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Abstrak— Kemajuan teknologi saat ini memiliki pengaruh yang luas pada berbagai bidang, Dalam konteks industri permainan video,
terutama platform distribusi digital seperti Steam, jumlah besar ulasan pengguna menjadi tantangan dalam mengekstrak informasi
yang berguna secara efisien. Steam merupakan platform dengan pangsa pasar yang luas, menampung ribuan game dengan ulasan
yang terus meningkat. Karakteristik ulasan game di Steam mencerminkan big data dalam hal volume (jumlah besar data), kecepatan
pembentukan (ulasan yang terbentuk dengan cepat), dan keberagaman (beragamnya jenis ulasan). Teknik analisis sentimen, yang
memanfaatkan big data dan algoritma seperti Naïve Bayes, menjadi solusi untuk mengklasifikasikan ulasan-ulasan ini menjadi
kategori sentimen yang lebih mudah dipahami, seperti positif, negatif. Pada actual sentiment, data positif sebesar 51,0%, negatif
19,4%, dan netral 29,7%. Predicted sentiment menunjukkan data positif sebesar 67,3%, negatif 14,7%, dan netral 42,6%. Hasil
klasifikasi menggunakan Naive Bayes dengan Multinomial menunjukkan hasil dominan positif dengan akurasi sebesar 79%.
Berdasarkan hasil akurasi, rata-rata, model mampu memprediksi sentimen dengan baik sebanyak 79%.
Kata kunci—Analisis Sentimen, Game, Steam, Naive Bayes

Abstract— The current advancement in technology has a broad influence across various fields. In the context of the video game
industry, especially digital distribution platforms like Steam, the vast number of user reviews poses a challenge in efficiently
extracting useful information. Steam, with its wide market share, hosts thousands of games with ever-increasing reviews. The
characteristics of game reviews on Steam reflect big data in terms of volume (large amount of data), velocity (rapidly forming
reviews), and variety (diversity of review types). Sentiment analysis techniques, leveraging big data and algorithms such as Naïve
Bayes, offer a solution to classify these reviews into more understandable sentiment categories, such as positive or negative. In actual
sentiment, positive data was 51.0%, negative 19.4%, and neutral 29.7%. Predicted sentiment shows positive data of 67.3%, negative
14.7%, and neutral 42,6%. Classification results using Naive Bayes with a Multinomial show predominantly positive results with an
accuracy of 79%. Based on the accuracy results, on average, the model was able to predict sentiment well by 79%.
Keywords— Analysis Sentimen, Game, Steam, Naive Bayes

I. PENDAHULUAN
Pada Kemajuan teknologi saat ini telah melahirkan

berbagai platform penjualan dan pembelian yang
menyediakan berbagai konten, termasuk video game seperti
Steam, Origin, Uplay, Epic Games Store, dan lainnya untuk
perangkat komputer [1]. Beberapa tahun terakhir jumlah
pengguna Steam yang memberikan review telah meningkat
secara signifikan. Hal ini disebabkan beberapa faktor yaitu
jumlah video game dan platfrom yang memfasilitasi proses
review. Data review game yang muncul oleh pengguna Steam
membuat ekstraksi informasi menjadi lebih sulit jika harus
diselesaikan secara tepat waktu dan efisien [2]. Pertumbuhan
cepat dalam jumlah game serta volume dan substansi dari
setiap ulasan memberikan tantangan bagi pengguna Steam
dalam mengekstrak informasi yang berguna dari setiap ulasan
yang ada [3].

Ulasan pengguna tidak hanya menjadi cerminan
pengalaman individual, tetapi juga menjadi sumber berharga
bagi pengembang permainan untuk memahami kekuatan,
kelemahan, dan preferensi pasar mereka. Namun, memahami
sentimen yang terkandung dalam jumlah besar ulasan

pengguna secara manual menjadi semakin tidak mungkin dan
tidak efisien [4].

Ulasan video game di Steam memiliki karakteristik
jumlah yang banyak, terbentuk secara cepat dan memiliki
keberagaman yang luas [5]. Karakteristik-karakteristik
tersebut sesuai dengan tiga dimensi big data, yaitu volume
(jumlah data yang besar), velocity (kecepatan pembentukan
yang tinggi), dan variety [6]. Oleh karena itu, pengetahuan
atau wawasan yang penting dan bermanfaat sebagai dasar dari
pengambilan keputusan dapat diperoleh dari ulasan video
game di Steam melalui teknik analisa big data seperti text
analytics berupa analisis sentimen yang merupakan metode
untuk memahami sentimen terhadap suatu entitas, dilengkapi
dengan pemodelan topik untuk memperoleh pengetahuan
makroskopis melalui identifikasi topik [7].

Salah satu metode untuk mengelompokkan pendapat
adalah melalui analisis sentimen, juga dikenal sebagai opinion
mining. Dengan teknik ini, kita dapat mengidentifikasi apakah
suatu ulasan bersifat positif atau negatif. Ada dua pendekatan
utama untuk mengklasifikasikannya: pertama, menggunakan
pendekatan machine learning, dan kedua, menggunakan
pendekatan lexicon [8].
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Pendekatan machine learning melibatkan klasifikasi teks
ke dalam kategori positif atau negatif berdasarkan polaritas
kalimatnya. Sebaliknya, pendekatan lexicon bergantung pada
kamus kata-kata opini, yang dikenal sebagai kamus sentimen,
untuk menentukan orientasi sentimen sebagai positif atau
negatif. Di sisi lain, pendekatan machine learning melibatkan
klasifikasi data manual dari dataset, di mana classifier dilatih
menggunakan contoh atau data training dan kemudian diuji
pada data testing [9].

Analisis sentimen merupakan suatu metode untuk
mengklasifikasikan tingkat emosional seseorang baik netral,
positif ataupun negatif [10]. Dalam konteks analisis sentimen
terhadap ulasan pengguna game di Steam, metode ini dapat
membantu para pengembang dan penerbit game untuk
memahami tanggapan pengguna terhadap game mereka.

Berdasarkan latar belakang yang ada, penelitian ini akan
merancang dan mengimplementasikan model analisis
sentimen menggunakan algoritma Naïve Bayes untuk
menganalisis ulasan pengguna di platform Steam pada 5 game
yang berbeda, yang pertama game Coffe Talk, DreadOut,
Pamali: Indonesian Folklore Horror, A Space For The
Unbound dan Troublemaker. Algoritma Naïve Bayes dipilih
karena kemampuan relatifnya yang mudah digunakan dan
diimplementasikan, serta kecenderungannya untuk
memberikan hasil yang baik dalam analisis teks sederhana.
Dengan menggunakan dataset ulasan pengguna yang tersedia,
penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola sentimen
umum yang terkait dengan 5 game tersebut di platform Steam.

Melalui analisis sentimen ini, diharapkan bahwa
pengembang dan penerbit game dapat memperoleh tanggapan
yang berguna dalam memahami preferensi dan tanggapan
pengguna terhadap game mereka. Dengan demikian, mereka
dapat membuat keputusan yang lebih terinformasi dalam
pengembangan, pemasaran, dan penyesuaian game di masa
depan, dengan fokus pada meningkatkan pengalaman
pengguna dan kepuasan pengguna.

II. METODOLOGI PENELITIAN
A. Analisis Kebutuhan Sistem

Analisis kebutuhan data pada penelitian ini meliputi data
ulasan 5 game. Data ulasan tersebut dibagi menjadi dua
bagian yaitu data training dan data uji. Data training akan
digunakan untuk mendapatkan model dari sentimen netral,
positif dan negatif dari variabel ulasan yang digunakan dalam
metode Naive Bayes. Dan data uji akan digunakan untuk
menguji model yang sudah di latih.
B. Analisa dan Kebutuhan Fungsional

Kebutuhan Kebutuhan fungsional adalah proses yang
terjadi pada setiap entitas yang terlibat di dalamnya, dengan
adanya analisa kebutuhan fungsional dapat mempermudah
suatu proses pengolahan data pada sistem. Beberapa
kebutuhan yang diperlukan dalam membuat perancangan
analisis sentimen review pengguna steam sebagai berikut :
1. Login, Admin dapat melakukan login
2. Registrasi, Admin dapat melakukan registrasi untuk

dapat mengakses website.
3. Crawling data, admin dapat melakukan crawling data.

4. Labelling, admin dapat melakukan Labelling
5. Klasifikasi, Admin dapat melakukan klasifikasi
6. Logout, setiap pengguna dari website dapat melakukan

logout atau keluar dari sistem.
7. Searching, Pengguna dapat melakukan searching ulasan

game tertentu.
C. Pengumpulan Data

Pengumpulan data untuk penelitian ini dilakukan melalui
platform Steam dengan teknik web scraping menggunakan
perpustakaan Selenium. Proses ini melibatkan pengambilan
data dari halaman ulasan pengguna yang tersedia di Steam,
khususnya untuk lima game yang telah dipilih sebagai objek
penelitian. Setelah melakukan pencarian dan penyaringan,
dataset yang relevan berhasil diidentifikasi, mencakup total
2.666 ulasan dari pengguna.

Rincian ulasan yang dikumpulkan adalah sebagai
berikut:

Tabel 1. Data Ulasan
ID Game Jumlah Ulasan

1 Coffe Talk 598

2 DreadOut 531

3 Pamali 596

4 A Space for the unbound 545

5 Troublemaker 396

D. Arsitektur Umum
Arsitektur yang digunakan dalam penelitian ini yaitu

menggunakan metode Naïve Bayes, yang mengklasifikasikan
dataset berdasarkan sentimen positif dan negatif. Proses
perancangan metode Naïve Bayes dapat dilihat pada Gambar
1, yang menggambarkan langkah-langkah dari pengumpulan
data hingga pelatihan model. Gambar tersebut menunjukkan
bagaimana data diproses dan fitur diekstraksi untuk
membangun model klasifikasi yang akurat, serta bagaimana
model diterapkan untuk analisis sentimen.

Gambar 1. Arsitektur Umum
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Dari metode Naïve Bayes, akan dipilih akurasi dan model
terbaik berdasarkan hasil evaluasi tersebut. Model terbaik
kemudian diintegrasikan dengan sistem website,
memungkinkan visualisasi hasil analisis sentimen kepada
pengguna dengan cara yang jelas dan informatif. Selain itu,
pemantauan berkelanjutan dan evaluasi model dapat dilakukan
untuk memastikan performa model tetap optimal seiring
waktu.
E. Preprocessing Data

Preprocessing adalah adalah langkah awal yang sangat
penting dalam analisis data dan pengembangan model
pembelajaran mesin. Tujuannya adalah untuk mengubah data
mentah menjadi format yang bersih dan konsisten sehingga
dapat digunakan secara efektif oleh algoritma pembelajaran
mesin.
F. Pembobotan ContVectorized

Count Vectorizer adalah teknik dalam pemrosesan teks
yang mengubah teks menjadi representasi numerik
berdasarkan frekuensi kemunculan kata-kata. Prosesnya
dimulai dengan memecah teks menjadi token (biasanya
kata-kata individu), lalu membangun kosa kata dari semua
kata unik dalam koleksi dokumen. Setelah itu, Count
Vectorizer menghasilkan matriks yang menunjukkan seberapa
sering setiap kata muncul di setiap dokumen. Hasil akhirnya
adalah vektor numerik yang merepresentasikan dokumen,
yang kemudian dapat digunakan sebagai input untuk algoritma
pembelajaran mesin .
G. Analisis Sentimen menggunaka Metode Naive Bayes

Proses dimulai dengan membagi data menjadi dua set:
data pelatihan (training) dan data pengujian (testing). Data
pelatihan digunakan untuk membangun model, sementara data
pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja model.
Selanjutnya, data teks diubah menjadi format yang dapat
digunakan oleh algoritma machine learning melalui teknik
Count Vectorization, yang menghitung frekuensi kata dalam
teks dan mengubahnya menjadi vektor fitur.
H. Conffusion Matrix
Confusion matrix merupakan teknik untuk meringkas

kinerja algoritma klasifikasi yang merupakan matriks
berukuran n x n yang menunjukkan klasifikasi yang diprediksi
dan aktual, di mana n adalah jumlah kelas yang berbeda.
Beberapa istilah yang terdapat dalam confusion matrix, antara
lain: [10]
1. True Positive (TP) adalah jumlah prediksi negatif yang
benar;
2. .False Positive (FN) adalah jumlah prediksi positif yang
salah;
3. True Negative (TN) adalah jumlah prediksi negatif yang
salah;
4. False Negative (FN) adalah jumlah prediksi positif yang
benar.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Dataset
Adapun data yang digunakan merupakan dataset ulasan

dari lima game yang terdiri dari Review_id, Title, DatePosted

dan ReveiwText, dengan total sebanyak 2666 data, untuk
masing-masing game mulai dari Desember 2023 sampai Maret
2024. Dataset tersebut akan dibagi menjadi dua bagian, yaitu
80% sebagai data training dan 20% sebagai data uji.

Gambar 2. Dataset
2. Cleansing

proses cleansing yang telah dilakukan pada kolom
review_text, menampilkan data yang telah dibersihkan dan
diproses dalam kolom cleansing. Proses ini mencakup
penghapusan elemen-elemen yang tidak relevan, normalisasi
teks, dan pemrosesan tambahan untuk memastikan bahwa data
yang digunakan dalam analisis adalah bersih dan konsisten.
Dengan hasil cleansing ini, data siap untuk digunakan dalam
langkah-langkah berikutnya seperti analisis sentimen dan
pelatihan model, memastikan akurasi dan efektivitas hasil
analisis yang lebih baik. Berikut tampilan hasil cleansign
dapat dilihat pada gambar 3.

Gambar 3. Hasil Cleansing
3. Tokenizing dan Casefolding

Case folding adalah proses mengubah semua huruf
dalam teks menjadi huruf kecil. Ini dilakukan untuk
menghindari duplikasi data karena perbedaan huruf besar dan
kecil.. Berikut tampilan hasil Tokenizing dan Casefolding
utama dapat lihat pada gambar 4.

Gambar 4. Hasil Tokenizing dan casefolding
4. Stopword Removal

stopword removal adalah proses menghilangkan
kata-kata yang dianggap tidak memiliki nilai informasi yang
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signifikan untuk analisis. Berikut tampilan hasil Stopword
Removal dapat lihat pada gambar 5.

Gambar 5. Hasil Stopword Removal
5. Stemming Data

Stemming data adalah menyederhanakan bentuk kata
agar variasi dari kata tersebut dapat dianggap sebagai satu
entitas yang sama. Proses ini penting untuk meningkatkan
efisiensi dalam pencarian dan pengolahan teks. Berikut
tampilan halaman detail produk dapat lihat pada gambar 6.

Gambar 6. Hasil Stemming Data
6. Hasil Labelling

menampilkan hasil labelling data, hasil labelling ini
mencakup penandaan kategori sentimen pada setiap entri data,
seperti positif, negatif, atau netral, untuk memudahkan analisis
lebih lanjut. Dengan data yang telah dilabeli, model analisis
sentimen dapat dilatih dengan lebih efektif dan hasil lebih
akurat.. Berikut hasil labelling dapat lihat pada gambar 7.

Gambar 7. Hasil Labelling
7. Hasil Implementasi MetodeNaive Bayes

menampilkan visualisasi data setelah melakukan
klasifikasi menggunaka metode Naive Bayes. Terdapat 2 buah
diagram lingkaran, yaitu Actual Sentiment dan Predicted
Sentiment. Pada Actual Sentiment menjelaskan bahwa jumlah
data postitif memiliki persentase sebanyak 51.0 %, jumlah
data negatif memiliki peresentase sebanyak 19.4% dan jumlah
persentase netral memiliki persentase sebanyak 29.7%.
Sedangkan untuk Predicted Sentiment menjelaskan bahwa
jumlah data positif memilikiperesentase sebanyak 67.3%,
jumlah data negatif memiliki persentase 14,7% dan jumlah
persentase netral memiliki persentase sebanyak 42.6%.
Berikut tampilan halaman keranjang belanja dapat lihat pada
gambar 8.

Gambar 8. Hasil Visualisasi MetodeNaive Bayes
8. Hasil klasifikasi dan Pengujian Confussion Matrix

Hasil accuracy dari classification report memperoleh
akurasi keseluruhan klasifikasi sebesar 79% menunjukkan
bahwa pengklasifikasi tersebut mengklasifikasikan 79% dari
total sampel dengan benar.. Berikut hasil pengujian
Confussion Matrix dapat dilihat pada gambar 9 dan 10.

Gambar 9. Hasil Pengujian Confussion Matrix
menunjukkan hasil evaluasi metode Naïve Bayes

menggunakan confussion matrix memperoleh akurasi
keseluruhan klasifikasi sebesar 79% menjujkkan bahwa
pengklasifikasi tersebut mengklasifikasikan 79% dari total
sampel dengan benar. Model klasifikasi menunjukkan kinerja
yang cukup baik dengan akurasi total sebesar 79%. Namun,
terdapat perbedaan dalam kinerja pada setiap kelas. Untuk
kelas "Negatif", model memiliki presisi yang tinggi (0.92)
tetapi recall yang rendah (0.50), yang menunjukkan bahwa
model sering salah mengklasifikasikan teks negatif sebagai
kelas lain. Sebaliknya, untuk kelas "Positif", model memiliki
recall yang sangat tinggi (0.96) tetapi presisi yang lebih
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rendah (0.75), yang berarti bahwa sebagian besar prediksi
positif oleh model adalah benar. Kelas "Netral" menunjukkan
kinerja yang seimbang dengan presisi dan recall yang cukup
baik masing-masing sebesar 0.85 dan 0.64.

Gambar 10. Hasil Pengujian Confussion Matrix
Gambar 10 hasil pengujian Confusion Matrix tersebut

menampilkan hasil evaluasi performa model klasifikasi
sentimen dengan tiga kategori: negatif, netral, dan positif, baik
pada data aktual maupun prediksi. Untuk kelas negatif, model
berhasil memprediksi dengan benar sebanyak 67 sampel,
tetapi melakukan kesalahan dengan memprediksi 12 sampel
sebagai netral dan 56 sampel sebagai positif. Pada kelas netral,
model mengklasifikasikan dengan benar 145 sampel, namun
ada 2 sampel yang salah diprediksi sebagai negatif dan 79
sampel yang salah diprediksi sebagai positif. Sedangkan untuk
kelas positif, model mampu memprediksi dengan akurat 411
sampel, namun salah memprediksi 4 sampel sebagai negatif
dan 13 sampel sebagai netral.

Dari hasil ini dapat disimpulkan bahwa model sangat
efektif dalam mengidentifikasi sentimen positif, karena
sebagian besar data positif diprediksi dengan benar. Pada kelas
netral, model menunjukkan kinerja yang cukup baik meskipun
masih ada beberapa kesalahan prediksi ke kelas positif.
Namun, kinerja model dalam mengklasifikasikan sentimen
negatif tergolong kurang akurat, dengan banyak kesalahan
prediksi ke kelas lain, terutama ke kelas positif. Hal ini
menunjukkan bahwa model perlu perbaikan dalam mengenali
sentimen negatif.

IV. KESIMPULAN

Analisis sentimen review pengguna Steam
menggunakan metode Naïve Bayes, khususnya dengan
pendekatan Multinomial, menunjukkan hasil yang menarik.
Dari segi sentimen aktual, ditemukan bahwa 51,0% data
bersifat positif, 19,4% negatif, dan 29,7% netral. Sementara
itu, hasil prediksi sentimen menunjukkan peningkatan
signifikan pada sentimen positif dengan 67,3%, penurunan
pada sentimen negatif menjadi 11,0%, dan penurunan kecil
pada sentimen netral dengan 21,7%. Evaluasi kinerja model
menggunakan confusion matrix menghasilkan akurasi
keseluruhan sebesar 79%. Dari hasil ini, dapat disimpulkan

bahwa model Naïve Bayes bekerja dengan cukup baik dalam
mengklasifikasikan sentimen positif, cukup baik untuk
sentimen netral, namun masih perlu perbaikan dalam
mengidentifikasi sentimen negatif yang cenderung kurang
akurat.
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