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Latar Belakang

Pertumbuhan penggunaan dompet digital menjadikan
pengalaman dan kepuasan pengguna sebagai aspek penting dalam
menjaga kualitas layanan. Ulasan pada Google Play Store merekam
persepsi aktual pengguna terhadap ShopeePay, baik berupa kepuasan
maupun keluhan terkait fransaksi, saldo, verifikasi akun, fitur, dan kendala
teknis.

Besarnya volume ulasan membuat analisis secara manual
menjadi kurang efektif. Oleh karena itu, analisis sentimen berbasis machine
learning digunakan untuk mengklasifikasikan ulasan positif dan negatif
secara otomatis sehingga dapat membantu pengembang memperoleh
evaluasi layanan yang lebih cepat dan berbasis data.

Namun, distribusi ulasan pengguna umumnya tidak seimbang,
karena jumlah sentimen positif lebih dominan dibandingkan sentimen
negatif. Kondisi ini dapat menyebabkan model klasifikasi bias terhadap
kelas mayoritas dan menurunkan kemampuan model dalam mengenali
keluhan pengguna sebagai kelas minoritas.

Untfuk menjawab permasalahan

tersebut, penelitian

menggunakan Multinomial Naive Bayes sebagai algoritma klasifikasi dan
SMOTE sebagai teknik penanganan ketidakseimbangan data, kemudian
membandingkan kinerja model pada kondisi balanced dataset dan
imbalanced dataset.

Data uvlasan tidak seimbang

Positif I
Negatif I

4 N\
Masalah utama: distribusi  kelas
yang tidak seimbang dapat
membuat model lebih banyak
mempelajari sentimen positif

.

sehingga kemampuan mendeteksi
ulasan negatif menjadi  kurang
optimal.
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

Penelitian ini menelaah pola sentimen ulasan ShopeePay serta membandingkan kinerja Multinomial
Naive Bayes pada kondisi data seimbang dan tidak seimbang dengan penerapan SMOTE.

4 N 4 N
O] 02
Bagaimana pola sentimen positif Seberapa baik kinerja Naive Bayes
dan negatif dalam ulasan berdasarkan accuracy, precision,
ShopeePay? recall, dan F1-score?

A\ g A\ g
4 N 4 N
03 04

Bagaimana perbandingan Bagaimana pengaruh SMOTE saat
performa pada balanced dataset menangani distribusi kelas tidak
dan imbalanced dataset? seimbang?
A\ 4 A\ 4
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Menganalisis sebaran sentimen positif dan negatif pada ulasan
ShopeePay.
. J
( )
Menguiji kinerja Multinomial Nalve Bayes menggunakan
accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix.
. J
( )
Membandingkan performa model pada balanced dataset
dan imbalanced dataset yang ditangani dengan SMOTE.
\_ J
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Literature Review

é A ( )
Analisis Sentimen Multinomial Naive Bayes
Bog|or) dorl_NaTqraI gqnguoge Processmg (NLP) untuk Algoritma klasifikasi probabilistik berbasis Teorema Bayes
mengidentifikasi opini, sikap, dan emosi dalom data - .
o o . yang cepat dan efisien untuk data teks dalam jumiah
teks. Dalam konteks ulasan aplikasi, analisis sentimen ) . .. .
. o besar. Multinomial Naive Bayes menggunakan frekuensi
membantu mengubah teks tidak terstruktur menjadi : e :
. . . ) kemunculan kata sebagai dasar klasifikasi sehingga
informasi terukur untuk memahami persepsi pengguna . ;
. e sesuai dengan representasi Bag-of-Words dan
dan mengidentifikasi aspek layanan yang perlu : 7. .
, o CountVectorizer pada analisis sentimen.
diperbaiki.
\ J . .
é N ( )
SMOTE Ulasan Pengguna
Synthetic Minority Oversampling Technique digunakan Ulasan pengguna merupakan bentuk electronic word-
untuk mengatasi class imbalance dengan of-mouth dan voice of customer yang mencerminkan
menghasilkan sampel sintetis pada kelas minoritas pengalaman, evaluasi, dan ekspektasi pengguna. Data
berdasarkan data dan tetangga terdekatnya. Teknik ini tersebut dapat digunakan untuk memahami kepuasan
bertujuan mengurangi bias model terhadap kelas dan keluhan pengguna, mengidentifikasi permasalahan
mayoritas serta meningkatkan kemampuan model layanan, serta mendukung pengambilan keputusan
dalam mengenali sentimen minoritas. peningkatan kualitas aplikasi.
. J . J
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erangka Berpikir

Ulasan ShopeePay pada
Google Play Store

h 4

Text Preprocessing
(case folding, cleaning,
tokenization,
stopword removal,
stemming)

h 4

Feature Extraction
(Bag-of-Words [ Vectorization)

h 4
Sentiment Analysis

h 4
Naive Bayes Classifier

Dataset Balanced (tanpa Dataset Imbalanced +
SMOTE) SMOTE

v
Sentiment Classification
{Positive /| Negative Reviews)

h 4
Model Evaluation
{Accuracy, Precision, Recall, F1-
sCore)
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Metode

Alur penelitian dirancang untuk mengubah ulasan teks tidak terstruktur menjadi model klasifikasi sentimen yang terukur.

Desain Penelitian

Kuantitatif
eksperimental
berbasis machine
learning untuk
membandingkan
performa model
pada balanced
dan imbalanced
dataset.

Sumber Data

Data sekunder
berupa ulasan
pengguna
ShopeePay di
Google Play Store
yang
merepresentasikan
pengalaman dan
evaluasi layanan.

Pengumpulan

Web scraping
menggunakan
Python, data awal
sekitar 100.000
ulasan, lalu
diseleksi melalui
data cleaning.

Pelabelan

Label positif dan
negatif ditentukan
dari rating serta
narasi ulasan, data
ambigu atau
netral tidak
digunakan.

Analisis

Preprocessing,
CountVectorizer,
Nalve Bayes,
SMOTE, split 85:15,
lalu evaluasi
accuracy,
precision, recall,
dan Fl-score.
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Alur Pemrosesan Data dan Evaluasi Model

Rangkaian teknis menjaga kualitas data, mencegah data leakage, dan menghasilkan perbandingan performa yang objektif.

c Scraping Data Cleaning & 6 Labeling o Preprocessing
Seleksi
+100.000 ulasan hapus duplikat, kosong, rating + narasi — case folding, cleaning,
Google Play Store terlalu singkat, noise positif / negatif fokenisasi, stopword,
stemming
Skenario 1: Balanced Dataset Skenario 2: Imbalanced Dataset
15.016 positif + 15.016 negatif 20.016 positif + 10.016 negatif
Tanpa SMOTE SMOTE hanya pada data fraining

Pengujian: train-test split 85:15 — accuracy, precision,
recall, F1-score, confusion matrix
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Hasil dan Pembahasan
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Deskripsi Dataset Penelitian

Dataset awal berasal dari £100.000 ulasan ShopeePay. Setelah cleaning,
pelabelan, dan seleksi, penelitian menggunakan dua skenario dataset.

Skenario Positif Negatif Total
Balanced 15.016 15.016 30.032
Imbalanced 20.016 10.016 30.032

Balanced Dataset Imbalanced Dataset

Positif Positif

Negatif ] Negatif ]
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Preprocessing Data

4 ) 4 ) 4 )

Case Folding Normalisasi Stooword Removal
Menyeragamkan huruf Mengubah kata tidak baku P
s . Menghapus kata umum
menjadi lowercase menjadi bentuk standar ana kurang informatif
Contoh: ShopeePay — Contoh: gk — fidak, sy — Y Tgh' 9 -
shopeepay sayQ Contoh: dan, yang, di, ke

\. J \. J \. J

4 ) 4 ) 4 )

Tokenization Stemming Vectorization
. _ Mengubah kata ke bentuk Mengubah teks bersih
Memecah kalimat menjadi .
. dasar menjadi angka
unit kata atau token ) .
. Contoh: pembayaran, CountVectorizer (Bag of
Contoh: teks — [token]
membayar — bayar Words)
\ J \ J N\ J

Raw Review — Cleaning & Standardization — Token Processing — Numerical Features

Tujuan preprocessing adalah mengurangi noise, menyeragamkan variasi penulisan, mempertahankan kata yang informatif, dan menghasilkan
representasi teks yang konsisten sehingga kualitas fitur meningkat untuk proses klasifikasi Multinomial Naive Bayes.
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Pengolahan Balanced Dataset

Komposisi Dataset Distribusi Seimbang

Hasil Klasifikasi

e )
Komponen Jumlah Proporsi Positif 50% Akurasi Fl-score
Total Data 30.032 100% 91,03% 0,91
" it o .
Positif 15.016 50% Negatif 50% 4.505 data uji dua kelas
N\ J
Negatif 15016 50% ( )
Prior Probability Setara e 2
Training 25.527 85% H
Proporsi kelas 50:50 membuat model Metrik Per Kelas
Testi 4505 15% lebih menekankan pola kata dalam .
esting : © ulasan, bukan jumlah data pada Negatif: P0,90 | R0,92 | F1 0,91
, , » kelas mayorifas. Positif: P 0,92 | R0,90 | F1 0,91
Dataset dibuat seimbang supaya karakteristik
sentimen positif dan negatif dipelajari secara
proporsional. & J N /
Preprocessin — CountVectorizer — Multinomiall — Testing — Evaluasi
P 9 Bag of Words Naive Bayes 15% Model

Balanced dataset menghasilkan proses pembelajaran yang lebih objektif dan stabil. Model mampu mengklasifikasikan sekitar sembilan
dari sepuluh ulasan dengan benar serta menunjukkan performa yang relatif seimbang pada sentimen positif maupun negatif.
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Pengolahan Inbalanced Dataset

SMOTE diterapkan setelah train-test split dan hanya pada data training untuk mencegah data leakage.

Sebelum SMOTE Sesudah SMOTE

Positif I 20016 Positif I scimbang
Negatif | 10.016 Negatif N sintefis
Kondisi Awal Perlakuan SMOTE
Jumlah positif hampir 2x negatif sehingga model Kelas minoritas ditambah melalui sampel sinteftis
berisiko lebih fokus pada kelas mayoritas. berbasis tetangga terdekat pada data training.

Alur: Preprocessing — Train-Test Split 85:15 — SMOTE pada Training — CountVectorizer — Multinomial Naive
Bayes — Evaluasi

Data Testing Bl BT Hasil Model

4.505 ulasan tetap memakai AffgrfcgaEfgﬁ;ggg;efnﬂl{ﬁi] ) Akurasi 88,15%; F1-score negatif
distribusi asli agar evaluasi ’ 0,84 dan positif 0,91 pada skenario

mencerminkan kondisi nyata. clgunelen Un;:ggélen”gl Peee imbalanced + SMOTE.

Inti temuan: SMOTE membantu mengurangi ketimpangan kelas, tetapi distribusi data tetap memengaruhi stabilitas performa klasifikasi.
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Perbandingan Balanced Dataset dan SMOTE

Aspek Balanced Dataset Imbalanced + SMOTE
Accuracy 91,03% 88,15%
F1 Negatif 0,91 0,84
F1 Positif 0,91 0,91
Distribusi Kelas Positif dan negatif sama besar gv’\;%r_lryEa tidak seimbang, kelas minoritas ditambah dengan
Kemampuan Model Kinerja seimbang pada kedua kelas Recall negatif meningkat, namun precision negatif lebih rendah
Stabilitas Lebih stabil dan konsisten Kinerja antar kelas kurang merata

Cocok ketika distribusi kelas dapat dikontrol

Implikasi Berguna ketika data asli memiliki ketidakseimbangan kelas

sejak awal
Kesimpulan Performa terbaik Membantu minoritas, belum melampaui balanced dataset
Balanced: data seimbang — pembelajaran proporsional — SMOTE: oversampling minoritas — deteksi negatif membaik,
performa stabil stabilitas belum optimal

Model terbaik diperoleh saat distribusi kelas sudah seimbang sejak awal. SMOTE membantu meningkatkan

representasi kelas minoritas, tetapi akurasi dan kestabilan model masih berada di bawah balanced dataset.
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Kata Dominan dalam Ulasan

; p— e Visualisasi Kata Negatif Visualisasi Kata Positif Visualisasi Kata Negatif
Visualisasi Kata.,ﬁ?(s,:ytl,,fww R PEEHTAKs shopeepay _ shopeepay tsangatk :hoo banyak ®gua tr ansak51
trans antap manta jadi lebi 2 ransaksi. . .
nopens P AL : aku A = banyak g 2B, bermanfaat mudah ..., 7 °°°°J : s
trs > | ]ams =3z D Eid o i sekaran E
a 11ka51 bag akun 3 kall sama istem {5 ) tOp 2 e L snia  aja manto ® g B
P kalau ‘ ana P Semu: — et o elanja S
angat baik ™ = 2 =t ~ Tsama = J £3 a
uang Eranster S Soines MY 2 apet pake 2 l p a a | o
yay s E S spinja v
Sangat membantu WL s e pakal s wrored g
g o 2h ap ikasi A AL
oo © hopeepay sim le
mudah = IR Y T s bast teru =
simple Lengkap © @ bagus $athtap g o
o g spinjam ancar ya ; Semogablaya admin gmempeu mudahé karna % suk o
= shopeepay sangat = g U ng
2 cuk ¥ lah g b my ak 3 = tOp
sangat mempantu lama ¢ selalu
= £ glu gan 3 3 o, (i .
g o du; acah terlmakaslh jelas « ~ T
= mantap gampang = ¥ para memb?ntu bagus J bulan KecCewa sih  _duit
dak e . ko‘k selalu engkar ) jam h
keren L 3 1 gw [E ma kece baik bagus ini ARif) o
gus jooMemMbantu sangat H <kalau ¥ & °: S O ee
paked belanja"|, : 4 jangan E] sendir Z ) baguss shopee pay s
Shopee sLy LR bagus banget 7' L h limit £y tp '5 = bagus sangat sangat berguna oy oo vpjma: ;
. S sl ¥ a : e le S
pelayanan amanah,, 1 an d jela arl lebih 3 pelayanan sangat: puas e =
oyl nyaman 7' . ; = l -~ mantap sangat manta udh jangan masa dowloadld
bikir Sy T : = padaha E baik sangat nantap bagu »)pimmw pembay‘.‘a“"ﬁlaa kalo S a Obanget
bagus aplikasi hjgg mudah cepat®

Ulasan positif berkaitan dengan kemudahan dan kecepatan transaksi. Ulasan negatif
lebih banyak berkaitan dengan saldo, pembayaran, verifikasi, login, dan masalah teknis.
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Kesimpulan

Model Multinomial Naive Bayes efektif untuk mengklasifikasikan sentimen ulasan ShopeePay.
Performa terbaik muncul ketika distribusi kelas positif dan negatif dibuat seimbang sejak awal.

4 ) ( N\
Hasil Utama Peran SMOTE
Balanced dataset memperoleh accuracy 91,03% SMOTE membantu representasi kelas minoritas
dan F1-score 0,91 pada kedua kelas, sehingga dan meningkatkan recall negatif, tetapi accuracy
model lebih stabil dalam mengenali sentimen positif turun menjadi 88,15% serta precision negatif masih

. dan negatif. ) g lebih rendah. )

't Makna Metodologis Implikasi Praktis
Distribusi kelas menjadi faktor penting dalam Keluhan terkait transaksi, saldo, login, verifikasi
membangun model analisis sentimen yang akurat, akun, dan kendala teknis dapat menjadi prioritas
stabil, dan tidak bias terhadap kelas mayoritas. evaluasi dan perbaikan layanan ShopeePay.
Balanced dataset s 01 (039, /kurasi menunjukkan model pada
J

balanced dataset lebih unggul dan

88,1 5%  konsisten.

Imbalanced + SMOTE

Balanced dataset menghasilkan performa klasifikasi paling stabil dan akurat; SMOTE membantu kelas minoritas, tetapi

belum melampaui data yang sudah seimbang sejak awal.
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