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Abstrak 

The advancement of artificial intelligence technologies, including the Deepseek application, has 
increasingly emphasized the importance of user experience. User reviews on the Google Play 
Store serve as a key source for evaluating application quality. However, the large volume of 
reviews presents challenges for effective sentiment analysis. This study investigates user 
sentiment toward Deepseek by applying the Naïve Bayes algorithm, combined with the Term 
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) weighting technique. The dataset, obtained 
from Kaggle, contains 15,124 reviews categorized into positive, neutral, and negative sentiments. 
Model evaluation was conducted using 5-Fold Cross Validation. Results indicate that the model 
achieved an average accuracy of 87%, with the highest performance observed in the positive 
sentiment category. These findings may serve as a valuable reference for developers aiming to 
improve the overall quality and user satisfaction of the Deepseek application. 
Key words: Data Mining; Sentiment Analysis; Naïve Bayes; Deepseek  
 

Abstrak 
Perkembangan teknologi kecerdasan buatan, termasuk aplikasi Deepseek, semakin 
menekankan pentingnya pengalaman pengguna. Ulasan pengguna di Google Play Store menjadi 
sumber data utama dalam mengevaluasi kualitas aplikasi. Namun, banyaknya ulasan yang 
tersedia menyulitkan proses analisis sentimen secara manual. Penelitian ini menganalisis 
sentimen pengguna terhadap Deepseek dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes yang 
dikombinasikan dengan metode pembobotan Term Frequency-Inverse Document Frequency 
(TF-IDF). Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle, terdiri dari 15.124 ulasan dan 
diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen: positif, netral, dan negatif. Validasi model 
dilakukan menggunakan metode 5-Fold Cross Validation. Hasil menunjukkan model memiliki 
akurasi rata-rata sebesar 87%, dengan performa tertinggi pada kategori sentimen positif. Temuan 
ini diharapkan dapat menjadi acuan bagi pengembang dalam meningkatkan kualitas layanan dan 
kepuasan pengguna aplikasi Deepseek secara berkelanjutan. 
Kata kunci: Data Mining; Analisis Sentimen; Naïve Bayes; Deepseek 
 
1. Pendahuluan 

Adanya kemajuan teknologi informasi termasuk yang mendorong timbulnya berbagai 
aplikasi berbasis kecerdasan buatan, termasuk aplikasi Deepseek. Seiring berkembangnya 
jumlah pengguna, penilaian terhadap kualitas penyajian dan kepuasan pengguna menjadi aspek 
penting yang harus diprioritaskan oleh developer aplikasi. Analisa terhadap sentimen pengguna 
melalui ulasan di media seperti Google Play Store menjadi pendekatan penting dalam 
menghantam persepsi pengguna terhadap kinerja aplikasi [1]. 

Karena itu, penyelidikan yang memkaji sentimen pengguna terhadap aplikasi Deepseek 
sebagai fenomena yang diteliti memiliki jumlah pendayagunaan yang diperkirakan cukup tinggi 
dalam komunitas Android, yang tercermin dalam ribuan ulasan pengguna di Google Play Store. 
Namun, timbullah masalah utama yaitu belum adanya analisis sistematis terkait persepsi 
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pengguna apakah ulasan tersebut positif, netral, atau negatif. Sebab, meskipun di dalam jumlah 
ulasannya banyak, belum ada analisis sistematis terkait persepsi pengguna terhadap aplikasi ini. 
Hal itu memicu masalah utama, yaitu belum adanya indikasi yang jelas dan terstruktur. 

Untuk memecahkan masalah tersebut, penelitian ini menjadikan pendekatan analisis 
sentimen berbasis machine learning berdasarkan algoritma Naïve Bayes yang digabungkan 
dengan teknik pembobotan TF-IDF. Pasangan metode tersebut sering digunakan dalam 
penelitian-penelitian sebelumnya dan terbukti berlaku berhasil dalam klasifikasinya atas data teks 
dalam jumlah besar [2]. Naïve Bayes ditemukan andal dalam klasifikasi efisien dan cepat, 
sedangkan TF-IDF berfungsi berusaha untuk meningkatkan relevansi teks atribut yang dianalisa. 
Penggunaan kedua metode tersebut dipilih karena berhasil memberi hasil akurat cukup, walau 
data yang digunakan tidak seimbang, serta memiliki keunggulan dari sisi efisiensi komputasi [3]. 

Penelitian ini menjadikan tujuan untuk menganalisa sentimen pengguna terhadap aplikasi 
Deepseek berdasarkan hasil ulasan di Google Play Store menggunakan metode Naïve Bayes 
serta TF-IDF. Hasil penelitian ini diharapkan bisa berkontribusi sebagai bahan evaluasi dan saran 
bagi developer aplikasi untuk membenahi kualitas penyajian dan pengalaman pengguna [4]. 
Selain itu, penelitian ini juga berkontribusi terhadap penyempurnaan metode analisa sentimen 
efisien dan akurat, terutama dalam konteks aplikasi kecerdasan buatan. 
 
2. Tinjauan Pustaka  

Seiring dengan meningkatnya penggunaan aplikasi berbasis kecerdasan buatan, banyak 
penelitian yang telah dilakukan untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap platform AI 
maupun menggunakan metode berbasis AI untuk tujuan klasifikasi opini. Salah satunya 
ditunjukkan oleh Samanmali dan Rupasingha, yang melakukan analisis sentimen pada ulasan 
pengguna dari 15 aplikasi populer di Google Play Store dengan menggunakan pendekatan deep 
learning [5]. Penelitian ini memproses ulasan teks mentah untuk mengidentifikasi opini pengguna 
terhadap performa aplikasi. Mereka menerapkan model neural network untuk mengklasifikasikan 
sentimen positif, negatif, dan netral, dengan parameter utama berupa fitur hasil preprocessing 
teks dan tingkat akurasi klasifikasi. 

Ahammad et al. menganalisis lebih dari 122.000 ulasan dari aplikasi berbasis kecerdasan 
buatan yang tersedia di Google Play Store [6]. Mereka menggunakan model deep learning 
berbasis LSTM dan CNN untuk mendeteksi sentimen pengguna. Penelitian ini menekankan 
pentingnya tahapan preprocessing, tokenisasi, serta pemilihan arsitektur model dalam 
meningkatkan akurasi. Evaluasi dilakukan dengan parameter seperti akurasi, precision, recall, 
dan F1-score. 

Sagala dan Samuel menganalisis ulasan pengguna terhadap aplikasi ChatGPT dengan 
menggunakan tiga metode klasifikasi: Naïve Bayes, Random Forest, dan Support Vector 
Machine [7]. Dari 2.652 ulasan, mereka melakukan evaluasi model menggunakan akurasi dan 
confusion matrix. Hasilnya menunjukkan bahwa Naïve Bayes tetap kompetitif dan efisien dalam 
pengolahan teks berukuran besar untuk klasifikasi sentimen terhadap aplikasi berbasis AI. 

Metode ini juga relatif efektif untuk mengolah dataset yang tidak seimbang, seperti jumlah 
ulasan positif dan negatif yang tidak berproporsi [8]. Meskipun begitu, metode Naïve Bayes juga 
memiliki beberapa kelemahan, seperti ketidakmampuannya dalam menampung konteks antar 
kata, serta kekurangan dalam mengklasifikasikan kalimat yang mengandung sarkasme atau 
ambiguitas [9]. Untuk mengatasi kekurangan tersebut, kombinasi teknik TF-IDF dengan Naïve 
Bayes digunakan secara meluas untuk menambah representasi fitur teks dan melanjutkan ke 
akurasi klasifikasi [1]. 

Penelitian ini membawa pendekatan yang berbeda dengan menargetkan analisis sentimen 
terhadap aplikasi Deepseek, yaitu aplikasi AI yang secara khusus belum banyak dikaji 
sebelumnya. Penelitian ini juga mengklasifikasikan tiga jenis sentimen (positif, netral, negatif), 
bukan hanya dua seperti pada beberapa penelitian terdahulu. Kombinasi metode Naïve Bayes 
dan TF-IDF digunakan untuk ekstraksi dan klasifikasi fitur teks, serta divalidasi melalui teknik 5-
Fold Cross Validation. Dengan demikian, penelitian ini menawarkan kebaruan dalam objek kajian, 
kedalaman kategori sentimen, serta integrasi teknik validasi yang lebih sistematis. 
 
3. Metodologi 

Metode pendekatan pada penelitian ini adalah melalui analisis sentimen berbasis machine 
learning. Penelitian ini melibatkan metode statistik kuantitatif karena salah satu kelebihannya 
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adalah efektivitasnya dalam mengolah data meskipun volumenya besar, dan dalam 
implementasinya, seluruh proses analisis dilakukan sepenuhnya menggunakan bahasa 
pemrograman Python. Python dipilih karena kemampuannya yang handal dalam mengolah data 
dan mendukung kebutuhan [10] [11]. Semua tahapan, mulai dari membaca data, membersihkan 
teks, memecah kalimat menjadi token, menghapus kata-kata umum yang kurang penting, hingga 
mengekstraksi fitur penting menggunakan TF-IDF, dilakukan menggunakan Python. 

Penelitian ini menggunakan dataset dari Kaggle yang berisi 15.124 ulasan pengguna 
aplikasi Deepseek pada Google Play Store. Kaggle dipilih untuk mempercepat proses 
pengumpulan data melalui cara yang sistematis, singkat, dan terstruktur, dianjurkan dalam 
penelitian berbasis analisis sentimen otomatis. Data yang telah diperoleh kemudian diproses 
dengan beberapa teknik preprocessing teks. Setelah data dalam kondisi siap, metode TF-IDF 
digunakan untuk mengekstraksi fitur secara efisien, dengan menghitung frekuensi dan distribusi 
kata [12] [13]. 

Selanjutnya, model Naïve Bayes diterapkan untuk melakukan klasifikasi sentimen. Naïve 
Bayes dikenal memiliki performa klasifikasi yang cocok untuk pengujian sentimen dalam skala 
besar [14] . Sentimen dikategorikan ke dalam tiga kelas: positif, netral, dan negatif, untuk menilai 
apakah ulasan tersebut baik (good), buruk (bad), atau netral. . Metode ini merupakan salah satu 
teknik klasifikasi teks yang paling banyak digunakan dan terbukti efektif, terutama dengan fitur 
yang dihasilkan dari TF-IDF [15]. 

Proses klasifikasi tersebut kemudian divalidasi menggunakan metode cross-validation. 
Model selanjutnya dievaluasi berdasarkan akurasi, presisi, recall, dan F1-score, yang 
mencerminkan sejauh mana kualitas prediksi model dalam mengklasifikasikan sentimen secara 
menyeluruh [16]. Untuk memastikan model dapat digunakan secara umum dan tidak hanya 
sesuai untuk satu jenis data, evaluasi performa dilakukan dengan metode 5-Fold Cross 
Validation. Hasil analisis dan klasifikasinya kemudian divisualisasikan menggunakan pustaka 
seperti matplotlib, seaborn, dan wordcloud. Karena kelengkapan pustaka serta kemudahan yang 
ditawarkan Python, seluruh proses berjalan lebih praktis, otomatis, dan mudah untuk diulang jika 
diperlukan. 

 
           Gambar 1. Alur penelitian 

Gambar 1 menerangkan aliran penelitian yang berisi tujuh tahap utama. Tahap pertama 
yaitu pengumpulan dataset, yaitu ulasan pengguna terhadap aplikasi Deepseek yang diambil dari 
website Kaggle. Data berisi lebih dari 15.000 ulasan sebagai awal proses analisis sentimen. 
Selanjutnya, dilaksanakan pelabelan sentimen berdasarkan skoring ulasan pengguna. Skoring 
sebesar 1–2 digolongkan sebagai sentimen negatif, skoring sebesar 3 sebagai netral, serta 
skoring sebesar 4–5 sebagai sentimen positif. 

Tahap ketiga yaitu preprocessing, yaitu pembersihan data teks agar diolah untuk dianalisis. 
Tahap yang disediakan mencakup konversi huruf menjadi huruf kecil (lowercasing), eliminasi 
karakter non-alfabet, penghilangan kata berhenti, serta stemming untuk mempermudah bentuk 
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kata. Setelah bersih, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode Term Frequency-Inverse 
Document Frequency (TF-IDF). Teknik ini membobot kata dalam dokumen agar bisa 
direpresentasikan dalam bentuk numerik yang menggambarkan kepentingan tiap kata secara 
kontekstual. 

Data sentimen hasil ekstraksi kemudian diproses di tahap klasifikasi sentimen menggunakan 
algoritma Naïve Bayes. Pada algoritma ini digunakan karena performanya tinggi untuk klasifikasi 
teks, terutama untuk data berukuran besar dan tidak seimbang. Setelah proses pembentukan 
model, dilakukan test akurasinya menggunakan metode 5-Fold Cross Validation. Prosedur ini 
memecah data menjadi lima bagian untuk membuktikan adanya konsistensi dan generalisasi 
model. Evaluasi dilakukan berdasarkan akurasi, precision, recall, dan F1-score. Tahapan akhir 
adalah pengembangan wordcloud yang memvisualisasikan kata dominan masing-masing 
kategori sentimen, sehingga mempermudah interpretasi persepsi pengguna secara visual dan 
intuitif. 
 
3.1. Naïve Bayes 

Naïve Bayes adalah metode klasifikasi dalam machine learning yang berdasarkan teorema 
Bayes dengan asumsi bahwa setiap pasangan fitur adalah independen satu sama lain [17]. 

3.2 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 
TF-IDF adalah vektor dari representasi teks metode yang membandingkan kemunculan 

spesifik kata dalam dokumen yang spesifik ke seluruh sekumpulan dokumen [18]. 

3.3 Validasi Model: 5-Fold Cross Validation 
5-Fold Cross Validation adalah teknik evaluasi model yang terdiri dari membagi dataset 

menjadi lima bagian dengan ukuran yang hampir sama. Model dilatih sebanyak lima kali, dengan 
kombinasi data pelatihan dan data validasi yang berbeda pada setiap iterasi [19]. 

4. Hasil dan Pembahasan 
Penelitian yang telah kami selesaikan adalah analisis sentimen terhadap ulasan pengguna 

Aplikasi Deepseek di Google Play Store. Proses analisis sentimen ini diimplementasikan 
menggunakan bahasa pemrograman Python. Seluruh proses dari pengumpulan data, 
preprocessing kata, hingga ekstraksi fitur TF-IDF, proses klasifikasi Naïve Bayes serta divalidasi 
menggunakan teknik 5-Fold Cross Validation dengan bantuan pustaka Python seperti pandas, 
scikit-learn, nltk, dan matplotlib. 

4.1 Pemuatan dan Eksplorasi Dataset 
Dataset yang digunakan diambil dari platform Kaggle dan dimuat ke dalam Python 

menggunakan pustaka pandas. Data ini terdiri dari ulasan pengguna, skor, dan waktu unggahan 
ulasan 

df = pd.read_csv("Deepseek Reviews Analysis.csv") 

print("Kolom dataset:", df.columns) 

print("Contoh data:") 

print(df.head()) 

Gambar 2. Algoritma pemuatan dataset 

Data memiliki 5 kolom utama: content, score, thumbsUpCount, at, dan Unnamed: 0. Kolom 
content berisi ulasan yang akan menjadi objek utama analisis. Berikut contoh data yang dibaca 
dan dibuat. 

 

Kolom dataset: Index([‘Unnamed: 0’, ‘content’, ‘score’, 

‘thumbsUpCount’, ‘at’], dtype=’object’) 

Contoh data: 

Unnamed: 0                                            content  

score  thumbsUpCount                   at 

0           0  It’s Great app, but an organization feature wo…      

5             54  2025-01-29 16:05:38 
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1           1  DeepSeek is an absolute game-changer! This app…      

5             38  2025-01-28 19:34:25 

2           2  I hope this message finds you well. I’m a big …      

5             45  2025-02-01 10:55:53 

3           3  Subject: Issue with App Performance – Server B…      

1            365  2025-02-01 17:58:11 

4           4  DeepSeek is a game-changer! Its AI-powered sea…      

5             10  2025-02-01 17:01:23 

Gambar 3. Contoh data yang dibaca dan dimuat 

4.2 Pelabelan Sentimen Berdasarkan Skor 
Langkah selanjutnya adalah memberikan label sentimen berdasarkan skor. Berikut adalah 

pendekatan kategorisasi: 
a. Skor 1–2 dikategorikan sebagai sentimen negatif. 
b. Skor 3 dikategorikan sebagai sentimen netral. 
c. Skor 4–5 dikategorikan sebagai sentimen positif. 

def label_sentiment (score): if score <= 2: return 'Negatif' elif score == 

3: return 'Netral' else: return 'Positif' 

df[“sentimen”]= df[“score”].apply(label_sentiment) 

print(df['sentimen'].value_counts()) 

Gambar 4. Algoritma pelabelan sentimen 

Positif    10851 

Negatif     3651 

Netral       622 

Name: count, dtype: int64 

Gambar 5. Output pelabelan sentimen 

Dari pengukuran tersebut pendistribusian sentimen yaitu positif sebanyak 10.851 ulasan, 
negatif sebanyak 3.651 ulasan, dan netral sebanyak 622 ulasan. Dari jumlah tersebut, dapat 
dikatakan bahwa mayoritas pengguna memberikan ulasan positif. 

4.3 Preprocessing Teks 
Data sebelum dilakukan klasifikasi dibersihkan terlebih dahulu sehingga dapat dimodelkan 

lebih akurat oleh algoritma pembelajaran mesin. Beberapa preprocessing yang dilakukan 
diantaranya: 
a. Mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil (lowercasing). 
b. Menghapus karakter non-alfabet dan simbol-simbol. 
c. Menghapus kata-kata umum yang tidak mengandung informasi sentimen (stopwords). 
d. Tokenizing dan stemming menggunakan pustaka nltk. 

stop_words = set(stopwords.words('english')) 

stemmer = PorterStemmer() 

def clean_text(text): 

    text = re.sub(r'[^a-zA-Z]', ' ', str(text)) 

    text = text.lower() 

    tokens = text.split() 

    tokens = [stemmer.stem(word) for word in tokens if word not in 

stop_words] 

    return ' '.join(tokens) 

df['clean_content'] = df['content'].apply(clean_text) 

Gambar 6. Algoritma preprocessing 
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=== Contoh Hasil Preprocessing === 

Teks asli:  

It's Great app, but an organization feature would be amazing! I 

absolutely love using DeepSeek, but I think one feature that would 

make the app even better is the ability to organize chat history into 

folders or sections. Currently, it’s hard to manage multiple 

conversations, especially for users who have a lot of ongoing 

discussions on different topics. Being able to categorize, label, or 

move chats into specific folders would be a huge time-saver and make 

the app much more user-friendly! Best! 

Teks bersih:  

great app organ featur would amaz absolut love use deepseek think one 

featur would make app even better abil organ chat histori folder 

section current hard manag multipl convers especi user lot ongo 

discuss differ topic abl categor label move chat specif folder would 

huge time saver make app much user friendli best 

Gambar 7. Contoh output preprocessing 

Hasil dari langkah ini adalah noise pada model yang dapat memengaruhi akurasi hasil 
secara keseluruhan telah dibersihkan sehingga dapat dilakukan ekstraksi menggunakan TF-IDF. 

4.4. Ekstraksi Fitur menggunakan TF-IDF 
Setelah proses preprocessing selesai dilakukan, selanjutnya data teks tersebut diubah 

menjadi representasi numerik dengan metode token dan TF-IDF. Metode ini digunakan untuk 
menghitung kepentingan kata dalam suatu dokumen dibandingkan dengan semua dokumen yang 
ada. 

X = df['clean_content'] 

y = df['sentimen'] 

tfidf = TfidfVectorizer(max_features=3000) 

X_tfidf = tfidf.fit_transform(X) 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_tfidf, y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

Gambar 8. Algoritma ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF dan split data 

=== Contoh Fitur TF-IDF ===  

0 1 2 3 4  

folder 0.340711 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  

would 0.323215 0.000000 0.105029 0.128542 0.000000  

organ 0.310333 0.166801 0.000000 0.000000 0.000000  

user 0.202984 0.109102 0.197880 0.121089 0.148530  

featur 0.192757 0.103605 0.000000 0.114989 0.000000  

Gambar 9. Contoh output ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF 

TF-IDF digunakan untuk mengubah teks menjadi vektor numerik. Data dibagi 80:20 untuk 
training dan testing. Karena itulah TF-IDF sering digunakan dalam proses klasifikasi untuk 
meningkatkan akurasi model, karena data yang digunakan sebagai fitur menjadi lebih relevan 
dan informatif. 

4.5. Klasifikasi Sentimen dengan Naïve Bayes 
Model yang digunakan pada penelitian ini yaitu Multinomial Naïve Bayes karena model ini 

cocok saat dataset teks telah direpresentasikan sebagai matriks yang berisi frekuensi kata atau 
T frekuensi. 

model = MultinomialNB() 

model.fit(X_train, y_train) 

Gambar 10. Algoritma klasifikasi sentimen 
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Tabel 1. Hasil evaluasi sebelum validasi 

 Precision Recall F1-score Support 

Negatif 0.81 0.75 0.78 756 

Netral 0.00 0.00 0.00 128 

Positif 0.89 0.97 0.93 2141 

Accuracy   0.87 3025 

Macro AVG 0.57 0.57 0.57 3025 

Weighted AVG 0.84 0.87 0.85 3025 

 
Model klasifikasi sentimen yang menggunakan algoritma Naïve Bayes berhasil meraih 

akurasi sebesar 87,4%. Evaluasi dilakukan dengan metrik precision, recall, dan F1-score untuk 
menilai kemampuan model dalam mengenali tiga jenis sentimen: negatif, netral, dan positif. 
Setelah tahap tersebut, dilakukan model klasifikasi yang melatih data larik teks sebelumnya dan 
menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Model ini kondusif untuk data teks, terutama 
data himpunan fitur TF-IDF yang dipisahkan. Ketika model dijalankan pada metode fit() data latih, 
itu melatihnya untuk mengenali pola data fitur label sentimen. Meskipun operasi ini tidak 
mengeluarkan output, ini menjadi model prediksi karena dapat memprediksi data dari uji dataset. 

4.6. Validasi Model (5-Fold Cross Validation) 
Untuk menguji seberapa stabil dan umum model yang dibuat, digunakan teknik validasi 5-

Fold Cross Validation. Dengan metode ini, data dibagi menjadi lima bagian, dan setiap bagian 
bergiliran menjadi data uji, sedangkan sisanya menjadi data latih. 

print("\n=== EVALUASI DENGAN CROSS VALIDATION 5-FOLD ===") 

skf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) 

 

precision_list = [] 

recall_list = [] 

f1_list = [] 

accuracy_list = [] 

 

for train_idx, test_idx in skf.split(X_tfidf, y): 

    X_train_cv, X_test_cv = X_tfidf[train_idx], X_tfidf[test_idx] 

    y_train_cv, y_test_cv = y.iloc[train_idx], y.iloc[test_idx] 

 

    model_cv = MultinomialNB() 

    model_cv.fit(X_train_cv, y_train_cv) 

    y_pred_cv = model_cv.predict(X_test_cv) 

 

    precision, recall, f1, _ = 

precision_recall_fscore_support(y_test_cv, y_pred_cv, average=None, 

labels=model_cv.classes_) 

    accuracy = accuracy_score(y_test_cv, y_pred_cv) 

 

    precision_list.append(precision) 

    recall_list.append(recall) 

    f1_list.append(f1) 

    accuracy_list.append(accuracy) 

 

# Hitung rata-rata per label 

avg_precision = np.mean(precision_list, axis=0) 

avg_recall = np.mean(recall_list, axis=0) 
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avg_f1 = np.mean(f1_list, axis=0) 

avg_accuracy = np.mean(accuracy_list) 

 

# Buat DataFrame hasil rata-rata evaluasi 

labels = model_cv.classes_ 

cv_results = pd.DataFrame({ 

    'Label': labels, 

    'Rata-rata Precision': avg_precision, 

    'Rata-rata Recall': avg_recall, 

    'Rata-rata F1-Score': avg_f1 

}) 

 

print("\n=== HASIL RATA-RATA CROSS VALIDATION (5-FOLD) ===") 

print(cv_results.to_string(index=False)) 

print(f"\nRata-rata Akurasi Keseluruhan: {avg_accuracy:.4f}") 

Gambar 7. Algoritma validasi 5-Fold Cross Validation 

=== HASIL RATA-RATA CROSS VALIDATION (5-FOLD) === 

 

  Label  Rata-rata Precision  Rata-rata Recall  Rata-rata F1-Score    

Negatif             0.792507          0.736510            0.763470    

 Netral             0.090000          0.003226            0.006226    

Positif             0.893165          0.963782            0.927128 

 

Rata-rata Akurasi Keseluruhan: 0.8694 

Gambar 8. Hasil evaluasi dan akurasi setelah validasi 

Hasil validasi setelah menggunakan 5-Fold Cross Validation menunjukkan bahwa model 
Naive Bayes memiliki performa yang cukup baik dengan akurasi rata-rata sebesar 86,94%. Model 
mampu mengklasifikasikan sentimen positif dengan sangat baik (F1-score 92,7%) dan cukup baik 
untuk sentimen negatif (F1-score 76,3%). Namun, performa pada sentimen netral sangat rendah 
(F1-score 0,6%), yang mengindikasikan adanya ketidakseimbangan distribusi data atau 
kurangnya representasi fitur yang membedakan kelas netral dari kelas lainnya. Secara 
keseluruhan, model menunjukkan hasil yang kuat pada dua kelas dominan, namun perlu 
perbaikan lebih lanjut untuk menangani kelas netral secara efektif. 

4.7. Visualisasi Wordcloud 
Untuk mengilustrasikan kata-kata dominan yang muncul dalam data ulasan, digunakan 

visualisasi wordcloud. 

 
Gambar 8. Wordcloud positif 

Hasil wordcloud visualisasi di kategori sentimen positif menguatkan dominasi kata "good", 
"great app", "nice", dan "best ai". Indikasi adanya kesukaan umum terhadap performa dasar 
aplikasi, terutama soal aspek kecerdasan buatan yang dianggap inovatif dan responsif. 
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Penggunaan kalimat seperti "best ai" mengandung indikasi bahwa konsumen punya ekspeksi 
yang tinggi terhadap kegunaan AI dan menyatakan aplikasi ini memiliki keunggulan dari aplikasi 
jenis yang serupa. Totalitas stereotip positif tersebut mencerminkan kesuksesan Deepseek untuk 
menyampaikan pengalaman konsumen terbaik, dan menandakan adanya potensi untuk 
meningkatkan loyalitas konsumen dan meningkatkan adopsi aplikasi di masa mendatang. 

 
Gambar 9. Wordcloud negatif 

Berbeda halnya dengan visualisasi wordcloud pada kategori sentimen negatif, yang 
menampilkan munculnya kata “work”, “slow”, “busy”, dan “answer”. Istilah-istilah tersebut 
memberikan kesan bahwa beberapa pengguna mengalamai kekurangan ketika mereka 
menggunakan aplikasi, terutama di aspek teknis seperi kecepatan akses dan kecepatan respons 
sistem. Kata “slow” dan “busy” memberi isyarat adanya hambatan dari aspek performa server 
atau ketersediaan kapasitas layanan. Sedangkan, “answer” memberikan isyarat kekecewaan 
terhadap hasil yang ditawarkan oleh sistem, mungkin tidak sejalan dengan konteks atau 
harapannya sendiri. Review negatif tersebut memberikan isyarat adanya celah yang harus 
diratapi dan dibuktikan dengan peningkatkan perform. 

Berdasarkan hasil analisis, pengembang aplikasi Deepseek disarankan untuk meningkatkan 
performa server guna mengurangi keluhan terkait lambat dan padatnya aplikasi, memperbaiki 
kualitas respons AI melalui penyempurnaan model, serta menambahkan fitur interaktif seperti 
penilaian jawaban dan pengorganisasian riwayat percakapan. Selain itu, penerapan metode 
klasifikasi yang lebih canggih seperti ensemble atau deep learning juga penting untuk 
meningkatkan akurasi, terutama dalam mengidentifikasi sentimen netral yang saat ini masih 
kurang akurat 

 
4.8. Pembahasan Performa Metode 

Hasil validasi menggunakan metode 5-Fold Cross Validation diperoleh bahwa model Naïve 
Bayes dalam penelitian ini mencapai rata-rata akurasi sebesar 86,94%, termasuk F1-score 
tertinggi di sentimen positif (92,7%), diikuti sentimen negatif (76,3%), sementara performa 
klasifikasi sentimen netral tetap lemah (0,6%). Capaian ini menunjukkan bahwa walaupun model 
sangat berprestasi di dua kelas dominan, masih terdapat ruang untuk peningkatan dalam 
klasifikasi sentimen netral. 

Temuan ini menunjukkan performa yang komparatif dan bahkan lebih tinggi dibandingkan 
beberapa penelitian terdahulu yang juga menggunakan pendekatan Naïve Bayes. Misalnya, 
Hasanah dan Sari dalam analisis ulasan pengguna aplikasi Maxim melaporkan akurasi sebesar 
81,9% dengan dua kelas sentimen [2]. Sementara Nurian et al. yang menganalisis aplikasi 
Shopee menggunakan metode serupa mencatatkan akurasi sebesar 83,2% [1]. Di sisi lain, 
Sagala dan Samuel menunjukkan bahwa Naïve Bayes tetap bersaing dibandingkan Random 
Forest dan SVM dalam mengklasifikasikan ulasan terhadap ChatGPT, meskipun akurasinya 
berada pada kisaran 85% [7]. 

Performa model di sini juga serempak dengan Kevin et al., yang melaporkan F1-score 
sebesar 89% dalam klasifikasi dua kelas (negatif dan positif) terhadap ulasan aplikasi Kinemaster 
menggunakan Naïve Bayes [8]. Kontribusi yang diberi oleh penelitian ini adalah pada sisi 
penggunaan tiga kategori sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif, yang kurang diperhatikan 
sebelumnya, serta adanya TF-IDF untuk memprioritaskan fitur teks sebelum diklasifikasikan. Hal 
ini menjadikan metode yang didasari lebih adaptif terhadap kompleksitas data nyata. 
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Secara keseluruhan, pendekatan gabungan Naïve Bayes dan TF-IDF terbukti mampu 
memberikan hasil yang kuat dalam teks ulasan pengguna aplikasi, sebagaimana juga ditunjukkan 
oleh Cherradi dan El Haddadi yang menempatkan Naïve Bayes sebagai salah satu algoritma 
yang efisien meskipun tidak selalu merupakan yang terbaik dalam perbandingan metode deep 
learning. Namun, termasuk dalam sumber daya yang lebih rendah dan kekompleksan, performa 
model ini tetap kompetitif dan layak dijadikan acuan dalam implementasi praktis [15]. 

4. Simpulan 

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma Naïve Bayes yang dikombinasikan dengan 
metode pembobotan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk melakukan 
analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Deepseek di Google Play Store. Dengan 
menggunakan dataset yang berisi 15.124 ulasan dan melalui tahapan preprocessing serta 
ekstraksi fitur, model ini menunjukkan performa klasifikasi yang cukup baik, dengan akurasi rata-
rata sebesar 86,94% berdasarkan evaluasi 5-Fold Cross Validation. Hasil terbaik diperoleh pada 
kategori sentimen positif, sementara sentimen netral masih menunjukkan kelemahan, yang 
mengindikasikan perlunya pendekatan lanjutan untuk meningkatkan representasi fitur pada kelas 
tersebut. 

Dari sisi kontribusi ilmiah, penelitian ini memperkuat temuan sebelumnya terkait efektivitas 
algoritma Naïve Bayes dalam klasifikasi teks ulasan pengguna aplikasi, sekaligus memberikan 
nilai tambah melalui penggunaan tiga kategori sentimen yang lebih kompleks. Integrasi dengan 
TF-IDF terbukti mampu meningkatkan relevansi fitur serta efisiensi komputasi, menjadikan 
pendekatan ini layak diterapkan dalam konteks big data tekstual, khususnya di ranah ulasan 
pengguna aplikasi berbasis AI. Temuan ini juga konsisten dengan hasil-hasil studi sebelumnya 
yang menunjukkan bahwa metode ini tetap kompetitif jika dibandingkan dengan algoritma lain 
seperti SVM dan Random Forest, terutama dalam menghadapi data yang tidak seimbang. 

Berdasarkan hasil analisis, pengembang aplikasi Deepseek disarankan untuk meningkatkan 
performa server guna mengurangi keluhan terkait lambat dan padatnya aplikasi, memperbaiki 
kualitas respons AI melalui penyempurnaan model, serta menambahkan fitur interaktif seperti 
penilaian jawaban dan pengorganisasian riwayat percakapan. 
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