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Abstrak—Industri video game berkembang pesat dengan jutaan
ulasan pengguna yang dihasilkan setiap tahun, namun volume dan
kompleksitas opini multi-aspek dalam ulasan tersebut menyulitkan
pengembang untuk memperoleh ringkasan yang terstruktur.
Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan mengembangkan
sebuah sistem prototipe fungsional berupa dashboard untuk
mengotomatiskan proses Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA)
pada ulasan video game. Metodologi penelitian yang digunakan
adalah pendekatan hibrida yang mengintegrasikan CRISP-DM
untuk fase riset data dan Model Waterfall untuk fase pengembangan
sistem. Sebuah dataset ground truth berkualitas tinggi yang terdiri
dari 896 ulasan Steam berhasil dibangun melalui proses anotasi
manual yang ketat dan divalidasi dengan reliabilitas antar-anotator
yang sangat tinggi (nilai Fleiss' Kappa rata-rata > 0.85). Eksperimen
evaluasi komprehensif dilakukan untuk menemukan kombinasi
strategi prompt engineering dan Large Language Model (LLM)
yang paling optimal. Hasil penelitian menunjukkan bahwa strategi
prompt 4-Shot + Guideline merupakan yang paling efektif. Pada
evaluasi perbandingan model, Llama 4 Maverick menunjukkan
kinerja tertinggi untuk tugas Aspect Category Detection (ACD)
dengan Macro F1-Score 0.9055 dan tugas Aspect Category
Sentiment Classification (ACSC) dengan Macro F1-Score 0.8373.
Temuan ini diimplementasikan dalam sebuah prototipe dashboard
fungsional, yang menunjukkan kelayakan kombinasi model LLM
state-of-the-art dengan strategi prompt yang tepat sebagai
pendekatan yang menjanjikan untuk menghasilkan analisis opini
pemain yang terstruktur secara otomatis.

Kata kunci— analisis sentimen berbasis aspek, large language
model, prompt engineering, ulasan video game, pengembangan
sistem.

L PENDAHULUAN

Industri video game terus menunjukkan pertumbuhan
pesat, dengan nilai pasar global mencapai $196 miliar pada
tahun 2023 dan diproyeksikan tumbuh 6% per tahun hingga
2028 [1]. Seiring pertumbuhan ini, ulasan dari pemain di
platform seperti Steam menjadi komponen krusial yang tidak
hanya memengaruhi keputusan pembelian [2], tetapi juga
keterlibatan jangka panjang pemain [3]. Namun, volume
ulasan yang masif, seperti pada Cyberpunk 2077 yang
mencapai lebih dari  700.000 ulasan, menyulitkan
pengembang dan pemain untuk memproses dan memahami
opini yang terkandung secara manual [4].

Analisis sentimen konvensional yang hanya menilai
sentimen secara keseluruhan dinilai kurang efektif untuk
ulasan video game yang multi-dimensi [5]. Sebagai solusi,
Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) dikembangkan
untuk mengidentifikasi sentimen pada aspek spesifik seperti
gameplay atau grafis [6]. Kemunculan Large Language
Models (LLM) seperti GPT-4 membuka pendekatan baru
dalam  ABSA  melalui  prompt engineering, yang
memungkinkan analisis zero-shot dan few-shot tanpa
pelatihan ulang [7]. Berbagai penelitian menunjukkan
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bahwa efektivitas LLM dalam tugas ABSA sangat
bergantung pada kualitas prompt dan pemilihan model [8].

Oleh karena itu, penelitian ini berfokus pada perancangan
dan pengembangan sebuah sistem dashboard fungsional
untuk otomatisasi ABSA pada ulasan video game. Untuk
mencapai tujuan tersebut, penelitian ini melalui tahap
evaluasi sistematis untuk menentukan kombinasi model LLM
dan teknik prompt engineering yang paling andal, yang
hasilnya kemudian diimplementasikan sebagai inti dari
sistem yang dibangun.

II. KAJIAN TEORI
Menyajikan dan menjelaskan teori-teori yang berkaitan
dengan variabel-variabel penelitian. Poin subjudul ditulis
dalam abjad.

A. Analisis Sentimen Berbasis Aspek (ABSA)
Analisis sentimen adalah teknik untuk menganalisis dan
mengkategorikan ekspresi sentimen dalam sebuah teks [9].
ABSA merupakan tingkatan analisis yang lebih mendetail,
yang bertujuan memahami hubungan antara aspek, opini, dan
polaritas sentimen dalam sebuah kalimat. Penelitian ini
berfokus pada dua subtugas utama ABSA:

1. Aspect Category Detection (ACD): Proses
mengidentifikasi kategori aspek yang telah
ditentukan sebelumnya dari dalam sebuah kalimat.
Kategori ini biasanya bersifat spesifik domain [10].

2. Aspect Category Sentiment Classification (ACSC):
Proses mengklasifikasikan polaritas sentimen
(positif, negatif, netral) terhadap kategori aspek yang
telah diidentifikasi [11].

Pendekatan ini dipilih karena paling sesuai untuk domain

ulasan video game yang memiliki aspek-aspek terstandarisasi
dan cocok untuk skenario zero/few-shot menggunakan LLM.

B. Large Language Models dan Prompt Engineering
Natural Language Processing (NLP) adalah cabang
kecerdasan buatan yang dirancang untuk membuat komputer
memahami bahasa manusia [12]. Perkembangan terkini
dalam NLP adalah Large Language Models (LLM), yaitu
model yang dilatih pada data teks dalam jumlah masif
menggunakan arsitektur transformer untuk memahami dan
menghasilkan bahasa manusia [13]. Karena telah dilatih pada
korpus data yang sangat besar, LLM dapat diarahkan untuk
menyelesaikan berbagai tugas, termasuk ABSA, hanya
dengan instruksi berbasis teks (prompt) tanpa perlu pelatihan
ulang. Teknik merancang dan mengoptimalkan prompt ini
dikenal sebagai prompt engineering, yang memainkan peran



krusial dalam memandu LLM untuk mengenali aspek dan
sentimen secara akurat [7].

C. Analisis Ulasan Video Game

Ulasan pemain pada platform digital seperti Steam telah
menjadi sumber data yang sangat berharga. Ulasan tekstual
terbukti memiliki pengaruh paling signifikan terhadap
penjualan [14]. Namun, ulasan video game memiliki
kompleksitas tinggi; sering kali mengandung opini positif
dan negatif dalam satu kalimat atau perbandingan dengan
game lain, yang menyebabkan analisis sentimen
konvensional menjadi kurang efektif [15]. Beberapa
penelitian sebelumnya telah mencoba mengatasi tantangan
ini menggunakan berbagai metode seperti kombinasi
BiLSTM dan CRF [16], pendekatan unsupervised dengan
SBERT dan clustering [17], hingga Random Forest [18].
Namun, penelitian-penelitian ini masih berfokus pada model
konvensional dan belum mengevaluasi potensi penuh dari
LLM state-of-the-art dengan prompt engineering canggih.

D. Metodologi Riset dan Pengembangan Sistem

Untuk menjembatani riset data dan pengembangan
sistem, penelitian ini menggunakan pendekatan hibrida.

1. CRISP-DM: Cross-Industry Standard Process for
Data Mining adalah metodologi standar untuk
proyek data science. Kerangka kerja ini membagi
siklus hidup proyek menjadi enam fase utama:
Business Understanding, Data Understanding, Data
Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment.
Penekanannya pada pemahaman tujuan bisnis dan
proses yang iteratif membuatnya sangat cocok untuk
tahap riset dan analisis data dalam penelitian ini [19].

2. Model Waterfall: Dikenal juga sebagai Linear
Sequential Life Cycle Model, metodologi ini bersifat
sekuensial di mana setiap fase pengembangan
perangkat lunak (seperti Requirement Analysis,
System Design, Implementation, Testing) harus
selesai sebelum fase berikutnya dimulai. Model ini
sangat cocok untuk proyek dengan ruang lingkup
yang sudah terdefinisi dengan jelas dan tuntutan
dokumentasi yang tinggi, sesuai dengan karakteristik
proyek Tugas Akhir ini[20].

Kombinasi kedua metodologi ini memastikan bahwa
proses riset data dijalankan secara sistematis dan proses
rekayasa perangkat lunak untuk membangun prototipe
dilakukan secara terstruktur.

1. METODE
Penelitian ini mengadopsi metodologi hibrida yang
mengintegrasikan CRISP-DM untuk fase riset data dan
Model Waterfall untuk pengembangan sistem.

A. Tahap Riset dan Analisis Data (CRISP-DM)
Fase ini mencakup seluruh kegiatan untuk menemukan
kombinasi prompt dan model LLM yang paling optimal.

1. Business Understanding: Analisis kebutuhan di
industri video game dilakukan melalui studi
literatur untuk mengidentifikasi aspek-aspek
kunci yang memengaruhi persepsi pemain.

Enam aspek utama— Gameplay, Graphics,
Story, Technical, World, dan Multiplayer—

diidentifikasi  dan  didefinisikan  secara
operasional [21].
TABEL 1
(Definisi Setiap Aspek Berdasarkan Literatur)
Aspek Definisi Ringkas Sumber
G l Tindakan dan interaksi pemain dengan
amepiay tantangan dalam game. [22]
Graphics Kualitas elemen visual, estetika, dan
Fidelity tampilan grafis. [23]
Stor Alur  cerita, narasi, karakter, dan
Y pengembangan plot. [24]
. Kinerja, bug, crash, dan isu kompatibilitas
Technical perangkat keras. [25]
Desain lingkungan, struktur dunia, dan
World atmosfer dalam game. [24]
Multiplayer | Interaksi antar pemain, fitur multiplemain [26]

2. Data Understanding: Data ulasan mentah
dikumpulkan dari Steam API, kemudian
dibersihkan untuk menghapus ulasan spam atau
non-informatif. Pra-pelabelan dengan model
DeepSeck V3 dilakukan untuk memahami
karakteristik awal data.

3. Data Preparation: Tahap ini berfokus pada
pembangunan dataset ground truth berkualitas
tinggi. Prosesnya meliputi  perancangan
pedoman anotasi, anotasi manual oleh tiga
anotator, dan uji reliabilitas menggunakan Fleiss'
Kappa (k). Hasil uji menunjukkan tingkat
kesepakatan "Hampir Sempurna" (rata-rata x >
0.85). Dataset kemudian disempurnakan lebih
lanjut melalui validasi dengan pendekatan
"LLM-as-a-Judge" untuk meninjau ambiguitas.

TABEL 2
(Hasil Uji Reliabilitas Antar-Annotator Menggunakan Fleiss' Kappa)

Aspek Sentimen Nilai Fleiss' Kappa (k)
Gameplay 0.955

Graphics Fidelity 0.881

Story 0.923

Technical 0.96

World 0.877

Multiplayer 0.896

4. Pada tahap Modelling, dua eksperimen utama
dirancang. Pertama, evaluasi pengaruh prompt
engineering dengan menguji variasi prompt
(Minimal, Guideline, 2/4/6-shot + Guideline)
pada model baseline GPT-4.1. Kedua, evaluasi
komparatif beberapa model LLM (GPT-4.1,
Llama 4 Maverick, DeepSeck RI1, dIL)
menggunakan prompt terbaik dari tahap
pertama. Kinerja model diukur menggunakan
metrik Macro FI-Score untuk tugas ACD dan
ACSC, yang dipilih karena kemampuannya
menangani data tidak seimbang secara adil[27].

k
1
Macro F1 = Ez F1,

c=1



B. Tahap Pengembangan Sistem (Waterfall)

Fase ini berfokus pada rekayasa perangkat lunak untuk
membangun prototipe dashboard berdasarkan hasil dari
tahap riset.

1. Requirement Analysis: Kebutuhan fungsional
(misalnya, menambah game, memulai anotasi,
visualisasi  insight) dan  non-fungsional
(misalnya, pemrosesan asinkron, keamanan
kunci API) didokumentasikan.

2. System Design: Arsitektur sistem dirancang, dan
artefak desain seperti diagram UML (Use Case,
Activity, Sequence, Class) dan ERD dibuat
untuk memvisualisasikan struktur dan alur kerja
sistem.

3. Proses pengkodean frontend dan backend
dilakukan. Model dan prompt LLM terbaik
diintegrasikan ke dalam logika backend.

4. Testing: Pengujian fungsional (Black-Box) dan
struktural ~ (White-Box)  dilakukan  untuk
memverifikasi setiap fitur dan memastikan
sistem berjalan sesuai harapan.

Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Kinerja Model dan Validasi Prompt

Tahap pertama mengevaluasi bagaimana struktur prompt
memengaruhi kinerja GPT-4.1. Hasil untuk subtugas Aspect
Category Detection (ACD) menunjukkan bahwa
kelengkapan prompt secara konsisten meningkatkan
performa. Kinerja puncak dicapai oleh 4-Shot + Guideline
dengan rata-rata Macro F1-Score 0.8856, menunjukkan
bahwa 4 contoh adalah titik optimal untuk tugas deteksi
aspek.

TABEL 3
(Perbandingan Performa Prompt untuk Subtugas ACD pada GPT-4.1
(Macro F1))
Variasi MP GP 2G 4G 6G
Prompt
Gameplay | 0.500 0.586 0.707 0.758 | 0.750
4 5 1 2 5
Graphics 0.909 0.899 0.909 0.920 | 0.913
Fidelity 1 2 4
Story 0.931 0.923 0.923 0.935 | 0.931
5 2 8 3
Technical | 0.823 0.857 0.837 0.849 | 0.863
Aspek 9 4 2
World 0.848 0.864 0.883 0.897 | 0.890
9 1 1 7 9
Multiplay | 0.957 0.954 0.956 0.952 0.954
er 9 3 6 5 3
Macro-F1 | 0.828 0.847 0.869 0.885 | 0.883
Average 6 4 4 6 9

Keterangan: MP: Minimal Prompt; GP: Guideline
Prompt; 2G/4G/6G: Prompt Few-shot (2/4/6 contoh) +
Guideline.

Pada subtugas Aspect Category Sentiment Classification
(ACSC) yang lebih kompleks, pentingnya konteks dalam

prompt menjadi lebih jelas. Performa terbaik dicapai oleh
varian few-shot, dengan 6-Shot + Guideline (0.8276) dan 4-
Shot + Guideline (0.8272) menunjukkan hasil yang hampir
identik. Mengingat efisiensi, 4-Shot + Guideline dipilih
sebagai prompt terbaik untuk tahap selanjutnya.

TABEL 4
(Perbandingan Performa Prompt untuk Subtugas ACSC pada GPT-4.1
(Macro F1))
Variasi MP GP 2G 4G 6G
Prompt
Gameplay | 0.770 0.778 0.785 0.791 0.821
5 6 4 1 1
Graphics | 0.814 0.838 0.890 0.884 0.904
Fidelity 6 3 6 1 4
Story 0.869 0.868 0.851 0.866 0.846
9 7 7 4 1
Aspek Technical | 0.756 0.799 0.832 0.841 0.837
8 8 2 9
World 0.708 0.768 0.773 0.787 0.787
4 8 6 3 9
Multiplay | 0.801 0.831 0.798 0.793 0.768
er 6 2 2 4 5
Macro-F1 | 0.786 0.814 0.822 0.827 0.827
Average 9 1 1 2 6

Menggunakan prompt 4-Shot + Guideline, beberapa
model LLM dievaluasi. Pada tugas ACD, DeepSeek RI
menunjukkan kinerja tertinggi (Macro FI1 0.9033),
mengindikasikan bahwa sebagian besar LLM modern andal
dalam mendeteksi topik dengan prompt yang baik.

TABEL 5
(Perbandingan Kinerja Model LLM untuk Tugas ACD)
Model GPT- Llama | DeepS | Gemin | Qwen
4.1 4 eekRI | i 25| 3
Maver | 0528 Flash | 235B
ick (Think | A22B
ing)
Gameplay | 0.806 | 0.831 | 0.824 | 0.758 | 0.808
1 7 1 2 7
Graphics | 0923 | 0.917 | 0912 | 0.920 | 0.901
Fidelity 8 7 4 2 9
Story 0944 | 0.940 | 0.932 | 0.935 | 0.925
5 1 6 8 8
Technical | 0.917 | 0.894 | 0.854 0.877
Aspek 8 6 p 0.849 7
World 0.871 0.864 | 0.884 | 0.897 | 0.856
1 3 5 7 9
Multiplay | 0.956 | 0.931 0.935 | 0.952 | 0.931
er 4 5 7 5 9
Macro-FI1 | 0903 | 0.896 | 0.890 | 0.885 | 0.883
Average 3 7 6 6 8
Namun, pada tugas ACSC yang lebih menuntut

pemahaman nuansa, terjadi pergeseran peringkat yang
signifikan. GPT-4.1 muncul sebagai model terunggul (Macro
F1 0.8272), diikuti oleh Llama4Maverick (0.8163).
DeepSeek R1, yang sebelumnya unggul, mengalami
penurunan performa. Ini menegaskan bahwa kemampuan
deteksi aspek tidak selalu berkorelasi dengan kemampuan
klasifikasi sentimen, di mana model seperti GPT-4.1 dan
Llama4Maverick menunjukkan keunggulan dalam penalaran
konteks yang lebih dalam.

TABEL 6
(Perbandingan Kinerja Model LLM untuk Tugas ACSC
Model GPT- Llama | DeepS | Gemin | Qwen
4.1 4 eekRI | i 25 |3
Maver | 0528 Flash 235B
ick A22B




(Think
ing)
Gameplay | 0.791 0.798 0.722 0722 0.726
1 6 2 6
Graphics 0.884 05851 0.737 0.779 0.776
Fidelity 1 ) 5 3 8
Story 0.866 0.890 0.862 0.830
4 1 7 0.831 9
Asnek Technical | 0.841 0.819 0.769 0.780 0.742
P 2 9 3 1 5
World (3).787 0.787 (2).799 2.751 0.79
Multiplay | 0.793 0.751 0.753 0.736 0.704
er 4 3 9 5 6
Macro-F1 | 0.827 0.816 0.774 0.766 0.761
Average 2 3 1 7 9

Untuk memahami "perilaku" model, dilakukan analisis
kesalahan kualitatif pada dua model teratas, GPT-4.1 dan
Llama4Maverick.

Perbandingan Jumlah Kesalahan Kualitatif per Kategori

Aspect Misclassification

Kategori Kesalahan

150 200
Jumiah Kesalahan

GAMBAR 1
(Perbandingan Jumlah Kesalahan Kualitatif per Kategori)

Gambar di atas menunjukkan bahwa kedua model
memiliki profil kelemahan yang berbeda. GPT-4.1 cenderung
lebih "agresif" atau "kreatif", yang menyebabkannya lebih
sering melakukan kesalahan klasifikasi aspek (Aspect
Misclassification) dan kesalahan polaritas  (Polarity
Misclassification).  Sebaliknya, Llama4Maverick lebih
"konservatif', yang membuatnya lebih sering melewatkan
aspek yang sebenarnya ada (Missed Aspect) dan gagal
menangkap sentimen tersirat (Implicit Sentiment Error). Studi
kasus spesifik mengonfirmasi pola ini; misalnya, GPT-4.1
salah mengklasifikasikan sentimen campuran sebagai negatif
murni, sementara Llama4Maverick gagal mendeteksi kritik
implisit mengenai bug teknis. Menariknya, kedua model
menunjukkan performa sangat baik pada kasus sulit seperti
sarkasme dan ironi, dengan jumlah kesalahan yang mendekati
nol.

B. Pengujian dan Hasil Keluaran Sistem Prototipe
Prototipe dashboard yang dikembangkan telah melalui
serangkaian pengujian fungsional (Black-Box) dan keamanan
(White-Box). Hasil pengujian menunjukkan bahwa semua
skenario, mulai dari penambahan game hingga pengunduhan
dataset, berjalan sesuai dengan hasil yang diharapkan dan
dinyatakan PASSED. Sebagai studi kasus, sistem dijalankan
untuk menganalisis 100 ulasan Cyberpunk 2077. Protitipe
berhasil menghasilkan halaman insight yang menyajikan
ringkasan statistik, visualisasi distribusi aspek dan sentimen,
serta tabel data mentah yang interaktif. Output ini
mendemonstrasikan kemampuan sistem untuk mengubah
data ulasan yang tidak terstruktur menjadi wawasan yang
dapat ditindaklanjuti secara otomatis.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil merancang dan membangun sebuah
prototipe sistem dashboard fungsional untuk otomatisasi
ABSA pada ulasan video game, dengan mengadopsi
metodologi hibrida CRISP-DM dan Waterfall. Enam aspek
analisis yang relevan (Gameplay, Graphics, Story, Technical,
World, Multiplayer) telah diidentifikasi berdasarkan literatur,
dan sebuah dataset ground truth berkualitas tinggi dengan
896 ulasan berhasil dibuat dengan validitas statistik yang
sangat baik (Fleiss' Kappa > 0.85). Hasil eksperimen
mengidentifikasi 4-Shot + Guideline sebagai strategi prompt
paling optimal. Di antara model LLM yang dievaluasi, Llama
4 Maverick terbukti menjadi yang paling unggul untuk kedua
subtugas, dengan perolehan Macro F1-Score 0.9055 untuk
ACD dan 0.8373 untuk ACSC. Kombinasi optimal ini telah
berhasil diimplementasikan ke dalam prototipe yang teruji,
membuktikan kelayakan pendekatan ini untuk menjembatani
riset akademis dengan aplikasi industri praktis.
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