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Abstrak. Peningkatan penggunaan dompet digital di Indonesia mendorong 

perlunya evaluasi kualitas layanan berdasarkan persepsi pengguna. Penelitian 

ini bertujuan menganalisis sentimen pengguna aplikasi ShopeePay 

berdasarkan ulasan di Google Play Store menggunakan algoritma Naïve 

Bayes. Data dikumpulkan melalui teknik crawling pada periode 3 Februari 

2024 hingga 18 Januari 2026, menghasilkan 5000 ulasan. Setelah menghapus 

data netral (skor 3), tersisa 4740 ulasan yang terdiri dari 2845 positif (60%) 

dan 1895 negatif (40%). Proses analisis mengikuti kerangka Knowledge 

Discovery in Database (KDD) yang meliputi seleksi data, preprocessing (case 

folding, cleaning, normalisasi, tokenizing, stopword removal, stemming), 

transformasi dengan TF-IDF, dan klasifikasi menggunakan Naïve Bayes. 

Evaluasi model dilakukan dengan confusion matrix pada empat skenario 

pembagian data latih-uji (90:10, 80:20, 70:30, 60:40). Hasil terbaik diperoleh 

pada skenario 90:10 dengan akurasi 90%, presisi 90%, recall 90%, dan f1-

score 90%. Visualisasi word cloud menunjukkan kata dominan pada sentimen 

positif adalah “mudah”, “aplikasi”, “bayar”, sedangkan pada sentimen negatif 

adalah “aplikasi”, “shopee”, “error”. Kesimpulannya, algoritma Naïve Bayes 

efektif mengklasifikasikan sentimen pengguna ShopeePay dengan kinerja 

sangat baik, dan hasil analisis dapat menjadi masukan bagi pengembang untuk 

meningkatkan kualitas layanan. 

Abstract. The increasing use of digital wallets in Indonesia necessitates 

evaluating service quality based on user perceptions. This study aims to 

analyze user sentiment towards the ShopeePay application based on reviews 

on the Google Play Store using the Naïve Bayes algorithm. Data were 

collected through crawling techniques from February 3, 2024, to January 18, 

2026, yielding 5000 reviews. After removing neutral data (score 3), 4740 

reviews remained, consisting of 2845 positive (60%) and 1895 negative 

(40%). The analysis followed the Knowledge Discovery in Database (KDD) 

framework, including data selection, preprocessing (case folding, cleaning, 

normalization, tokenizing, stopword removal, stemming), TF-IDF 

transformation, and classification using Naïve Bayes. Model evaluation was 

performed using a confusion matrix on four training-test data split scenarios 

(90:10, 80:20, 70:30, 60:40). The best results were achieved in the 90:10 

scenario with an accuracy of 90%, precision of 90%, recall of 90%, and f1-

score of 90%. Word cloud visualization showed dominant words in positive 

sentiment were “easy”, “application”, “pay”, while in negative sentiment 

were “application”, “shopee”, “error”. In conclusion, the Naïve Bayes 

algorithm effectively classifies ShopeePay user sentiment with excellent 

performance, and the analysis results can serve as input for developers to 

improve service quality.. 
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1. PENDAHULUAN  

Perkembangan layanan keuangan digital di 

Indonesia, khususnya dompet elektronik (e-

wallet), menunjukkan pertumbuhan pesat 

seiring perubahan perilaku masyarakat menuju 

transaksi non-tunai[1]. Berdasarkan survei 

GoodStats (2025), ShopeePay menjadi e-wallet 

paling dominan dengan tingkat penggunaan 

lebih dari 80% pada Generasi Z dan sekitar 70% 

pada Milenial, melampaui pesaing seperti 

Dana, GoPay, OVO, dan LinkAja. Tingginya 

adopsi ini didorong oleh kemudahan akses, 

integrasi dengan ekosistem Shopee, serta 

berbagai promosi yang ditawarkan[2]. Namun, 

tingginya jumlah pengguna tidak selalu 

mencerminkan kepuasan menyeluruh; 

diperlukan evaluasi berbasis persepsi nyata 

pengguna. 

 

Salah satu sumber data yang 

merepresentasikan opini pengguna secara 

langsung adalah ulasan pada Google Play Store. 

Ulasan tersebut mengandung sentimen positif 

maupun negatif yang dapat dijadikan bahan 

evaluasi kualitas layanan. Sayangnya, jumlah 

ulasan yang besar dan tidak terstruktur 

menyulitkan analisis manual, sehingga 

diperlukan pendekatan komputasi seperti 

analisis sentimen. Analisis sentimen merupakan 

teknik pemrosesan bahasa alami yang 

mengklasifikasikan teks ke dalam kategori 

tertentu (positif, negatif, netral) berdasarkan 

pola kata [3]. 

 

Penelitian ini menggunakan kerangka 

Knowledge Discovery in Database (KDD) yang 

terdiri dari tahap seleksi data, preprocessing, 

transformasi, data mining, dan evaluasi[4]. 

Algoritma yang diterapkan adalah Naïve Bayes, 

metode klasifikasi probabilistik yang sederhana 

namun efektif untuk data teks [5]. Keunggulan 

Naïve Bayes telah dibuktikan dalam berbagai 

penelitian analisis sentimen, dengan akurasi 

mencapai 99,40% pada aplikasi dompet digital 

[6]dan 89,70% khusus pada ShopeePay[7]. 

 

Meskipun demikian, kajian yang secara 

khusus menganalisis sentimen pengguna 

ShopeePay menggunakan data ulasan terbaru 

dengan pendekatan KDD yang terstruktur 

masih terbatas. Kebaruan penelitian ini terletak 

pada penggunaan data terkini (2024–2026), 

penerapan metodologi KDD secara sistematis, 

serta validasi pelabelan oleh ahli bahasa untuk 

meningkatkan kualitas data. Tujuan penelitian 

adalah: (1) mengklasifikasikan sentimen 

pengguna ShopeePay menjadi positif dan 

negatif berdasarkan ulasan Google Play Store, 

dan (2) mengevaluasi performa algoritma Naïve 

Bayes dalam klasifikasi sentimen tersebut. 

2.  TINJAUAN PUSTAKA 

Penelitian ini menggunakan beberapa 

konsep dasar yang relevan dalam analisis 

sentimen dan pengolahan data teks. Analisis 

sentimen merupakan cabang dari text mining 

yang bertujuan mengidentifikasi opini, emosi, 

atau sikap yang terkandung dalam suatu teks 

[3]. Dalam konteks ulasan aplikasi, teknik ini 

membantu memahami persepsi pengguna 

terhadap fitur, layanan, dan pengalaman 

penggunaan [8]. Kategori sentimen umumnya 

dibagi menjadi positif, negatif, dan netral. 

Penelitian ini hanya menggunakan dua kategori 

(positif dan negatif) karena ulasan di Google 

Play Store cenderung bersifat evaluatif 

sehingga menghindari ambiguitas yang sering 

muncul pada sentimen netral [1]. 

 

Text mining sendiri merupakan serangkaian 

proses untuk mengekstraksi informasi berharga 

dari data teks tidak terstruktur dengan 

menemukan pola, hubungan, dan opini di 

dalamnya [10]. Teknik ini menjadi landasan 

dalam analisis sentimen karena mampu 

mengubah data mentah menjadi bentuk yang 

lebih terstruktur. Sementara itu, data mining 

secara umum adalah proses menemukan pola 

dan pengetahuan dari kumpulan data besar 

dengan memanfaatkan metode statistik, 

kecerdasan buatan, dan algoritma tertentu [4]. 

Dalam penelitian ini, data mining diterapkan 

melalui algoritma klasifikasi untuk 

mengelompokkan ulasan ke dalam kategori 

sentimen. 

 

Pendekatan Knowledge Discovery in 

Database (KDD) digunakan sebagai kerangka 

kerja sistematis yang terdiri atas tahap seleksi 

data, preprocessing, transformasi, data mining, 

dan evaluasi [4]. KDD memungkinkan 

pengolahan data ulasan yang tidak terstruktur 

menjadi informasi terorganisasi yang siap 

dianalisis. 
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Algoritma yang digunakan untuk klasifikasi 

adalah Naïve Bayes, yaitu metode probabilistik 

yang didasarkan pada teorema Bayes dengan 

asumsi independensi antar fitur [7]. Rumus 

dasarnya adalah: 

 

P(C∣X)=P(X)P(X∣C)⋅P(C) 

 

Algoritma ini banyak dipilih karena 

kesederhanaan, efisiensi komputasi, dan 

kemampuannya menangani data teks dalam 

jumlah besar. Berbagai penelitian sebelumnya 

menunjukkan akurasi tinggi pada analisis 

sentimen, termasuk pada aplikasi dompet 

digital [8]. 

Sebelum klasifikasi, data teks perlu 

ditransformasi ke bentuk numerik 

menggunakan metode pembobotan kata Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF). TF-IDF menggabungkan frekuensi 

kemunculan kata dalam suatu dokumen (TF) 

dengan kebalikan frekuensi dokumen yang 

mengandung kata tersebut (IDF) [9], sehingga 

kata yang penting dan jarang muncul mendapat 

bobot lebih tinggi. 

Kinerja model klasifikasi dievaluasi 

dengan confusion matrix yang menghasilkan 

metrik akurasi, presisi, recall, dan f1-score 

[10]. Metrik ini memberikan gambaran 

seberapa baik model dalam memprediksi setiap 

kelas sentimen. 

 

 
Gambar 1. Metodelogi Penelitian 

3. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

Knowledge Discovery in Database (KDD) 

sebagai kerangka kerja dalam pengolahan data. 

Untuk memastikan kesesuaian bahasa dengan 

kaidah KBBI, penulisan divalidasi oleh ahli 

bahasa. Tahap awal dilakukan melalui 

preprocessing data yang meliputi cleaning, 

case folding, tokenizing, stopword removal, dan 

stemming guna menghasilkan data yang bersih 

dan terstruktur. Selanjutnya, data 

ditransformasikan ke dalam bentuk numerik 

yang sesuai untuk analisis. Pada tahap data 

mining, digunakan algoritma Naïve Bayes 

untuk mengklasifikasikan sentimen ke dalam 

kategori positif dan negatif berdasarkan pola 

kemunculan kata pada data latih. Model yang 

telah dilatih kemudian diuji menggunakan data 

uji untuk mengevaluasi kemampuannya dalam 

memprediksi sentimen pada data baru. Proses 

ini bertujuan menghasilkan model klasifikasi 

yang memiliki tingkat akurasi dan konsistensi 

yang baik. 

 

3.1 Data Selection 

Data yang terkumpul memiliki atribut 

seperti reviewId, userName, content, score, dll. 

Ulasan dengan nilai score 3 (netral) dihapus 

karena tidak merepresentasikan sentimen yang 

jelas [11]Setelah penghapusan, tersisa 4740 

ulasan yang terdiri dari 2845 positif (score 4 dan 

5) dan 1895 negatif (score 1 dan 2). Pelabelan 

manual divalidasi oleh ahli bahasa Indonesia 

untuk memastikan akurasi. 

 

3.1.1 Crawling 

Proses crawling dilakukan dengan 

memanfaatkan bahasa pemrograman Python 

yang dijalankan melalui platform Google 

Colaboratory untuk mengambil data secara 

otomatis dari aplikasi ShopeePay pada Google 

Play Store. Proses ini dilakukan dengan 

menelusuri halaman ulasan pengguna, 

kemudian mengekstraksi informasi yang 

relevan sesuai kebutuhan penelitian, seperti teks 

komentar, rating, serta data pendukung lainnya. 

Pengambilan data dibatasi berdasarkan jumlah 

tertentu, yaitu sebanyak 5.000 ulasan, dengan 

rentang waktu yang telah ditentukan. Hasil dari 

proses crawling ini berupa dataset yang berisi 

ulasan pengguna ShopeePay yang selanjutnya 

digunakan sebagai bahan utama dalam proses 

analisis sentimen. 
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3.1.2 identifikasi data 

 Setelah proses crawling selesai 

dilakukan, tahap selanjutnya adalah identifikasi 

data, yaitu proses pemeriksaan dan peninjauan 

dataset yang diperoleh dari Google Play Store 

untuk memastikan kesesuaian dengan 

kebutuhan penelitian. Data yang diidentifikasi 

meliputi atribut penting seperti reviewId, 

userName, content (teks ulasan), score (rating), 

serta informasi pendukung lainnya seperti 

tanggal ulasan dan versi aplikasi. Tahap ini 

bertujuan untuk memahami struktur data, 

memastikan kelengkapan atribut, serta 

memvalidasi bahwa data yang digunakan 

relevan untuk analisis sentimen. Selain itu, 

dilakukan juga penyaringan awal terhadap data 

yang tidak lengkap atau tidak sesuai, sehingga 

dataset yang dihasilkan siap untuk digunakan 

pada tahap preprocessing selanjutnya. 

 

3.2 Preprocessing 

Tahap preprocessing terdiri dari: 

1. Tahap pelabelan dan validasi dilakukan 

dengan memberikan label secara 

manual pada data, yang kemudian 

diverifikasi oleh ahli Bahasa Indonesia 

guna memastikan ketepatan dalam 

penentuan kategori sentimen, yaitu 

positif dan negatif. 

 

2.    Cleaning: menghapus simbol, angka, 

URL, emoji, tanda baca, dan spasi 

berlebih. 

 

Tabel  1. Hasil Cleaning 

 
 

3. Case folding: mengubah semua huruf 

menjadi lowercase. 

 

 

 

 

 

Tabel 2. Hasil Case Folding 

 
 

4. Tokenizing: memecah kalimat menjadi kata-

kata individual. 

 

Tabel 3. Hasil Tokenizing 

Sebelum 

Tokenizing 

Setelah Tokenizing 

oke smua akun 

mkasih admin 

[oke, smua, akun, 

mkasih, admin] 

sistem pembayaran 

memudahkan 

terimakasih shoope 

[sistem, pembayaran, 

memudahkan, 

terimakasih, shoope] 

sanggat suka 

aplikasi karna 

simpel serba 

[sanggat, suka, 

aplikasi, karna, 

simpel, serba] 

terimakasih aplikasi 

ditingkatkan 

[terimakasih, 

aplikasi, 

ditingkatkan] 

 

5. Stopword removal: menghapus kata umum 

yang tidak bermakna (misal: "dan", "di", 

"yang") menggunakan library NLTK. 

 

Tabel 4. Hasil Stemming 
Sebelum Stopwords 

Removal 

Setelah Stopwords 

Removal 

sangat membantu 

bayar dan sangat 

mudah di gunakan

  

membantu bayar 

mudah 

terimakasih aplikasi 

terus ditingkatkan 

terimakasih aplikasi 

ditingkatkan 

tetap pertahankan dan 

tingkatkan ya terima 

kasih 

pertahankan tingkatkan 

ya terima kasih 

 

6. Stemming: mengubah kata berimbuhan 

menjadi kata dasar menggunakan library 

Sastrawi. 
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Tabel 5. Hasil Stemming 
Sebelum Stemming Setelah Stemming 

[membantu, bayar, 

mudah]  
 

 

bantu bayar mudah 

[kirim, uang, 

shoppepay, dana, 

berjam, jam, proses, 

aja] 

 

 

kirim uang 

shoppepay dana jam 

jam proses aja 

[sya, masuk, paylater, 

erorr] 

sya masuk paylater 

erorr 

 

3.3 Transformasi 

Pada tahap transformasi, dilakukan proses 

seleksi fitur dengan mengonversi data dari 

bentuk kategori ke dalam representasi numerik. 

Proses ini menggunakan metode TF-IDF, di 

mana pemilihan fitur didasarkan pada frekuensi 

kemunculan kata dalam setiap dokumen. 

 

3.3.1 TF-IDF 

         TF-IDF (Term Frequency–Inverse 

Document Frequency) merupakan metode 

pembobotan kata yang digunakan untuk 

menentukan tingkat kepentingan suatu kata 

dalam sebuah dokumen terhadap keseluruhan 

kumpulan dokumen. Nilai Term Frequency 

(TF) menunjukkan seberapa sering suatu kata 

muncul dalam dokumen, sedangkan Inverse 

Document Frequency (IDF) mengukur tingkat 

keunikan atau kepentingan kata tersebut di 

seluruh dokumen, di mana kata yang sering 

muncul pada banyak dokumen akan memiliki 

nilai IDF yang lebih rendah. Hasil perkalian 

antara TF dan IDF menghasilkan bobot TF-

IDF, yang menunjukkan bahwa kata yang 

sering muncul dalam suatu dokumen tetapi 

jarang ditemukan pada dokumen lain akan 

memiliki nilai bobot yang tinggi. 

 

3.4 Data Mining 

Klasifikasi sentimen dilakukan 

menggunakan algoritma Naïve Bayes dari 

library scikit-learn. Model dilatih dengan data 

latih yang telah dibobot TF-IDF, kemudian 

diuji pada data uji[10]. 

 

3.4.1 Implementasi Naïve Bayes 

Implementasi algoritma Naïve Bayes dilakukan 

dengan menggunakan data yang telah melalui 

tahap preprocessing dan transformasi sebagai 

data latih untuk membangun model klasifikasi 

sentimen. Algoritma ini bekerja dengan 

menghitung probabilitas setiap kata terhadap 

kelas sentimen positif dan negatif, dimulai dari 

perhitungan probabilitas prior, likelihood, 

hingga posterior. Hasil perhitungan tersebut 

digunakan untuk menentukan kelas dengan 

probabilitas tertinggi sebagai prediksi sentimen. 

Model yang telah terbentuk kemudian diuji 

menggunakan data uji untuk mengevaluasi 

kemampuannya dalam mengklasifikasikan 

sentimen pada data baru[12]. 

 

3.4.2 Spliting Data 

 Proses pembagian data (data splitting) 

dilakukan dengan memisahkan dataset menjadi 

data latih (training data) dan data uji (testing 

data) untuk keperluan pelatihan serta evaluasi 

model. Dalam penelitian ini, pembagian data 

diterapkan dalam beberapa skenario, yaitu 

90%:10%, 80%:20%, 70%:30%, dan 60%:40%. 

Penerapan berbagai skenario tersebut bertujuan 

untuk membandingkan performa algoritma 

Naïve Bayes dalam mengklasifikasikan 

sentimen serta menganalisis pengaruh proporsi 

data latih terhadap tingkat akurasi model[3]. 

 

3.5 Evaluasi 

Evaluasi merupakan tahap akhir dalam 

proses Knowledge Discovery in Database 

(KDD) yang bertujuan untuk menilai hasil 

pengolahan data. Pada tahap ini dilakukan 

analisis terhadap model yang telah dibangun 

guna memastikan bahwa pola atau informasi 

yang dihasilkan dapat dipahami dengan baik. 

Evaluasi menjadi bagian penting karena 

digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan 

prediksi model terhadap data sebenarnya[13]. 

3.5.1 Accuracy 

 Akurasi adalah metrik yang digunakan 

untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam 

melakukan prediksi. Perhitungan akurasi 

dilakukan dengan membandingkan jumlah 

prediksi yang benar, baik untuk kelas positif 

maupun negatif, terhadap keseluruhan jumlah 

prediksi yang dihasilkan. Semakin tinggi nilai 

akurasi, maka semakin baik kinerja model 

dalam mengklasifikasikan data[14]. 

3.5.2 Precision 

 Precision merupakan metrik yang 

digunakan untuk menilai tingkat ketepatan 

model dalam mengidentifikasi data yang 

termasuk ke dalam kelas positif. Nilai precision 

diperoleh dengan membandingkan jumlah 
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prediksi positif yang benar dengan seluruh data 

yang diprediksi sebagai positif. Metrik ini 

menunjukkan seberapa akurat model dalam 

memberikan prediksi positif. 

3.5.3 Recall 

 Recall adalah metrik yang digunakan 

untuk mengukur kemampuan model dalam 

mendeteksi seluruh data yang benar-benar 

termasuk dalam kelas positif. Nilai recall 

dihitung dengan membandingkan jumlah 

prediksi positif yang benar dengan total data 

positif yang ada, yaitu jumlah true positive 

ditambah false negative. Nilai recall yang tinggi 

menunjukkan bahwa model mampu mengenali 

sebagian besar data positif dengan baik. 

3.5.4 F1-Score 

F1-Score merupakan gabungan dari 

precision dan recall yang menunjukkan 

keseimbangan kinerja model dalam 

klasifikasi[15]. 

 

3.6  Knowledge Presentation 

3.6.1 Hasil Wordcloud Positif 

 Visualisasi wordcloud sentimen positif 

menunjukkan kata-kata yang paling sering 

muncul dalam ulasan pengguna, di mana 

ukuran kata mencerminkan frekuensi 

kemunculannya. Kata seperti “mudah”, 

“aplikasi”, “bayar”, dan “bantu” terlihat 

dominan, yang menunjukkan bahwa pengguna 

merasa terbantu dengan kemudahan 

penggunaan, proses pembayaran, dan manfaat 

aplikasi. Secara umum, hasil ini 

menggambarkan bahwa persepsi positif 

pengguna didominasi oleh aspek kemudahan 

dan kenyamanan dalam menggunakan 

ShopeePay. 

 

 
Gambar 2. Wordcloud Positif 

 

3.6.2 Hasil Wordcloud Negatif 

 Visualisasi wordcloud sentimen negatif 

menunjukkan kata-kata yang sering muncul 

dalam ulasan pengguna dengan sentimen 

negatif, seperti “aplikasi”, “bayar”, “ga”, dan 

“gak”. Dominasi kata-kata tersebut 

mengindikasikan adanya keluhan terkait 

kendala teknis, kegagalan transaksi, serta 

pengalaman penggunaan yang kurang 

memuaskan. Secara umum, hasil ini 

menunjukkan bahwa sentimen negatif 

dipengaruhi oleh masalah pada kinerja aplikasi 

dan proses layanan yang belum optimal. 

 

 
Gambar 3. Wordcloud Negatif 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1 Hasil Preprocessing dan Distribusi Data 

Setelah melalui tahap preprocessing, jumlah 

data bersih yang diperoleh adalah sebanyak 

4.740 ulasan, yang terdiri dari 2.884 ulasan 

dengan sentimen positif (60%) dan 1.856 ulasan 

dengan sentimen negatif (40%). Distribusi ini 

menunjukkan bahwa mayoritas pengguna 

memberikan tanggapan yang cenderung positif 

terhadap layanan ShopeePay, yang 

mengindikasikan tingkat kepuasan pengguna 

yang cukup tinggi, terutama terkait kemudahan 

penggunaan dan efisiensi transaksi. Namun 

demikian, proporsi sentimen negatif yang 

mencapai 40% juga tergolong signifikan dan 

tidak dapat diabaikan, karena mencerminkan 

masih adanya berbagai permasalahan yang 

dirasakan oleh pengguna, seperti kendala 

teknis, error aplikasi, keterlambatan transaksi, 

serta kualitas layanan yang belum optimal. Oleh 

karena itu, meskipun dominasi sentimen positif 

menunjukkan persepsi yang baik terhadap 

layanan ShopeePay, keberadaan sentimen 

negatif dalam jumlah yang cukup besar 

menunjukkan perlunya evaluasi dan perbaikan 

berkelanjutan guna meningkatkan kualitas 

layanan dan kepuasan pengguna secara 

keseluruhan. 

4.2 Performa Klasifikasi Naïve Bayes 

Evaluasi model dilakukan pada empat 

skenario pembagian data latih-uji. Tabel 6  
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merangkum hasil akurasi, presisi, recall, dan f1-

score. 

 

Tabel 6. Perbandingan Performa Model 

pada Berbagai Skenario Split Data 

Skenario Akurasi Presisi Recall 
F1-

Score 

90:10:00 90% 90% 89% 90% 

80:20:00 89% 89% 89% 89% 

70:30:00 88% 88% 88% 88% 

60:40:00 88% 88% 88% 88% 

 

Skenario 90:10 menghasilkan performa 

terbaik dengan akurasi 90%. Hal ini 

menunjukkan bahwa semakin besar data latih, 

semakin baik model dalam mempelajari pola 

sentimen. Pada skenario ini, confusion matrix 

untuk kelas positif menunjukkan presisi 0,91, 

recall 0,93, dan f1-score 0,92, sedangkan kelas 

negatif memiliki presisi 0,88, recall 0,86, dan f1-

score 0,87. Model lebih akurat dalam 

memprediksi sentimen positif karena jumlah data 

positif lebih banyak. 

Penurunan akurasi pada skenario dengan 

data latih lebih kecil masih dalam batas wajar, 

dengan akurasi terendah 88% pada skenario 

70:30 dan 60:40. Hal ini mengindikasikan bahwa 

model Naïve Bayes cukup robust terhadap 

perubahan proporsi data. 

 

5. KESIMPULAN  

a.Hasil analisis sentimen terhadap ulasan 

pengguna ShopeePay pada Google Play Store 

menunjukkan bahwa sentimen pengguna 

didominasi oleh sentimen positif. Dari total 

4740 data ulasan yang dianalisis, sebanyak 

2884 ulasan atau sekitar 60,84% termasuk 

dalam kategori sentimen positif, sedangkan 

1856 ulasan atau sekitar 39,16% termasuk 

dalam kategori sentimen negatif. Hal ini 

menunjukkan bahwa mayoritas pengguna 

memberikan tanggapan positif terhadap layanan 

ShopeePay. Hal ini mengindikasikan bahwa 

sebagian besar pengguna memberikan 

dukungan dan pengalaman positif terhadap 

layanan e-wallet ShopeePay, meskipun masih 

terdapat beberapa keluhan terkait aspek teknis 

dan layanan. 

b. Data dalam penelitian ini diperoleh dari ulasan 

pengguna aplikasi ShopeePay yang kemudian 

crawling dan difilter untuk mengambil data 

berbahasa Indonesia. Setelah dilakukan tahap 

preprocessing dan pembersihan data, 

selanjutnya diterapkan metode KDD serta 

algoritma Naïve Bayes untuk proses klasifikasi 

sentimen. Evaluasi model dilakukan melalui 

beberapa skenario pembagian data latih dan 

data uji (90:10, 80:20, 70:30, dan 60:40), 

dengan hasil evaluasi menunjukkan performa 

yang baik dan konsisten. Nilai metrik tertinggi 

diperoleh pada skenario 90:10 dengan akurasi 

sebesar 90%, precision 90%, recall 89%, dan 

F1-score 90%. Hasil ini menunjukkan bahwa 

algoritma Naïve Bayes efektif dalam 

mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna. 

Secara umum, mayoritas sentimen yang 

dihasilkan bersifat positif, yang mencerminkan 

kemudahan penggunaan dan efisiensi layanan, 

namun masih terdapat sentimen negatif yang 

disebabkan oleh kendala teknis seperti kesulitan 

login, keterlambatan transaksi, error aplikasi, 

serta lambatnya respons layanan pelanggan. 
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