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Abstract - This research analyzes user sentiment towards three major online transportation applications in 

Indonesia—Gojek, Grab, and Maxim using the \SVM algorithm. The analysis results indicate that Maxim 

has the highest positive sentiment rate (42.45%) compared to Grab (32.83%) and Gojek (20.21%). Maxim's 

advantages lie in its competitive pricing and driver professionalism. However, Gojek recorded the best 

performance in sentiment classification with an accuracy of 94%, followed by Maxim (90%) and Grab (87%). 

The evaluation based on five main variables (general sentiment, drivers, services, applications, and 

pricing/costs) reveals the strengths of each application in different categories. Maxim excels in general 

sentiment and driver satisfaction, Grab dominates in pricing/cost, and Gojek stands out in the application 

category. Wordcloud visualization reveals frequently mentioned words such as "driver," "application," and 

"order," reflecting users' primary concerns and experiences. This research provides valuable insights for 

online transportation service providers to improve service quality, although it has limitations in exploring 

external factors such as user demographics and marketing strategies, as well as relying on a single algorithm 

without comparison. The choice of the SVM algorithm is based on its ability to handle well-structured data 

and provide high accuracy in classification. SVM is effective in finding the optimal hyperplane that clearly 

separates data classes, making it suitable for sentiment analysis involving multiple variables. 
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Abstrak - Penelitian ini menganalisis sentimen pengguna terhadap tiga aplikasi transportasi online utama di 

Indonesia - Gojek, Grab, dan Maxim - menggunakan algoritma SVM. Hasil analisis menunjukkan bahwa 

Maxim memiliki tingkat sentimen positif tertinggi (42,45%) dibandingkan Grab (32,83%) dan Gojek 

(20,21%). Keunggulan Maxim terletak pada harga kompetitif dan profesionalisme pengemudi. Namun, 

Gojek mencatatkan performa terbaik dalam klasifikasi sentimen dengan akurasi mencapai 94%, diikuti oleh 

Maxim (90%) dan Grab (87%). Evaluasi berdasarkan lima variabel utama (sentimen umum, pengemudi, 

layanan, aplikasi, dan harga/biaya) mengungkapkan keunggulan masing-masing aplikasi di kategori yang 

berbeda. Maxim unggul dalam sentimen umum dan pengemudi, Grab dominan dalam harga/biaya, dan Gojek 

menonjol dalam kategori aplikasi. Visualisasi word cloud mengungkapkan kata-kata yang sering disebutkan 

seperti "pengemudi," "aplikasi," dan "pesanan," mencerminkan perhatian dan pengalaman utama pengguna. 

Penelitian ini memberikan wawasan berharga bagi penyedia layanan transportasi online untuk meningkatkan 

kualitas layanan, meskipun memiliki keterbatasan dalam mengeksplorasi faktor eksternal seperti demografi 

pengguna dan strategi pemasaran, serta hanya menggunakan satu algoritma tanpa perbandingan. Pemilihan 

algoritma SVM didasarkan pada kemampuannya untuk menangani data yang tidak terstruktur dengan baik 

dan memberikan akurasi tinggi dalam klasifikasi. SVM efektif dalam menemukan hyperplane optimal yang 

memisahkan kelas-kelas data dengan jelas, sehingga cocok untuk analisis sentimen yang melibatkan banyak 

variabel. 
 

Kata Kunci – Analisis Sentimen, Ulasan Pengguna, Transportasi Online, Support VeSctor Machine. 
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I. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi telah membawa transformasi besar dalam industri ojek di Indonesia, 

mengubah cara masyarakat mengakses layanan transportasi. Sebelum era digital, penumpang harus 

mencari ojek secara langsung di jalan atau di pangkalan resmi, yang sering kali memakan waktu. 

Namun, dengan adanya internet dan aplikasi mobile, layanan ojek kini dapat dipesan secara online. 

Hal ini memberikan kemudahan bagi pengguna untuk memesan kendaraan kapan saja dan di mana 

saja, tanpa harus melakukan interaksi langsung. Menurut laporan We Are Social tahun 2023, 

penetrasi internet di Indonesia telah mencapai 77% dari total populasi, yang menjadi salah satu 

faktor utama keberhasilan platform ojek online[1]. Layanan ojek online tidak hanya terbatas pada 

pengantaran penumpang, tetapi juga telah berkembang mencakup layanan pengantaran makanan 

dan barang. Berdasarkan data dari Statista, sektor transportasi online di Indonesia menghasilkan 

pendapatan sebesar USD 5,2 miliar pada tahun 2022, dengan layanan pengantaran makanan 

menyumbang lebih dari 50% dari total pendapatan [2]. Selain itu, teknologi GPS yang digunakan 

dalam aplikasi memungkinkan pengguna melacak keberadaan pengemudi secara real-time, 

memberikan kepastian mengenai jarak dan waktu kedatangan. Hal ini tidak hanya meningkatkan 

efisiensi layanan, tetapi juga menciptakan peluang ekonomi baru bagi pengemudi, lebih dari 2 juta 

mitra pengemudi terdaftar di Gojek dan Grab pada 2022 [3]. 

Gojek, yang diluncurkan pada tahun 2010, dengan cepat menjadi pelopor dalam industri ojek online 

dengan memperluas layanannya ke pengantaran makanan, logistik, dan pembayaran digital. Grab 

menyusul pada tahun 2014 dengan fokus pada kenyamanan pelanggan dan strategi pemasaran yang 

agresif, sementara Maxim, yang mulai beroperasi pada tahun 2018, menawarkan harga kompetitif 

dan beragam layanan [1]. Persaingan antara ketiga platform ini mendorong inovasi dan 

meningkatkan kualitas layanan, memberikan manfaat bagi konsumen melalui harga yang lebih baik 

dan pengalaman pengguna yang lebih baik. Rivalitas ini menyoroti dinamika sektor transportasi 

online dan pentingnya memahami preferensi serta tingkat kepuasan pengguna terhadap aplikasi-

aplikasi tersebut[4]. Akibat dari persaingan antara aplikasi transportasi online, banyak masyarakat 

Indonesia yang menyampaikan pendapat serta protes melalui penilaian di Google Play Store. 

Penelitian ini sangat penting karena tingkat kepuasan pengguna terhadap aplikasi transportasi online 

tidak hanya mencerminkan kualitas layanan, tetapi juga berperan sebagai indikator utama untuk 

keberlanjutan bisnis penyedia layanan. Data ulasan yang dianalisis dapat membantu penyedia 

layanan memahami kebutuhan pengguna secara lebih mendalam dan merancang strategi inovatif 

untuk meningkatkan pengalaman pengguna [5]. Selain itu, penelitian ini dapat menjadi landasan 

bagi pengambil kebijakan dalam merancang regulasi yang mendukung keseimbangan antara 

kepentingan konsumen, mitra pengemudi, dan platform digital [6]. 

Penelitian ini mengadopsi lima variabel untuk mengevaluasi nilai sentimen dari ketiga aplikasi, 

yang mencakup sentimen umum, driver, layanan, aplikasi, harga/biaya, dan pengalaman pengguna. 

Setiap variabel ini berperan penting dalam memberikan gambaran menyeluruh mengenai persepsi 

pengguna terhadap aplikasi transportasi online. temuan penelitian ini dapat diterapkan untuk 

meningkatkan daya saing antar platform, mengoptimalkan layanan, dan menciptakan ekosistem 

transportasi yang lebih inklusif dan efisien. Misalnya, penyedia aplikasi dapat menggunakan hasil 

analisis untuk meningkatkan fitur layanan, seperti akurasi GPS, transparansi harga, dan efisiensi 

waktu tunggu. Di sisi lain, pemerintah dapat memanfaatkan hasil ini untuk mengidentifikasi area 

yang memerlukan intervensi regulasi, seperti perlindungan hak mitra pengemudi atau pengawasan 

praktik kompetisi sehat di antara platform. Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi nyata 

baik bagi industri transportasi online maupun pengembangan kebijakan berbasis teknologi. 

II. SIGNIFIKASI STUDI 
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A. Studi Literatur 

Analisis sentimen, yang dikenal juga sebagai penambangan pendapat, merupakan suatu cabang ilmu 

spesifik dalam bidang penambangan teks yang memiliki fungsi utama untuk mengidentifikasi dan 

menganalisis pendapat serta pandangan subjektif seseorang mengenai berbagai topik, kejadian, atau 

permasalahan tertentu [7]. Disiplin ilmu ini berkaitan sangat erat dengan Pemrosesan Bahasa Alami 

(Natural Language Processing/NLP), sebuah ranah keilmuan yang menitikberatkan pada 

pengembangan teknologi komputasi untuk pemahaman dan interpretasi bahasa manusia. Dalam 

implementasinya, teknologi NLP berperan penting dalam proses penambangan teks, mulai dari 

ekstraksi informasi, pengenalan kata kunci, identifikasi subjek, hingga analisis sentimen dan 

kategorisasi teks. 

 

1. Text Preprocessing 

Tahap praproses teks berperan sebagai landasan utama dalam proses transformasi dan ekstraksi 

elemen-elemen teks tidak terstruktur dari suatu dokumen menjadi format yang terstruktur dan 

memiliki nilai informasi. Sebagai komponen vital dalam penambangan data, tahap ini bertugas 

mengatasi berbagai kendala yang muncul akibat ketidakteraturan terminologi dan tingginya tingkat 

noise dalam data mentah [8]. Dalam pelaksanaannya, metodologi praproses membutuhkan suatu 

analisis tekstual yang menyeluruh, tidak hanya terbatas pada aspek tema, tetapi juga mencakup 

analisis sudut pandang dan posisi orientasi teks dalam konteks yang lebih luas [9]. Dalam 

implementasinya, kerangka kerja praproses teks terdiri dari beberapa tahapan krusial;  

1. Case Folding, dengan menggunakan teknik case folding, setiap teks yang perlu dimasukkan 

ke dalam model diubah menjadi semua karakter huruf kecil. 

2. Tokenizing, Tahap ini melaksanakan pemecahan sistematis konten teks, baik berupa 

paragraf maupun kalimat, menjadi unit-unit bahasa yang lebih kecil dan terstruktur. Proses 

ini memanfaatkan berbagai penanda pembatas seperti spasi, carriage return, dan karakter 

whitespace. 

3. Filtering, Pada tahap ini dilakukan proses identifikasi dan eliminasi kata-kata yang memiliki 

frekuensi kemunculan tinggi namun minim kontribusi terhadap makna dokumen. Proses ini 

secara efektif menghilangkan elemen-elemen leksikal yang tidak memiliki nilai semantik 

signifikan. 

4. Stemming, Tahap ini menerapkan algoritma untuk memodifikasi kata-kata yang 

mengandung imbuhan, mengubahnya menjadi kata dasar dalam kumpulan dokumen yang 

dianalisis. 

 

2. Pelabelan 

Pada tahap ini, proses pelabelan dilakukan dilakukan secara manual dengan bantuan seorang 

ahli/pakar bahasa, yaitu Dina Auliya, S.Pd, M.Pd Gr. Keterlibatan ahli bahasa dalam proses 

pelabelan ini sangat penting untuk memastikan akurasi dan konsistensi dalam mengkategorikan 

sentiment dari setiap ulasan pengguna. Pelabelan dilakukan terhadap total 5.400 data ulasan yang 

terdiri dari masing-masing 1.800 ulasan untuk aplikasi Gojek, Grab, dan Maxim.[10] 

 

3. TF-IDF 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) adalah metode matematis yang digunakan 

untuk menentukan seberapa penting sebuah kata dalam sebuah dokumen dibandingkan dengan 

keseluruhan kumpulan dokumen (korpus)[11]. Metode ini telah menjadi standar dalam 

pengambilan informasi karena mampu memberikan bobot yang akurat dan menghasilkan tingkat 

presisi serta recall yang tinggi. Mekanisme pembobotan TF-IDF bersifat adaptif: semakin sering 

sebuah kata muncul dalam satu dokumen, bobotnya akan meningkat, karena dianggap penting bagi 

dokumen tersebut. Namun, jika kata yang sama sering muncul di banyak dokumen lain, bobotnya 
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akan berkurang, karena dianggap kurang spesifik [11]. Dengan mempertimbangkan signifikansi 

kata secara lokal (dalam dokumen) dan global (dalam korpus), TF-IDF membantu mengidentifikasi 

kata-kata yang paling relevan dan bermakna, sehingga memberikan wawasan yang lebih mendalam 

dalam analisis teks. [12]. 

 

4. Pembagian Data 

Dalam proses pemodelan, dataset dibagi menjadi dua komponen menggunakan metode hold-out 

validation dengan rasio 80:20. Sebanyak 80% data difungsikan sebagai data latih untuk 

pembelajaran pola oleh model, sedangkan 20% sisanya digunakan sebagai data uji untuk evaluasi 

performa model yang telah dilatih[13]. 

 

5. Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran mesin yang dirancang untuk 

mengklasifikasikan data ke dalam beberapa kategori dengan cara mencari batas pemisah 

(hyperplane) yang paling optimal. Hyperplane ini bisa berupa garis lurus dalam dua dimensi atau 

bidang pada dimensi yang lebih tinggi, tergantung pada kompleksitas data. SVM pertama kali 

dikembangkan oleh Vladimir N. Vapnik dan Alexey Ya. Chervonenkis pada tahun 1963, kemudian 

disempurnakan pada tahun 1992 oleh Vapnik bersama Bernhard Boser dan Isabelle Guyon, yang 

membuat algoritma ini semakin canggih dan banyak digunakan [14]. SVM terbagi menjadi dua 

jenis utama: SVM Linier, yang digunakan untuk memisahkan data yang dapat dikelompokkan 

dengan garis lurus, dan SVM Non-Linier, yang menggunakan teknik kernel untuk memetakan data 

ke ruang berdimensi tinggi agar lebih mudah dipisahkani [15] Berkat keunggulannya dalam 

memisahkan data dengan akurasi tinggi, SVM banyak diterapkan dalam berbagai bidang seperti 

klasifikasi teks, analisis gambar, dan bahkan pemrosesan hiperteks [16]. 

 

6. Evaluasi Model 

Evaluasi model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah akurasi, presisi, recall, dan 

F1 Score dalam melakukan klasifikasi[17]. Berikut ini adalah persamaan yang digunakan. 

Accuracy = ( TP + TN ) / ( TP + FP + FN + TN )      (1) 

Precision = ( TP ) / ( TP + FP )         (2) 

Recall = ( TP ) / ( TP + FN )         (3) 

F1 Score = 2 * ( Recall * Precision ) / ( Recall + Precision )     (4) 

 

B. Tahapan Penelitian 

Penelitian ini melakukan analisis sentimen terhadap aplikasi Gojek, Grab, dan Maxim yang dapat 

ditemukan di Google Play Store [18]. Pada tahap awal, data ulasan dari aplikasi-aplikasi tersebut 

diambil menggunakan bahasa pemrograman Python dengan memanfaatkan pustaka Google Play 

Scraper. Setelah itu, dilakukan pemrosesan data, pelabelan, pembagian dataset, dan pembobotan 

kata. [19]. Berikut adalah penjelasan mengenai proses yang dilakukan: 
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Gambar 1. Metodologi Penelitian 

Pada Gambar 1 dijelaskan penelitian ini dimulai dengan proses pengumpulan data, yang kemudian 

dilanjutkan dengan tahap preprocessing untuk membersihkan dan mempersiapkan data. Data yang 

telah diproses kemudian diberi pelabelan, diikuti dengan penerapan metode TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) untuk ekstraksi fitur. Data yang telah diolah dibagi 

menjadi data pelatihan dan data uji. Selanjutnya, model Support Vector Machine (SVM) digunakan 

untuk melakukan klasifikasi, yang kemudian dievaluasi berdasarkan performa model. Evaluasi juga 

dilakukan berdasarkan variabel tertentu, disertai dengan visualisasi dan analisis untuk mendapatkan 

wawasan lebih dalam. Penelitian ini berakhir setelah semua tahap selesai dilakukan. 

C. Hipotesis Penelitian 

Apakah analisis sentimen terhadap aplikasi Gojek, Grab, dan Maxim menggunakan algoritma 

Support Vector Machine (SVM) dengan lima variabel evaluasi sentimen umum, sentimen driver, 

sentimen layanan, sentimen aplikasi, dan sentimen harga/biaya dan sentimen pengalaman pengguna 

dapat memberikan wawasan mendalam mengenai persepsi pengguna serta mengidentifikasi faktor 

kunci yang berkontribusi terhadap peningkatan daya saing, optimasi layanan, dan pengembangan 

kebijakan berbasis teknologi? Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas SVM dalam 

mengklasifikasikan ulasan pengguna ke dalam kategori sentimen (positif, netral, negatif) dan 

memberikan panduan berbasis data untuk penyedia layanan dan pengambil kebijakan dalam 

menciptakan ekosistem transportasi online yang lebih inklusif dan efisien? 

 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Scrapping Data  

Teknik scrapping menggunakan bahasa pemrograman Python dapat digunakan untuk mengambil 

data selama satu tahun terakhir, yaitu pada tahun 2024. Hasilnya, aplikasi Gojek, Grab, dan Maxim 

masing-masing menerima 1800 baris data. Setelah itu, semua data diproses sebelum diproses, yang 

meliputi perbaikan, tokenisasi, filtering, dan stemming. Satu sampel yang diambil dalam penelitian 

ini adalah hasil sentimen dari aplikasi Gojek. Hasil dari tahap preprocessing data dapat dilihat pada 

Tabel 1. 
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Tabel I. Tahapan Pre-processing (Sampel Dari Dataset Gojek) 

Tahapan Hasil 

Data Awal Pusat bantuannya sangat slowrespon. Sekalinya ngasih feedback, jawabannya sangat 

tidak membantu. Sangat buruk pelayanannya. Udah hampir 2 jam laporannya masih 

belum di balas. Padahal laporan ini menyangkut perihal uang yg ga sedikit. Feedback 

di google play pun disuruh chat pusat bantuan. Pusat bantuannya aja ga ngasih respon 

HAHAHAHAHAHAHHA 

Cleaning pusat bantuannya sangat slowrespon  sekalinya ngasih feedback  jawabannya sangat 

tidak membantu  sangat buruk pelayanannya  udah hampir   jam laporannya masih 

belum di balas  padahal laporan ini menyangkut perihal uang yg ga sedikit  feedback 

di google play pun disuruh chat pusat bantuan  pusat bantuannya aja ga ngasih respon 

hahahahahahahha 

Tokenizing ['pusat', 'bantuannya', 'sangat', 'slowrespon', 'sekalinya', 'ngasih', 'feedback', 

'jawabannya', 'sangat', 'tidak', 'membantu', 'sangat', 'buruk', 'pelayanannya', 'udah', 

'hampir', 'jam', 'laporannya', 'masih', 'belum', 'di', 'balas', 'padahal', 'laporan', 'ini', 

'menyangkut', 'perihal', 'uang', 'yg', 'ga', 'sedikit', 'feedback', 'di', 'google', 'play', 'pun', 

'disuruh', 'chat', 'pusat', 'bantuan', 'pusat', 'bantuannya', 'aja', 'ga', 'ngasih', 'respon', 

'hahahahahahahha'] 

Filtering ['pusat', 'bantuannya', 'slowrespon', 'sekalinya', 'ngasih', 'feedback', 'jawabannya', 

'membantu', 'buruk', 'pelayanannya', 'udah', 'hampir', 'jam', 'laporannya', 'belum', 

'balas', 'laporan', 'menyangkut', 'uang', 'sedikit', 'feedback', 'google', 'play', 'pun', 

'disuruh', 'chat', 'pusat', 'bantuan', 'pusat', 'bantuannya', 'ngasih', 'respon', 

'hahahahahahahha'] 

Stemming ['pusat', 'bantu', 'slowrespon', 'sekali', 'ngasih', 'feedback', 'jawab', 'bantu', 'buruk', 

'layan', 'udah', 'hampir', 'jam', 'lapor', 'belum', 'balas', 'lapor', 'sangkut', 'uang', 'sedikit', 

'feedback', 'google', 'play', 'pun', 'suruh', 'chat', 'pusat', 'bantu', 'pusat', 'bantu', 'ngasih', 

'respon', 'hahahahahahahha'] 

Catatan: Hasil olah data pada tabel hanya sample dari satu aplikasi yaitu Gojek 

B. Hasil Implementasi TF-IDF 

Setelah melewati tahap preprocessing, data kemudian diberi bobot menggunakan metode TF-IDF. 

Nilai bobot suatu term akan meningkat seiring dengan frekuensi kemunculannya. Perhitungan TF-

IDF dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Pythondengan menggunakan librarydari Scikit-

Learn.Hasil dari proses TF-IDF dapat dilihat pada tabel 2. 

 
Tabel 2. Hasil Implementasi TF-IDF (Sampel dari Dataset Gojek) 

No Ada apk baik aplikasi bantu bisa cancel 

1 0 0.170592 0 0 0 0.148024 0 

2 0.05868 0 0 0 0 0.060478 0 

3 0.15036 0 0 0 0 0.077483 0.11448 

4 0.138521 0 0 0.068979 0 0 0 

5 0.077105 0.137375 0 0 0 0.158935 0 

6 0.089513 0 0 0.178299 0 0 0 

7 0 0.291193 0.110532 0 0.126071 0.084223 0 

8 0 0 0.181914 0.066973 0.103743 0 0.102401 

9 0.211069 0 0 0.14014 0.10854 0.072512 0.107135 

10 0 0 0 0 0 0.116763 0.172516 

 

C. Pelabelan 
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Proses pelabelan dilakukan secara manual dibantu oleh ahli/pakar bahasa yaitu Dina Auliya, S.Pd, 

M.Pd Gr. Hasil pelabelan data setiap aplikasi Gojek, Grab, dan Maxim dapat dilihat pada Tabel 3. 
Tabel 3. Hasil Pelabelan Data 

Aplikasi 

 Jumlah Dan Persentase 

Sentimen 

 

Positf Negatif Netral 

Gojek 291(20,21%) 241(16,74%) 908(63,06%) 

Grab 588(32,83%) 418(23,34%) 785(43,83%) 

Maxim 736(42,45%) 235(13,55%) 763(44,00%) 

Tabel 3 menunjukkan bahwa sentimen netral mendominasi pada ketiga aplikasi, dengan Gojek 

memiliki persentase tertinggi (63,06%), diikuti oleh Grab (43,83%) dan Maxim (44,00%). Sentimen 

positif terbesar terdapat pada Maxim (42,45%), sedangkan Grab dan Gojek masing-masing 

mencatat 32,83% dan 20,21%. Untuk sentimen negatif, Gojek memiliki persentase terendah 

(16,74%), sementara Grab mencatatkan yang tertinggi (23,34%), diikuti Maxim (13,55%). Hal ini 

menggambarkan variasi persepsi pengguna terhadap masing-masing aplikasi. 

D. Hasil Evaluasi Support Vector Machine 

Sebelum memulai pemodelan, data dibagi menjadi dua bagian: data latih dan data uji. Jumlah 

persentase pembagian yang digunakan adalah 80 banding 20. Hasilnya, dari total 1800 data, 1440 

dialokasikan sebagai data pelatihan dan 360 dialokasikan sebagai data pengujian. Data latihan 

digunakan untuk melatih model SVM untuk mengenali pola sentimen pada data. Sementara itu, data 

uji digunakan untuk mengevaluasi dan menilai kemampuan model SVM yang dilatih melakukan 

klasifikasi. 

 

 

Gambar 2. Hasil Evaluasi Model SVM 

Hasil pemodelan algoritma SVM untuk tiga aplikasi (Gojek, Grab, dan Maxim) berdasarkan metrik 

akurasi, presisi, dan recall. Gojek memiliki performa terbaik dengan nilai akurasi, presisi, dan recall 

yang sama tinggi, yaitu 95%, menunjukkan konsistensi model dalam memprediksi data. Grab 

mencatat nilai lebih rendah pada ketiga metrik, yaitu 87%, mengindikasikan kinerja yang lebih 

moderat dibandingkan Gojek. Maxim berada di tengah dengan akurasi dan recall sebesar 90%, 
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namun presisinya sedikit lebih tinggi, yaitu 91%. Perbedaan ini menggambarkan variasi efektivitas 

model SVM saat diterapkan pada data dari masing-masing aplikasi. 

E. Hasil Evaluasi Berdasarkan Kategori Variabel 

Dalam penelitian ini menggunakan lima variabel utama untuk mengevaluasi sentimen pengguna 

terhadap tiga aplikasi transportasi daring, yaitu Gojek, Grab, dan Maxim. Variabel sentimen umum, 

yang menggambarkan persepsi keseluruhan pengguna terhadap aplikasi, merupakan indikator 

penting dalam menilai adopsi dan kepercayaan pengguna terhadap layanan berbasis teknologi [20]. 

Sentimen driver, yang menilai pengalaman pengguna terkait pengemudi, mencakup aspek seperti 

sopan santun, keterampilan, dan profesionalisme, yang menurut Brown et al.(2019) [21] sangat 

memengaruhi loyalitas pelanggan. Layanan, yang mencakup kualitas dan keandalan, telah 

diidentifikasi sebagai faktor kunci dalam membangun kepuasan pelanggan dalam layanan 

transportasi daring. Aplikasi, yang mencakup kemudahan penggunaan dan fitur, dinilai berdasarkan 

kemampuannya untuk memenuhi kebutuhan pengguna dengan antarmuka yang intuitif dan 

responsif. Harga/biaya, yang mengevaluasi persepsi pengguna terhadap biaya layanan, dianggap 

sebagai salah satu faktor penentu dalam daya saing aplikasi transportasi daring. Terakhir, variabel 

pengalaman pengguna, yang mencakup kemudahan dan kepuasan secara keseluruhan, 

mencerminkan tingkat keberhasilan aplikasi dalam menciptakan pengalaman positif yang konsisten 

bagi pengguna. Kelima variabel ini memberikan gambaran komprehensif tentang tingkat kepuasan 

dan persepsi pengguna terhadap masing-masing aplikasi. 

 
Tabel 4. Hasil Evaluasi Berdasarkan Kategori Variabel 

Kategori/Variabel Gojek Grab Maxim 

Sentimen Umum 
1077(Positif:240, 

Negatif:268, Netral:569) 

1046(Positif:286, 

Negatif:257, Netral:503) 

1202(Positif:547, 

Negatif:123, Netral:532) 

Sentimen Driver 
73(Positf:73, Negatif: -, 

Netral:-) 

60(Positif:57, Negatif:3, 

Netral:-) 

114(Positif:109, 

Negatif:5, Netral:-) 

Sentimen Layanan 
28(Positf:28, Negatif: -, 

Netral:-) 

32(Positif:32, Negatif: -, 

Netral:-) 

17(Positif:17, Negatif: -, 

Netral:-) 

Sentimen Aplikasi 
411(Positf:120, Negatif:291, 

Netral:-) 

401(Positif:140, 

Negatif:261, Netral:-) 

341(Positif:143, 

Negatif:198, Netral:-) 

Sentimen 

Harga/Biaya 

181(Positf:179, Negatif:2, 

Netral:-) 

213(Positif:212, 

Negatif:1, Netral:-) 

19(Positif:19, Negatif: -, 

Netral:-) 

Sentimen 

Pengalaman 

Pengguna 

30(Positf:10, Negatif:20, 

Netral:-) 

39(Positif:11, 

Negatif:28, Netral:-) 

41(Positif:18, 

Negatif:23, Netral:-) 

 

Berdasarkan Tabel 4, perbedaan sentimen di antara aplikasi mencerminkan pengalaman pengguna 

dan potensi perbaikan. Maxim unggul dalam sentimen umum (547 positif) dan driver (109 positif), 

mencerminkan kepuasan pengguna dan kualitas pengemudi yang baik, meski ulasan netral tinggi 

(532) menunjukkan aspek yang perlu ditingkatkan. Sentimen layanan rendah di semua aplikasi, 

sementara sentimen aplikasi menunjukkan masalah teknis signifikan pada Gojek (291 negatif). 

Grab menghadapi isu harga/biaya (212 negatif), meski unggul dengan 212 sentimen positif pada 

kategori ini. Sentimen pengalaman pengguna Maxim unggul dalam ulasan positif (18), meski ulasan 

negatifnya juga tinggi (23). Gojek menunjukkan kekuatan pada sentimen aplikasi (120 positif), 

tetapi diimbangi oleh ulasan negatif. Secara keseluruhan, Maxim menonjol dengan sentimen positif 

dominan di hampir semua kategori, meski Grab dan Gojek unggul di aspek tertentu. 
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Gambar 3. Hasil Evaluasi Berdasarkan Kategori/Variabel 

Gambar 3. menunjukkan bahwa Maxim memiliki ulasan positif tertinggi pada sentimen umum (547) 

dan sentimen driver (109), unggul dibandingkan Gojek dan Grab, meskipun ulasan netral yang 

tinggi (532) menunjukkan masih ada ruang perbaikan. Untuk sentimen layanan, semua aplikasi 

memiliki angka rendah, tetapi Maxim sedikit lebih unggul. Pada sentimen aplikasi, Gojek mencatat 

sentimen negatif tertinggi (291), diikuti Grab (261) dan Maxim (198), mengindikasikan masalah 

teknis. Dalam sentimen harga, Grab memiliki sentimen negatif tertinggi (212), menunjukkan 

transparansi harga sebagai isu utama. Meski Maxim unggul pada sentimen pengalaman pengguna 

positif (18), sentimen negatifnya (23) tetap tinggi. Analisis ini menunjukkan perlunya peningkatan 

kualitas layanan, transparansi harga, dan pengalaman pengguna di semua aplikasi. Perbedaan 

sentimen antara Gojek, Grab, dan Maxim dipengaruhi oleh strategi layanan, target pasar, kualitas 

aplikasi, transparansi harga, dan pengalaman pengguna. Maxim unggul dengan tarif rendah dan 

layanan sederhana, menarik pengguna sensitif biaya, meski menghadapi tantangan konsistensi. 

Sementara itu, Gojek dan Grab, yang menawarkan layanan kompleks sebagai super app di pasar 

urban premium, sering mendapat kritik terkait ekspektasi tinggi, tantangan teknis, dan pengalaman 

pengguna. Transparansi harga juga menjadi pembeda, dengan Grab sering dikritik, Maxim lebih 

jelas, dan Gojek menjaga keseimbangan antara harga kompetitif dan kepuasan mitra. 

F. Visualisasi Data 

Tahap visualisasi data diperlukan untuk mengumpulkan umpan balik pengguna dari aplikasi Gojek, 

Grab, dan Maxim. Tujuan dari tahap ini adalah untuk menunjukkan pendapat pengguna dari ketiga 

aplikasi tersebut dan membantu pengembang memahami dan meningkatkan fitur yang tersedia pada 

aplikasi tersebut dengan menggunakan word cloud yang mengandung kata-kata yang sering muncul 

pada sentimen positif, netral, dan negatif. Hasil visualisasi sentimen positif, netral, dan negatif 

masing-masing dapat dilihat pada Gambar 4, Gambar 5, dan Gambar 6 di bawah ini. 

 

(a)                                          (b)                                             (c) 
Gambar 4. Visualisasi Word Cloud Aplikasi Gojek (a) Positif, (b) Netral, dan (c) Negatif 

Sentimen
Umum

Driver Layanan Aplikasi Harga/Biaya
Pengalaman

Pengguna

Gojek 1822 102 41 622 341 54

Grab 1658 89 53 736 361 81

Maxim 1971 223 22 579 39 82
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Berdasarkan hasil visualisasi bagaimana kata muncul dalam aplikasi Gojek Dengan menggunakan 

word cloud, ada lima kata kunci yang berkaitan dengan sentimen positif yaitu Aplikasi, Driver, 

Bagus, Gojek, dan Harga. Selanjutnya 5 kata kunci pada sentimen netral yaitu Aplikasi, Driver, 

Gojek, Gofood, dan Order. Kemudian 5 kata kunci sentimen Negatif yaitu Driver, Aplikasi, Kecewa, 

Gojek, dan Buruk. 

 

(a)                                          (b)                                             (c) 
Gambar 5. Visualisasi Word Cloud Aplikasi Grab (a) Positif, (b) Netral, dan (c) Negatif 

 

Berdasarkan hasil visualisasi bagaimana kata muncul dalam aplikasi Grab Dengan menggunakan 

word cloud, ada lima kata kunci yang berkaitan dengan sentimen positif yaitu Grab, Driver, Promo, 

Mudah, dan Aplikasi. Selanjutnya 5 kata kunci pada sentimen netral yaitu Aplikasi, Driver, Grab, 

Pesan, dan Order. Kemudian 5 kata kunci sentimen Negatif yaitu Aplikasi, Grab, Pesan, Driver, dan 

Kecewa. 

 

(a)                                          (b)                                             (c) 
Gambar 6. Visualisasi Word Cloud Aplikasi Maxim (a) Positif, (b) Netral, dan (c) Negatif 

 

Berdasarkan hasil visualisasi bagaimana kata muncul dalam aplikasi Maxim Dengan menggunakan 

word cloud, ada lima kata kunci yang berkaitan dengan sentimen positif yaitu Driver, Maxim, 

Ramah, Bagus dan Cepat. Selanjutnya 5 kata kunci pada sentimen netral yaitu Aplikasi, Driver, 

Maxim, Tolong, dan Titik. Kemudian 5 kata kunci sentimen Negatif yaitu Driver, Maxim, Sulit, 

Kecewa, dan Lambat. Visualisasi word cloud dari ketiga aplikasi transportasi online memberikan 

wawasan mendalam tentang pengalaman pengguna melalui frekuensi kemunculan kata-kata kunci 

yang berbeda. Kata "driver" yang secara konsisten muncul dengan ukuran dominan di seluruh 

kategori sentimen mencerminkan peran sentral kualitas layanan pengemudi dalam membentuk 

persepsi pengguna. Dalam sentimen positif, kata ini sering berkaitan dengan "ramah" dan "bagus", 

mengindikasikan kepuasan terhadap kinerja pengemudi. Sementara itu, kemunculan kata "aplikasi" 

dengan ukuran signifikan, terutama dalam sentimen negatif yang disertai kata "batal" dan "kecewa", 

mengungkapkan adanya permasalahan teknis dalam sistem aplikasi yang mempengaruhi 

pengalaman pengguna. Variasi ukuran dan frekuensi kata-kata seperti "pesan", "order", dan 

"tolong" di berbagai sentimen menunjukkan pentingnya kemudahan dan kelancaran proses 

pemesanan sebagai variabel kunci dalam evaluasi layanan. Pola distribusi kata-kata ini juga 

mengungkapkan bahwa sentimen pengguna terbentuk dari interaksi kompleks antara tiga variabel 

utama: kualitas layanan pengemudi, keandalan sistem aplikasi, dan efektivitas proses pemesanan, 

di mana masing-masing variabel ini memiliki bobot yang berbeda dalam mempengaruhi kepuasan 

pengguna secara keseluruhan. 
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IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini menganalisis sentimen pengguna terhadap tiga aplikasi transportasi online utama di 

Indonesia Gojek, Grab, dan Maxim menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Hasil 

analisis menunjukkan bahwa Maxim memiliki tingkat sentimen positif tertinggi (42,45%) 

dibandingkan dengan Grab (32,83%) dan Gojek (20,21%). Keunggulan Maxim terletak pada harga 

kompetitif dan profesionalisme pengemudi, sedangkan Gojek mencatatkan performa terbaik dalam 

klasifikasi sentimen dengan akurasi mencapai 94%, diikuti oleh Maxim (90%) dan Grab (87%). 

Evaluasi berdasarkan lima variabel utama—sentimen umum, pengemudi, layanan, aplikasi, dan 

harga/biaya—mengungkapkan keunggulan masing-masing aplikasi dalam kategori yang berbeda. 

Visualisasi kata cloud mengungkapkan kata-kata yang sering disebutkan seperti "pengemudi", 

"aplikasi", dan "pesanan", yang mencerminkan perhatian dan pengalaman utama pengguna. 

Penelitian ini memberikan wawasan berharga bagi penyedia layanan transportasi online untuk 

meningkatkan kualitas layanan, meskipun terdapat keterbatasan dalam mengeksplorasi faktor 

eksternal seperti demografi pengguna dan strategi pemasaran serta hanya menggunakan satu 

algoritma tanpa perbandingan. 
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