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Abstract:

In the digital era, the use of mobile applications is increasing, so it is important to understand
user satisfaction and dissatisfaction with the applications used. One of the popularmobile games
in Indonesia is eFootball 2026, which has a lot of reviews from players on the Google Play Store.

The large number of reviews allows sentiment analysis to be carried out to find out user opinions
on the quality of the application. This study aims to analyze the sentiment of eFootball application
user reviews using the Multinomial Naive Bayes method and Support Vector Machine. Review
data is processed through the stages of text preprocessing, feature extraction using TF-IDF, and
class imbalance handling with SMOTE. Model evaluation was carried out using accuracy, precision,

recall, and F1-score metrics. The results showed that the Multinomial Naive Bayes method
produced an accuracy of 76.72%, while the Support Vector Machine obtained an accuracy of
74.92%, with relatively balanced precision, recall, and F1-score values. Based on these results, it
can be concluded that the Multinomial Naive Bayes method has a better performance in analyzing
the sentiment of eFootball app reviews on the Google Play Store and can be used as a basis for
evaluation for future app development,
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1. PENDAHULUAN

Dalam era digital saat ini, penggunaan aplikasi mobile mengalami peningkatan yang
sangat pesat, terutama di kalangan masyarakat urban yang semakin bergantung pada
perangkat pintar untuk hiburan sehari-hari. Hal ini menjadikan pemahaman mendalam
terhadap kepuasan dan ketidakpuasan pengguna sangat krusial bagi pengembang
aplikasi guna meningkatkan kualitas produk dan mempertahankan loyalitas pengguna(R
& Effendy, 2025). Google menyediakan layanan Google Play Store sebagai platform
distribusi utama konten digital, yang mencakup beragam kategori seperti game, aplikasi
utilitas, film, musik, dan buku elektronik, dengan jutaan unduhan harian di seluruh
dunia(Nouval et al., 2026). Salah satu fitur paling berharga di Play Store adalah sistem
rating dan ulasan, di mana pengguna dapat menyampaikan opini jujur mereka mengenai
pengalaman menggunakan produk tersebut, mulai dari kelebihan fitur hingga keluhan
teknis(Lundam & Darmawan, 2024).

Google Play Store menampilkan berbagai aplikasi game dengan tingkat popularitas
tinggi, di mana predikat "aplikasi terbaik" sering ditentukan oleh kombinasi jumlah
unduhan, rating bintang rata-rata, dan volume ulasan positif(Nurian et al., 2023).
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Kategori game olahraga, khususnya sepak bola digital, mendominasi chart unduhan
berkat daya tarik globalnya. eFootball 2026, yang dikembangkan oleh Konami sebagai
evolusi dari seri Pro Evolution Soccer (PES), merupakan salah satu mobile game paling
populer di Indonesia dan dunia, dengan mekanisme permainan realistis, grafis
berkualitas tinggi, mode multiplayer online, serta pembaruan musiman yang menarik
jutaan penggemar sepak bola. Game ini memungkinkan pengguna untuk membangun
tim impian, bertanding secara real-time, dan mengikuti event global, sehingga
menghasilkan basis pengguna aktif yang masif. Pada Januari 2026, eFootball telah
mencapai ratusan juta unduhan di Google Play Store, dengan ribuan ulasan baru setiap
hari yang mencerminkan feedback autentik dari berbagai kalangan pemain.

Ulasan pengguna eFootball 2026 di Google Play Store sering kali membahas aspek krusial
seperti performa grafis, kestabilan server saat mode online, keseimbangan gameplay,
pembelian /n-app, serta respons pengembang terhadap bug. Feedback negatif umum
meliputi lag pada perangkat /low-end, ketidakseimbangan tim pro player, atau
keterlambatan update fitur baru, sementara ulasan positif menyoroti realisme fisika bola
dan komunitas kompetitif. Volume ulasan yang begitu besar sering mencapai ratusan
ribu menghasilkan data teks berharga yang dapat dianalisis untuk mengidentifikasi tren
kepuasan pengguna secara keseluruhan. Aplikasi ini telah memperoleh lisensi resmi dari
otoritas terkait dan mengadopsi konsep open platform untuk integrasi dengan layanan
lain seperti pembelian tiket event olahraga atau merchandise klub sepak bola, yang
semakin memperluas ekosistemnya. Dengan lebih dari 100 juta unduhan global saat ini,
eFootball 2026 menjadi subjek ideal untuk analisis mendalam karena tingkat
penggunaannya yang tinggi di Indonesia.

Analisis sentimen merupakan cabang dari text mining dan pemrosesan bahasa alami
(Natural Language Processing) yang bertujuan untuk mengidentifikasi serta
mengklasifikasikan opini, emosi, dan sikap subjektif yang terkandung dalam suatu
teks(Ranjan & Bhaba, 2020). Penelitian sebelumnya menunjukkan efektivitas algoritma
Naive Bayes dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan aplikasi di Google Play Store, di
mana mayoritas ulasan positif mencerminkan kepuasan pengguna terhadap fitur layanan
aplikasi finansial seperti Dana(Nawulansih et al., 2025). Artikel open source juga
memperlihatkan bahwa Multinomial Naive Bayes mencapai akurasi 77% pada ulasan
aplikasi mobile banking, menunjukkan konsistensi performa pada berbagai jenis
aplikasi(Amirkhalili & Wong, 2024). Fokus utama analisis sentimen adalah menentukan
polaritas sentimen, yaitu positif, negatif, atau netral, terhadap suatu objek tertentu
berdasarkan informasi tekstual yang tersedia(Sarimole, 2024). Metode ini banyak
digunakan untuk menganalisis opini publik pada media sosial, forum daring, serta
platform berbasis ulasan seperti Google Play Store karena mampu mengolah data dalam
jumlah besar secara efisien(Setiawan & Kaburuan, 2023).

“Dalam kajian ulasan aplikasi Liputan6.com, nilai AUC dan akurasi SVM menunjukkan
bahwa metode ini efektif dalam memisahkan sentimen positif dan negatif, menguatkan
peran machine learning dalam evaluasi opini pengguna(Jurnal et al., 2025). Google Play
Store menyediakan sistem rating dan ulasan yang memungkinkan pengguna untuk
memberikan penilaian terhadap aplikasi yang mereka gunakan(Zuhdi & Prasetiyo, 2025).
Rating biasanya ditampilkan dalam bentuk bintang, sedangkan ulasan berupa teks berisi
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pengalaman, kritik, maupun saran pengguna. Informasi tersebut memiliki peran penting
karena tidak hanya menjadi bahan evaluasi bagi pengembang aplikasi dalam
meningkatkan kualitas layanan dan fitur, tetapi juga menjadi referensi bagi calon
pengguna sebelum memutuskan untuk mengunduh dan menggunakan aplikasi
tertentu(Ranjan & Bhaba, 2020). Oleh karena itu, analisis sentimen terhadap ulasan di
Google Play Store dapat memberikan gambaran objektif mengenai persepsi pengguna
secara luas.

Dalam konteks game mobile, khususnya game olahraga seperti sepak bola digital,
ulasan pengguna sering kali mencerminkan aspek teknis dan non-teknis, seperti kualitas
grafis, stabilitas server, mekanisme gameplay, sistem pembelian dalam aplikasi, serta
dukungan pengembang. eFootball 2026 sebagai game sepak bola digital populer
memiliki volume ulasan yang sangat besar dan beragam, sehingga analisis sentimen
menjadi pendekatan yang tepat untuk mengidentifikasi kecenderungan opini pengguna
terhadap kualitas permainan secara keseluruhan.

Metode machine learning banyak diterapkan dalam analisis sentimen, di antaranya
Multinomial Naive Bayes dan Support Vector Machine. Multinomial Naive Bayes dikenal
sebagai algoritma klasifikasi yang sederhana namun efektif untuk data teks, sedangkan
Support Vector Machine memiliki kemampuan yang baik dalam memisahkan kelas
dengan margin optimal(Anggara et al., 2025). Penggunaan kedua metode ini diharapkan
mampu menghasilkan klasifikasi sentimen yang akurat serta memberikan wawasan yang
bermanfaat bagi pengembang dalam mengevaluasi dan meningkatkan kualitas aplikasi
eFootball 2026 di masa mendatang.

2. METODOLOGI PENELITIAN
Tahapan penelitian disusun secara sistematis mulai dari pengumpulan data hingga
evaluasi performa model klasifikasi. Alur tahapan penelitian dapat dilihat di gambar 1.

[ 1. Pengumpulan Data H 2. Prepocessing Data H 3. Ekstraksi Fitur l
. 4. Penanganan

6. Evaluasi M 5. Kla S¢ 2

L 6. Evaluasi Model H Klasifikasi Sentimen Hendakseunhanganl)am

Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian

2.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa ulasan pengguna aplikasi eFootball
2026 yang diperoleh dari Google Play Store. Pengumpulan data dilakukan menggunakan
teknik web scraping dengan bantuan bahasa pemrograman Python(Syaifudin et al.,
2025). Data yang dikumpulkan berupa teks ulasan pengguna yang merepresentasikan
opini dan pengalaman pengguna terhadap aplikasi eFootball 2026. Dataset ini kemudian
digunakan sebagai bahan utama dalam proses analisis sentimen.
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2.2. Preprocessing Data
Tahap preprocessing dilakukan untuk membersihkan dan menyiapkan data teks agar
dapat diolah oleh algoritma machine learning. Tahapan preprocessing yang diterapkan
dalam penelitian ini meliputi:

1. 7ext Cleaning, yaitu menghapus karakter non-alfabet, tanda baca, dan simbol yang
tidak relevan.

Tabel 1. 7ext Cleaning

Sebelum Sesudah

Game sangat kompetitif jadi sangat
menghibur
https://play.google.com/store/games

Game sangat kompetitif jadi
sangat menghibur

2. Case Folding, untuk mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil.

Tabel 2. Case Folding

Sebelum Sesudah
Game Sangat Kompetitif jadi | game sangat kompetitif jadi
sangat menghibur sangat menghibur

3. Tokenization, yaitu memecah teks menjadi unit kata.

Tabel 3. 7okenization

Sebelum Sesudah
game sangat kompetitif jadi "game" "sangat" "kompetitif"
sangat menghibur "jadi" "sangat" "menghibur"

4, Stopword Removal, yaitu menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna

signifikan.
Tabel 4. Stopword Removal
Sebelum Sesudah
"game" "sangat" "kompetitif* | "game" "sangat" "kompetitif"
"jadi" "sangat" "menghibur". | "jadi" "sangat" "menghibur"
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5.Normalisasi s/angword, untuk mengubah kata tidak baku menjadi bentuk baku.

Tabel 5. Normalisasi Slangword

Sebelum Sesudah
"game" "kompetitif" "jadi" "game" "kompetitif" "jadi"
"sgt" "menghibur". "sangat" "menghibur"

6. Stemming, untuk menghilangkan dan mengembalikan kalimat yang telah diubah
ke bentuk aslinya. Penghapusan sufiks dan prefiks menggunakan library sastrawi.

Tabel 6. Stemming

Sebelum Sesudah

Tolong di perbaiki untuk
pemakaian bantuan cerdas, | tolong perbaiki pakai bantu
karena saat musuh cerdas karena saat musuh
menggunakan bantuan cerdas | guna bantu cerdas sering kali
, sering kali jaringan berubah | jaring ubah jadi jelek main
jadi jelek pemain terasa rasa berat sering patah patah
berat, sering patah patah

Tahapan preprocessing ini bertujuan untuk mengurangi noise pada data dan
meningkatkan kualitas fitur yang dihasilkan.

2.3. Ekstraksi Fitur

Setelah tahap preprocessing, data teks diubah menjadi representasi numerik
menggunakan metode 7erm Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode
ini digunakan untuk memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan tingkat
kemunculan kata dalam dokumen dan keseluruhan dataset, sehingga kata yang bersifat
informatif memiliki bobot yang lebih besar dibandingkan kata yang sering muncul namun
kurang bermakna.

2.4. Penanganan Ketidakseimbangan Data

Dataset ulasan pengguna umumnya memiliki ketidakseimbangan jumlah data antar
kelas sentimen. Oleh karena itu, pada penelitian ini diterapkan metode Synthetic Minority
Over-Sampling Technigue (SMOTE) untuk menyeimbangkan jumlah data pada kelas
minoritas. Penerapan SMOTE dilakukan pada data latih agar model tidak bias terhadap
kelas mayoritas.

2.5. Klasifikasi Sentimen
Proses klasifikasi sentimen dilakukan menggunakan dua algoritma machine learning,
yaitu:

1. Multinomial Naive Bayes, yang merupakan metode Kklasifikasi probabilistik dan
banyak digunakan pada data teks karena kesederhanaan serta efisiensinya.
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2. Support Vector Machine, yang bekerja dengan mencari hyperplane optimal untuk
memisahkan kelas sentimen positif dan negatif.
Kedua algoritma ini digunakan untuk membandingkan performa klasifikasi sentimen
terhadap ulasan aplikasi eFootball 2026.

2.6. Evaluasi Model

Tahap evaluasi merupakan tahapan untuk mengetahui kinerja algoritma klasifikasi yang
digunakan dalam penelitian ini berdasarkan hasil pengujian pada data uji. Evaluasi
dilakukan dengan memanfaatkan confusion matrix dan metrik evaluasi yang dihasilkan
dari proses pemodelan menggunakan /brary scikit-learn, yaitu accuracy, precision,
recall, dan F1-score.

Confusion matrix digunakan untuk menggambarkan hasil klasifikasi model ke dalam
empat kategori, yaitu 7rue Positive, True Negative, False Positive, dan False Negative,
sehingga performa model dapat dianalisis secara lebih menyeluruh. Adapun penjelasan
metrik evaluasi yang digunakan adalah sebagai berikut:

1. Accuracy, digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi
label sentimen dengan membandingkan jumlah prediksi yang benar terhadap
seluruh data uji.

2. Precision, digunakan untuk mengetahui tingkat ketepatan prediksi model terhadap
kelas positif, yaitu perbandingan antara jumlah prediksi positif yang benar
dengan seluruh prediksi positif yang dihasilkan model.

3. Recall, digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali seluruh
data yang termasuk dalam kelas positif, yaitu perbandingan antara jumlah
prediksi positif yang benar dengan seluruh data aktual positif.

4.F1-score, merupakan nilai rata-rata harmonis antara precision dan recall yang
digunakan untuk menilai keseimbangan performa model dalam
mengklasifikasikan sentimen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan beberapa metrik, yaitu Accuracy,
Precision, Recall, dan F1-Score, baik dalam skema macro average maupun weighted
average. Metrik-metrik ini digunakan untuk memberikan gambaran yang lebih
komprehensif terhadap kemampuan model, khususnya dalam menangani distribusi kelas
yang tidak seimbang.

3.1. Scraping Data

Berikut hasil scraping data ulasan terbaru menggunakan pythonyang diambil dari Google
Play Store berjumlah 5000 data:
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Gambar 2. Hasil Scraping Data

3.2. Preprocessing Data

Tahap selanjutnya adalah preprocessing data, yang bertujuan untuk membersihkan dan
menyiapkan data teks agar dapat diolah oleh algoritma klasifikasi. Proses preprocessing
meliputi case folding, tokenizing, penghapusan stopword, dan stemming. Tahapan ini
sangat penting untuk mengurangi noise pada data dan meningkatkan kualitas fitur yang
dihasilkan. Semua preprocessing data dapat dilihat pada beberapa gambar dibawah ini:

stop_words = set(stopwords.words
preprocess_text(text):

text = text.lower()
re.sub(r'http\S+', '', text)

re.sub(r'\d+', '', text)
text.translate(str.maketrans('’, *', string.punctuation))

tokens = word_tokenize(text)

= [slang dict[word] if word in slang dict else word for word in tokens]

tokens = [word for word in tokens if word not in stop_words]

in(tokens)

].astype(str).apply(preprocess_text)
1-head()
review clean_text [
0 mantap gamenya.. rekomendasi bagus gamenya rekomendasi
1 WOY TOLONG LAH LOGIKA NGAPA SIH KITA KLO LAWAN. tolong logika sih lawan ai menang belom nyele.
nice nice
game gblok jaringan bagus tapi patah patah pas... game bodoh jaringan bagus patah patah pas yg b.

minta pembaruan trusssss & & & pembaruan trusssss & & &

Gambar 3. Tahap Preprocessing
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3.3. Fitur Ekstraksi

Setelah proses preprocessing, data teks diekstraksi menjadi bentuk numerik
menggunakan metode ekstraksi fitur berbasis teks. Representasi fitur ini digunakan
sebagai input bagi algoritma Multinomial Naive Bayes dan Support Vector Machine dalam
proses klasifikasi sentimen.

1 tfidf = TfidfVectorizer(
2 max_features=5000,

3 ngram_range=(1,2

4)

5

6 X = tfidf.fit_transform(df
7y = df['label’]

8

Gambar 4. Fitur TD-IDF

Dengan pendekatan ini, kata-kata yang sering muncul namun kurang informatif akan
memiliki bobot yang lebih rendah, sedangkan kata-kata yang bersifat lebih spesifik
terhadap sentimen tertentu akan memiliki bobot yang lebih tinggi.

3.4. Penanganan Ketidakseimbangan Data

Dataset ulasan cenderung memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang antara sentimen
positif dan negatif. Oleh karena itu, diterapkan metode SMOTE pada data latih untuk
menyeimbangkan jumlah data pada masing-masing kelas dan mencegah bias model
terhadap kelas mayoritas.

18
2

3# Ba

4 nb_before = MultinomialNB()

5 nb_before.fit(X_train, y_train)

6 y_pred_nb_before = nb_before.predict(X_test)

7

9 svm_before = LinearsVc()

10 svm_before.fit(X_train, y_train)

11 y_pred_svm_before = svm_before.predict(X_test)
12

14
p

3 # Naav Baye

4 nb_after = MultinomialNB()

5 nb_after.fit(X_train_smote, y_train_smote)
6 y_pred_nb_after = nb_after.predict(X_test)
7

8 # SV

9 svm_after = LinearSVC()

10 svm_after.fit(X_train_smote, y train_smote)

11 y_pred_svm_after = svm_after.predict(X_test)

Gambar 5. SMOTE
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Dan hasil perbandingan dari sebelum dan sesudah menggunakan

sebagai berikut:

Perbandingan Accuracy Sebelum dan Sesudah SMOTE

1.00
mmm Before SMOTE
|
0.95 After SMOTE
0.90 A

Naive Bayes

Model

metode SMOTE

Gambar 6. Perbandingan Sebelum dan Sesudah SMOTE

3.5. Klasifikasi Sentimen

Tahap klasifikasi sentimen dilakukan dengan menggunakan dua algoritma machine
learning, yaitu Multinomial Naive Bayes dan SVM. Kedua algoritma dilatih menggunakan
data latih yang telah diproses untuk mengklasifikasikan ulasan ke dalam kelas sentimen

positif dan negatif.

1 nb = MultinomialNB()

2 nb.fit(X_train_smote, y_train_smote)

3

4 y pred_nb = nb.predict(X_test)

5

6 print(" Nai y ")

7 print(“Accuracy:", accuracy_score(y_test, y pred_nb))
8 print(confusion_matrix(y_test, y pred nb))

9 print(classification_report(y_test, y pred nb))

10

=== Naive Bayes ===
Accuracy: 0.767268862911796
[[250 70]

[149 472]]

precision recall fl-score support

o 0.63 0.78 0.70 320
il 0.87 0.76 0.81 621

accuracy 0.77 941
macro avg 0.75 941
weighted avg 0.77 941

Gambar 7. Hasil Menggunakan Multinomial Naive Bayes
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1 svm = LinearSVC()

2 svm.fit(X_train_smote, y_ train_smote)

3

4 y pred_svm = svm.predict(X_test)

5

6 print(" SV )

7 print("A racy:", accuracy_score(y_test, y pred_svm))
8 print(confusion_matrix(y_test, y_pred svm))

9 print(classification_report(y_test, y pred_svm))

10

=== SWM ===

Accuracy: 0.7492029755579172
[[237 83]
[153 468]]
precision recall fl-score support

320
621

accuracy - 941
macro avg - 941
weighted avg -7/ 941

Gambar 8. Hasil Menggunakan SVM

3.6. Evaluasi Model

Hasil evaluasi digunakan untuk membandingkan kinerja kedua algoritma serta
menentukan model yang memiliki performa terbaik dalam analisis sentimen ulasan
pengguna aplikasi eFootball 2026.

Berdasarkan hasil penguijian yang telah dilakukan, diperoleh nilai evaluasi untuk masing-
masing algoritma klasifikasi sentimen, yaitu Mu/tinomial Naive Bayes dan Support Vector
Machine.

Confusion Matrix - Multinomial Naive Bayes

450
400
Negatif (0)
350

300

True label

250

200

Positif (1)
150

100

Negatif (0) Positif (1)
Predicted label

Gambar 9. Confussion Matrix Naive Bayes
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Confusion Matrix - Support Vector Machine

450

Negatif (0)
350

300

True label

250

200
Positif (1)

150

100

Negatif (0) Positif (1)
Predicted label

Gambar 10. Confussion Matrix SVM

menampilkan hasil pengujian model berupa nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score
yang digunakan sebagai dasar analisis kinerja masing-masing algoritma.

Berdasarkan hasil tersebut, diperoleh ringkasan nilai evaluasi seperti yang ditunjukkan
pada Tabel 3.1

Tabel 3.1 Hasil Evaluasi Model

Model Naive SVM
Bayes
Accuracy 0.767269 | 0.749203
Precision 0.748708 | 0.728529
(Macro)

Recall (Macro) | 0.770657 | 0.747124

F1-Score 0.753552 | 0.733120
(Macro)

Precision 0.787777 | 0.767181
(Weighted)

Recall 0.767269 | 0.749203
(Weighted)

F1-Score 0.772150 | 0.754077
(Weighted)

34



JURNAL SINTAKS LOGIKA Vol. 6 No. 1, Januari 2026

Berdasarkan tabel hasil evaluasi, model Multinomial Naive Bayes menunjukkan performa
yang lebih unggul dibandingkan SVM pada seluruh metrik pengujian. Nilai accuracy
Multinomial Naive Bayes sebesar 0,767269 lebih tinggi dibandingkan SVM sebesar
0,749203, yang menunjukkan bahwa Naive Bayes memiliki tingkat ketepatan prediksi
vang lebih baik terhadap data uji.

Pada metrik precision (macro) dan recall (macro), Multinomial Naive Bayes juga
memperoleh nilai yang lebih tinggi, masing-masing sebesar 0,748708 dan 0,770657,
dibandingkan dengan SVM yang memperoleh nilai 0,728529 dan 0,747124. Hal ini
menunjukkan bahwa Multinomial Naive Bayes memiliki kemampuan yang lebih baik
dalam mengklasifikasikan kedua kelas sentimen secara seimbang tanpa dipengaruhi oleh
distribusi kelas.

Nilai F1-score (macro) pada Multinomial Naive Bayes sebesar 0,753552 juga lebih tinggi
dibandingkan SVM sebesar 0,733120, yang menandakan bahwa keseimbangan antara
precision dan recall pada model Multinomial Naive Bayes lebih optimal.

Selain itu, pada metrik weighted average, Multinomial Naive Bayes kembali menunjukkan
performa yang lebih baik dengan nilai precision, recall, dan Fl-score masing-masing
sebesar 0,787777, 0,767269, dan 0,772150. Hasil ini menunjukkan bahwa model
Multinomial Naive Bayes lebih stabil dalam menangani distribusi kelas pada dataset
ulasan pengguna aplikasi eFootball 2026.

4. KESIMPULAN

Pada studi ini, dataset ulasan aplikasi dianalisis menggunakan TF-IDF untuk ekstraksi
fitur dan dibandingkan performa Multinomial Naive Bayes dan Support Vector Machine,
menunjukkan bahwa metode tersebut efektif untuk mengklasifikasikan sentimen pada
ulasan aplikasi mobile(Rhomaningtias & al., 2025). Berdasarkan hasil penelitian dan
pembahasan yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa analisis sentimen terhadap
ulasan pengguna aplikasi eFootball 2026 di Google Play Store berhasil dilakukan
menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes dan Support Vector Machine. Tahapan
penelitian yang meliputi preprocessing data, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF,
penanganan ketidakseimbangan data dengan SMOTE, serta proses klasifikasi sentimen
terbukti mampu menghasilkan model dengan performa yang baik(Dwi et al., 2024).

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma Multinomial Naive Bayes memberikan
performa yang lebih unggul dibandingkan SVM pada seluruh metrik pengujian.
Multinomial Naive Bayes memperoleh nilai accuracy sebesar 76,72%, dengan nilai
precision, recall, dan Fl-score yang lebih tinggi baik pada pendekatan macro maupun
weighted average. Hal ini menunjukkan bahwa Mu/tinomial Naive Bayes lebih efektif dan
stabil dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna pada dataset yang
digunakan.
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Sementara itu, SVM juga menunjukkan performa yang cukup baik dengan nilai akurasi
sebesar 74,92%, namun sedikit lebih rendah dibandingkan Multinomial Naive Bayes.
Perbedaan performa ini dipengaruhi oleh karakteristik data teks serta kesesuaian
algoritma terhadap representasi fitur TF-IDF.

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan machine learning
dapat digunakan secara efektif untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi
eFootball 2026 di Google Play Store. Hasil analisis sentimen ini dapat menjadi bahan
evaluasi bagi pengembang aplikasi dalam meningkatkan kualitas layanan dan
pengalaman pengguna. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset
yang lebih besar, menambahkan kelas sentimen netral, serta mencoba metode berbasis
deep learning guna meningkatkan performa klasifikasi.
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