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Paper ini membahas tentang analisis sentimen ulasan game mobile 
genre FPS menggunakan metode pembobotan TF-IDF. Dalam 
penelitian ini, penulis menggunakan 2180 ulasan yang telah divalidasi 
dan dibersihkan, di mana 1258 ulasan diklasifikasikan sebagai positif 
dan 922 ulasan sebagai negatif. Dengan menggunakan pembobotan 
TF-IDF dan pengujian model klasifikasi, penelitian ini mencapai 
tingkat akurasi sebesar 76%, dengan presisi 75%, recall 74%, dan F1-
score 75%. Hasil ini menunjukkan bahwa metode pembobotan TF-IDF 
dapat menghasilkan analisis sentimen yang efektif dan otomatis 
untuk ulasan game mobile genre FPS, memberikan kontribusi penting 
dalam pengembangan metode analisis sentimen dalam konteks 
tersebut. 
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1. PENDAHULUAN 
Analisis sentimen adalah salah satu cabang dari bidang pengolahan bahasa alami (natural 

language processing) yang bertujuan untuk mengidentifikasi dan mengekstraksi opini, emosi, 
dan sikap dari teks [1]. Analisis sentimen dapat diterapkan pada berbagai domain, salah satunya 

adalah ulasan game mobile. Ulasan game mobile merupakan sumber informasi yang berguna 
bagi pengembang game untuk mengetahui kepuasan dan masukan dari pengguna. Namun, ulasan 
game mobile seringkali berjumlah sangat banyak dan bervariasi, sehingga sulit untuk dianalisis 

secara manual. Oleh karena itu, dibutuhkan sebuah metode yang dapat mengotomatisasi proses 
analisis sentimen ulasan game mobile. [2] 

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk analisis sentimen adalah pembobotan TF-
IDF (term frequency-inverse document frequency)[3]. Pembobotan TF-IDF adalah sebuah teknik 
yang menghitung bobot dari setiap kata dalam sebuah dokumen berdasarkan frekuensi 
kemunculan kata tersebut dalam dokumen dan dalam koleksi dokumen. Pembobotan TF-IDF 
dapat membantu mengurangi dampak dari kata-kata yang sering muncul tetapi tidak relevan 
dengan topik dokumen, seperti kata hubung atau kata sapaan. Dengan menggunakan 
pembobotan TF-IDF, kita dapat merepresentasikan setiap dokumen sebagai sebuah vektor yang 

terdiri dari bobot-bobot kata yang ada di dalamnya. [4] 
Paper ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan game mobile genre FPS (first-

person shooter) di playstore dengan menggunakan pembobotan TF-IDF. Genre FPS adalah salah 

satu genre game yang populer dan menantang, yang menuntut keterampilan, strategi, dan 
koordinasi dari pemainnya [5]. Ulasan game mobile genre FPS dapat mencerminkan aspek-aspek 
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seperti grafis, gameplay, kontrol, suara, cerita, dan lain-lain. Dengan menganalisis sentimen 

ulasan game mobile genre FPS, kita dapat mengetahui kelebihan dan kekurangan dari game-
game tersebut, serta preferensi dan harapan dari penggunanya. 
 
2. METODE PENELITIAN  

 
Gambar 1 Metode Penelitian [6] 

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah Knowledge Discovery in 
Databases (KDD). Knowledge Database Discovery adalah suatu proses penggalian informasi yang 

terdapat pada database. Proses ini dilakukan dengan menggunakan teknik-teknik tertentu 
seperti clustering, data summarization, learning classification rules, finding dependency dan 
lain-lain [7]. Proses KDD memiliki 5 fase, yaitu: 

1) Data Selection 
Proses seleksi data, juga dikenal sebagai data selection, melibatkan pengambilan data 
yang sudah ada untuk persiapan tahap awal dalam Knowledge Discovery in Database 
(KDD). [8] 

2) Preprocessing 
Proses preprocessing merupakan proses deduplikasi data, selain itu proses ini juga 
memeriksa data yang tidak konsisten dan mengoreksi data yang ada jika terdapat 
kesalahan penulisan [8]. 

3) Transformation 
Data diubah atau digabungkan menjadi format yang cocok untuk pemrosesan data 
mining. Beberapa metode penambangan data memerlukan format data khusus untuk 
diterapkan. Misalnya, beberapa metode standar seperti analisis asosiasi dan 
pengelompokan hanya dapat menerima data input kategorikal. Oleh karena itu, perlu 
dilakukan pembagian data berupa nilai numerik kontinu menjadi beberapa interval. 
Proses ini sering disebut transformasi data. [9] 

4) Data Mining 
Data mining merupakan salah satu tahapan dalam KDD yang bertujuan untuk menemukan 
pola-pola menarik dalam data yang telah dipilih, menggunakan berbagai teknik tertentu. 
Metode yang digunakan dalam data mining dapat bervariasi, dan pemilihan metode yang 
tepat sangat terkait dengan tujuan keseluruhan dan proses KDD. [10] 

5) Evalution 
Pada tahap ini, dilakukan identifikasi pola-pola menarik dalam knowledge base yang 
telah diidentifikasi. Selanjutnya, pola-pola khas dan model prediksi dihasilkan dan 
dievaluasi guna menilai apakah penelitian yang ada telah mencapai target yang 
diinginkan. [11] 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil penelitian yang telah dilakukan ialah bagaimana melakukan sentimen analisis ulasan 
game mobile first-person shooter di google play store. Sentimen analisis tersebut menggunakan 
algoritma SVM serta seleksi fitur TF-IDF. 

3.1. Data Selection (pemilihan data) 
Data ulasan yang digunakan berjumlah 3282 dataset dengan rentang score 1-5 akan 

diseleksi menggunakan perintah python untuk menghapus bagian yang kosong seperti 
pada Gambar 2.  

 
Gambar 2 Menghapus baris kosong 

Pada Gambar 2 setelah dilakukan penghapusan kolom yang kosong lalu dicek 
menggunakan perintah python “isnull”. Setelah itu menambahkan kolom baru untuk 
memudahkan dalam pemrosesan data seperti pada Gambar 3, dengan kondisi jika nilai 
ulasan antara 1-2 diberikan hasil negative, 3 diberikan hasil NaN dan 4-5 diberikan hasil 
positif. 

 
Gambar 3 kolom baru pada tabel 

Rincian dari ulasan yang telah di seleksi dan dibersihkan disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1 Jumlah Ulasan yang Telah Diseleksi 

Jeni Ulasan Jumlah Ulasan 
Positif 1258 
Negaif 922 

Tabel 1 menunjukkan jumlah ulasan yang telah diseleski dan dibersihkan yaitu 2180 
ulasan , terdiri dari 1258 ulasan positif dan 922 ulasan negatif. 

 
3.2. Preprocessing 

Setelah dilakukan seleksi dan pembersihan data, maka selanjutnya akan dilakukan 
tahap preprocessing untuk menghilangkan kata yang tidak diperlukan, symbol yang 
terdapat pada kalimat, mengubah semua huruf menjadi lowercase. Semua itu perlu 
dilakukan untuk mempermudah tahap kalsifikasi. 
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Gambar 4 Prepocessing data 

 
Gambar 5 Hasil preprocessing data 

Gambar 4 adalah tahap preprocessing data yang dimulai dari menghilangkan symbol 
dan emoticon pada data, selanjutnya mengubah semua huruf menjadi lowercase, dan 
langkah terakhir adalah menghilangkan stopwords. Hasil dari tahap preprocessing data 
dapat dilihat pada Gambar 5. 

 
3.3. Transformasi 

 
Gambar 6 Pembobotan TF-IDF 

 
Gambar 7 Hasil Transformasi TF-IDF 

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6 terlihat nilai dari TF-IDF dari kata yang 
terdapat pada contoh kalimat ulasan yang terlah ditransformasi. 

3.4. Data Mining 
Pada tahap sebelumnya telah dilakukan transformasi, hasil dari transformasi 

digunakan dalam tahap data mining yaitu tahap klasifikasi data menggunakan algoritma 
SVM (support virtual machine) yang akan ditampilkan dalam bentuk tabel Confussion 
Matrix. Penelitian ini akan menggunakan rasio pembagian data 80:20, lalu akan 
dibandingkan dengan model yang menerapakan TF-IDF, Count Vectorizer, dan Hashing 
Vectorizer. 

Tabel 2 Hasil Klasifikasi TF-IDF 

Prediksi 
Aktual 

Positif Negatif 
Positif 120 64 
Negatif 42 210 
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Berdasarkan Tabel 2 terdapat 120 data diprediksi benar sebagai kelas positif, 
sedangkan 42 data positif diprediksi negatif. Lalu sebanyak 210 data negatif benar 
diprediksi sebagai kelas negaitf, sedangkan 64 data kelas negatif diprediksi  sebagai kelas 
positif. 

Tabel 3 Hasil Klasifikasi Count Vectorizer 

Prediksi 
Aktual 

Positif Negatif 
Positif 113 71 
Negatif 37 215 

 
Berdasarkan Tabel 3 terdapat 113 data diprediksi benar sebagai kelas positif, 

sedangkan 37 data positif diprediksi negatif. Lalu sebanyak 215 data negatif benar 
diprediksi sebagai kelas negaitf, sedangkan 71 data kelas negatif diprediksi  sebagai kelas 
positif. 

Tabel 4 Hasil Klasifikasi Hashing Vectorizer 

Prediksi 
Aktual 

Positif Negatif 
Positif 115 69 
Negatif 42 210 

 
Berdasarkan Tabel 4 terdapat 115 data diprediksi benar sebagai kelas positif, 

sedangkan 69 data positif diprediksi negatif. Lalu sebanyak 210 data negatif benar 
diprediksi sebagai kelas negaitf, sedangkan 42 data kelas negatif diprediksi  sebagai kelas 
positif. 

3.5. Evaluasi 
Setelah dilakukan seluruh pengujian maka tahap selanjutnya adalah perbandingan 

untuk mencari model terbaik dalam proses klasifikasi Gambar 7 menunjukkan hasil dari 
evaluasi TF-IDF 
 

 
Gambar 8 Evaluasi klasifikasi TF-IDF 

Pada Gambar 7 menunjukkan bahwa hasil akurasi menggunakan algoritma SVM 
dengan menerapkan TF-IDF menghasilkan akurasi sebesar 76%, precission sebesar 75%, 
recall sebesar 74% dan F1-score sebesar 75%. Hasil akurasi dengan menerapkan Count 
Vectorizer ditunjukkan pada Gambar 8. 
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Gambar 9 Evaluasi klasifikasi Count Vectorizer 

Pada Gambar 8 menunjukkan bahwa hasil akurasi menggunakan algoritma SVM 
dengan menerapkan Count Vectorizer menghasilkan akurasi sebesar 75%, precission 
sebesar 75%, recall sebesar 73% dan F1-score sebesar 74%. Hasil akurasi dengan 
menerapkan Hashing Vectorizer ditunjukkan pada Gambar 9. 

 
Gambar 10 Evaluasi klasifikasi Hashing Vectorizer 

Pada Gambar 9 menunjukkan bahwa hasil akurasi menggunakan algoritma SVM 
dengan menerapkan Hashing Vectorizer menghasilkan akurasi sebesar 75%, precission 
sebesar 74%, recall sebesar 73% dan F1-score sebesar 73%.  

 
 

3.6. Visualisasi 
Terlihat pada Gambar 10 terdapat visualisasi dari wordcloud untuk melihat milai 

sentimen dari jumlah kata dan ukuran teks kata. 

 
Gambar 11 Wordcloud kata 

Pada Gambar 10 terlihat bahwa kata ”game” yang memiliki ukuran paling jelas dari 
kata yang lain, ada juga kata “good” dan kata “problem”, hal tersebut dapat diartikan 
bahwa kata ulasan yang bersifat negati jarang sering muncul. 

Hasil pengujian yang dilakukan dalam tahap sebelumnya, menghasilkan evaluasi 
yang akan dilihat perbandingannya agar mendapatkan model klasfikasi yang terbaik, 
perbadingan tersebut ditampilkan dengan grafik pada Gambar 11. 
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Gambar 12 Grafik Perbandingan Hasil Evaluasi 

Dapat disimpulkan berdasarkan hasil perbandingan tersebut model pembobotan yang terbaik 
untuk klasifikasi SVM pada rasio 80:20 berada pada pembobotan TF-IDF dengan tingkat 

presentasi akurasi tertinggi sebesar 76%, dengan precission sebesar 75%, recall sebesar 74% dan 
F1-score sebesar 75%. Pemilihan model TF-IDF dilakukan karena meskipun hanya ada perbedaan 

1-2% pada pembobtan lainnya, sangat berpengaruh pada hasil confussion matrik yang ada. TF-
IDF tidak hanya menghitung bobot dari kata yang sering muncul, namun juga kata unik atau kata 
yang tidak sering muncul. Hal tersebut membuat TF-IDF memiliki balance atau keseimbangan 

dalam menghitung setiap kata pada dataset. 

4. KESIMPULAN 
Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan dapt diambil keseimpulan prose dari 

analisis sentiment ulasan game mobile fps dari data ulasan yang berjumlah 3282 lalu di validasi 
dan dibersihkan sehingga berjumlah 2180 ulasan , terdiri dari 1258 ulasan positif dan 922 ulasan 
negatif. Menghasilkan sentimen ulasan positif diakrenakan presentase klasifikasi lebih besar ke 

arah ulasan positif. Pengujian terhadap model klasifikasi menggunakan rasio 80:20 dengan 
menggunakan pembobotan TF-IDF yang mengahasilkan tingkat presentase akurasi tertinggi 
sebesar 76%, dengan precission sebesar 75%, recall sebesar 74% dan F1-score sebesar 75%. Hasil 
tersebut dikarenakan TF-IDF tidak hanya menghitung bobot dari kata yang sering muncul, namun 

juga kata unik atau kata yang tidak sering muncul. Hal tersebut membuat TF-IDF memiliki 
balance atau keseimbangan dalam menghitung setiap kata pada dataset. Hasil ini menunjukkan 
bahwa metode pembobotan TF-IDF dapat menghasilkan analisis sentimen yang efektif dan 
otomatis untuk ulasan game mobile genre FPS, memberikan kontribusi penting dalam 
pengembangan metode analisis sentimen dalam konteks tersebut. 
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