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ABSTRAK 

 

Industri game mobile berkembang pesat, dengan Free Fire sebagai salah satu game yang memiliki banyak 

ulasan di Google Play Store. Analisis sentimen terhadap ulasan pengguna menjadi penting untuk memahami 

kepuasan serta kendala yang dihadapi pemain. Penelitian ini membandingkan kinerja algoritma Naïve Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi sentimen ulasan Free Fire. Data dikumpulkan menggunakan 

teknik web scraping dengan Google Colab dan Python, kemudian melalui tahap pra-pemrosesan seperti 

pembersihan teks, tokenisasi, stopword removal, stemming, serta ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. Evaluasi 

dilakukan dengan K-Fold Cross Validation (K=10) menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVM memiliki performa lebih baik dengan akurasi 76%, sementara Naïve 

Bayes hanya mencapai 70%. Dengan demikian, SVM direkomendasikan sebagai metode yang lebih optimal 

dalam klasifikasi sentimen ulasan pengguna Free Fire. Penelitian ini memberikan wawasan bagi pengembang 

dalam memahami opini pemain dan meningkatkan kualitas layanan dalam game.  

 

Kata kunci :  Analisis Sentimen, Naïve Bayes, Support Vector Machine, Free Fire, Google Play Store 

 

1. PENDAHULUAN 

Industri game mobile berkembang pesat dengan 

jutaan pengguna aktif di seluruh dunia. Salah satu 

game populer adalah Free Fire, yang dikembangkan 

oleh Garena dan banyak diulas di Google Play Store 

[1]. Ulasan ini mencerminkan pengalaman pemain, 

baik positif maupun negatif, serta memberikan 

wawasan bagi pengembang untuk meningkatkan 

kualitas permainan. Beragam faktor seperti gameplay, 

grafis, kestabilan server, serta fitur dalam game 

menjadi aspek yang sering disoroti dalam ulasan 

pengguna [2]. 

Analisis sentimen terhadap ulasan pengguna 

penting untuk memahami tingkat kepuasan serta 

permasalahan yang dihadapi pemain. Ulasan 

mencakup aspek teknis seperti stabilitas server dan 

performa game, serta aspek emosional seperti 

kepuasan terhadap fitur dan event dalam game [3]. 

Ulasan yang diberikan pengguna dapat membantu 

pengembang dalam mengidentifikasi permasalahan 

serta menyesuaikan strategi pengembangan agar lebih 

sesuai dengan kebutuhan pemain. Oleh karena itu, 

diperlukan metode yang efektif untuk mengolah ulasan 

ini agar dapat diinterpretasikan dengan akurat dan 

menghasilkan informasi yang bermanfaat [4]. 

Seiring meningkatnya partisipasi pengguna 

dalam memberikan ulasan pada platform digital seperti 

Google Play Store, ulasan tersebut tidak hanya 

menjadi bentuk ekspresi pengalaman pribadi, tetapi 

juga menjadi sumber data yang sangat bernilai bagi 

pengembang [5]. Dalam konteks game Free Fire, 

ulasan pengguna mencerminkan kepuasan, kritik, 

hingga harapan terhadap fitur-fitur permainan. 

Sayangnya, ulasan yang jumlahnya ribuan ini 

seringkali tidak dianalisis secara sistematis, sehingga 

potensi informasinya tidak tergali secara maksimal. Di 

sinilah analisis sentimen menjadi penting sebagai 

pendekatan untuk menggali opini dan emosi yang 

terkandung dalam ulasan, dan mengubahnya menjadi 

informasi terstruktur [6]. Urgensi penelitian ini 

terletak pada kebutuhan untuk menyediakan metode 

yang efisien dalam memahami persepsi pengguna 

secara keseluruhan, agar pengembang dapat 

mengambil keputusan berbasis data yang lebih tepat 

sasaran. Selain itu, hasil dari klasifikasi sentimen dapat 

menjadi acuan dalam perbaikan fitur game dan 

pengembangan strategi bisnis yang lebih responsif 

terhadap kebutuhan komunitas pemain. 

Machine learning menjadi pendekatan yang 

banyak digunakan dalam analisis sentimen karena 

kemampuannya dalam mengolah data dalam jumlah 

besar secara efisien. Dalam penelitian ini, dua 

algoritma populer, Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM), dibandingkan untuk 

mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap Free 

Fire. Naïve Bayes, berbasis probabilistik, mampu 

menangani data dengan cepat dan efisien, serta sering 

digunakan dalam klasifikasi teks. Sementara itu, SVM 

dikenal karena kemampuannya dalam memisahkan 

kelas data secara optimal melalui hyperplane, sehingga 

menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat dalam 

berbagai kasus analisis sentiment [7]. 

Penelitian sebelumnya menemukan bahwa 

menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dan Multinomial Naive Bayes (MNB) untuk 

menganalisis komentar masyarakat tentang pelayanan 

publik Pemerintah DKI Jakarta memberikan hasil yang 

positif. Algoritma SVM menunjukkan performa 

terbaik dengan tingkat akurasi 82%, sementara MNB 

menghasilkan akurasi 80%. Untuk SVM, pengaturan 

parameter yang paling efektif adalah C=100 dan 

gamma=0.1. Sementara untuk MNB, pengaturan 
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terbaiknya adalah alpha=2.0 dan fit_prior=True [8]. 

Penelitian lainnya juga menggunakan algoritma naïve 

bayes dan svm dalam meneliti sentiment boyband BTS 

pada platfrom twitter dan berhasil mendapatkan dalam 

mengidentifikasi dan mengkategorikan sentimen 

dengan tingkat akurasi yang baik. Dari total 1648 

komentar yang dianalisis, ditemukan bahwa 78,8% 

berasal dari sentimen positif, sedangkan 21,2% 

menunjukkan sentimen negatif. Algoritma Support 

Vector Machine menghasilkan akurasi tertinggi 

sebesar 81%, yang mengindikasikan bahwa 

penggemar BTS lebih banyak memberikan reaksi 

positif di platform media social [9]. 

Penelitian sebelumnnya juga menenerapan 

algoritma Naive Bayes untuk menganalisis sentimen 

ulasan pengguna game Honor of Kings di Playstore 

berhasil menghasilkan model dengan akurasi sebesar 

71%. Dari 500 ulasan yang dikaji, terdapat distribusi 

sentimen yang hampir seimbang, yaitu 50,5% positif 

dan 49,5% negatif. Kata-kata yang paling sering 

muncul dalam ulasan positif merefleksikan kepuasan 

pengguna, seperti "bagus" dan "seru," sedangkan 

ulasan negatif sering kali berisi keluhan tentang fitur 

dan masalah teknis. Temuan penelitian ini 

memberikan informasi yang berharga bagi 

pengembang game untuk meningkatkan kualitas 

produk mereka dan lebih responsif terhadap kebutuhan 

serta harapan pengguna, sambil menyoroti efektivitas 

metode Naive Bayes dalam klasifikasi sentiment [10]. 

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya, 

penelitian ini bertujuan untuk menentukan algoritma 

yang lebih efektif dalam analisis sentimen ulasan Free 

Fire di Play Store dengan menggunakan metrik 

evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan f1-score. 

Dengan membandingkan kinerja kedua algoritma ini, 

yakni algoritma naïve bayes dan SVM diharapkan 

dapat diperoleh pemahaman yang lebih mendalam 

mengenai pola sentimen pengguna terhadap game Free 

Fire. Hasil penelitian ini juga diharapkan dapat 

memberikan rekomendasi bagi pengembang dalam 

meningkatkan kualitas layanan berdasarkan opini 

pemain, sehingga Free Fire dapat terus berkembang 

dan memberikan pengalaman bermain yang lebih baik 

bagi penggunanya. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Sentiment  

Sentimen merupakan ekspresi perasaan atau 

pandangan seseorang terhadap suatu topik, baik dalam 

bentuk opini positif, negatif, maupun netral [11]. 

Dalam analisis sentimen, konsep ini digunakan untuk 

mengidentifikasi dan memahami bagaimana individu 

mengekspresikan pendapat mereka dalam teks, seperti 

ulasan produk, komentar media sosial, atau diskusi 

online [12]. 

Dalam konteks penelitian ini, sentimen merujuk 

pada opini pemain terhadap game Free Fire yang 

tercermin dalam ulasan di Google Play Store. Analisis 

sentimen bertujuan untuk mengelompokkan ulasan 

tersebut ke dalam kategori tertentu berdasarkan 

kecenderungan emosionalnya [13]. Dengan 

menggunakan algoritma machine learning seperti 

Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM), 

proses klasifikasi dapat dilakukan secara otomatis 

dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi. 

 

2.2. PlayStore dan Free Fire 

Google Play Store adalah platform distribusi 

aplikasi digital yang dikembangkan oleh Google untuk 

perangkat berbasis Android. Platform ini menyediakan 

berbagai aplikasi, termasuk game, yang dapat diunduh 

dan dinilai oleh pengguna. Salah satu game yang 

memperoleh popularitas tinggi di Play Store adalah 

Free Fire, sebuah game battle royale yang 

dikembangkan oleh Garena [14]. 

Free Fire menawarkan mekanisme permainan 

yang kompetitif, di mana pemain bertahan hidup 

dalam arena pertempuran yang terus menyusut. Game 

ini memiliki berbagai fitur seperti karakter dengan 

kemampuan khusus, mode permainan beragam, serta 

pembaruan berkala untuk meningkatkan pengalaman 

bermain [15]. Ulasan pengguna di Google Play Store 

menjadi sumber informasi penting mengenai kepuasan 

pemain, mencakup aspek seperti performa game, 

stabilitas server, keseimbangan permainan, dan 

kualitas pembaruan fitur. Analisis terhadap ulasan ini 

dapat memberikan wawasan bagi pengembang dalam 

meningkatkan kualitas layanan serta menyesuaikan 

strategi pengembangan agar lebih sesuai dengan 

kebutuhan komunitas pemain [16]. 

 

2.3. Naïve Bayes dan Svm 

Naïve Bayes merupakan algoritma berbasis 

probabilitas yang menggunakan Teorema Bayes untuk 

menentukan kemungkinan suatu data termasuk dalam 

kategori tertentu. Metode ini mengasumsikan bahwa 

setiap kata dalam teks bersifat independen terhadap 

kata lainnya, sehingga perhitungannya menjadi lebih 

sederhana dan cepat [17]. Naïve Bayes sering 

digunakan dalam analisis sentimen karena 

kemampuannya dalam mengolah data dalam jumlah 

besar dengan efisiensi tinggi. Selain itu, algoritma ini 

tetap dapat memberikan hasil yang cukup baik 

meskipun terdapat keterbatasan dalam jumlah data 

pelatihan [18]. 

Support Vector Machine (SVM) bekerja dengan 

mencari garis pemisah atau hyperplane yang paling 

optimal untuk membedakan dua kelompok data. 

Algoritma ini sangat efektif dalam menangani data 

dengan pola yang kompleks dan sering digunakan 

dalam berbagai jenis klasifikasi, termasuk analisis 

sentiment [19]. Dengan pendekatan berbasis vektor, 

SVM mampu mengenali pola dalam teks dan 

memisahkan sentimen positif, negatif, atau netral 

dengan akurasi yang lebih tinggi, terutama ketika data 

memiliki distribusi yang tidak merata [20]. 
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3. METODE PENELITIAN 

3.1. Metode Analisis 

Langkah pertama yang dilakukan dalam 

penelitian ini adalah memahami konsep dasar analisis 

sentimen, termasuk tujuan, metode, serta 

penerapannya dalam berbagai bidang. Setelah 

memperoleh pemahaman yang cukup, tahap 

selanjutnya adalah melakukan pengumpulan data yang 

relevan, yakni berupa komentar atau ulasan pengguna 

yang mengandung ekspresi sentimen. Data ini 

kemudian digunakan sebagai bahan utama dalam 

proses pelatihan dan pengujian model klasifikasi yang 

akan diterapkan. 

 

3.2. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan teknik yang 

digunakan untuk mengekstrak opini atau perasaan 

seseorang terhadap suatu isu atau kejadian. Teknik ini 

banyak dimanfaatkan untuk memahami pandangan 

publik terhadap suatu topik, menilai kepuasan 

pengguna terhadap layanan, mengevaluasi kebijakan, 

mengidentifikasi tindakan cyberbullying, 

memprediksi tren harga saham, hingga menganalisis 

persaingan bisnis melalui data berbasis teks. Tugas 

utama dalam analisis sentimen adalah 

mengklasifikasikan teks berdasarkan polaritasnya, 

baik dalam skala dokumen, kalimat, maupun opini. 

Polaritas ini merujuk pada apakah suatu teks memiliki 

kecenderungan positif atau negative. 

 

3.3. Pengumpulan Data 

Langkah berikutnya adalah memperoleh data dari 

ulasan aplikasi di Play Store dengan menggunakan 

teknik web scraping. Web scraping adalah metode 

otomatis untuk mengekstrak data dalam jumlah besar 

dari suatu situs web. Dalam penelitian ini, data yang 

diambil berupa ulasan pengguna terhadap game Free 

Fire di Play Store. Setelah data mentah diperoleh, 

langkah selanjutnya adalah memproses data agar siap 

untuk dianalisis. Kualitas data menjadi faktor utama 

dalam tahap ini karena akan sangat berpengaruh 

terhadap akurasi serta validitas hasil analisis di tahap 

selanjutnya. 

 

3.4. Pra-Pemrosesan 

Data yang telah dikumpulkan tidak dapat 

langsung digunakan untuk analisis. Oleh karena itu, 

diperlukan serangkaian langkah pemrosesan awal agar 

data lebih terstruktur dan mudah dipahami oleh 

komputer. Langkah-langkah pra-pemrosesan data 

meliputi: 

a. Pembersihan Data (Cleaning): Data dibersihkan 

dari elemen-elemen yang tidak diperlukan, 

seperti tanda baca, simbol khusus, atau karakter 

yang tidak memiliki makna signifikan. Langkah 

ini bertujuan untuk memastikan data dalam 

kondisi yang lebih optimal untuk analisis. 

b. Normalisasi Huruf (Case Folding): Seluruh teks 

dikonversi menjadi huruf kecil untuk 

menghindari perbedaan akibat penggunaan huruf 

kapital. Dengan cara ini, kata-kata seperti "Free 

Fire" dan "free fire" akan diperlakukan sebagai 

entitas yang sama. 

c. Tokenisasi (Tokenizing): Proses ini bertujuan 

untuk memecah teks menjadi unit-unit kata yang 

lebih kecil agar lebih mudah dianalisis secara 

terstruktur. 

d. Penghapusan Kata Umum (Stopword Removal): 

Kata-kata yang sering muncul tetapi memiliki 

kontribusi informasi rendah, seperti "yang", 

"atau", dan "dan", dihapus untuk meningkatkan 

fokus analisis pada kata-kata yang lebih 

bermakna. 

e. Stemming: Teknik ini mengubah kata menjadi 

bentuk dasarnya untuk menyamakan variasi kata 

yang memiliki makna serupa. Sebagai contoh, 

kata "bermain" akan diubah menjadi "main" agar 

analisis lebih akurat. 

 

3.5. Ekstraksi Fitur 

Setelah tahap pra-pemrosesan selesai, informasi 

penting dari teks diekstraksi menggunakan teknik 

berikut: 

a. Term Frequency-Inverse Document Frequency 

(TF-IDF): Teknik ini digunakan untuk 

memberikan bobot pada setiap kata dalam 

dokumen berdasarkan frekuensi kemunculannya 

dalam satu dokumen dibandingkan dengan 

keseluruhan kumpulan dokumen. Dengan 

metode ini, kata-kata yang memiliki bobot lebih 

tinggi dianggap lebih relevan dalam analisis. 

b. Pelabelan (Labeling): Data diberi label atau 

kategori untuk menentukan apakah suatu ulasan 

bersifat positif atau negatif. Proses ini penting 

dalam pembelajaran mesin berbasis klasifikasi 

(supervised learning). Labelisasi dilakukan 

berdasarkan ulasan pengguna terhadap game 

Free Fire di Play Store. 

 

3.6. Pembagian Data 

Setelah fitur diekstraksi, data dibagi menjadi 

beberapa subset untuk melatih dan menguji model. 

Pada penelitian ini, metode yang digunakan untuk 

membagi data adalah K-Fold Cross Validation dengan 

nilai K = 10. Pendekatan ini membagi data menjadi 10 

bagian, di mana setiap bagian bergantian digunakan 

sebagai data uji, sementara bagian lainnya digunakan 

sebagai data latih. Teknik ini bertujuan untuk 

memastikan setiap bagian data ikut berkontribusi 

dalam proses pelatihan dan pengujian, sehingga hasil 

analisis lebih akurat dan stabil. 

 

3.7. Implementasi Model 

Setelah data dibagi, algoritma pembelajaran 

mesin diterapkan untuk mengklasifikasikan ulasan 

pengguna. Dalam penelitian ini, digunakan dua 

algoritma, yaitu Naive Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM). 

a. Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi 

berbasis probabilistik yang mengasumsikan 
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bahwa setiap fitur (kata) dalam data bersifat 

independen satu sama lain. Proses penerapannya 

meliputi: 

 Menghitung probabilitas setiap kata muncul 

pada masing-masing kelas (positif, negatif, 

dan netral). 

 Menggunakan Teorema Bayes untuk 

memperkirakan kemungkinan suatu ulasan 

termasuk dalam kategori tertentu. 

 Mengklasifikasikan data uji berdasarkan nilai 

probabilitas tertinggi yang diperoleh dari 

model. 

Algoritma ini dikenal ringan secara 

komputasi dan efektif digunakan dalam 

klasifikasi teks karena kemampuannya 

memberikan hasil yang cepat dan akurat, bahkan 

dengan jumlah data besar. 

b. Support Vector Machine (SVM): SVM bekerja 

dengan mencari garis pemisah (hyperplane) 

terbaik yang dapat membedakan antar kelas 

secara optimal. Tahapan implementasi meliputi: 

 Mentransformasikan data ulasan ke dalam 

bentuk vektor fitur melalui teknik seperti TF-

IDF. 

 Mencari hyperplane dengan margin terbesar 

antara dua kelas (positif dan negatif) untuk 

membangun model klasifikasi. 

 Menggunakan model tersebut untuk 

mengklasifikasikan data uji berdasarkan 

posisi relatif terhadap hyperplane. 

SVM sangat efektif dalam menangani data 

berdimensi tinggi seperti teks, serta mampu 

menghasilkan akurasi yang tinggi berkat 

pendekatan margin maksimal yang digunakan. 

 

3.8. Evaluasi Model 

Setelah model selesai dilatih, langkah berikutnya 

adalah mengevaluasi kinerjanya. Evaluasi dilakukan 

menggunakan Google Colab dengan bahasa 

pemrograman Python. Beberapa metrik evaluasi yang 

digunakan dalam penelitian ini meliputi: 

a. Akurasi: Menunjukkan sejauh mana model dapat 

memprediksi sentimen dengan benar 

dibandingkan dengan total data uji. 

b. Presisi: Menghitung proporsi data yang 

diklasifikasikan sebagai positif dan benar-benar 

merupakan kategori positif. 

c. Recall: Mengukur seberapa baik model dalam 

mendeteksi semua data yang termasuk dalam 

kategori tertentu. Evaluasi ini bertujuan untuk 

menilai efektivitas model dalam 

mengklasifikasikan ulasan pengguna game Free 

Fire dengan tingkat akurasi yang optimal. 

d. F1-Score: Merupakan rata-rata harmonis dari 

presisi dan recall, yang digunakan untuk 

menyeimbangkan keduanya dalam satu metrik. 

F1-Score memberikan gambaran yang lebih baik 

tentang kinerja model, terutama jika terdapat 

kesinambungan kelas dalam dataset. 

 

3.9. Kesimpulan dan Saran 

Tahap terakhir dalam penelitian ini adalah 

menganalisis hasil yang diperoleh dan menarik 

kesimpulan terkait efektivitas model yang digunakan. 

Berdasarkan hasil evaluasi, penelitian ini memberikan 

saran untuk meningkatkan performa model di masa 

depan atau membahas bagaimana hasil penelitian 

dapat diterapkan dalam skala yang lebih luas. 

Kesimpulan ini diharapkan dapat menjadi dasar bagi 

penelitian lebih lanjut atau implementasi praktis dalam 

dunia industri. 

Gambar 1 menampilkan alur penelitian yang 

digunakan, dimulai dari tahap awal pengumpulan data 

hingga proses analisis akhir. Setiap tahapan dalam alur 

tersebut disusun secara sistematis untuk memberikan 

pemahaman yang lebih komprehensif terkait topik 

yang diteliti. Dengan demikian, alur ini membantu 

menggambarkan keseluruhan proses penelitian. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Pada Gambar 1, alur penelitian dijelaskan secara 

sistematis, dimulai dari pengumpulan data ulasan 

pengguna terhadap game Free Fire di Play Store 

menggunakan teknik scraping. Setelah data diperoleh, 

dilakukan tahap pra-pemrosesan untuk membersihkan 

teks, termasuk menghapus karakter yang tidak relevan, 

mengubah teks menjadi huruf kecil, memisahkan kata, 

menghapus kata-kata umum, serta mengubah kata ke 

bentuk dasarnya. Proses ini bertujuan untuk 

meningkatkan kualitas data agar lebih mudah diolah 

dalam tahap berikutnya. 

Setelah itu dilakukan ekstraksi fitur 

menggunakan metode TF-IDF untuk menentukan 

bobot kata dalam teks. Data yang telah diproses 

kemudian dibagi menggunakan teknik K-Fold Cross 

Validation dengan K=10, yang memastikan model 

diuji dengan lebih baik. Pada tahap implementasi, dua 

algoritma pembelajaran mesin, yaitu Naive Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM), digunakan untuk 

menganalisis sentimen dalam ulasan. 

Proses evaluasi dilakukan menggunakan Google 

Colab untuk mengukur kinerja model berdasarkan 

pengukuran akurasi, presisi, dan recall, serta f1-score. 

Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan mampu 

memberikan gambaran yang lebih akurat mengenai 

sentimen pemain terhadap game Free Fire serta 

memberikan wawasan yang berguna bagi pengembang 

dalam meningkatkan pengalaman pengguna. 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan 

dengan teknik web scraping menggunakan Google 

Colab dan bahasa pemrograman Python. Tahap awal 

dimulai dengan mengakses halaman aplikasi Free Fire 

di Google Play Store menggunakan kata kunci yang 

sesuai. Selanjutnya, proses scraping dilakukan untuk 

mengambil data ulasan pengguna, termasuk teks 

ulasan, rating, dan informasi relevan lainnya. Data 

yang diperoleh kemudian diolah lebih lanjut untuk 

dianalisis guna memahami pola sentimen pemain 

terhadap game Free Fire. 

 

 
Gambar 2. Srapping data 

 

Gambar tersebut menampilkan cuplikan kode 

Python yang menggunakan pustaka 

google_play_scraper untuk mengambil ulasan aplikasi 

Free Fire dari Google Play Store. Kode ini memanggil 

fungsi reviews() dengan beberapa parameter penting, 

seperti 'com.dts.freefireth', yang merupakan package 

name dari aplikasi Free Fire. Parameter lang='id' dan 

country='id' memastikan bahwa ulasan yang diambil 

berasal dari pengguna berbahasa Indonesia dan berada 

di wilayah Indonesia. Selain itu, ulasan diurutkan 

berdasarkan yang terbaru dengan sort=Sort.NEWEST, 

dan jumlah ulasan yang dikumpulkan dibatasi hingga 

800. Parameter filter_score_with=None 

memungkinkan pengambilan semua ulasan tanpa 

memfilter berdasarkan skor rating tertentu. Kode ini 

bertujuan untuk mengumpulkan data ulasan yang 

nantinya dapat dianalisis lebih lanjut, misalnya dalam 

penelitian analisis sentimen. 

 
Tabel 1. Data hasil scrapping 

Username Score At Content 

aqil ziyad 1 
19/02/202

5 17:38 

kembalika
n cs elit 

sg2 

onlyðŸ˜¤ 

Gideon 

Pananggun

g 

1 
19/02/202

5 17:31 
ãƒ½(`Ð´Â´ï¼›)/ 

Taufik 

Kurrahman 
5 

19/02/202

5 17:30 
mantap 

Sulastri 

We 
5 

19/02/202

5 17:18 

peak old nya harus 

di adakan lahi nih 

Sri Rahayu 5 
19/02/202

5 17:16 
bagi aku terus hoki 

….. ….. …. ….. 

Sakrawati 

Sakrawati 
1 

19/02/202

5 05:57 

Saya sangat kecewa 

kepada free 

Username Score At Content 

fire,karena telah 

mengganti menjadi 

desa 

Konoha,kembali 
kan suasa dulu 

please saya kangen 

 

Tabel 1 menyajikan hasil scraping dari Google 

Play Store yang berisi berbagai informasi penting, 

seperti nama pengguna, rating yang diberikan, waktu 

ulasan, serta isi komentar. 

 

4.2. Pra-Proses Data 

Setelah data dikumpulkan, langkah selanjutnya 

adalah pra-pemrosesan untuk membersihkan dan 

menyusun data agar lebih mudah dianalisis. Tabel 2 

menampilkan hasil dari beberapa tahap penting, 

seperti Cleaning (menghapus karakter tidak perlu), 

Case Folding (mengubah teks menjadi huruf kecil), 

Tokenizing (memecah teks menjadi kata-kata), 

Stopword Removal (menghapus kata umum yang 

kurang relevan), dan Stemming (mengubah kata ke 

bentuk dasar). Tahapan ini membantu meningkatkan 

akurasi dalam analisis sentimen. 

 
Tabel 2. Hasil pra-proses data 

Sebelum Pra-Pemrosesan 

Review 

Saya sangat kecewa kepada free 

fire,karena telah mengganti menjadi 

desa Konoha,kembali kan suasa dulu 

please saya kangen 

Sesudah Pra-Pemrosesan 

Cleaning 

Saya sangat kecewa kepada free 

fire,karena telah mengganti menjadi 

desa Konoha,kembali kan suasa dulu 
please saya kangen 

Case Folding 

saya sangat kecewa kepada free 
fire,karena telah mengganti menjadi 

desa konoha,kembali kan suasa dulu 

please saya kangen 

Tokenization 

['saya', 'sangat', 'kecewa', 'kepada', 

'free', 'fire', 'karena', 'telah', 'mengganti', 

'menjadi', 'desa', 'konoha', 'kembalikan', 
'suasana', 'dulu', 'please', 'saya', 

'kangen'] 

Stopword 

Removal 

['kecewa', 'free', 'fire`, `karena', 'ganti', 

'desa', 'konoha`, `kembali', 'suasa', 

'please', 'kangen'] 

Stemming 
kecewa free fire karena ganti desa 

konoha kembali suasa please kangen 

 

Tabel 2 menjelaskan secara rinci setiap tahap 

dalam pra-proses data, menunjukkan bagaimana data 

yang semula tidak terstruktur diubah menjadi lebih 

rapi dan konsisten. Proses ini mencakup berbagai 

langkah untuk membersihkan data dari elemen yang 

tidak diperlukan, seperti duplikasi, data kosong, dan 

inkonsistensi. Dengan tahapan ini, data mentah yang 

awalnya sulit dipahami menjadi lebih terorganisir, 

lebih mudah dianalisis, dan lebih akurat saat diproses 

oleh komputer. 
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4.3. Ekstrasi Fitur 

4.3.1. TF-IDF 

Untuk mengekstrak informasi penting dari teks 

yang tersedia, digunakan teknik Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF). Teknik ini 

berfungsi untuk mengidentifikasi kata-kata yang 

paling relevan dalam setiap dokumen dengan 

mengukur seberapa sering suatu kata muncul 

dibandingkan dengan seluruh koleksi dokumen. 

Dengan demikian, TF-IDF membantu menyoroti 

elemen-elemen kunci dalam teks, sehingga 

memudahkan dalam memahami isi dan makna utama 

dari dokumen tersebut. Ilustrasi penerapan teknik ini 

dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Tf-Idf data 

 

Gambar ini menunjukkan word cloud yang 

dihasilkan dari analisis komentar pemain game 

menggunakan metode TF-IDF. Kata-kata yang 

ditampilkan lebih besar menandakan frekuensi dan 

relevansinya yang tinggi dalam ulasan. Misalnya, 

“game”, “bagus”, dan “garena” sering muncul, 

mencerminkan fokus diskusi pada kualitas permainan 

dan pengembangnya. Sementara itu, kata seperti 

“main”, “suka”, dan “tolong” mengindikasikan 

berbagai pengalaman pemain, baik kesan positif 

maupun keluhan. Visualisasi ini mempermudah 

pemahaman terhadap pola sentimen dan isu yang 

banyak dibahas dalam komentar pengguna. 

 

4.3.2. Labeling  

Setelah data ulasan pengguna game Free Fire 

melalui tahap pembersihan, dilakukan proses 

pelabelan sentimen secara manual terhadap 800 data 

yang tersedia. Setiap ulasan diklasifikasikan ke dalam 

salah satu dari tiga kategori sentimen, yaitu positif, 

negatif, atau netral. Ulasan dikategorikan sebagai 

positif jika menunjukkan kepuasan, pengalaman 

menyenangkan, atau pujian terhadap game. Sementara 

itu, negatif mencerminkan keluhan, kritik, atau 

ketidakpuasan terhadap fitur maupun performa game. 

Adapun kategori netral digunakan untuk ulasan yang 

bersifat informatif, ambigu, atau tidak menunjukkan 

kecenderungan emosi tertentu. Pelabelan ini dilakukan 

secara cermat dengan mempertimbangkan konteks 

kalimat dan makna kata, sehingga dapat memberikan 

dasar yang akurat untuk proses klasifikasi sentimen 

menggunakan algoritma machine learning pada tahap 

selanjutnya.. Hasil akhir dari pelabelan dapat dilihat 

pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Labeling data 

Content Sentiment 

kembali cs elit sg only negatif 

null null 

mantap positif 

peak old nya adakan lah nih negatif 

hoki netral 

……. …… 

kecewa free firekarena ganti desa 

konohakembali suasa please kangen 
negatif 

 

Tabel 3 memuat daftar komentar dari pengguna 

beserta label sentimen yang menggambarkan penilaian 

terhadap setiap komentar. Setiap baris menampilkan 

komentar, seperti “kembali cs elit sg only,” “mantap,” 

“peak old nya adakan lah nih,” dan “hoki,” yang 

mewakili berbagai respon pengguna. Komentar 

dengan sentimen negatif, seperti “kecewa free fire 

karena ganti desa konoha kembali suasa tolong 

kangen,” menunjukkan ketidakpuasan, sementara 

komentar positif seperti “mantap” mewakili apresiasi 

terhadap game. Di sisi lain, komentar netral seperti 

“hoki” tidak secara spesifik menunjukkan emosi 

positif atau negatif. 

Gambar 4 menampilkan hasil pelabelan dalam 

bentuk grafik batang yang menggambarkan jumlah 

keseluruhan data serta distribusi komentar berdasarkan 

sentimen positif, negatif, dan netral. 

 

 
Gambar 4. Grafik pelabelan data 

 

Gambar 4 menunjukkan diagram batang yang 

menggambarkan jumlah dan distribusi sentimen dari 

total 784 data yang berhasil diproses. Dari data awal 

sebanyak 800, terdapat 16 data yang tidak dapat 

digunakan dalam analisis. Dalam grafik ini, sentimen 

positif mendominasi sebanyak 308 komentar (39,3%), 

diikuti oleh sentimen negatif sebanyak 291 komentar 

(37,1%), dan sisanya 185 komentar (23,6%) memiliki 

sentimen netral. Visualisasi ini memberikan gambaran 

tentang bagaimana pengguna mengekspresikan 

pendapat mereka terhadap game, dengan sebagian 

besar komentar bersentimen positif, meskipun ada 

juga sejumlah besar kritik atau keluhan yang bersifat 

negatif. 
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Word cloud dari pelabelan dapat di lihat pada 

gambar 5,6, dan 7 yang terlihat jelas bahwa data telah 

di labeli netral, positif, dan negatif. 

 

 
Gambar 5, Label netral 

Gambar 5 menampilkan word cloud yang 

dihasilkan dari komentar dengan sentimen netral. 

Ukuran kata yang lebih besar menunjukkan frekuensi 

kemunculan yang lebih tinggi di dalam teks. Beberapa 

kata yang menonjol, seperti "game", "seru", dan 

"main", menunjukkan bahwa komentar netral 

seringkali membahas pengalaman bermain secara 

umum, tanpa muatan emosi positif atau negatif yang 

kuat. Kata-kata seperti "bagus", "tolong", dan "burik" 

juga muncul, menandakan pengguna kadang 

memberikan masukan atau opini yang tidak 

sepenuhnya positif maupun negatif. Dengan 

menggunakan word cloud ini, kita dapat lebih mudah 

mengenali topik yang paling sering dibicarakan dalam 

komentar netral. 

 

 
Gambar 6. Label Positif 

 

Gambar 6 menampilkan word cloud dari 

komentar yang memiliki sentimen positif. Kata-kata 

yang lebih besar menunjukkan frekuensi kemunculan 

yang lebih tinggi dalam ulasan pengguna. Kata-kata 

seperti "bagus", "game", "suka", "seru", dan "mantap" 

mendominasi, mencerminkan apresiasi dan kepuasan 

pemain terhadap game. Selain itu, kata "keren", "asik", 

dan "Senang" juga muncul, yang semakin menguatkan 

bahwa banyak komentar memberikan ulasan positif. 

Word cloud ini membantu dalam memahami 

bagaimana pemain mengekspresikan pengalaman 

positif mereka dan aspek apa saja yang mereka sukai 

dari game tersebut. 

 

 
Gambar 7. Label negative 

 

Gambar ini menampilkan word cloud yang 

dihasilkan dari komentar dengan sentimen negatif. 

Kata-kata yang berukuran lebih besar menandakan 

bahwa kata tersebut sering digunakan dalam ulasan 

pemain. Beberapa kata yang dominan, seperti "game", 

"nya", "garena", "burik", dan "tolong", menunjukkan 

banyaknya keluhan yang disampaikan pengguna. 

Selain itu, kata "jaring", "lag", "jelek", dan "musuh" 

juga muncul, yang mengindikasikan bahwa sebagian 

besar kritik berkaitan dengan masalah koneksi, 

performa permainan, atau pengalaman bermain yang 

kurang memuaskan. Melalui word cloud ini, dapat 

melihat aspek-aspek dalam game yang paling sering 

dikritik oleh pemain. 

 

4.4. Hasil Implementasi Model 

Proses implementasi model dilakukan dengan 

memanfaatkan google colab, dimulai dari membaca 

data dari file CSV yang berisi kolom komentar dan 

label sentimen. Komentar dalam bentuk teks kemudian 

diubah menjadi representasi numerik menggunakan 

teknik CountVectorizer agar bisa diproses oleh 

algoritma machine learning. Selanjutnya, dilakukan 

validasi model menggunakan K-Fold Cross Validation 

sebanyak 10 kali lipat untuk memastikan hasil evaluasi 

model lebih stabil dan tidak bias. Dua model kemudian 

dibangun, yaitu Multinomial Naive Bayes dan SVM 

dengan kernel linear. Masing-masing model dievaluasi 

berdasarkan akurasi, presisi, recall, dan nilai F1 untuk 

mengetahui performa klasifikasi. 

Untuk mengevaluasi kemampuan klasifikasi dari 

masing-masing algoritma, dilakukan analisis visual 

menggunakan confusion matrix. Gambar 8 

menunjukkan hasil prediksi model Naive Bayes 

terhadap data sentimen, sedangkan gambar 9 

merupakan hasil evaluasi dari model Support Vector 

Machine (SVM). Melalui kedua confusion matrix 

tersebut, terlihat secara jelas jumlah prediksi yang 

sesuai dan tidak sesuai antara label asli dan label hasil 

prediksi dari masing-masing model. Visualisasi ini 

membantu dalam memahami distribusi kesalahan dan 

keberhasilan klasifikasi dari kedua algoritma secara 

lebih intuitif. 
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Gambar 8. Confusion matrix - naive bayes 

 

 
Gambar 9. Confusion matrix - svm 

 

Gambar 9 menunjukkan hasil klasifikasi 

sentimen menggunakan algoritma Naïve Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM) dengan metode 

validasi K-Fold Cross Validation (K=10). Dalam 

metode ini, data dibagi menjadi 10 lipatan, di mana 

setiap iterasi menggunakan 9 bagian untuk pelatihan 

dan 1 bagian untuk pengujian secara bergantian. 

Klasifikasi dilakukan ke dalam tiga kategori utama, 

yaitu positif, negatif, dan netral. Naïve Bayes, sebagai 

algoritma berbasis probabilistik, mampu mengolah 

data teks dengan cepat dan efisien, sementara SVM 

bekerja dengan membangun hyperplane yang optimal 

untuk memisahkan kelas sentimen. Penelitian ini 

bertujuan untuk membandingkan performa kedua 

algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen 

pengguna terhadap game Free Fire, guna menentukan 

model yang paling akurat dalam memahami opini 

pemain. 

 
Gambar 10. Perbandingan hasil model 

 

Gambar ini menampilkan perbandingan kinerja 

algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM) berdasarkan empat metrik evaluasi, yaitu 

Akurasi, Presisi, Recall, dan F1 Score. Dari hasil yang 

ditampilkan, algoritma SVM menunjukkan kinerja 

yang lebih baik dibandingkan Naïve Bayes dalam 

semua metrik. Akurasi Naïve Bayes berada di angka 

0.70, sedangkan SVM lebih tinggi dengan 0.76. Untuk 

Presisi, Naïve Bayes memperoleh nilai 0.69, 

sementara SVM lebih unggul dengan 0.77. Begitu pula 

pada Recall, Naïve Bayes memiliki nilai 0.70, 

sementara SVM mencapai 0.76. Pada metrik F1 Score, 

Naïve Bayes memperoleh 0.66, sedangkan SVM 

mencatat angka 0.76. Dengan hasil ini, dapat 

disimpulkan bahwa SVM memiliki kinerja yang lebih 

optimal dibandingkan Naïve Bayes dalam 

mengklasifikasikan data pada penelitian ini. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini membandingkan performa 

algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM) dalam analisis sentimen ulasan pengguna 

terhadap game Free Fire di Google Play Store. Hasil 

evaluasi menunjukkan bahwa algoritma SVM 

memiliki kinerja lebih baik dibandingkan Naïve Bayes 

dalam semua metrik evaluasi, dengan akurasi 76%, 

presisi 77%, recall 76%, dan F1-score 76%. Sementara 

itu, Naïve Bayes memperoleh akurasi sebesar 70%, 

presisi 69%, recall 70%, dan F1-score 66%. Dengan 

demikian, SVM lebih direkomendasikan dalam 

klasifikasi sentimen ulasan Free Fire karena 

kemampuannya yang lebih optimal dalam 

memisahkan kelas sentimen. Sebagai saran, penelitian 

selanjutnya dapat memperluas jumlah data ulasan yang 

digunakan untuk meningkatkan generalisasi model. 

Selain itu, eksplorasi terhadap metode deep learning 

seperti LSTM atau BERT dapat dilakukan untuk 

meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen. 

Penggunaan teknik preprocessing yang lebih canggih 

juga dapat membantu dalam mengurangi noise pada 

data, sehingga hasil analisis menjadi lebih akurat.. 
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