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ABSTRAK

Perkembangan Artificial Intelligence (Al), khususnya dalam Generative Artificial Intelligence (GenAl),
telah menghasilkan berbagai model berbasis Large Language Model (LLM) yang mampu memahami dan
menghasilkan teks menyerupai bahasa manusia. DeepSeek Al menjadi model yang baru-baru ini menarik
perhatian publik. Penelitian ini menguji performa algoritma Naive Bayes dan K-Nearest Neighbors (KNN) dalam
analisis sentimen aplikasi DeepSeek Al berdasarkan accuracy, precision, recall, dan F1-score. Data dibagi
menggunakan split data dengan rasio 70:30 dan 80:20, serta diterapkan Stratified K-Fold Cross Validation untuk
memastikan generalisasi model yang optimal. Hasil terbaik diperoleh pada skema 70:30, di mana Naive Bayes
mencapai accuracy 81%, precision 87%, recall 50%, dan F1-score 64%, sedangkan KNN memperoleh accuracy
80%, precision 71%, recall 70%, dan F1-score 70%. Hasil cross validation menunjukkan bahwa rata-rata akurasi
KNN mencapai 80.78%, sedangkan Naive Bayes adalah 80.13%. Meskipun Naive Bayes memiliki precision lebih
tinggi, recall yang rendah mengurangi keseimbangan klasifikasi. Sebaliknya, KNN menunjukkan performa lebih
stabil dengan keseimbangan precision dan recall, menjadikannya model yang lebih direkomendasikan untuk

analisis sentimen ulasan aplikasi DeepSeek Al.

Kata kunci : Analisis Sentimen, DeepSeek Al, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, Al, Komparasi

1. PENDAHULUAN

Berkembangnya kecerdasan buatan (Al) dalam
beberapa tahun terakhir telah berkontribusi secara
signifikan terhadap kemajuan teknologi, terutama
dalam bidang Generative Artificial Intelligence
(GenAl). Salah satu bentuk GenAl yang saat ini
banyak digunakan adalah Large Language Model
(LLM) yang berbasis jaringan saraf tiruan yang dapat
menyerupai bahasa manusia. Inovasi teknologi terkait
dengan perkembangan LLM ini, seperti Chat-GPT,
Claude, dan Gemini [1].

Salah satu inovasi dalam penerapan LLM ini
adalah DeepSeek Al yang merupakan salah satu model
kecerdasan buatan terbaru yang menarik perhatian
karena bersifat open-source dan dikembangkan di
Tiongkok dengan pendekatan Reinforcement Learning
(RL) untuk meningkatkan kemampuan penalaran
tanpa bergantung pada Supervised Fine-Tuning (SFT)
[2].

DeepSeek Al disebut-sebut mampu menyaingi
kompetitor lainnya seperti ChatGPT. Model ini
semakin mendapat sorotan setelah peluncurannya
karena menunjukkan performa yang setara dengan
model Al terkemuka, seperti GPT-4.0 dan Claude-3.5-
Sonnet, tetapi dengan biaya yang lebih rendah [2].

Berdasarkan uji kemampuan, DeepSeek Al
mampu bersaing dengan Chat-GPT di beberapa aspek,
seperti pembuatan konten kreatif, DeepSeek Al
mampu menghasilkan konsep cerita lengkap lebih
cepat dibandingkan Chat-GPT yang hanya
menawarkan beberapa ide singkat, sedangkan pada uji
coba pemrograman, DeepSeek Al adalah pilihan yang
menarik bagi para pengembang karena dapat

mengatasi tantangan pemrograman yang rumit yang
bahkan tidak dapat dikerjakan oleh Chat-GPT o1l.
Selain itu, dalam hal ringkasan informasi, DeepSeek
Al dapat memberikan konteks yang lebih mendalam
dibandingkan Chat-GPT [3].

Saat ini, pengguna dapat mengakses DeepSeek
Al melalui situs web resminya di
https://chat.deepseek.com/ atau mengunduh aplikasi
selulernya dari Google Play Store. Data terbaru yang
didapat dari Google Playstore, menunjukkan bahwa
aplikasi DeepSeek Al telah diunduh sebanyak 10 juta
kali dengan total 94 ribu ulasan pengguna. Jumlah
ulasan pengguna yang signifikan ini menjadikan
analisis sentimen sebagai aspek krusial dalam
memahami tanggapan publik terhadap model Al yang
baru diluncurkan ini. Melalui analisis sentimen, pola
opini pengguna, baik positif maupun negatif dapat
diidentifikasi, sehingga pada kemudian hari dapat
dimanfaatkan oleh pengembang untuk meningkatkan
aplikasi mereka di masa yang akan datang [4].

Analisis sentimen merupakan salah satu
pengimplementasian  dari  Natural  Language
Processing (NLP) yang  bertujuan  untuk
mengidentifikasi maksud atau opini seseorang
berdasarkan teks yang mereka tulis, seperti ulasan,
komentar, atau umpan balik [5].

K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes
merupakan beberapa contoh model yang sering
digunakan dalam analisis sentimen publik.

Beberapa studi telah membandingkan performa
algoritma dalam analisis sentimen ulasan aplikasi
kecerdasan buatan (Al). Widaad dan Anggraini [6]
menemukan bahwa Support Vector Machine (SVM)
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lebih unggul dibandingkan Convolutional Neural
Network (CNN) dalam mengevaluasi sentimen ulasan
ChatGPT di Google Play Store, dengan akurasi
mencapai 85%. Studi lain oleh Ningsih dkk. [7]
menemukan bahwa algoritma Decision Tree C4.5
dapat mencapai akurasi 83,28% dalam analisis
sentimen aplikasi Generative Al.

Penelitian lain menunjukkan variasi akurasi pada
penggunaan Multinomial Naive Bayes Classifier
(NBC) dalam analisis sentimen ChatGPT di platform
X. Rahayu dkk. [8] mencatat akurasi 63%, sementara
Sari dkk. [9] mencapai 99%. Hidayatullah dkk. [10]
menggunakan Naive Bayes yang telah dioptimasi
melalui Information Gain dan SMOTE menghasilkan
akurasi 87,20%. Selain itu, penelitian oleh Hilda dan
Elly [11] menunjukkan bahwa SVM mampu mencapai
akurasi 89,44% dalam menganalisis sentimen aplikasi
Bing: Chat with Al & GPT-4 di Google Play Store.
Sabir dkk. [12] juga menemukan bahwa SVM dengan
fitur TF-IDF menghasilkan akurasi tertinggi (96,41%)
dibandingkan algoritma lain dalam analisis sentimen
tweet tentang ChatGPT.

Studi mengenai analisis sentimen pada aplikasi
kecerdasan buatan telah banyak dilakukan, namun
studi yang secara spesifik membahas DeepSeek Al
masih jarang ditemukan. Maka dari itu, kajian ini
berfokus pada komparasi kinerja algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) dan Naive Bayes dalam
mengevaluasi sentimen pengguna terhadap aplikasi
DeepSeek Al. Hasil dari studi ini diharapkan dapat
menyajikan wawasan yang lebih komprehensif terkait
efektivitas kedua algoritma yang diteliti, serta menjadi
bahan pertimbangan bagi pengembang dalam
meningkatkan pengalaman pengguna pada aplikasi Al.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Komparasi

Komparasi adalah suatu cara dalam statistik yang
diaplikasikan untuk mengevaluasi serta
membandingkan kondisi, karakteristik, atau pola yang
terdapat pada dua atau lebih kelompok. Metode ini
bertujuan untuk mengidentifikasi perbedaan maupun
kesamaan yang signifikan di antara kelompok-
kelompok tersebut, baik dari segi variabel tertentu
maupun faktor yang mempengaruhi kondisi yang
sedang diteliti [13].

2.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen meneliti bagaimana bahasa
tertulis merefleksikan informasi emosional dan
mengembangkan teknik komputasi untuk
interpretasinya. Antarmuka manusia-komputer masih
sangat bergantung pada teks, sehingga teks dianggap
sebagai medium penting untuk mengekstraksi data
emosional [14].

Sebelum analisis sentimen dilakukan, diperlukan
tahap preprocessing untuk membersihkan data dari
elemen tidak relevan agar lebih optimal dalam proses
klasifikasi [15].

Tahapan tersebut di antaranya sebagai berikut.

a. Cleansing adalah tahapan mengeliminasi data
yang tidak sesuai dan data duplikat guna
mengurangi noise [16].

b. Case Folding merupakan tahap memodifikasi
kata secara keseluruhan menjadi huruf non-
kapital [17].

c. Tokenisasi adalah pemisahan teks menjadi
elemen-elemen yang lebih kecil dan bermakna
[18].

d. Stopword removal adalah tahapan mengeliminasi
kata yang kurang relevan saat klasifikasi [19].

e. Lemmatization adalah mengubah sebuah kata
menjadi bentuk kanoniknya, yaitu bentuk dasar
yang sesuai dengan kamus [20][21].

2.3. Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)

Algoritma KNN merupakan model berbasis
supervised learning yang menentukan kelas suatu data
baru berdasarkan mayoritas kelas dari k tetangga
terdekatnya [22].

Get the value of k

N2

Consider all points and the new
points in a n-dimensional space

N2

Calculate the distance of
new point from all points

N2

Sort the distance of all point

N2

Select the k point with smallest
distance (neighbor)

—

Is the error of
the test points
satisfaying?

Gambar 1. Flowchart algoritma KNN
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Gambar 1 menunjukkan alur kerja KNN dalam
mengklasifikasikan data. Dimulai dengan menentukan
nilai k, kemudian menghitung dan mengurutkan jarak
data baru terhadap semua data yang ada. K tetangga
terdekat dipilih untuk menentukan kelas berdasarkan
mayoritas. Proses dievaluasi hingga error klasifikasi
berada dalam batas yang dapat diterima.

2.4. Algoritma Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes adalah sebuah model
yang menelaah seluruh  probabilitas  dengan
memadukan variasi nilai dan hitungan kemunculan
yang bersumber dari data set [23].

For each attribute A

N2

Traverse attribute list for A at 6
examined node

Find probability using value of
Atobeinaclass E \

5

Update class for A No

Next attribute e\

All value in A
have

Is there any
attribute?

Gambar 2. Flowchart algoritma Naive Bayes

Diagram ini menjelaskan alur kerja Naive Bayes
dalam mengklasifikasikan data. Setiap atribut
dievaluasi untuk menghitung probabilitas
keterkaitannya terhadap kelas tertentu. Probabilitas
dihitung berdasarkan nilai dari atribut yang diamati,
kemudian digunakan untuk memperbarui prediksi
kelas. Proses ini diulang untuk semua atribut hingga
seluruh nilai atribut dianalisis, dan klasifikasi akhir
dapat ditentukan.

2.5. Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi
kesesuaian prediksi model dengan data aktual [24].

Matriks ini membantu menganalisis akurasi
prediksi  kelas positif dan  negatif serta
mengidentifikasi kesalahan prediksi [25].

Hasil prediksi dibagi menjadi empat kategori,
yakni True Positive dan True Negative yang
menunjukkan prediksi benar, serta False Positive dan
False Negative yang mencerminkan kesalahan

prediksi. [26]. -
F1 — score = 2 x Recall+Precision (1)

Recall+Precision

TP+TN
Accuracy = ——— 2
Total Data
TP
Recall = )
TP+FN
.. TP
Precision = 4)
TP+FP

3. METODE PENELITIAN

Studi ini diawali dengan proses pengumpulan
data, pra-pemrosesan data, pelabelan data,
penyeimbangan distribusi data, pembagian data,
ekstraksi fitur, evaluasi model, dan validasi model.
Rangkaian tahapan penelitian ini akan diilustrasikan
secara rinci pada Gambar 3.

Prepocessing data
1. Cleansing
2. Case folding
3. Tokenization
4. Stopword removal
5. Lemmatization

Data collection | ——— - Labelling — Split data

Model
1. Accuracy Model testing
2. Recall L — 1 KNN
3. Precision 2. Naive Bayes
4. F-score

€—| Feature Extraction

Model validation:
Stratified K-Fold
Cross Validation

Kesimpulan

Error analysis:
Confusion matrix

Gambar 3. Alur penelitian

3.1. Data Collection

Data diperoleh melalui proses scraping ulasan
aplikasi DeepSeek Al di Google Play Store
menggunakan Google Play Scraper. Ulasan yang
dikumpulkan berbahasa Inggris karena jumlahnya
lebih banyak, sehingga menghasilkan dataset yang
lebih kaya dan representatif untuk analisis sentimen.
Dataset tersebut disimpan dalam format CSV.

3.2. Preprocessing Data

Tahapan preprocessing data bertujuan untuk
membersihkan dan menyiapkan data sebelum
klasifikasi. Tahapannya meliputi cleansing, case
folding, tokenization, stopword removal, dan
lemmatization.
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3.3. Data Labeling

Dalam penelitian ini, pelabelan sentimen
dilakukan  untuk  mengklasifikasikan ~ muatan
emosional teks ke dalam kategori positif atau negatif
sebagai dasar untuk analisis lebih lanjut.

3.4. Split Data

Untuk mengevaluasi keandalan model, data
dibagi menjadi dua kelompok, yaitu data latih dan data
uji. Data latih digunakan sebagai dasar dalam
membangun model, sementara data pengujian
berfungsi untuk menilai kinerjanya. Pembagian data
menggunakan dua skema, yaitu 70:30 dan 80:20.

3.5. Feature Extraction (TF-IDF)

TF-IDF diterapkan untuk menghitung tingkat
keterulangan suatu kata dalam dokumen serta
signifikansinya di seluruh kumpulan dokumen.
Pendekatan ini  berperan dalam  mengurangi
kompleksitas data dan meningkatkan efektivitas
model.

3.6. Model Testing

Penelitian ini menerapkan algoritma KNN dan
Naive Bayes dalam proses klasifikasi. Hasil klasifikasi
yang dibandingkan meliputi metrik evaluasi utama,
yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil
dari kedua algoritma dikomparasikan berdasarkan
metrik tersebut untuk menentukan model dengan
performa terbaik.

3.7. Model Evaluasi dan Validasi

Evaluasi Klasifikasi algoritma Naive Bayes dan
KNN dilakukan dengan confusion matrix untuk
membandingkan performa algoritma tersebut. Untuk
memvalidasi hasilnya dimanfaatkan teknik Model
validasi menggunakan metode Stratified K-Fold Cross
Validation.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Data Collection

Sebanyak 10.000 ulasan pengguna dari Google
Play Store dalam periode 14 Januari 2025 hingga 24
Februari 2025 terhadap aplikasi DeepSeek Al
dikumpulkan sebagai dataset untuk analisis sentimen.

4.2. Preprocessing Data

Data yang diimplementasikan dalam tahapan ini
sebanyak 9.952 ulasan setelah dilakukan penghapusan
48 duplikat. Rangkaian tahapan dalam prapemrosesan
data disajikan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Hasil tahapan preprocessing

Proses Hasil

Ulasan asli Vz_ary good_i I like this_ app but some

time app is very slow in answering

Cleansing \_/ery goo_d I like this app but some

time app is very slow in answering

Case Folding very gooq i like this app but some

time app is very slow in answering

Tokenization ['very', 'good', 'i', 'like', 'this', 'app’,

Proses Hasil
'but’, 'some’, 'time', 'app’, 'is', 'very’,
'slow’, 'in', 'answering']
Stopword ['good, 'like', ‘app’, 'time', 'app’,
Removal 'slow’, 'answering']
Lemmatization [good:, "kel’. I?ppl’ Itimel’ app’
slow', 'answer']

4.3. Labeling
Proses pelabelan dilakukan dengan
menggunakan VADER, yakni menggabungkan

kosakata yang telah diperkaya dengan nilai sentimen
serta aturan-aturan linguistik yang
mempertimbangkan elemen penulisan seperti huruf
kapital, tanda baca, dan kata penguat (misalnya
“sangat”, “terlalu”) vyang dapat memengaruhi
intensitas sentimen. Dalam penelitian ini, setiap ulasan
dianalisis untuk memperoleh skor sentimen komposit
yang berada dalam rentang -1 (sangat negatif) hingga
+1 (sangat positif). Ulasan dengan skor > 0.05
diklasifikasikan sebagai sentimen “Positif”, sedangkan
skor < -0.05 dikategorikan sebagai “Negatif”. Ulasan
dengan nilai netral tidak digunakan dalam tahap
analisis. Hasil dari proses pelabelan ini menghasilkan
6.710 ulasan berlabel “Positif” dan 3.242 ulasan
berlabel “Negatif”.

4.4, Split Data

Penelitian ini menggunakan dua skema
pembagian data, yaitu 70:30 dan 80:20. Hasil
pembagian data dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil skema

Skema Data Training Data Testing
70:30 6.966 2.986
80:20 7.961 1.991

4.5. Feature Extraction (TF-1DF)

Pada proses TF-IDF ini dilakukan evaluasi
frekuensi kemunculan kata dalam suatu kumpulan
dokumen (corpus) guna mengidentifikasi pola
distribusinya.  Pendekatan  ini  memungkinkan
penentuan kata yang paling dominan muncul
digunakan dalam teks, sekaligus mempertimbangkan
signifikansinya dalam berbagai dokumen yang
dianalisis.

: 9.319595547069767
10.012742727629712
: 8.62644836650982
: 9.319595547069767
description : 7.5278360778417115
descriptive : 10.012742727629712
9.319595547069767
: 9.319595547069767
deserve : 7.179529383573495
deserves : 7.710157634635666
desesperante : 9.319595547069767
design : 7.304692526527502
designer : 10.012742727629712
Gambar 4. Hasil pembobotan TF-IDF

descartes
descent :
describe
describes

desde :
desert
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4.6. Model Testing

Tahapan ini mengevaluasi performa K-Nearest
Neighbor dan Naive Bayes pada skema data 70:30 dan
80:20 untuk membandingkan akurasi dan kestabilan
klasifikasi sentimen.

4.7. KNN

Hasil evaluasi pada Gambar 5 menunjukkan
bahwa split 80:20 dengan K=13 mencapai akurasi
0.8021, sedangkan split 70:30 pada Gambar 6
menunjukan dengan K=9 memperoleh akurasi 0.7963.
Perbedaan ini mengindikasikan bahwa dengan jumlah
data pelatihan yang lebih banyak pada split 80:20,
model dapat mengenali pola lebih baik, sehingga
berdampak pada peningkatan akurasi.

Spilt Data 80% : 20%

—e— Akurasi

Akurasi

T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13
Nilai K

Gambar 5. Kelas terbaik berdasarkan split data 80:20

Spilt Data 70% : 30%

—@— Akurasi

1 3 5 7 9 1 13
Nilai K

Gambar 6. Kelas terbaik berdasarkan split data 70:30

Evaluasi KNN menunjukkan performa terbaik
pada split 80:20 dengan K=13 mencapai akurasi 80%,
mencerminkan keseimbangan presisi dan sensitivitas.
Sementara pada split 70:30 dengan K=9, akurasi
sedikit lebih rendah yaitu 79%. Hasil ini menunjukkan
bahwa skema 80:20 memberikan performa yang lebih
stabil dan akurat.

Tabel 3. Hasil skema KNN

Spilt Data | Accuracy | Precision | Recall Fl-
score

70:30

(K=9) 0.79 0.69 0.68 0.69

80:20

(K=13) 0.80 0.71 0.70 | 0.70

4.8. Naive Bayes

Pengujian performa model Naive Bayes
dilakukan dengan dua skema pembagian data, yaitu
70:30 dan 80:20. Hasilnya menunjukkan akurasi yang
konsisten sebesar 81% di kedua skema. Model yang
diuji dengan pembagian data 70:30 menunjukkan
precision sebesar 89%, sedikit lebih tinggi
dibandingkan dengan skema 80:20 yang memiliki
precision sebesar 87%. Hal ini menunjukkan bahwa
model dalam skema 70:30 lebih efektif dalam
menghindari kesalahan klasifikasi false positive.
Namun, skema 80:20 memiliki recall yang lebih
tinggi, yaitu 50% dibandingkan dengan 49% pada
skema 70:30, yang mengindikasikan bahwa model
lebih mampu mengenali kelas minoritas. Peningkatan
recall pada skema 80:20 juga berdampak pada
peningkatan nilai F1-score, yaitu 64% dibandingkan
dengan 63% pada skema 70:30. Berdasarkan hasil
tersebut, skema pembagian data 80:20 lebih optimal
karena menghasilkan keseimbangan yang lebih baik
antara precision dan recall, sehingga meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas
tanpa mengorbankan performa keseluruhan.

Tabel 4. Hasil skema Naive Bayes

gp“t Accuracy | Precision | Recall Fl-
ata score
70:30 0.81 0.89 0.49 0.63
80:20 0.81 0.87 0.50 0.64

4.9. Hasil Confusion Matrix dan Visualisasi Kata

Confusion Matrix KNN (k=13)

1000

Negative
|
a
&
-}
W
=1
W

Actual

- 600

Positive
'

- 400

: - 200
Negative Positif
Predicted

Gambar 7. Confusion matrix KNN

Hasil confusion matrix pada Gambar 7 dan
Gambar 8 menunjukkan bahwa model Naive Bayes
berhasil mengklasifikasikan 344 data negatif dan
1.259 data positif dengan benar. Namun, model ini
mengalami 338 kesalahan negatif sebagai positif dan
50 kesalahan positif sebagai negatif, yang
menunjukkan kemampuannya dalam mengenali data
positif lebih baik. Sementara itu, model KNN (K=13)
mengklasifikasikan 479 data negatif dan 1.118 data
positif secara akurat, tetapi menghasilkan 203
kesalahan negatif dan 191 kesalahan positif. Hal ini
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menunjukkan bahwa KNN lebih unggul dalam
mengidentifikasi data negatif dibandingkan Naive
Bayes. Secara keseluruhan, Naive Bayes lebih efektif
dalam mendeteksi data positif, sedangkan KNN lebih
akurat dalam mengenali data negatif.

Confusion Matrix Naive Bayes

1200

1000
344 338

Negative
'

Actual

- 600

- 400
50

Positive
'

i
Negative Positif
Predicted

Gambar 8. Confusion matrix Naive Bayes

Frekuensi kata yang muncul dalam ulasan
dianalisis dan divisualisasikan berdasarkan label.
Representasi visual per label disajikan dalam bentuk
word cloud pada Gambar 9 dan Gambar 10.

2 Pt WO K
server‘busy

try later

o pseek’
L t;hink =

thank ..

great Chatgpt

Gambar 9. Hasn visualisasi kata positif

waste time 3 1way's” show, . oo gi=
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ChaLOpL
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server 1ssue download
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=
@
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m.»ynul every tlme, RN i
sedl-Cr)

’a lWayS xb'vls>/every(une

/ information”
pad alméssage

égood :

= chat gptyer V| % say 'Serveér

Gambar 10. HaS|I visualisasi kata negatif

4.10. Hasil Model Evaluation dan Validation

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa Naive
Bayes dan KNN memiliki performa yang seimbang,
tetapi dengan keunggulan pada aspek yang berbeda.
Naive Bayes mencapai akurasi sebesar 80.51% dengan
precision tinggi 87.31%, vyang menunjukkan
kemampuannya dalam menghasilkan prediksi positif
yang lebih akurat. Namun, recall yang hanya 50.44%
menunjukkan keterbatasan dalam menangkap seluruh
kelas positif, dengan F1-score sebesar 63.94%.
Sementara itu, KNN memiliki akurasi yang hampir
setara 80.21%, tetapi dengan keseimbangan yang lebih
baik antara precision 71.49% dan recall 70.23%,
sehingga menghasilkan F1-score yang lebih tinggi
70.86%. Dengan demikian, dalam kasus klasifikasi
ulasan aplikasi, KNN lebih direkomendasikan karena
memiliki trade-off yang lebih baik antara ketepatan
dan sensitivitas dibandingkan Naive Bayes.

Tabel 4. Model evaluation

Algoritma | Accuracy | Precision | Recall | F1 Score
KNN 0.80 0.71 0.70 0.70
Naive 0.81 087 | 050 | o0.64
Bayes

Berdasarkan hasil evaluasi validasi model

menggunakan Stratified K-Fold Cross Validation
dengan 5 fold, model KNN menghasilkan rata-rata
akurasi sebesar 0.8078 dengan akurasi pada tiap fold
berkisar antara 0.7911 hingga 0.8155. Selain itu,
model Naive Bayes mencatatkan rata-rata akurasi
0.8013, dengan akurasi pada tiap fold berkisar antara
0.7925 hingga 0.8121.

Tabel 5. Model validation KNN dan Naive Bayes

KNN
n-fold 1 2 3 4 5
Accuracy | 0.8128 | 0.8155 | 0.7911 | 0.8047 | 0.8148
Mean 0.8078
Naive Bayes
n-fold 1 2 3 4 5
Accuracy | 0.8121 | 0.7976 | 0.7925 | 0.8011 | 0.8033
Mean 0.8013

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Hasil studi ini menunjukkan bahwa dalam
analisis sentimen ulasan pengguna terhadap DeepSeek
Al, K-Nearest Neighbor (KNN) lebih disarankan
dibandingkan Naive Bayes karena memiliki
keseimbangan yang lebih baik antara precision dan
recall. KNN memiliki akurasi sebesar 80.21% dengan
precision 71.49% dan recall 70.23%, menghasilkan
F1l-score tertinggi sebesar 70.86%. Sementara itu,
Naive Bayes memang memiliki precision lebih tinggi
87.31%, tetapi recall yang rendah 50.44%
menyebabkan F1-score hanya mencapai 63.94%.
Meskipun Naive Bayes lebih akurat dalam
memprediksi kelas positif, model ini kurang sensitif
dalam menangkap keseluruhan data positif. Oleh
karena itu, algoritma KNN direkomendasikan untuk
analisis sentimen dikarenakan lebih stabil dalam

6026



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 9 No. 4, Agustus 2025

klasifikasi, sedangkan  Naive Bayes  dapat
dioptimalkan lebih lanjut atau dikombinasikan dengan
metode lain untuk meningkatkan presisi dan
keseimbangan performa model. Penelitian
selanjutnya, disarankan untuk mengeksplorasi teknik
lain, seperti penggunaan model berbasis deep learning,
misalnya LSTM atau Transformer yang dapat
menangkap konteks lebih baik dalam analisis
sentimen. Selain itu, memperluas dan memperkaya
dataset dapat digunakan untuk meningkatkan
generalisasi model serta mengurangi bias klasifikasi.
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