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INTISARI

Grab merupakan salah satu platform transportasi daring yang banyak
digunakan oleh masyarakat karena menawarkan berbagai layanan, seperti
transportasi, pengantaran makanan, serta pembayaran digital. Sebagai aplikasi yang
memiliki jutaan pengguna, Grab menerima berbagai ulasan dari penggunanya di
Google Play Store. Data ini sangat berguna bagi pengembang aplikasi karena dapat
memberikan informasi dalam meningkatkan kualitas dari layanan aplikasi.
Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap
aplikasi Grab dengan menerapkan metode Support Vector Machine (SVM). Salah
satu kendala dalam penelitian ini adalah dominasi ulasan positif yang lebih tinggi
dibandingkan ulasan negatif, sehingga berpotensi membuat model lebih cenderung
mengenali ulasan positif dibandingkan negatif. Untuk mengatasi masalah tentang
data yang akan di proses ini tidak seimbang atau tidak rata, maka penelitian ini
menerapkan beberapa teknik resampling, seperti random oversampling, SMOTE,
ADASYN dan SMOTEENN hal ini diterapkan agar data yang digunakan dalam
proses analisis menjadi lebih seimbang, sehingga model dapat memahami dan
mengenali pola sentimen dengan lebih akurat. Studi ini menghasilkan kebanyakan
pengguna menyampaikan pendapat positif mengenai aplikasi. Model SVM yang
telah melalui proses resampling terbukti memiliki akurasi lebih tinggi dibandingkan
model yang tidak menerapkan teknik penyeimbangan data. Dengan demikian,
penelitian ini memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai bagaimana
pengguna menilai layanan Grab berdasarkan ulasan yang mereka berikan.Teknik
SMOTEENN memberikan akurasi tertinggi sebesar 97%, diikuti oleh random
oversampling, ADASYN, SMOTE. Selain itu, hasil penelitian ini juga dapat
menjadi referensi bagi pengembang dalam mengoptimalkan kualitas layanan
berdasarkan umpan balik yang diberikan oleh pengguna.

Kata kunci: Google Play Store, Machine Learning, Support Vector Machine,

Resampling, Sentimen Analisis.
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ABSTRACT

Grab is one of the most widely used online transportation platforms,
offering various services such as ride-hailing, food delivery, and digital payments.
As an application with millions of users, Grab receives numerous reviews on the
Google Play Store. These reviews are valuable for app developers as they provide
insights into improving service quality. This study aims to classify user sentiment
towards the Grab application using the Support Vector Machine (SVM) method.
One challenge in this research is the dominance of positive reviews, which may
cause the model to be biased toward recognizing positive sentiments over negative
ones. To address the issue of imbalanced data, several resampling techniques were
applied, including random oversampling, SMOTE, ADASYN and SMOTEENN.
These techniques help balance the data used in the analysis, allowing the model to
better recognize sentiment patterns. The study found that most users expressed
positive opinions about the application. The SVM model with resampling
techniques achieved higher accuracy compared to models without data balancing.
Among the techniques, SMOTEENN produced the highest accuracy at 98%,
followed by Random oversampling, ADASYN, SMOTE. Furthermore, the results of
this study can serve as a reference for developers to optimize service quality based
on user feedback.

Keyword: Google Play Store, Machine Learning, Support Vector Machine,

Resampling, Sentiment Analysis.
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