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ABSTRAK 

 

Industri video game terus berkembang pesat, dengan lebih dari 3,09 miliar pemain aktif secara global. Salah 

satu game yang menarik perhatian adalah Palworld, yang mencapai 15 juta unit penjualan pada Februari 2024 

namun menghadapi kontroversi plagiarisme. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan 

pengguna Palworld di platform Steam menggunakan algoritma BERT, guna menganalisis efek dari kontroversi 

tersebut terhadap sikap dan kepuasan pemain terhadap game. Data sebanyak 10.020 ulasan dikumpulkan dengan 

menggunakan teknik web scraping melalui Steam API dari bulan Januari hingga November 2024. Pemodelan 

dilakukan dengan pembagian data training, data testing, dan data validation sebesar 80:10:10. Hyperparameter 

yang digunakan mencakup batch size 16, learning rate 0,00002, dan epoch 10. Evaluasi model menggunakan 

confusion matrix dengan metrik accuracy, precision, recall, dan f1-score. Hasil menunjukkan pembagian data 

80:10:10 menghasilkan model dengan akurasi 86%, precision 86%, recall 86%, dan f1-score 86%.   

 

Kata kunci :   Analisis Sentimen, Palworld, Steam, BERT,  Wordcloud 

 

1. PENDAHULUAN 

Industri video game telah berkembang pesat dan 

menjadi salah satu segmen paling menguntungkan 

dalam industri hiburan, didukung oleh kemajuan 

teknologi yang meningkatkan aksesibilitas dan 

popularitas[1]. Pada tahun 2024, jumlah pemain game 

global diperkirakan mencapai 3,32 miliar[2]. 

Transformasi industri ini mencakup evolusi dari mesin 

arkade hingga platform digital modern seperti Steam, 

yang memudahkan distribusi dan promosi game secara 

online[3]. 

Palworld, game survival yang dirilis melalui 

akses awal di Steam pada Januari 2024, mencatat 

kesuksesan besar dengan penjualan delapan juta unit 

dalam enam hari pertama dan lebih dari dua juta 

pemain aktif bersamaan. Pada Februari 2024, total 

penjualannya melampaui 15 juta unit, menjadikannya 

salah satu game PC terlaris. Namun, keberhasilan ini 

diwarnai kontroversi terkait tuduhan plagiarisme 

desain Pokémon, yang memicu diskusi di komunitas 

gaming. Meski menuai pujian atas mekanika inovatif 

dan grafis menarik, tuduhan tersebut menimbulkan 

reaksi negatif dari sebagian pemain. Dengan 

memeriksa berbagai tanggapan dan pendapat dari 

komunitas gaming online, kita dapat menelaah 

dampak kontroversi tersebut terhadap persepsi dan 

penerimaan terhadap Palworld. Analisis sentimen 

memberikan informasi berharga bagi pengembang 

game untuk memahami respons pasar dan mengambil 

tindakan terkait isu-isu yang muncul. Ini krusial untuk 

memahami pandangan pelanggan terhadap 

pengalaman bermain. Membaca ulasan dari berbagai 

platform membantu menentukan arah pengembangan 

dan perbaikan iterasi game selanjutnya[4]. 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh 

Carvajal dan Garrido menyebutkan bahwa Salah satu 

algoritma analisis sentimen yang populer dan memiliki 

kinerja unggul saat ini adalah Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT). Teknik 

ini mengatasi keterbatasan metode tradisional dengan 

meningkatkan pemahaman kontekstual bahasa. BERT 

menyediakan model pra-latih yang dapat diadaptasi 

untuk berbagai aplikasi dengan mudah, tersedia dalam 

berbagai bahasa, dan mampu memproses teks secara 

efektif meskipun membutuhkan waktu pelatihan yang 

lebih lama. Keakuratan dan kemampuannya 

menangkap nuansa bahasa mirip manusia 

menjadikannya salah satu model Natural Language 

Processing (NLP) yang paling banyak digunakan. 

BERT hanya memerlukan data minimal dan sedikit 

penyesuaian untuk memberikan hasil unggul di 

berbagai tugas NLP[5]. 

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh 

Kang, analisis sentimen digunakan untuk menilai 

sentimen masyarakat terhadap Malaysian Airlines 

menggunakan enam model yang berbeda, termasuk 

Linear Support Vector Classifier, BERT Model, 

Ensemble Method, Multinomial Naïve Bayes, Bi-

LSTM, dan Random Forest. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa pendekatan deep learning 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan 

dengan metode pembelajaran mesin tradisional. 

Secara khusus Bi-LSTM mencapai tingkat akurasi 

sebesar 77%, sementara model BERT melampaui 

semua model lain dengan akurasi 86%[6]. 

Dengan demikian, penelitian ini mengonfirmasi 

bahwa model BERT, mampu memberikan performa 

yang sangat baik dalam analisis sentimen, sejalan 

dengan temuan penelitian sebelumnya yang 
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menunjukkan superioritas model BERT dibandingkan 

dengan metode tradisional dan beberapa model deep 

learning lainnya. Peneliti melakukan penyesuaian 

hyperparameters untuk mencapai hasil optimal. 

Hyperparameters yang digunakan dalam penetian ini 

yaitu learning rate 0,00002, batch size 16 dan epoch 

10. Dataset ulasan game Palworld dikumpulkan dari 

Steam API berdasarkan ulasan terbaru. Karena dataset 

tidak memiliki label, Dalam penelitian ini data ulasan 

akan dilabeli menjadi positif dan negatif, Dengan 

asumsi hasil penilaian pengguna yang mengatakan 

"Recommended" akan dilabeli positif, sedangkan yang 

"Not Recommended" akan dilabeli negatif. Model 

BERT dipilih karena penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa BERT memiliki tingkat akurasi 

yang tinggi. Tidak seperti algoritma pemrosesan 

bahasa lainnya, BERT mempelajari konteks kata 

berdasarkan kata-kata di sekitarnya, memproses 

konteks penuh dengan melihat pola sebelum dan 

sesudah kata tersebut. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Text Mining 

Text mining adalah proses ekstraksi pengetahuan 

implisit dari data tekstual yang tidak tersimpan secara 

eksplisit [7]. Berbeda dengan informasi yang diperoleh 

dari penyimpanan data, pengetahuan ini ditemukan 

melalui tugas-tugas seperti klasifikasi teks, 

pengelompokan, dan asosiasi. Text mining merupakan 

varian dari data mining, dengan fokus pada teks 

sebagai data tak terstruktur yang terdiri dari string atau 

kata-kata [8]. Dalam konteks ini, teks merujuk pada 

artikel yang terdiri dari paragraf dan ditulis dalam 

bahasa alami, tidak termasuk kode sumber atau 

persamaan matematika. 

Teknik text mining menganalisis jumlah besar 

teks dalam bahasa alami untuk mendeteksi pola 

leksikal dan mengekstrak informasi yang berguna. 

Ada beberapa tahap dalam text mining, yang meliputi 

pengumpulan dokumen, pra-pemrosesan, transformasi 

teks, seleksi fitur, seleksi pola, dan evaluasi [9]. 

 

2.2. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen atau opinion mining adalah 

salah satu cabang Natural Language Processing 

(NLP) yang memfokuskan diri pada evaluasi 

pendapat, perilaku, penilaian, dan emosi individu 

terkait dengan berbagai entitas seperti produk, topik, 

layanan, organisasi, individu, atau kegiatan lainnya 

yang diekspresikan dalam bentuk teks [10]. Dalam 

proses analisis sentimen, teks subjektif dapat 

dikelompokkan ke dalam berbagai klasifikasi, 

termasuk positif, negatif, netral, atau dijelaskan dalam 

bentuk emosi seperti kegembiraan, kemarahan, atau 

kesedihan [11]. 

Berbagai tugas dapat dilakukan dalam analisis 

sentimen, antara lain klasifikasi subjektivitas, 

klasifikasi sentimen, deteksi spam opini, deteksi 

bahasa implisit, dan ekstraksi aspek. Terdapat tiga 

pendekatan utama dalam analisis sentimen, yaitu 

machine learning (unsupervised dan semi-supervised), 

berbasis lexicon (berbasis korpus dan berbasis kamus), 

dan pendekatan hybrid yang menggabungkan 

keduanya [12]. 

 

2.3. Bidirectional Encoder Representation from 

Tranformers (BERT) 

Bidirectional Encoder Representation from 

Transformers (BERT) merupakan sebuah algoritma 

baru dalam bidang Natural Language Processing 

(NLP) yang dikembangkan oleh Google. Pertama kali 

diperkenalkan oleh para peneliti di Google AI pada 

tahun 2018, BERT telah terbukti efektif dalam 

menangani berbagai tugas NLP seperti menjawab 

pertanyaan, menyimpulkan bahasa alami, klasifikasi, 

dan evaluasi pemahaman bahasa secara umum. BERT 

memiliki dua versi utama, yakni BERT-base dan 

BERT-large. BERT-base memiliki 12 layers (L=12), 

768 ukuran embedding (H=768), 12 attention head 

(A=12), dengan total parameter sebanyak 110 juta. 

Sedangkan BERT-large memiliki 24 lapisan (L=24), 

1024 ukuran embedding (H=1024), 16 attention head 

(A=16), dengan total parameter sebanyak 340 juta 

[13]. 

 

2.4. BERT-base 

Model BERT dapat dijalankan melalui dua tahap. 

Tahap pertama melibatkan pre-training, di mana 

model memahami data teks input dan konteksnya, 

sedangkan tahap kedua melibatkan fine-tuning, 

dimana model menyesuaikan diri dan mengidentifikasi 

solusi. Fine-tuning model BERT yang sudah dilatih 

dapat dilakukan dengan menambahkan satu lapisan 

untuk menghasilkan hasil yang lebih mutakhir. 

 

2.5. Hyperparameter 
Hyperparameter adalah parameter yang tidak 

teratur oleh mesin dan tidak memerlukan pengujian. 

Hyperparameter diatur secara manual sesuai dengan 

kebutuhan peneliti untuk membantu memperkirakan 

parameter model. Hyperparameter yang digunakan 

dalam penelitian ini meliputi: 

a. Batch Size 

Batch size adalah hyperparameter yang 

menentukan jumlah sampel yang diproses sebelum 

bobot model diperbaharui. Proses satu batch akan 

memakan waktu lebih lama jika ukuran batch lebih 

besar [14]. 

b. Epoch 

Epoch adalah hyperparameter yang menentukan 

berapa kali jaringan neural memproses data 

pelatihan. Satu epoch menunjukan bahwa 

algoritma deep learning telah mempelajari seluruh 

dataset pelatihan [15]. 

c. Learning Rate 

Learning rate adalah hyperparameter yang 

digunakan untuk mengatur nilai pembaruan bobot 

selama proses pelatihan. Semakin besar nilai 

learning rate, semakin cepat proses pelatihan 

berlangsung. 
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2.6. Confusion Matrix 
Confusion matrix adalah matriks dengan ukuran 

M x N yang digunakan untuk mengevaluasi performa 

model klasifikasi, di mana N merepresentasikan 

jumlah kelas target [16]. Matriks ini membandingkan 

nilai target aktual dengan nilai yang diprediksi oleh 

model machine learning [17]. Hal ini memberikan 

penjelasan holistik tentang seberapa baik kinerja 

model klasifikasi yang dibangun dan jenis-jenis 

kesalahan. 

 
Tabel 1 Kriteria Confusion Matrix 

Actual 

Class 

Predicted Class 

Positive Negative 

Positive 
True Positive 

(TP) 

False Negative 

(FN) 

Negative 
False Positive 

(FP) 

True Negative 

(TN) 

 

Keterangan: 

a. True Positive (TP) mengacu pada data yang 

memiliki kondisi aktual positif dan diprediksi 

dengan benar. 

b. True Negative (TN) merujuk pada data negatif 

yang diprediksi secara akurat. 

c. False Positive (FP) terjadi ketika data yang 

seharusnya negatif diprediksi sebagai positif. 

d. False Negative (FN) terjadi ketika data yang 

seharusnya positif diprediksi sebagai negatif. 

 

Terdapat beberapa metrik evaluasi pada 

confusion matrix yaitu: 

a. Accuracy 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑁 + 𝑇𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

× 100% 

(1) 

b. Precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 × 100% 

(2) 

c. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 × 100%  (3) 

d. F1-score 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

× 100% 

(4) 

 

2.2. Wordcloud 
Pendekatan visualisasi data yang dikenal sebagai 

wordcloud sangat populer dan sudah umum 

digunakan. Dalam visualisasi wordcloud, ukuran font 

yang digunakan untuk kata akan berbanding lurus 

dengan berapa kali kata tersebut muncul dalam 

sekelompok dokumen. Artinya, semakin sering suatu 

subjek disebutkan, semakin besar ukuran yang akan 

muncul dalam visualisasi [18]. 

Wordcloud merupakan bagian penting dari data 

mining, yang belakangan ini semakin mendapatkan 

perhatian dan menyediakan lebih banyak opsi aplikasi. 

Saat ini, terdapat berbagai generator wordcloud online 

yang dapat diakses oleh pengguna dengan kebutuhan 

dasar, seperti mengulang frasa tertentu atau 

mengumpulkan data teks dari situs web. Pengguna 

dapat memanfaatkan generator wordcloud ini [19]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Adapun langkah-langkah dalam penelitian ini 

mengikuti diagram alur yang menjelaskan setiap tahap 

yang dilakukan selama penelitian, seperti yang 

ditunjukan pada Gambar 1 berikut. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

3.1. Pengumpulan Data 

Dalam penelitian ini, data yang akan diambil 

berasal dari ulasan pengguna game Palworld di 

platform Steam. Data diambil menggunakan teknik 

scraping melalui Steam API. yang memungkinkan 

peneliti untuk mengumpulkan ulasan secara otomatis 

dari platform tersebut.  

 

3.2. Data Exploration 
Tahap selanjutnya yaitu memahami setiap 

kolom/feature yang ada pada dataset. 

 

3.3. Text Preprocessing 
Tahap awal preprocessing teks bertujuan untuk 

membersihkan dataset dari gangguan agar lebih 

terstruktur. Proses ini menggunakan modul NLTK di 

Python. Langkah-langkah yang dilakukan meliputi: 
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a. Remove Duplicate: Menghapus data ulasan yang 

duplikat berdasarkan review_id agar tidak ada 

ulasan ganda dari pengguna yang sama. 

b. Cleaning: Menghilangkan karakter tidak valid 

seperti tanda baca, angka, simbol, dan emoji untuk 

memudahkan pengolahan data. 

c. Case folding: Menyeragamkan semua teks menjadi 

huruf kecil. 

d. Tokenizing:Memisahkan kata-kata dalam kalimat.  

e. Remove stopwords: Menghapus kata-kata yang 

sering muncul tetapi tidak penting, seperti kata 

penghubung atau kata ganti. 

f. Stemming: Mengubah kata-kata menjadi bentuk 

dasar dengan menghapus imbuhan. 

g. Remove missing value: Menghapus ulasan yang 

kosong atau hanya berisi karakter khusus setelah 

proses pembersihan, karena ulasan tersebut akan 

bernilai NaN. 

 

3.4. Labeling 
Dalam penelitian ini, proses pelabelan ditentukan 

berdasarkan hasil ulasan Pengguna. Dengan asumsi 

hasil "Not Recommended" adalah negatif, dan 

"Recommended" adalah positif. 

 

3.5. Modeling 
Pada fase ini merupakan bagian terpenting dari 

proses penelitian. Sebelum memulai proses 

pemodelan, pembagian dataset dilakukan dengan 

memisahkan data menjadi tiga bagian: data train, data 

validation, dan data test.  Pembagian ini penting untuk 

menentukan data yang akan digunakan dalam 

pelatihan dan pengujian model. Proporsi pembagian 

data pada penelitian ini yaitu 80:10:10. Dimana 

pembagiannya adalah 80% untuk data train, 10% 

untuk data validation, dan 10% untuk data test.  

Selanjutnya, dalam pelatihan model BERT-base, 

diperlukan definisi parameter yang berbeda untuk 

penelitian ini. Hyperparameter yang digunakan dalam 

penelitian ini yaitu Batch size 16, epoch 10, dan 

learning rate 0,00002. 

  

3.6. Evaluation 
Proses evaluasi model bertujuan untuk mengukur 

seberapa baik model dalam melakukan klasifikasi pada 

berbagai kelas. Salah satu metode evaluasi yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah confusion 

matrix, yang merupakan alat pengukuran kinerja 

model pada tugas klasifikasi machine learning dengan 

output berupa dua kelas atau lebih. Selanjutnya, pada 

tahap evaluasi ini, hasil prediksi analisis sentimen 

untuk setiap kalimat dalam dataset dievaluasi. Nilai 

akurasi tertinggi yang diperoleh selama proses 

pelatihan model sebelumnya dijadikan sebagai akurasi 

model. Terdapat empat kinerja evaluasi yang 

digunakan, yaitu f1-score, precision, recall, dan 

accuracy yang sering digunakan dalam tugas 

klasifikasi teks dan analisis sentiment. kemudian 

dilakukan visualisasi data menggunakan wordcloud 

yang bertujuan untuk melihat sebaran kata yang 

terdapat pada ulasan yang berlalel positif dan negatif. 

Nantinya, akan terlihat sebaran kata yang sering 

muncul pada setiap ulasan baik ulasan yang berlabel 

positif dan berlabel negatif. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Scraping Data 

Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini 

berasal dari ulasan pengguna game Palworld di 

platform Steam. Data diambil menggunakan teknik 

scraping melalui Steam API, yang memungkinkan 

peneliti untuk mengumpulkan ulasan secara otomatis 

dari platform tersebut. Rentang waktu pengambilan 

data adalah sejak Palworld dirilis hingga penelitian ini 

dilakukan (Januari 2024 – November 2024). 

Jumlah dataset ditentukan dengan mengambil 

masing-masing hasil ulasan pengguna (Positif atau 

Negatif) sebanyak 5.000 atau dengan jumlah total 

10.020 data. Setiap ulasan diberi label berdasarkan 

hasil ulasan yang diberikan oleh pengguna, yaitu hasil 

"Not Recommended" adalah negatif, dan 

"Recommended" adalah positif. Data yang terdiri dari 

10.020 baris ini memiliki 6 kolom, yaitu review_id, 

Review, Recommendation, User_id, play_hours, dan 

helpful_votes. 

 

 
Gambar 2. Hasil Scraping Data 

 

4.2. Data Exploration 

Terdapat banyak atribut hasil dari scraping 

dalam dataframe. adapun terdapat 6 kolom/feature 

yang ada pada dataset diantaranya, review_id, Review, 

Recommendation, User_id, play_hours, dan 

helpful_votes. Adapun dalam penelitian ini, fitur yang 

akan digunakan adalah review_id, Review, 

Recommendation. Kolom review_id akan digunakan 

untuk mencari nilai duplikat pada ulasan, Review akan 

digunakan untuk pemodelan sentimen, dan 

Recommendation akan menentukan label sentimen 

(positif atau negatif). 

Data ini kemudian diproses dan dibersihkan 

untuk memastikan kualitas data yang akan digunakan 

dalam analisis sentimen. Data ini digunakan sebagai 

input untuk model Bert-base dalam proses klasifikasi 

sentimen. 

 

4.3. Text Preprocessing 

Text Preprocessing adalah proses untuk 

membersihkan dan memformat data teks agar siap 

digunakan dalam model pembelajaran mesin. Tahap 

yang dilakukan yaitu remove duplicated, cleaning, 
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case folding, tokenizing, remove stopword, stemming, 

dan Remove Missing Value. Berikut adalah penjelasan 

langkah-langkah yang dilakukan: 

 

4.3.1. Remove Duplicated 

Pada tahap ini, Dataset dibersihkan dari ulasan 

duplikat berdasarkan kolom "review_id", yang 

merupakan pengenal unik untuk setiap ulasan di 

Steam. Ulasan dengan review_id yang sama dianggap 

duplikat dan dihapus untuk menghindari bias dalam 

model. 

 

 
Gambar 3. Proses Remove Duplicated 

 

Pada Gambar 3 menampilkan bahwa tidak ada 

data yang duplikat maka tidak ada data yang dihapus. 

 

4.3.2. Cleaning 

Langkah ini mencakup penghapusan karakter 

unik seperti tanda baca, angka, emoji, dan karakter 

non-alfabet lainnya. Hal ini bertujuan untuk 

memastikan bahwa teks hanya berisi kata-kata yang 

bermakna. 

 
Tabel 2. Tahap Cleaning Pada Ulasan 

Sebelum Cleaning Setelah Cleaning 

Get the game before 

Nintendo KILLS IT. 😡 I 

love you Nintendo but I 

hope you lose. This is 

disappointing. 

Get the game before 

Nintendo KILLS IT I 

love you Nintendo but I 

hope you lose This is 

disappointing 

 

Proses cleaning adalah langkah penting dalam 

preprocessing teks yang membantu dalam 

meningkatkan kualitas dan kebersihan data teks.  

 

4.3.3. Case Folding 

Pada tahap ini, semua teks ulasan dikonversi 

menjadi huruf kecil.  

 
Tabel 3. Tahap Case Folding 

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding 

Get the game before 

Nintendo KILLS IT I 
love you Nintendo but I 

hope you lose This is 

disappointing 

get the game before 

nintendo kills it i love 

you nintendo but i hope 

you lose this is 

disappointing 

 

Hal ini dilakukan untuk memastikan 

konsistensi dan menghindari perlakuan berbeda 

terhadap huruf besar dan huruf kecil. 

 

4.3.4. Tokenizing 

Tokenisasi adalah proses memecah teks 

menjadi unit-unit yang lebih kecil seperti kata atau 

frasa. Tokenisasi memudahkan proses analisis teks 

deng an memisahkan setiap kata dalam teks. 

 
Tabel 4. Tahap Tokenizing 

Sebelum Tokenizing Setelah Tokenizing 

get the game before 

nintendo kills it i love 

you nintendo but i 

hope you lose this is 

disappointing 

["get", "the", "game", 

"before", "nintendo", "kills", 

"it", "i", "love", "you", 

"nintendo", "but", "i", "hope", 

"you", "lose", "this", "is", 

"disappointing"] 

 

Proses tokenizing membantu dalam 

mempersiapkan teks untuk analisis lebih lanjut atau 

untuk dimasukkan ke dalam model machine learning. 

 

4.3.5. Remove Stopword 

Dalam penelitian ini, proses penghapusan 

stopwords dilakukan menggunakan library NLTK. 

 

Tabel 5. Tahap Remove Stopword 

Sebelum Remove Stopwords 
Setelah Remove 

Stopwords 

["get", "the", "game", "before", 

"nintendo", "kills", "it", "i", 

"love", "you", "nintendo", "but", 

"i", "hope", "you", "lose", "this", 

"is", "disappointing"] 

get game nintendo 

kills love nintendo 

hope lose 

disappointing 

 

Penghapusan stopwords membantu dalam 

mengurangi kebisingan dalam data, sehingga 

algoritma analisis sentimen dapat lebih efektif dalam 

mengidentifikasi makna dari teks yang diberikan. 

 

4.3.6. Stemming 

Pada penelitian ini, proses stemming dilakukan 

menggunakan modul PorterStemmer, yang merupakan 

salah satu modul dari library NLTK.  

 

Tabel 7. Tahap Stemming 
Sebelum Stemming Setelah Stemming 

get game nintendo kills love 

nintendo hope lose 

disappointing 

get game nintendo kill 

love nintendo hope lose 

disappoint 

 

Proses Stemming membantu mengurangi 

jumlah kata yang perlu dianalisis dengan 

menggabungkan variasi kata ke dalam satu bentuk 

dasar. 

 

4.3.7. Remove Missing Value 

Setelah melewati tahapan stemming dilakukan 

kembali proses penghapusan data ulasan yang tidak 

memiliki nilai atau NaN. Hal ini bisa terjadi karena 

pada ulasan yang memiliki karakter khusus seperti 
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nilai angka, tanda baca, dan emoji saja akan otomatis 

terhapus setelah melewati proses text preprocessing 

sehingga ulasannya menjadi missing value. Adapun 

setelah melakukan pengecekan terdapat 139 ulasan 

dengan nilai NaN dan akan dihapus. Dengan demikian 

jumlah datanya sekarang menjadi 9.881. 

 

4.4. Labeling 

Pada penelitian ini label yang digunakan ada 2 

label yaitu negative dan positive. Adapun penentuan 

labelnya berdasarkan hasil ulasan Pengguna. Dengan 

asumsi hasil "Not Recommended" adalah negatif, dan 

"Recommended" adalah positif. 

 

 
Gambar 4. Jumlah Persebaran Label 

 

Gambar 4 menunjukkan jumlah persebaran rating 

dari ulasan terhadap game Palworld. Terdapat 4958 

ulasan yang diberi label positive. Hal ini menunjukkan 

bahwa banyak pengguna yang puas atau sangat puas 

dengan game ini. Terdapat 4923 ulasan yang diberi 

label negative. jumlah ulasan negatif menunjukkan 

adanya sejumlah besar pengguna yang kurang puas 

atau sangat tidak puas dengan game tersebut. 

 

4.5. Modeling 

Setelah melalui proses pelabelan, langkah 

selanjutnya adalah melakukan modeling. Pada tahap 

modeling ini, terdapat beberapa langkah yang meliputi 

split dataset, dan training model. Dalam proses 

pemodelan, akan dilakukan pembagian data training, 

data testing, dan data validation sebesar 80:10:10. 

Selanjutnya berdasarkan kedua skenario di atas akan 

dilakukan beberapa proses pemodelan diantaranya 

yaitu split dataset, dan training model. 

 

4.5.1. Split Dataset 
Proses pembagian data pada penelitian ini 

terbagi menjadi tiga yaitu data train, data validation, 

dan data test. Dengan proporsi 80:10:10 dimana 80% 

untuk data train, 10% untuk data validation, dan 10% 

untuk data test. 

 

 

 

4.5.2. Training Model 
Penelitian ini menggunakan model bert-base-

uncased yang dilatih dengan korpus Wikipedia bahasa 

Inggris dan BookCorpus. Model ini dipilih karena 

kemampuannya dalam memahami konteks bahasa 

Inggris, terutama untuk tugas seperti klasifikasi teks, 

analisis sentimen, dan ekstraksi informasi. 

Parameter yang digunakan meliputi learning 

rate 0,00002, batch size 16, dan pelatihan selama 10 

epoch. Early stopping diterapkan untuk mencegah 

overfitting dengan memantau performa pada data 

validasi. Optimizer Adam dipilih karena 

kemampuannya mengadaptasi learning rate secara 

dinamis, sehingga mempercepat konvergensi. 

Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan 

pengguna terhadap game Palworld di Steam, 

menggunakan pembagian data 80% untuk pelatihan, 

10% untuk pengujian, dan 10% untuk validasi. 

Evaluasi model mencakup metrik seperti akurasi, 

presisi, recall, dan f1-score. 

 

  
Gambar 5. Hasil Performa Model 

 

Gambar 5 menunjukan model mencapai akurasi 

86%, dengan macro average dan weighted average 

untuk precision, recall, serta F1-score masing-masing 

sebesar 0,86. Hasil ini menunjukkan bahwa model 

memiliki performa tinggi, baik secara seimbang antar 

kelas maupun dengan mempertimbangkan distribusi 

kelas. 

 

4.6. Evaluation 

Pada tahap evaluasi, dilakukan analisis terhadap 

performa model BERT-base menggunakan beberapa 

metrik seperti confusion matrix, dan visualisasi 

wordcloud. 

 

4.6.1. Confusion Matrix 

Tahap confusion matrix digunakan untuk 

mengukur kinerja model yang telah diterapkan. Hasil 

confusion matrix pada model adalah sebagai berikut. 

 

 
Gambar 6. Hasil Confusion Matrix pada model 
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Gambar 6 menunjukkan model berhasil 

mengklasifikasikan 438 dari 487 ulasan positif dengan 

benar, namun 49 ulasan positif salah diklasifikasikan 

sebagai negatif. Dari 502 ulasan negatif, 415 

diklasifikasikan dengan benar, sementara 87 ulasan 

negatif salah diklasifikasikan sebagai positif. 

 

4.6.2. Visualisasi Wordcloud 
Wordcloud adalah visualisasi kata-kata yang 

paling sering muncul dalam teks. Dalam analisis 

sentimen ulasan game Palworld, wordcloud 

digunakan untuk menampilkan kata-kata dominan 

berdasarkan sentimen (positif dan negatif). Proses ini 

melibatkan pengolahan teks, pemilihan kata kunci, dan 

visualisasi. Selain mengukur performa model, 

wordcloud membantu memahami isu-isu utama yang 

diungkapkan pengguna, menjadikannya alat efektif 

untuk analisis sentimen dan visualisasi data teks. 

 

 
Gambar 7. Wordcloud Ulasan Negatif Game 

Palworld 

 

Berdasarkan Gambar 7 menunjukkan 

wordcloud untuk ulasan dengan label sentimen 

negatif, terlihat beberapa kata yang sering muncul 

dalam ulasan tersebut, mencerminkan berbagai 

masalah dan keluhan yang dialami pengguna. Kata-

kata dominan dalam wordcloud tersebut antara lain 

“game”, “server”, “play”, “time”, “Progress”, “bug”, 

“want”, “fix”, dan “bored”. Dari hasil analisis ini, 

dapat disimpulkan bahwa pengguna banyak 

mengeluhkan kendala server yang sering mengganggu 

pengalaman bermain, masalah terkait waktu dan 

progres, bug yang mengganggu performa permainan, 

serta rasa bosan karena kurangnya variasi atau 

tantangan dalam game. Selain itu, kata-kata seperti 

"fix" dan "want" mengindikasikan keinginan pemain 

agar pengembang memperbaiki masalah-masalah ini. 

Informasi ini dapat membantu pengembang game 

untuk fokus pada perbaikan server, peningkatan 

performa game, penambahan variasi dalam gameplay, 

serta perbaikan bug demi pengalaman bermain yang 

lebih baik dan memuaskan bagi pengguna. 

 

 
Gambar 8. Wordcloud Ulasan Positif Game Palworld 

 

Berdasarkan Gambar 8 menunjukkan 

wordcloud untuk ulasan dengan label sentimen positif, 

terlihat beberapa kata yang sering muncul 

mencerminkan apresiasi dan kesan positif dari 

pengguna terhadap game. Kata-kata yang paling 

dominan di antaranya adalah “game”, “play”, “fun”, 

“good”, “love”, “build”, dan “work”. Dari hasil 

analisis ini, dapat disimpulkan bahwa pengguna 

memberikan ulasan positif terkait keseruan bermain, 

yang tercermin dari kata “fun”, “play”, dan “love”, 

menunjukkan bahwa pengguna menikmati 

pengalaman bermain yang menyenangkan dan 

menghargai fitur-fitur dalam game. Kata-kata seperti 

“build”, “base”, dan “work” juga menunjukkan bahwa 

aspek kreativitas dalam membuat dan membangun 

sesuatu di dalam game sangat disukai. Secara 

keseluruhan, ulasan positif ini memberikan gambaran 

bahwa pengguna puas dengan berbagai aspek 

permainan yang menghadirkan keseruan, tantangan, 

dan kesempatan berekspresi. Pengembang dapat 

mempertimbangkan untuk mengembangkan lebih 

lanjut fitur-fitur ini guna mempertahankan kepuasan 

pengguna. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Memuat Analisis sentimen game Palworld 

menggunakan model Bert-base melibatkan beberapa 

langkah, dimulai dari pengambilan data ulasan 

menggunakan Steam API (10.020 data), pembersihan 

teks dengan NLTK, hingga pelabelan sentimen 

berdasarkan ulasan "Recommended" (positif) dan 

"Not Recommended" (negatif). Data dibagi 80:10:10 

untuk pelatihan, validasi, dan pengujian. Model 

menggunakan batch size 16 dan learning rate 0,00002, 

dengan evaluasi berbasis confusion matrix 

menghasilkan akurasi, presisi, recall, dan F1-score 

sebesar 86%. Analisis kata menunjukkan kata-kata 

dominan seperti “fun” dan “love” pada sentimen 

positif, serta “bug” dan “server” pada sentimen 

negatif. Saran perbaikan untuk pengembang meliputi 

peningkatan kapasitas server, pengujian lebih 

mendalam untuk stabilitas, perbaikan bug, 

pengurangan waktu grinding, dan penambahan variasi 

gameplay seperti misi atau tantangan baru. Untuk 

penelitian selanjutnya, disarankan meningkatkan 

jumlah data, mencoba teknik pelabelan lain (misalnya 

TextBlob atau lexicon), mengeksplor model pre-
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trained lain seperti BERT-large atau RoBERTa, serta 

menggunakan variasi hyperparameter untuk 

mengoptimalkan performa. 
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