

sentimen netral dengan kecenderungan negatif. Penelitian ini menyimpulkan 

bahwa Multinomial Naïve Bayes efektif dalam mengklasifikasikan sentimen 

komentar berbahasa Indonesia terkait isu pemblokiran Roblox 

Katakunci: Analisis Sentimen, Roblox, Naive Bayes, YouTube, TF-IDF 

Abstract: The development of digital technology has increased the popularity of online gaming platforms such as Roblox. However, 

the government’s plan to block the platform has generated various public responses that can be observed in YouTube comment sections. 

This study aims to identify public sentiment tendencies regarding the Roblox blocking issue. The research data consist of 2,500 

YouTube comments collected using the YouTube Data API, followed by preprocessing and lexicon-based sentiment labeling, resulting 

in 2,427 comments eligible for analysis. The data were then transformed into TF-IDF features and classified using the Naïve Bayes 

method, specifically the Multinomial Naïve Bayes algorithm, with 90:10 and 80:20 train–test split schemes. The best results were 

obtained using the 80:20 split, achieving an accuracy of 71.19%, precision of 73.31%, recall of 71.19%, and an f1-score of 70.23%. 

The findings indicate that public opinion is predominantly neutral with a tendency toward negativity. This study concludes that the 

Multinomial Naïve Bayes algorithm is effective in classifying Indonesian-language comments related to the Roblox blocking issue. 
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Pendahuluan 

Roblox merupakan platform permainan daring yang sangat populer di Indonesia 

saat ini, khususnya di kalangan remaja maupun anak-anak (Yuliastika et al., 2023). 

Munculnya isu rencana pemerintah untuk memblokir Roblox karena dugaan keterkaitan 

dengan perjudian online memicu perhatian masyarakat. Isu tersebut kemudian 

menimbulkan berbagai reaksi dan opini publik. Kolom komentar YouTube menjadi salah 
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satu ruang yang aktif digunakan untuk menanggapi persoalan ini. Popularitas Roblox 

menjadikannya salah satu media hiburan digital yang banyak digunakan setiap hari. 

Kolom komentar YouTube menjadi ruang diskusi yang aktif dalam merespons isu 

pemblokiran Roblox. Komentar yang muncul berisi berbagai opini publik yang 

mencerminkan sudut pandang masyarakat. Karena itu, data komentar YouTube dapat 

dimanfaatkan untuk menganalisis persepsi pengguna. Penggunaan media sosial sebagai 

sumber analisis opini kini menjadi pendekatan umum dalam penelitian berbasis 

masyarakat digital (Rochadiani & Setiawan, 2023). Pendekatan ini memungkinkan peneliti 

memperoleh data secara cepat dan dalam jumlah besar. 

Analisis sentimen diperlukan untuk mengukur respons masyarakat secara objektif 

dengan memanfaatkan teknik text mining (Garc´ıa-M´endez, 2025). Komentar pengguna 

kemudian dianalisis untuk mengidentifikasi sentimen positif, negatif, atau netral (Huwaida 

et al., 2024). Text mining sendiri berfungsi mengolah data tidak terstruktur menjadi 

informasi yang terukur (Hassani et al., n.d.). Dalam konteks isu pemblokiran Roblox, hasil 

analisis sentimen dapat memberikan gambaran sikap publik terhadap kebijakan tersebut. 

Pendekatan ini memanfaatkan pemrosesan bahasa alami untuk mengekstraksi makna 

dalam teks komentar. 

Analisis sentimen merupakan bagian dari text mining yang berfungsi 

mengklasifikasikan opini berdasarkan isi teks (Wicaksono & Nata, 2023). Untuk mengolah 

data teks dalam jumlah besar, algoritma seperti Naïve Bayes sering digunakan karena 

sederhana dan memiliki performa yang baik. Variannya, Multinomial Naïve Bayes (MNB), 

dinilai lebih sesuai untuk data komentar YouTube yang sering memiliki ketidakseimbangan 

kelas (Misrun et al., 2024). Sejumlah penelitian juga menerapkan preprocessing seperti 

pembersihan teks, tokenisasi, dan vektorisasi TF-IDF untuk meningkatkan hasil klasifikasi 

(Fatah & Syarifah, 2025). Oleh karena itu, MNB menjadi pilihan yang efektif untuk 

mengukur kecenderungan sentimen secara otomatis pada data komentar dalam jumlah 

besar. 

Penelitian ini bertujuan mengumpulkan komentar YouTube terkait isu pemblokiran 

Roblox melalui tahapan preprocessing dan pelabelan sentimen. Penelitian juga membangun 

model klasifikasi menggunakan Multinomial Naïve Bayes dan mengevaluasi performanya 

dengan metrik akurasi, precision, recall, dan f1-score (Hofmann, 2025). Hasil yang diperoleh 

diharapkan memberikan gambaran kuantitatif mengenai persepsi publik terhadap isu 

tersebut. Temuan ini dapat menjadi acuan akademis dalam pengembangan sistem analisis 

sentimen. Secara keseluruhan, penelitian memberikan manfaat akademis, praktis, dan 

teknologis bagi pihak yang ingin memahami opini masyarakat secara lebih objektif 

(Zulfikar et al., 2023). 
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Metode Penelitian 

 
Gambar 1. Alur kerja  

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan teknik text mining untuk 

menganalisis sentimen pada komentar YouTube terkait rencana pemblokiran game Roblox. 

Sebanyak 2.500 komentar diperoleh melalui proses scrapping menggunakan Python di 

Google Colab dengan YouTube Data API, dan setelah pembersihan awal tersisa 2.427 

komentar yang valid. Dataset dalam format CSV serta seluruh kode tersedia jika 

dibutuhkan untuk penelitian lanjutan. 

Pengolahan data dilakukan melalui tahapan cleansing, case folding, normalisasi, 

tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming menggunakan Sastrawi dan NLTK. 

Pelabelan sentimen dilakukan secara lexicon-based yang disesuaikan dengan konteks 

komentar serta mempertimbangkan jumlah like. Data kemudian diubah menjadi fitur 

numerik menggunakan TF-IDF dan dibagi menjadi data latih dan uji dengan skema 90:10 

serta 80:20. Model klasifikasi dibangun menggunakan Multinomial Naïve Bayes (Su, 2024), 

lalu dievaluasi menggunakan confusion matrix dan metrik akurasi, presisi, recall, serta f1-

score. Karena penelitian ini memakai data publik YouTube dan tidak melibatkan subjek 

manusia secara langsung, persetujuan etis tidak diperlukan. 

 

Hasil dan Pembahasan 

Pengambilan Data (Scraping) 

Data Scrapping merupakan metode yang memainkan peran penting untuk solusi 

pengambilan data dalam jumlah besar dengan waktu relatif singkat dan akurat secara 

otomatis dari sumber daring tertentu (Anugrah et al., 2025). Penelitian ini berhasil 

mengumpulkan 2.500 komentar YouTube menggunakan metode scraping melalui Python 

di Google Colab. Data diambil menggunakan YouTube API dan diproses hingga diperoleh 
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2.427 kpubomentar yang layak dianalisis setelah duplikasi dan karakter irrelevan dihapus. 

Dataset disimpan dalam format CSV sebagai dasar analisis berikutnya. 

Preprocessing (Pembersihan Data Teks)  

Tahap ini bertujuan agar teks siap untuk dikonversi ke bentuk numerik. Tahapan 

preprocessing yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi beberapa langkah seperti 

gambar, yaitu cleansing, Normalization, case-folding, tokenization, stop-word removal, 

dan stemming. 

 
Gambar 2. Alur Preprocessing 

a. Cleansing: menghapus URL, emoji, angka, dan karakter tidak penting. 

b. Case Folding: mengubah seluruh huruf menjadi kecil. 

c. Normalization dilakukan dengan menyelaraskan kata-kata yang tidak baku, 

d. Tokenizing: memecah kalimat menjadi kata. 

e. Stopword Removal: menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna 

penting. 

f. Stemming: mengembalikan kata ke bentuk dasarnya untuk mengurangi variasi kata 

yang sebenarnya memiliki akar yang sama. 

Data Labelling 

Dataset awal berjumlah 2.500 komentar, kemudian melalui proses pre-processing 

untuk menghapus duplikasi dan elemen tidak relevan, sehingga tersisa 2.427 komentar. 

Data bersih tersebut dilabeli menggunakan metode keyword labeling dengan mencocokkan 

kata-kata yang merepresentasikan sentimen negatif, netral, atau positif. Hasil pelabelan 

menunjukkan distribusi sentimen sebagai berikut: sentimen netral menjadi yang paling 

dominan (1.059 komentar), diikuti sentimen negatif (713 komentar), dan sentimen positif 

sebagai yang paling sedikit (655 komentar). 

Eksplorasi Data 

Pada Gambar 3. Diagram Pie dan Batang Sentiment Distributor menunjukkan 

distribusi sentimen dari komentar YouTube terlihat bahwa sentimen netral merupakan 

kategori yang paling dominan dengan porsi sekitar 43,6% atau 1059 komentar. Selanjutnya, 

sentimen negatif berada di posisi kedua dengan 29,4% atau 713 komentar, sedangkan 

sentimen positif menjadi yang paling sedikit dengan 27,0% atau 655 komentar. Distribusi 

menggambarkan bahwa sebagian besar pengguna memberikan komentar bersifat netral, 

sementara komentar negatif dan positif memiliki proporsi yang relatif seimbang. 
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Gambar 3. Diagram Pie dan Batang Sentiment Distribution 

Pada gambar 4. menampilkan WordCloud (Kata Kunci) untuk setiap kelas sentimen 

Pada sentimen positif, kata paling dominan seperti roblox, blokir, anak, dan keras, yang 

mencerminkan dukungan untuk pemerintah memblokir roblox. WordCloud negatif 

didominasi kata seperti roblox, game, urusin,  judi yang menandakan adanya keluhan, kritik, 

serta penolakan terhadap isu pemblokiran Roblox. Sementara itu, pada sentimen netral, 

terlihat banyak kata informatif seperti perintah, main, dan aja yang bersifat informasi, 

ekspresi umum, tidak menyerang, tidak mendukung kuat. 

 
Gambar 4. Kata Kunci Sentimen Positif, Negatif, dan Netral 

 
Gambar 5. Total Like per Sentiment 

Berdasarkan Gambar 5. yang menampilkan total like komentar untuk setiap kategori 

sentimen, dapat dilihat bahwa komentar bersentimen negatif memperoleh jumlah like 

tertinggi, yaitu 430 like. Komentar bersentimen netral berada pada posisi kedua dengan 422 

like, selisih yang tidak terlalu jauh dari sentimen negatif. Sementara itu, komentar 

bersentimen positif menunjukkan jumlah like paling rendah, yaitu hanya 91 like. Hasil ini 

menunjukkan bahwa komentar negatif dan netral lebih banyak menarik perhatian 
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pengguna dibandingkan komentar positif, kemungkinan karena topik yang dibahas 

memicu respons kritis atau informatif. 

Pembobotan Kata 

Metode TF-IDF digunakan untuk mengonversi teks ke dalam bentuk angka dengan 

memberikan bobot pada setiap kata (Chakravarthi & Muralidaran, 2020). Bobot tersebut 

dihitung berdasarkan seberapa sering kata muncul dalam satu dokumen, kemudian 

disesuaikan dengan frekuensi kemunculannya di seluruh dokumen lain. Dengan cara ini, 

model dapat menilai tingkat pentingnya suatu kata: kata yang lebih spesifik dan relevan 

terhadap isi dokumen akan memperoleh bobot lebih tinggi, sedangkan kata yang terlalu 

umum akan diberi bobot rendah (Maulana & Anshori et al., 2025). Rumus perhitungan 

bobot untuk setiap kata (term–t) dalam dokumen d ditunjukkan pada Persamaan (1) 

dibawah ini.  

 
Dalam tahap pembobotan, metode TF-IDF diterapkan menggunakan TfidfVectorizer 

dari pustaka scikit-learn. Tools ini menyediakan berbagai opsi konfigurasi seperti 

normalisasi dan pembatasan jumlah fitur sehingga proses penghitungan bobot dapat 

disesuaikan dengan kebutuhan analisis. Karena bagian IDF menurunkan skor kata yang 

terlalu sering muncul pada banyak dokumen, teknik ini efektif mengurangi dominasi kata-

kata umum dan menonjolkan istilah yang lebih relevan serta informatif. 

Spliting Data 

Pembagian data merupakan tahap penting dalam proses pembangunan model (Jain 

et al., 2022). Dataset dipisahkan menjadi data latih dan data uji untuk memastikan model 

dapat belajar dari sebagian data serta dievaluasi secara objektif pada bagian data lainnya. 

Pada penelitian ini digunakan dua skenario pembagian, yaitu 90:10 dan 80:20, untuk 

menilai konsistensi performa model pada jumlah data latih yang berbeda. Proses 

pemisahan dilakukan dengan stratified splitting agar proporsi kelas sentimen tetap 

seimbang. Hasilnya, skenario 90:10 menghasilkan 2.184 data latih dan 243 data uji, 

sedangkan skenario 80:20 menghasilkan 1.941 data latih dan 486 data uji. Pembagian 

dilakukan menggunakan fungsi train_test_split dengan random_state untuk memastikan 

hasil yang konsisten. 

Balancing Data 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa distribusi data pada setiap kelas sentimen 

tidak merata. Pada data latih, komentar dengan sentimen netral merupakan yang paling 

dominan, yakni sebanyak 953 komentar pada skenario 90:10 dan 847 komentar pada 

skenario 80:20. Sentimen positif dan negatif berada pada jumlah yang lebih rendah, yaitu 

masing-masing 589 dan 462 komentar pada skenario 90:10, serta 524 dan 570 komentar pada 
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skenario 80:20. Ketidakseimbangan distribusi ini membuat model lebih condong pada kelas 

mayoritas. Untuk mengatasi hal ini, dilakukan penyeimbangan data menggunakan SMOTE 

yang menghasilkan distribusi kelas yang sama pada kedua skenario (953 data untuk 90:10 

dan 847 data untuk 80:20). Dengan data yang lebih seimbang, model dapat belajar lebih 

merata dan memberikan prediksi yang lebih stabil serta akurat. 

Penerapan Metode Naive Bayes Classifier 

Naive Bayes Classifier adalah metode yang digunakan untuk klasifikasi sentimen 

karena kesederhanaan, efektivitas, kemampuan interpretasi, dan efisiensi komputasi 

(Afuan et al., 2025). Penelitian ini menerapkan algoritma Naïve Bayes, MultinomialNB, 

untuk mengklasifikasikan sentimen komentar YouTube mengenai isu pemblokiran Roblox. 

Metode Naïve Bayes Classifier diterapkan melalui algoritma MultinomialNB, yang dilatih 

menggunakan data TF-IDF hasil preprocessing dan balancing SMOTE. Kinerja model 

dievaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score pada skema pembagian 

data 90:10 dan 80:20, serta divisualisasikan melalui classification report dan confusion 

matrix. 

       
          Gambar 4. Classification Report 90:10                Gambar 5. Classification Report 80:20 

Evaluasi  

Hasil pengujian menggunakan metode Naïve Bayes Classifier divisualisasikan 

dalam bentuk confusion matrix, yang dimana bentuk ini memberikan perbandingan hasil 

klasifikasi yang dibantu oleh metode pembobotan TF-IDF.  

 

 

 

 

 

 

Keterangan:  

a. TP (True Positive): jumlah data dari kelas 1 yang benar diprediksi sebagai kelas 1. 

b. TN (True Negative): jumlah data dari kelas 0 yang benar diprediksi sebagai kelas 0. 

c. FP (False Positive): jumlah data dari kelas 0 yang salah diprediksi sebagai kelas 1. 

d. FN (False Negative): jumlah data dari kelas 1 yang salah diprediksi sebagai kelas 0 

Metode evaluasi dalam data mining yang paling sering digunakan adalah mencari 

nilai accuracy, precision, recall dan f1-score. Beberapa nilai yang dihitung pada tahap 

evaluasi tersebut antara lain adalah. 

  Kelas Prediksi 

1 0 

Kelas 

Sebenarnya 

1 TP FN 

0 FP TN 
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1. Perhitungan Accuracy: 
𝑇𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒
 = 

170

243
 = 0.6955 = 69.55% 

2. Perhitungan Precision : 
∑(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛_𝑖 𝑥 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡_𝑖)

∑𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡
 = 

(0.66×71)+(0.77×106)+(0.67×66)

243
 = 

172.70

243
 = 0.7115 = 71.15% 

3. Perhitungan Recall: 
∑𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙_𝑖 𝑥 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡_𝑖)

∑𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡
 = 

(0.80×71)+(0.52×106)+(0.86×66)

243
 = 

168.68

243
 = 

0.6949 = 69.55% 

4. Perhitungan F1-score:  
∑(𝐹1_𝑖 𝑥 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡_𝑖)

∑𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡
 = 

(0.72×71)+(0.62×106)+(0.75×66)

243
 = 

166.34

243
 = 

0.6870 = 68.70% 

 
Gambar 6. Confusion Matrix 90:10 

 Pada skema pembagian data 90:10, model memperoleh akurasi sebesar 69.55%, 

dengan nilai precision 71.15%, recall 69.55%, dan f1-score 68.70%. Hasil ini menunjukkan 

bahwa ketika data latih jauh lebih besar, model mampu mempelajari pola sentimen dengan 

lebih baik dan menghasilkan prediksi yang lebih stabil. Berdasarkan laporan klasifikasi, 

kelas Positive memiliki performa terbaik dengan f1-score 0.75, disusul kelas Negative 

dengan f1-score 0.72, sedangkan kelas Netral menjadi yang terendah dengan f1-score 0.52. 

Temuan ini sejalan dengan hasil confusion matrix yang menunjukkan bahwa model cukup 

baik dalam mengenali sentimen positif dan negatif, namun masih sering keliru ketika 

membedakan kelas netral, terutama karena adanya kemiripan pola bahasa yang muncul 

pada data. 

a) Perhitungan Accuracy: 
𝑇𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒
 = 

346

486
 = 0.7119 = 71.19% 

b) Perhitungan Precision : 
∑(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛_𝑖 𝑥 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡_𝑖)

∑𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡
 = 

(0.64×143)+(0.81×212)+(0.71×131)

486
 

= 
356.25

486
 = 0.7331 = 73.31% 

c) Perhitungan Recall: 
∑(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙_𝑖 𝑥 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡_𝑖)

∑𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡
 = 

(0.83×143)+(0.52×212)+(0.90×131)

486
 = 

346

486
 = 

0.7119 = 71.19% 

d) Perhitungan F1-score:  
∑(𝐹1_𝑖 𝑥 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡_𝑖)

∑𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡
 = 

(0.72×143)+(0.63×212)+(0.79×131)

486
 = 

340.99

486
 

= 0.7023 = 70.23% 
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Gambar 7. Confusion Matrix - 80:20 

Pada skema pembagian 80:20, kinerja model menurun dibandingkan 90:10, dengan 

akurasi 71.19% serta f1-score tertinggi pada kelas Positive (0.79), disusul Negative (0.72), 

dan Netral yang kembali menjadi terendah (0.62). Confusion matrix juga menunjukkan 

bahwa kelas netral memiliki kesalahan prediksi paling banyak. Pola ini konsisten dengan 

skema 90:10, di mana kelas positif selalu paling mudah dikenali, sementara kelas netral 

tetap menjadi tantangan utama karena sifatnya yang ambigu dan kurang memiliki kata 

beremosi kuat. 

Secara keseluruhan, kedua skema menghasilkan pola kinerja serupa model Naive 

Bayes lebih mampu mengenali sentimen positif dan negatif, tetapi kesulitan pada sentimen 

netral, dipengaruhi oleh tumpang tindih bahasa serta distribusi data yang kurang 

seimbang. Oleh karena itu, peningkatan akurasi dapat dilakukan melalui penyeimbangan 

data, penambahan fitur, atau penggunaan model yang lebih kompleks. 

Kesimpulan 

 Dari 2.427 komentar YouTube tentang rencana pemblokiran Roblox, sentimen publik 

terbagi cukup merata, dengan sentimen netral sebagai kategori terbesar, diikuti negatif, dan 

positif sebagai yang paling sedikit. Multinomial Naïve Bayes menghasilkan akurasi terbaik 

71,19% pada skema 80:20. Kelas positif memiliki f1-score tertinggi, negatif berada di tengah, 

sementara kelas netral paling rendah karena sifat komentarnya yang ambigu. 

Ketidakseimbangan data awal memengaruhi akurasi, terutama pada kelas netral. Setelah 

balancing, performa model menjadi lebih stabil meski tantangan pada kelas netral tetap 

terlihat. Secara umum, metode ini efektif untuk analisis sentimen komentar berbahasa 

Indonesia. 

Saran 

Penelitian selanjutnya perlu data dari platform lain, pelabelan yang lebih akurat, 

serta eksplorasi algoritma lain seperti SVM, Random Forest, atau BERT. Teknik balancing 
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yang lebih optimal dan analisis topik juga dapat memperkuat hasil dan mendukung 

pengambilan kebijakan terkait platform digital. 
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