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PREDIKSI KEBERLANJUTAN GOJEK DI PASAR
TRANSPORTASI ONLINE INDONESIA MENGGUNAKAN
ANALISIS SENTIMEN DENGAN ALGORITMA NAIVE

BAYES, KNN, DAN SVM

ABSTRAK

Transportasi online menjadi kebutuhan penting dalam kehidupan sehari-
hari masyarakat Indonesia, dengan Gojek sebagai pemimpin pasar. Namun,
sejak 2022 hingga 2023, jumlah unduhan aplikasi Gojek terus menurun. Hal
ini menimbulkan kekhawatiran terkait keberlanjutan Gojek di pasar
transportasi online. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi keberlanjutan
Gojek dengan menganalisis sentimen pengguna berdasarkan ulasan di Google
Play Store.

Metode yang digunakan adalah analisis sentimen menggunakan algoritma
Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), dan Support Vector Machine
(SVM). Penelitian ini mengadopsi framework Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) yang mencakup tahap pengumpulan
data, pemrosesan data, pemodelan, evaluasi, dan implementasi. Data ulasan
pengguna di Google Play Store diproses untuk menghasilkan klasifikasi
sentimen positif, negatif, atau netral.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Support Vector
Machine(SVM) memberikan performa terbaik dalam klasifikasi sentimen
dengan tingkat akurasi sebesar 89,65%, precision 92%, recall 93%, dan f1-
score 93%. Algoritma Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN) memiliki
performa yang lebih buruk yakni untuk Naive Bayes memiliki tingkat akurasi
sebesar 72,75%, precision 69%, recall 96%, dan fl-score 80%, dan nilai
akurasi sebesar 59,95%, Precision 94%, Recall 61%, dan f1-score 74% untuk
algoritma knn. Dengan demikian pada penelitian ini, algoritma Support
Vector Machine(SVM) dapat diandalkan untuk memprediksi keberlanjutan
Gojek melalui analisis sentimen pengguna. Temuan ini memberikan wawasan
berharga untuk pengembangan strategi bisnis Gojek di masa depan.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Gojek, KNN, Naive Bayes, SVM
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PREDIKSI KEBERLANJUTAN GOJEK DI PASAR
TRANSPORTASI ONLINE INDONESIA MENGGUNAKAN
ANALISIS SENTIMEN DENGAN ALGORITMA NAIVE
BAYES, KNN, DAN SVM

ABSTRACT (English)

Online transportation has become a crucial need in the daily lives of
Indonesians, with Gojek as the market leader. However, from 2021 to 2023,
the number of Gojek application downloads has consistently declined. This
raises concerns about Gojek's sustainability in the online transportation
market. This study aims to predict Gojek's sustainability by analyzing user

sentiment based on reviews from Google Play Store.

The method employed is sentiment analysis using three algorithms: Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), and Support Vector Machine (SVM). The
study adopts the Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM) framework, which includes data collection, data preprocessing,
modeling, evaluation, and implementation stages. User reviews from Google
Play Store are processed to classify sentiments as positive, negative, or

neutral.

Research findings indicate that the Support Vector Machine (SVM)
algorithm provides the best performance in sentiment classification with an
accuracy rate of 89.65%, precision of 92%, recall of 93%, and an F1-score
of 93%. The Naive Bayes and K-Nearest Neighbor (KNN) algorithms
performed worse, with Naive Bayes achieving an accuracy rate of 72.75%,
precision of 69%, recall of 96%, and an F1-score of 80%, while KNN
obtained an accuracy rate of 59.95%, precision of 94%, recall of 61%, and
an F1-score of 74%. Therefore, in this study, the Support Vector Machine
(SVM) algorithm is deemed reliable for predicting Gojek's sustainability
through user sentiment analysis. These findings provide valuable insights for

developing Gojek’s future business strategies.

Keywords: Sentiment Analysis, Gojek, KNN , Naive Bayes, SVM
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