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Abstrak

Pertumbuhan aplikasi belanja daring mendorong meningkatnya jumlah ulasan pengguna yang tersedia di Google Play Store.
Ulasan ini tidak hanya mencerminkan pengalaman pengguna, tetapi juga berperan sebagai masukan penting bagi pengembang
aplikasi. Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan aplikasi Shopee Indonesia (package com.shopee.id) periode 2024-2025
dengan menggunakan pendekatan Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan algoritma Logistic
Regression. Data sebanyak 5.000 ulasan dikumpulkan melalui pustaka google-play-scraper dan dilabeli otomatis berdasarkan
skor rating: 1-2 negatif, 3 netral, dan 4-5 positif. Proses preprocessing meliputi normalisasi teks, penghapusan stopword
bahasa Indonesia, serta stemming. Distribusi data yang timpang (4049 positif, 796 negatif, 155 netral) ditangani dengan
Random Oversampling pada data latih. Evaluasi dilakukan menggunakan stratified split 80:20 dan 5-fold cross-validation.
Hasil menunjukkan Logistic Regression memberikan performa terbaik dengan akurasi 85,11% dan macro-F1 0,58 pada data
wji, lebih baik dibandingkan SVM dan Naive Bayes. Confusion matrix memperlihatkan bahwa kelas positif dapat dikenali
dengan baik (F1=0,92), sementara kelas netral sulit diprediksi (F1=0,14). Visualisasi WordCloud digunakan untuk
menggambarkan kata dominan pada tiap kelas. Studi ini menegaskan efektivitas Logistic Regression untuk analisis ulasan
aplikasi berbahasa Indonesia, meskipun tantangan besar masih terdapat pada ketidakseimbangan kelas minoritas.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Shopee, Google Play, TF-IDF, Logistic Regression

1. Latar Belakang

Transformasi digital telah mendorong pertumbuhan pesat aplikasi belanja daring di Asia Tenggara. Indonesia,
sebagai salah satu pasar terbesar, mencatat peningkatan signifikan penggunaan aplikasi e-commerce, salah satunya
Shopee, yang kini tidak hanya menjadi sarana transaksi, tetapi juga sebagai platform interaksi sosial, promosi, dan
layanan pembayaran digital[1].

Google Play Store sebagai toko aplikasi utama Android menyediakan ruang bagi pengguna untuk meninggalkan
ulasan. Ulasan ini berperan ganda: membantu calon pengguna dalam mengambil keputusan serta memberikan
masukan langsung bagi pengembang aplikasi[2]. Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa kualitas ulasan aplikasi
berkorelasi erat dengan peringkat aplikasi dan jumlah unduhan[3]. Berbeda dengan ulasan produk di dalam
marketplace yang menekankan kualitas barang, ulasan aplikasi di Google Play lebih banyak berfokus pada
performa teknis aplikasi, stabilitas, desain antarmuka, dan integrasi layanan logistik[4].

Dengan jumlah ulasan yang sangat besar, analisis manual tidak lagi efisien. Oleh karena itu, analisis sentimen
berbasis Natural Language Processing (NLP) dan machine learning menjadi pendekatan yang banyak digunakan
untuk mengklasifikasikan opini pengguna ke dalam kategori positif, negatif, atau netral[5]. Teknik ini telah
berhasil diterapkan pada berbagai domain, termasuk media sosial, ulasan produk, dan layanan publik[6], [7]. Salah
satu metode representasi teks yang paling populer adalah Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-
IDF), yang sederhana namun efektif dalam mengolah data teks berdimensi tinggi[8]. Algoritma klasik seperti
Logistic Regression dan Support Vector Machine (SVM) juga masih kompetitif, terutama pada teks pendek dan
dataset berbahasa lokal[9].

Meski demikian, tantangan utama dalam analisis sentimen adalah ketidakseimbangan kelas. Sebagian besar
pengguna aplikasi cenderung memberikan ulasan positif, sementara ulasan negatif dan netral relatif sedikit[10].
Kondisi ini dapat membuat model klasifikasi bias terhadap kelas mayoritas. Selain itu, ulasan netral sering kali
bersifat ambigu, mengandung sentimen campuran, atau sekadar deskriptif tanpa ekspresi emosional[11][12].
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Penelitian terdahulu menekankan pentingnya teknik penyeimbangan data seperti oversampling untuk mengatasi
masalah tersebut, bahkan ada yang menyarankan pendekatan khusus seperti aspect-based sentiment analysis untuk
menangani ulasan ambigu[13][14].

Di Indonesia, penelitian terkait analisis sentimen pada e-commerce lebih banyak berfokus pada ulasan produk
Shopee. Model berbasis IndoBERT dilaporkan mampu mencapai akurasi tinggi pada ulasan produk, sementara
pendekatan klasik seperti Naive Bayes juga cukup efektif. Akan tetapi, mayoritas studi masih menekankan ulasan
produk, bukan ulasan aplikasi di Google Play, padahal ulasan aplikasi lebih relevan untuk mengevaluasi aspek
teknis, performa, dan pengalaman pengguna[15].

Selain itu, studi internasional menunjukkan bahwa model klasik sering kali lebih stabil dibandingkan model
kompleks ketika jumlah data terbatas atau distribusi data timpang[16]. Validasi ketat melalui cross-validation juga
ditekankan untuk menghindari klaim performa yang bias.

Berdasarkan konteks tersebut, penelitian ini difokuskan pada analisis sentimen ulasan aplikasi Shopee Indonesia
di Google Play periode 2024—-2025. Tujuan penelitian adalah: (1) menganalisis pengaruh ketidakseimbangan kelas
terhadap performa model, (2) menguji efektivitas Random Oversampling pada data latih, dan (3) membandingkan
kinerja Logistic Regression dengan baseline klasik seperti SVM, LinearSVC, dan Naive Bayes. Kontribusi
penelitian ini adalah: (1) menyediakan dataset terbaru ulasan aplikasi Shopee 2024-2025, (2) membangun pipeline
anti-leakage untuk balancing dan evaluasi, serta (3) memberikan evaluasi empiris baseline model klasik untuk
ulasan aplikasi berbahasa Indonesia.

2. Metode Penelitian
2.1. Pengumpulan Data

Data penelitian dikumpulkan dari Google Play Store menggunakan pustaka Python google-play-scraper. Target
pengambilan adalah aplikasi Shopee Indonesia dengan package com.shopee.id, difilter pada bahasa Indonesia dan
negara Indonesia. Ulasan difokuskan pada periode 2024-2025. Setiap ulasan terdiri dari teks, skor rating, dan
tanggal unggah. Label sentimen ditentukan secara otomatis: skor 1-2 sebagai negatif, 3 sebagai netral, dan 4-5
sebagai positif. Total data yang terkumpul sebanyak 5.000 ulasan dengan distribusi awal 4049 positif, 796 negatif,
dan 155 netral. Scraping dilakukan dengan jeda waktu agar sesuai dengan rate limiting Google Play, serta semua
data diperlakukan anonim tanpa informasi personal.

all_reviews =
continuation_token = None
batches = 58 # 58 x 188 = ~5880
for i1 in range(batches):
result, continuation_token = reviews(
"com.shopee.id"’,
lang="id", country="id’,
count=18@,
continuation_token=continuation_token
)
all reviews.extend(result)
print(f'Batch {i+1}/{batches} selesai, total ulasan: {len(all_reviews)}")
time.sleep(2) # raote Llimiting

df = pd.DataFrame(all_reviews)

# Keep only columns we need, and filter 2824-2825
df['date”] = pd.to_datetime(df['at’'])

df = df[df[ 'date"].dt.year.isin([2024, 2825])

df = df.dropna(subset=[ content’, 'score"]).copy()

Gambar 1. Source Code Pegumpulan Data

Berikut adalah data sampling tabel ulasan aplikasi shopee yang telah difilter. Ulasan terdiri dari kolom tanggal,
skor rating, dan teks. Terdapat 15 data sampling.

Tabel 1. Sampling Ulasan Aplikasi Shopee

Tanggal Skor Rating Ulasan
2025-09-18 5 bagus orang pergi belanja tingal shopee aja goddd
2025-09-18 5 suka banget apk
2025-09-18 2 blockzi tdk menangkan
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2025-09-18 3 tolong buka shopee langsung buka live video risih kadang
nge bug ganti tab suara

2025-09-18 5 membantu harga bersahabat

2025-09-18 5 gampang urusannya

2025-09-18 1 tolonglah pisahkan isi nya tu food food aja shop shop aja

karna pay udah dipisah trus tolonglah reels live nya yg
muncul duluan pas pencet apps nya berat

2025-09-14 1 shopee update mulu gimana orang nggak protes pesanan yg
belom sampe yg bahan makanan udah seminggu gmn
shopee orang nggak betah aplikasi

2025-09-14 2 hati2 berbelanja sy beli pencuci kendaraan hrg 300rb tp
barang tdk bs dipakai alasan macam? tp tdk dikembalikan
dibalikin uangnya nya tp ngomong aja basa basi sy disuruh
bengkel diganti ongkos service tp basa basi chat tdk dibalas
aplikasi tolong penjual nakal dikasi sanksi jngn hny kasih
reward bintang jelek tp mrk bs bikin akun Ig

2025-09-14 4 orderan tpt pelayanan td sesuai kembalikan ongkir tg
shopis is de bess

2024-12-09 3 shopee bngt barang memuaskan

2024-12-09 2 shoppe gak cod pengiriman banget pengiriman banget beda
pulau sampe minggu

2024-12-09 5 memudahkan berbelanja

2024-12-09 5 shopee tp bonus yg sdh titipan belanja teman2ku pulsa

murah bonus spaylater mantap berguna tenor pembayaran
kredit ponsel 12 pembayaran mantap
2024-12-09 5 shopee mempermudah belanja rumah

2.2. Preprocessing Teks

Tahap preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan teks ulasan. Seluruh teks dikonversi menjadi huruf kecil,
URL, angka, tanda baca, dan karakter khusus dihapus. Stopword removal dilakukan menggunakan daftar stopword
bahasa Indonesia dari NLTK. Proses stemming dengan library Sastrawi digunakan untuk mengubah kata ke bentuk
dasar[17]. Ulasan kosong atau duplikat dihapus untuk menjaga konsistensi dataset.

2.3. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur dilakukan dengan metode TF-IDF unigram—bigram. Parameter min_df=2 digunakan agar kata yang
sangat jarang muncul diabaikan, sedangkan max df=0.9 untuk mengecualikan kata yang terlalu umum.
Representasi TF-IDF dipilih karena sederhana, stabil, dan efektif dalam memproses data teks berdimensi tinggi.

2.4. Penanganan Kelas Tidak Seimbang

Distribusi awal data menunjukkan dominasi kelas positif sebesar 80,98% dan kelas netral hanya 3,1%. Untuk
mengatasi ketidakseimbangan tersebut, penelitian ini menggunakan Random Oversampling pada data latih. Teknik
ini menduplikasi ulasan minoritas sehingga distribusi menjadi lebih seimbang. Oversampling hanya diterapkan
pada data latih di dalam pipeline untuk menghindari data leakage. Pendekatan ini dianggap lebih sesuai dibanding
SMOTE untuk representasi sparse TF-IDF.

Distribusi awal:

sentiment
positive 4849
negative 796
neutral 155

Mame: count, dtype: int&4
Train size: 3866, Test size: 967

Gambar 2. Distribusi Awal Data Sentimen
2.5. Pemodelan

Beberapa algoritma klasifikasi diuji, meliputi Logistic Regression (solver liblinear), SVM linear, LinearSVC
(dengan kalibrasi), dan Multinomial Naive Bayes. Semua model dikemas dalam pipeline yang mencakup TF-IDF,
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Random Oversampling, dan classifier. Dengan demikian, proses berjalan secara end-fo-end dari teks mentah
hingga prediksi sentimen.

2.6. Validasi dan Evaluasi

Dataset dibagi dengan stratified split 80:20 agar distribusi kelas terjaga pada data latih dan uji. Selain itu, dilakukan
5-fold cross-validation pada data latih dengan metrik macro-F1 untuk mengevaluasi kestabilan model. Evaluasi
akhir di data uji menggunakan akurasi, precision, recall, F1-score, confusion matrix, serta macro ROC-AUC.
Visualisasi WordCloud digunakan untuk menampilkan kata dominan tiap kelas, dan analisis kesalahan dilakukan
untuk meninjau ulasan yang salah klasifikasi,

3. Hasil dan Diskusi

3.1 Distribusi Data
Distribusi awal ulasan memperlihatkan ketimpangan yang signifikan dengan dominasi ulasan positif sebesar
80,98%, negatif 15,95%, dan netral 3,1%. Hal ini menunjukkan perlunya penanganan kelas tidak seimbang.

Tabel 2. Distribusi Awal Ulasan

Kelas Jumlah Proporsi
Positif 4049 80,98%
Negatif 796 15,92%
Netral 155 3,1%

3.2 Hasil Cross-Validation
Hasil 5-fold CV pada data latih menunjukkan Logistic Regression sebagai model terbaik.

Tabel 3. Hasil Cross-Validation (Macro-F1)

Model Mean + Std
Logistic Regression 0.5568 £0.0172
LinearSVC Calibrated 0.5449 £0.0183
SVM Linear Calibrated 0.5467 £ 0.0226
Multinomial NB 0.5356 £0.0125

3.3 Evaluasi di Data Uji
Pada 967 ulasan data uji, Logistic Regression menghasilkan akurasi 85,11% dengan macro-F1 0,58.

Tabel 4. Classification Report

Kelas Precision Recall Fl-score Support
Negatif 0.6387 0.7722 0.6991 158
Netral 0.1200 0.1667 0.1406 30
Positif 0.9574 0.8935 0.9243 779
Akurasi - - 0.8511 967
Macro avg 0.5668 0.6108 0.5880 -
Weighted avg 0.8788 0.8511 0.8628 -

Tabel 5. Confusion Matrix

Tue/Pred Negatif Netral Positif
Negatif 122 16 20
Netral 14 5 11
Positif 28 55 696

Hasil menunjukkan ulasan positif terklasifikasi baik, sedangkan ulasan netral sering salah dikategorikan sebagai
positif. Nilai macro ROC-AUC 0,8134 menunjukkan kemampuan pemisahan antar kelas cukup baik.

3.4 WordCloud dan Analisis Kesalahan

WordCloud menunjukkan ulasan positif didominasi kata “bagus”, “mantap”, dan “puas”, ulasan negatif memuat
kata “tidak”, “kecewa”, dan “lama”, sedangkan ulasan netral banyak mengandung kata ambigu seperti “bisa” dan
“aplikasi”. Analisis kesalahan menunjukkan ulasan campuran seperti “bagus sih, tapi pengiriman lama” sering
menimbulkan salah klasifikasi.
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Gambar 5. WordCloud Ulasan Negatif

Diskusi

Hasil penelitian memperlihatkan bahwa Logistic Regression lebih konsisten dibandingkan SVM, LinearSVC, dan
Naive Bayes dengan akurasi 85,11% dan macro-F1 0,58. Keunggulan ini sesuai dengan temuan terdahulu bahwa
algoritma klasik masih kompetitif pada teks pendek dan dataset lokal. Penerapan Random Oversampling
membantu mengurangi dominasi kelas positif dan meningkatkan recall pada kelas negatif, meskipun kinerja kelas
netral tetap rendah. Hal ini menegaskan bahwa ulasan netral sulit diprediksi karena sering bersifat ambigu atau
campuran, sejalan dengan literatur yang menyebutkan tantangan serupa. Analisis kesalahan menunjukkan bahwa
kata-kata positif yang dominan membuat model cenderung mengklasifikasikan ulasan campuran sebagai positif.
WordCloud juga menegaskan dominasi kata positif dibandingkan kata netral. Kondisi ini menunjukkan
keterbatasan TF-IDF yang hanya berbasis frekuensi kata, tanpa memahami konteks. Oleh karena itu, penelitian
lanjutan perlu mengeksplorasi pendekatan yang lebih kontekstual seperti aspect-based sentiment analysis atau
embedding berbasis transformer bahasa Indonesia.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menganalisis 5.000 ulasan aplikasi Shopee di Google Play periode 2024—2025 dengan TF-IDF dan
Logistic Regression. Logistic Regression terbukti menjadi model terbaik dengan akurasi 85,11% dan macro-F1
0,58, sementara balancing dengan Random Oversampling berhasil memperbaiki distribusi kelas meski belum
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mampu meningkatkan kinerja pada ulasan netral. Kontribusi utama penelitian ini adalah penyediaan dataset
terbaru, pengembangan pipeline bebas data leakage, dan evaluasi baseline model klasik untuk ulasan aplikasi
berbahasa Indonesia. Implikasi praktisnya, pipeline ini dapat digunakan pengembang aplikasi untuk memantau
opini pengguna. Penelitian selanjutnya disarankan mengeksplorasi aspect-based sentiment analysis atau
transformer bahasa Indonesia untuk meningkatkan prediksi, khususnya pada kelas minoritas.
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