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Abstrak

Analisis sentimen pada game daring, khususnya dalam game Honor of Kings (HOK), menjadi penting
untuk memahami interaksi pemain dan dinamika emosional mereka. Penelitian ini menganalisis
sentimen pemain HOK dengan menggunakan berbagai model analisis sentimen, termasuk Vader,
TextBlob, dan IndoBERT, untuk menilai pengalaman dan motivasi pemain. Studi ini juga
mengeksplorasi perilaku toksik dalam permainan yang berdampak pada pengalaman bermain, serta
implikasi psikologis yang muncul selama pandemi COVID-19. Selain sentimen negatif yang terkait
dengan perilaku toksik, analisis juga mencatat sentimen positif yang dapat menggambarkan motivasi
emosional pemain. Berdasarkan evaluasi model, hasil labeling menunjukkan bahwa model Random
Forest dan SVM memberikan hasil akurasi yang serupa, yaitu 63%, pada semua model labeling
(IndoBERT, Vader, dan TextBlob). Namun, model Naive Bayes menunjukkan perbedaan signifikan,
dengan akurasi hanya 25% pada labeling IndoBERT, sedangkan dengan Vader dan TextBlob mencapai
63%. Hal ini disebabkan oleh karakteristik model yang berbeda, di mana Vader dan TextBlob lebih
mampu menangani sentimen eksplisit dalam teks. Penelitian ini menyarankan bahwa pemilihan model
analisis sentimen yang tepat, serta pemahaman mendalam terhadap perilaku dan emosi pemain, dapat
memberikan wawasan yang berharga bagi pengembang game dalam meningkatkan pengalaman
bermain dan kepuasan pemain.

Kata kunci: Analisis sentimen, Honor of Kings, perilaku toksik, Vader, TextBlob, IndoBERT.

Abstract

Sentiment analysis in online games, particularly in Multiplayer Online Battle Arena (MOBA) games
like Honor of Kings (HOK), is crucial for understanding player interactions and emotional dynamics.
This study analyzes the sentiment of HOK players using various sentiment analysis models, including
Vader, TextBlob, and IndoBERT, to assess player experiences and motivations. The research also
explores toxic behavior in the game that impacts the gaming experience, along with the psychological
implications that emerged during the COVID-19 pandemic. In addition to the negative sentiment
associated with toxic behavior, the analysis also highlights positive sentiment, which reflects the
emotional motivations of players. Model evaluation results show that the Random Forest and SVM
models yield similar accuracy, reaching 63% across all labeling models (IndoBERT, Vader, and
TextBlob). However, the Naive Bayes model shows a significant difference, with only 25% accuracy on
IndoBERT labeling, while Vader and TextBlob models achieve 63%. This difference is attributed to the
characteristics of the models, where Vader and TextBlob are more effective at handling explicit
sentiment in the text. This study suggests that choosing the right sentiment analysis model, along with
a deep understanding of player behavior and emotions, can provide valuable insights for game
developers to enhance gameplay experience and player satisfaction.
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1 Pendahuluan (or Introduction)

Analisis sentimen telah menjadi bidang penelitian yang krusial dalam memahami interaksi dan
perilaku pemain di lingkungan permainan daring, terutama dalam game populer seperti Honor of Kings
(HOK). Game Multiplayer Online Battle Arena (MOBA) ini telah meraih popularitas luar biasa dan
menjadi konteks yang kaya untuk mengkaji dinamika emosional serta psikologis dari basis pemainnya.
Analisis sentimen yang diungkapkan oleh pemain dapat memberikan wawasan tentang pengalaman
mereka, motivasi, dan interaksi sosial yang mencirikan lingkungan permainan ini. Analisis ini sangat
penting bagi pengembang dan pemasar game karena memberikan wawasan tentang kepuasan pengguna,
keterlibatan, dan area yang berpotensi untuk diperbaiki.

Penelitian menunjukkan bahwa perilaku toksik merupakan masalah umum dalam permainan
daring, termasuk HOK, di mana pemain sering mengalami dan kadang-kadang ikut serta dalam interaksi
negatif. Liu dan Agur mengungkapkan bahwa sebagian besar pemain melaporkan mengalami perilaku
toksik, dengan banyak dari mereka juga mengakui pernah melakukannya [1]. Perilaku toksik ini tidak
hanya mempengaruhi pengalaman individu tetapi juga menciptakan budaya agresi yang lebih luas
dalam permainan, yang dapat dianalisis melalui teknik analisis sentimen.

Selain itu, implikasi psikologis dari bermain game, terutama selama masa-masa penuh tekanan
seperti pandemi COVID-19, telah dieksplorasi dalam konteks HOK. Wang dkk. menemukan bahwa
faktor seperti kecemasan, depresi, dan ketakutan akan ketinggalan (fear of missing out atau FoMO)
secara signifikan mempengaruhi perilaku bermain, yang mengarah pada peningkatan keterlibatan dan
pola permainan yang berpotensi bermasalah [2]. Hubungan ini menyoroti pentingnya analisis sentimen
dalam memahami bagaimana keadaan emosional dapat mendorong interaksi pemain dan sentimen
dalam permainan. Selain aspek negatif dari interaksi pemain, analisis sentimen juga dapat
mengungkapkan sentimen positif yang terkait dengan pengalaman bermain game. Misalnya, pemain
sering mencari pelampiasan emosional dan hiburan melalui game seperti HOK, seperti yang dicatat
oleh Shou yang membahas motivasi psikologis di balik bahasa agresif yang digunakan dalam game [3].
Dualitas sentimen ini dimana pemain mengalami emosi positif dan negatif—menyoroti kompleksitas
interaksi pemain dan kebutuhan pendekatan analisis sentimen yang lebih mendalam.

2 Tinjauan Literatur

Kemajuan dalam pembelajaran mesin dan pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing
atau NLP) telah memungkinkan metodologi analisis sentimen yang lebih canggih untuk diterapkan pada
ulasan game dan umpan balik pemain. Teknik seperti analisis sentimen berbasis aspek memungkinkan
peneliti untuk membedah sentimen pemain terkait fitur game tertentu, meningkatkan pemahaman
tentang preferensi pemain dan area yang perlu diperbaiki [4]. Kerangka analisis ini sangat bermanfaat
bagi pengembang game yang ingin memperbaiki mekanisme permainan dan meningkatkan kepuasan
pemain. Berikut literatur review yang digunakan pada penelitian ini.

Tabel 1. Literatur Review

Aszpect-Bazed Sentiment
Analysis Framework

(LDA), analiziz zentimen berbazis
aspek dengan model berbasis
BERT

1 (Eurmasih et Analisis Sentimen Terhadap Algoritma Naive bayes dangan Nilai akurasi sebesar 92 50%%
al.. 2024) Opini Patriarki Menggunakan | tool rapidminer
Metode Naive Bayes
2 (Yo et al, | Mining Insichts From Esports | Pemodelan topik menggunakan | Model berbasis BERT dapat mendetekar
2023) Game Reviews With an Latent Dririchlet Allocation | sentimen pemain terhadap berbagai topik

dengan akurasi tinggi. Ini membantu memahami
umpan balik pemam dan mengidentifikasi
masalah vang mereka hadapi dan membantu
operator game esportz dapat meninpkatian
layanzn dan pengalaman bermain game secara
keseluruhan
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3 (Raffi etal . Amnaliziz Sentimen Ulasan klazifikasi Naive Bayes | Nilai zkurasi temnzg:l 93_06% dengan rasio =plit
2023) Aplhkasi Binar Pada Google Multinomial dan Bemoulli untuk | data 8 banding 2 antara data training dan testing.
Play Store Menggunakan melakukan  analisis sentimen
.-’leununa Naive ] Baves dengan tiga jenis pembagian data
4 (Karo etal . Amnaliziz Sentimen Ulasan menganalizis ulzzam  pengpuna | Data split 73:25 memilili tingkat akurasi
2023) Aplikasi Info BMEG di tethadap aplikasi Info BMEG | tertinggi sebanvak 79%
Google Play Menggunakan pada kolom review Google Play
TF-IDF dan Support Vector Store dengan pendekatan Text
Machine MMining dengan algoritma
alportma SWVM
5 (Firmansvah Amnalisis Sentimen Ulasan mengeunakan nilai TF-IDF untuk | Alkurasi Naive Baves sebesar 84 6%
& Aplikasi Smart Campus menanglkap kata-kata dalam
Lestarimingsih | Unizbank di Google Playstore | ulasan dan klasifikazi Naive Bayves
. 2024y Menpggunakan Algoritma untuk menilai kinerja model
Naive Baves
3] (Aji et al, Amnalisis Sentiment | Algoritma Naive Baves dengan | Algoritma Naive Bayes dan Parficle Swarm
2022) Masyarskat Mengpunakan | Particle Swarm  Optimization | Optimization (PSO) dapat meningkatlcan alourasi
Penggabungan Algomtma | (PSO) untuk menmgkatkan | menjadi 80.00%%
Naive Bawves Dan Particle | askurasi analisiz sentimen
Swarm Optimization
T (Setiana et 2l | Analizis Sentimen alporitma Support Vector Machine | akurasi algoritma SV adalah 76.86%
2023) Pelak=anaan Kuliah Online dengan membagi kedalam 3 kelas
Menggunakan Algoritma vaitu pesitif, netral, dan negatif
Support Vector Machine
g (Arzi et al, | Analizis Sentimen Game Metode wang ngLmal:z.n TF-IDF | Multinomial Naive Bayez dan TF-IDF
2023) Genshin Impact pada Play (Term menghasilkan akurasi vang baik vakm 87%.
Store Menggunakan Naive Document Frequencyj dan
Bayes Classifier hMultinomial Naive Baves
9 (Sidig et =l. | Sentimen Analiziz Komentar Metode menggunakan algoritma | pengujian dengan rasio pembagian data 80:20
20200 Toxic pada Grup Facebook Naive Bayves dengan | menggunakan TF-IDF menghasilkan mnilai
Game Online Menggunakan mengeunakan seleksi fitur TF-IDF | akurasi  tertinggi berada di 73%, precision
Klaszifikasi Naive Baves dan Information Gain sebesar 63%, recall sebesar 67%, da.n F-measzure
sebesar 64%.

Tabel 2. Lanjutan Literatur Review

10 (Abdillah et | Analisis Senfimen Ulasan Pembobotan dengan TF-IDF | milai akurasi tertinggil didapatkan sebesar 76% baik
al., 2023} Aplikasi Wety Untuk dan algoritma SV dengan rasic 80:20 manpun $0:10
Peningleatan Javanan
Mengpunakan Metode
Support Vector MMachine
11 (Faridhotun et | Amnalisis Senfimen Ulasan TF-IDF dan algoritma K | akurasi tertinggi didapatlkan sebesar 70% dengan
al, 2023 Aplikasi WeTWV Untuk MNearest Neighbor (KININ) rasio 90:-10.
Penmgka Lavanan
Jenggunakan Metode
I{ MNearest Neighbor
12 (Sgemedhy et | Analizis Komparasi Metode SWVM, Eandom Forest | Haszil pelabelan dalam tiga kelas 83% Netral, 12 2%
al., 2022) Algoritma Machine Learning dan Naive Bayes Posiif dan 4.1%%: Negatif. dalam dua kelas 74.9%:
untuk Sentiment Analysis positif dan 23 1% Negatif sedanglkan Algoritma
(Studi Kasus: Komentar Eandom Forest mencapai tinglat aklurasi tertinggi
YouTube “Kekerasan 78%.., mengungpuli algoritma SWVM dan Naive
Seksual™) Bayes.
13 ({Larasati et | Analisis Senfimen Ulasan Random Forest dan K-Fold | Dari 1354 ulasan positif sebanvak 377, netral 279
al., 2022 Aplikasi Dana dengan Metode | Cross Validation dan negatif 509. arameter terbaik demgan data
Random Forest wang dizseimbangkan menjadi 250 data per
kelasnva milan vang didapatkan dan rasio data
latih 20% dan data wi 20% yaitu pcrec,isio\n 84%,
recall 84%%, Fl1-Score 84%;, dz_naccu_ram B4%
14 (Hendrivanto Amalisis Sentimen Ulasan SVM Hasil ulasan positif sebanvak 312 dan 208 ulasan
et al, 20223 Aplikasi MOLA Pada Google negatif dari 520 data vang diteliti. Sedangkan hasil
Play Store Mengpunakan SWVMI terbaik dengan rasio 90:10 dengan mnilai
Algoritma Suppnrt Wector akurasi 92.31%:.
Machine
15 (INuriam, Amnalisis Senfimen Ulasan TF-IDF dan Naive Bayes Akurasi 85%:, presisi 79%. recall 85%:, dan fl-score
2023) Pengguna Aplikazi Google 80%, data testing vang digunakan sebanyak 200 data
Play Menggunalan Naive atau 20%% dari 3000 data
Bavyes
16 (Hartati et al., | Penerapan Algoritma Naive TF-IDF dan Naive Bayes Pengguna aplikasi Wheesh umummya memberikan
2024y Baves pada Analisis Sentimen ulasan wvang positif hal ini tercermin dari nilai
TUlasan Aplikasi Whoosh — precision vang tinggl unfuk kelas positif (022,
Kereta Cepat Di Google Play
Store
17 CAstuti et al., | Analiziz Data Sentimen MNaive Bayes Pada rasio split data 80:20 nilai akurasi sebesar
2024) Ulasan Aplikasi Dana di 50.21%;, dianggap sebagai rasio optimal
Google Play Store
Menggunakan Algoritma
MNaive Bayes
18 (Wartumi et | Amnalisiz Data Sentirmen MNaive Bayes hasil klazifikazi berupa sentimen pﬂ-sitif dan negatif
al., 2024) Ulasan Pengguna Aplikasi dengan nilai akurasi terbesar 93,5% yang diperoleh
Shopee di Google Play Store pada rasio pembagian 80:20
dengan Klasifikasi Algoritma
MNaive Bayes
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3 Research Method

Metode yang digunakan pada penelitian ini menggunakan Knowledge Discovery in Database
(KDD) [21] terdiri dari 5 tahapan dimulai dari data selection sampai dengan kesimpulan seperti pada
gambar berikut.
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Gambar 1. Knowledge Discovery Databases (KDD)

Berikut merupakan penjelasan dari tahapan-tahapan yang terdapat dalam KDD sesuai dengan
Gambar 1.

2.1. Data
Data diambil dengan menggunakan web scraping. Web scraping adalah teknik untuk mengekstrak
data secara otomatis dari situs web, yang sangat berguna dalam analisis sentimen.

2.2. Preprocessing Data

Preprocessing data untuk analisis teks melibatkan beberapa langkah penting. Pertama cleaning,
kolom yang tidak relevan atau tidak dibutuhkan dihapus untuk memfokuskan pada data yang penting.
Selanjutnya, teks dinormalisasi (text normalization) dengan mengganti kata-kata yang tidak konsisten
atau bentuk yang berbeda menjadi bentuk standar. Proses selanjutnya adalah stopword removal, di mana
kata-kata umum seperti "dan", "atau", yang tidak membawa makna signifikan dihilangkan. Terakhir,
dilakukan stemming, yaitu mengubah kata ke bentuk dasarnya untuk mengurangi variasi kata dan
meningkatkan konsistensi analisis. Semua langkah ini membantu memperbaiki kualitas data teks untuk

analisis lebih lanjut.

2.3. Data Transformation

Data transformation dengan WordCloud dan Topic Modeling membantu menganalisis teks secara
efektif. WordCloud digunakan untuk memvisualisasikan kata-kata yang paling sering muncul dalam
teks, memberikan gambaran cepat tentang kata kunci yang dominan. Sedangkan Topic Modeling,
seperti LDA, mengidentifikasi topik-topik tersembunyi dalam kumpulan teks dengan mengelompokkan
kata-kata yang sering muncul bersama. Kedua teknik ini membantu menggali wawasan dari data teks
dengan cara yang mudah dipahami dan relevan.

2.4. Data Mining

Data mining dengan labeling VADER, TextBlob, rating labeling, dan IndoBERT melibatkan
analisis sentimen pada data teks menggunakan berbagai pendekatan. VADER dan TextBlob digunakan
untuk memberikan skor sentimen pada teks, baik positif, negatif, atau netral, sementara rating labeling
mengklasifikasikan teks berdasarkan nilai rating numerik. IndoBERT, model BERT yang dioptimalkan
untuk bahasa Indonesia, memberikan analisis sentimen lebih akurat pada teks berbahasa Indonesia.
Kombinasi teknik ini memungkinkan klasifikasi sentimen yang lebih lengkap dan efektif.

2.5. Pattern evaluation & knowledge Presentation
Pemaparan hasil labeling dan evaluasi dilakukan menggunakan Akurasi (Accuracy), dengan
menggunakan rating labeling sebagai truth label dengan random forest, SVM dan Naive Bayes.
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4  Results and Analysis

Hasil visualisasi data menggunakan WordCloud dapat dilihat pada Gambar 2. Pada gambar
tersebut, ukuran kata menggambarkan frekuensi kemunculan kata dalam ulasan, dimana semakin besar
ukuran kata, semakin sering kata tersebut muncul dalam kumpulan data ulasan.
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Gambar 2. WordCloud Ulasan HOK

Gambar 3 menunjukkan visualisasi hasil topic modeling, di mana himpunan topik yang saling
terkait satu sama lain dapat terlihat secara jelas. Dalam visualisasi ini, terlihat bahwa topik-topik yang
ada memiliki keterkaitan yang signifikan, dengan relevansi mencapai 28,8% dari keseluruhan data
penelitian. Hubungan antara topik-topik tersebut menggambarkan pola-pola tertentu yang muncul dari
data, dan dapat memberikan wawasan mendalam mengenai topik utama yang menjadi fokus dalam

penelitian ini.
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Gambar 3. Topic Modeling Ulasan HOK

Berdasarkan hasil labeling menggunakan rating labeling didapatkan hasil sebanyak 192 ulasan
negatif atau sebesar 64,0%, 52 netral atau sebesar 17,3% dan 50 positif atau sebesar 16,7%. Labeling
menggunakan Vader didapatkan hasil sebanyak 108 negatif atau sebesar 36%, 13 netral atau sebesar
4,3%, 197 positif atau sebesar 59,7%. Hasil labeling menggunakan TextBlob menghasilkan 138 negatif
atau sebesar 46,0%, 19 netral atau sebesar 6,3% dan 143 positif atau sebesar 47,7% seperti Gambar 4

dan Gambar 5 berikut ini.
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Gambar 4. Distribusi Sentimen dengan rating labeling, Vader labeling dan textblob Labeling
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Gambar 5. Pie Chart Sentimen dengan rating labeling, Vader labeling dan textblob Labeling

Sedangkan labeling menggunakan IndoBert memberikan hasil yang berbeda dimana hasil

sentimen negatif sebanyak 296 atau 98,7%, sentimen netral sebanyak 4 atau 1,3% dan sentimen positif
sebanyak 0 atau 0% seperti Gambar 6.
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Gambar 6. Distribusi Sentimen dengan IndoBert

Berdasarkan hasil evaluasi dengan menggunakan rating labeling sebagai label kebenaran

(ground truth), diperoleh hasil akurasi dengan menggunakan model Random Forest, SVM, dan Naive
Bayes seperti yang tersaji di Gambar. 7.
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Gambar 7. Evaluasi Model

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random Forest dan SVM memiliki kinerja serupa,
dengan akurasi mencapai 63% pada semua model labeling, yaitu IndoBERT, Vader, dan TextBlob.
Namun, untuk model Naive Bayes, terdapat perbedaan signifikan; akurasi pada labeling IndoBERT
hanya mencapai 25%, sementara model dengan Vader dan TextBlob masing-masing memperoleh
akurasi 63%. Perbedaan kinerja ini kemungkinan disebabkan oleh karakteristik masing-masing model.
Naive Bayes, yang bekerja berdasarkan asumsi independensi fitur, mungkin kesulitan menangani data
teks kompleks seperti yang dihasilkan oleh model IndoBERT. Sebaliknya, Vader dan TextBlob, yang
berbasis aturan dan kamus sederhana, lebih baik menangani sentimen eksplisit dalam teks dan
memberikan hasil yang lebih konsisten. Faktor lain seperti kesesuaian antara rating dan ulasan
pengguna juga mempengaruhi hasil ini, di mana model-model sederhana seperti Vader dan TextBlob
lebih cocok menangkap hubungan langsung antara sentimen dalam ulasan dan rating.

5  Conclusion

Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan Game Honor of Kings dengan menggunakan tiga
teknik labeling: Vader, TextBlob, dan IndoBERT. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random
Forest dan SVM memiliki akurasi 63% pada ketiga teknik labeling, sedangkan Naive Bayes hanya
mencapai 25% pada IndoBERT, meskipun tetap stabil di 63% untuk Vader dan TextBlob. Perbedaan
ini disebabkan oleh kesulitan Naive Bayes dalam menangani data kompleks yang dihasilkan oleh
IndoBERT, sementara Vader dan TextBlob yang berbasis aturan lebih efektif untuk data dengan
sentimen yang jelas. Selain itu, kesesuaian antara rating dan ulasan mempengaruhi hasil, di mana model
berbasis aturan lebih mampu menangkap konsistensi antara keduanya, sementara IndoBERT
menghasilkan ketidaksesuaian yang menurunkan akurasi
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