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Abstract: Text representation is an essential component in sentiment analysis systems, as it deter-
mines how text data is converted into numerical features that can be utilized by classification algo-
rithms. This study aims to analyze the effect of two popular text representation techniques, namely 
Bag-of-Words (BoW) and Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), on the perfor-
mance of short text sentiment classification in a multi-domain context. The dataset used is a combi-
nation of original data and synonym-based augmentation data, with a total of 418 text entries. The 
two machine learning algorithms used in the evaluation were Ridge Classifier and Complement 
Naïve Bayes. The assessment was conducted using the Stratified K-Fold cross-validation technique 
as well as four key evaluation metrics: accuracy, precision, recall, and F1-score. Experimental results 
show that TF-IDF representation consistently performs better than BoW in both models. The best 
configuration was achieved by Ridge Classifier with TF-IDF, which obtained an accuracy of 0.911 
and F1-score of 0.908. These findings underscore the importance of choosing the right feature rep-
resentation technique in improving the effectiveness of text-based sentiment classification systems. 
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Abstrak: Representasi teks merupakan komponen esensial dalam sistem analisis sentimen, karena 
menentukan bagaimana data teks diubah menjadi fitur numerik yang dapat dimanfaatkan oleh al-
goritma klasifikasi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh dua teknik representasi 
teks populer, yaitu Bag-of-Words (BoW) dan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-
IDF), terhadap performa klasifikasi sentimen teks pendek dalam konteks multi-domain. Dataset 
yang digunakan merupakan hasil kombinasi antara data asli dan data augmentasi berbasis sinonim, 
dengan total 418 entri teks. Dua algoritma pembelajaran mesin yang digunakan dalam evaluasi 
adalah Ridge Classifier dan Complement Naïve Bayes. Penilaian dilakukan menggunakan teknik vali-
dasi silang Stratified K-Fold serta empat metrik evaluasi utama: akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa representasi TF-IDF secara konsisten memberikan performa 
lebih baik dibandingkan BoW pada kedua model. Konfigurasi terbaik dicapai oleh Ridge Classifier 
dengan TF-IDF, yang memperoleh akurasi sebesar 0,911 dan F1-score sebesar 0,908. Temuan ini 
menggarisbawahi pentingnya pemilihan teknik representasi fitur yang tepat dalam meningkatkan 
efektivitas sistem klasifikasi sentimen berbasis teks. 

Kata kunci: analisis sentimen; Bag-of-Words; klasifikasi teks; representasi teks; TF-IDF 
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1. Pendahuluan 

Pertumbuhan interaksi manusia dalam platform digital seperti media sosial, forum 
daring, dan ulasan produk telah mendorong meningkatnya kebutuhan untuk memahami 
opini publik secara otomatis melalui analisis sentiment. Analisis sentimen menjadi alat 
penting dalam berbagai sektor, seperti bisnis, politik, dan kesehatan. Pentingnya 
teknologi ini tercermin dari pertumbuhan pasarnya yang signifikan, di mana pasar ana-
lisis sentimen global diproyeksikan tumbuh dari US5,1 Miliar pada tahun 2024 menjadi 
US11,4 Miliar pada tahun 2030 [1]–[4]. Hal ini didorong oleh kemampuannya untuk 
mengungkap persepsi publik terhadap isu atau kebijakan tertentu secara akurat dan 
terukur. Salah satu tantangan utama dalam analisis sentimen adalah keberagaman gaya 
penulisan, penggunaan bahasa informal, sarkasme, serta konteks kata, yang dapat mem-
persulit model dalam mengidentifikasi sentimen secara akurat [5]. 

Dalam pengolahan teks, representasi fitur memegang peran krusial terhadap keber-
hasilan model klasifikasi. Dua pendekatan representasi fitur yang umum digunakan ada-
lah Bag-of-Words (BoW) dan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). BoW 
merepresentasikan teks berdasarkan frekuensi kemunculan kata tanpa mempertim-
bangkan konteks atau posisi kata, sementara TF-IDF menambahkan bobot berdasarkan 
pentingnya suatu kata dalam dokumen relatif terhadap keseluruhan korpus [6]. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah mengevaluasi berbagai teknik representasi 
fitur. Studi dalam domain spesifik seperti ulasan vaksinasi [1], e-commerce [7], dan ulasan 
makanan [8] telah menguji efektivitas TF-IDF dan Word2Vec, sementara penelitian lain 
membandingkan performa BoW dan TF-IDF pada data multi-topik [6], [9]. Temuan dari 
studi-studi ini secara umum mengonfirmasi bahwa pemilihan representasi fitur sangat 
memengaruhi hasil klasifikasi, dengan TF-IDF seringkali menunjukkan performa yang 
kompetitif. Namun, seiring kemunculan arsitektur deep learning yang lebih kompleks 
(misalnya BERT), fokus penelitian seringkali bergeser ke model-model tersebut. Aki-
batnya, kajian yang secara sistematis membandingkan efektivitas metode fundamental 
seperti BoW dan TF-IDF pada dataset multi-domain dengan algoritma klasifikasi yang 
lebih baru seperti Ridge Classifier masih jarang dilakukan secara menyeluruh. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh teknik representasi teks Bag-
of-Words (BoW) dan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) terhadap per-
forma klasifikasi sentimen teks dengan pendekatan pembelajaran mesin. Analisis dil-
akukan melalui serangkaian tahapan, dimulai dari preprocessing data, transformasi teks 
menggunakan kedua teknik representasi, hingga pelatihan dan evaluasi model klasifi-
kasi. Dua algoritma machine learning, yaitu Complement Naïve Bayes dan Ridge Classifier, 
digunakan untuk menguji efektivitas masing-masing teknik representasi dalam 
memetakan fitur teks ke dalam label sentimen. Dataset yang digunakan adalah Sentiment 
Analysis Evaluation Dataset, yang mencakup teks dari empat genre berbeda (Education, Fi-
nance, Politics, dan Sports) dan diklasifikasikan ke dalam dua label sentiment yaitu positif 
dan negatif. Kontribusi utama penelitian ini adalah mengisi kesenjangan tersebut dengan 
menyajikan analisis perbandingan langsung dan sistematis antara Bag-of-Words (BoW) 
dan TF-IDF pada dataset sentimen multi-domain. Secara spesifik, penelitian ini menguji 
kedua teknik representasi pada dua model klasifikasi yang berbeda—Ridge Classifier dan 
Complement Naïve Bayes. Dengan demikian, kontribusi ilmiah yang dihasilkan adalah 
penyediaan bukti empiris yang kuat mengenai kombinasi representasi fitur dan algoritma 
mana yang paling optimal, yang hasilnya dapat berfungsi sebagai panduan praktis dan 
baseline yang andal untuk pengembangan sistem serupa di masa depan. 

2. Metodologi Penelitian 

Penelitian ini menerapkan pendekatan eksperimen kuantitatif. Pendekatan ini 
dipilih untuk mengukur dan membandingkan secara objektif pengaruh variabel 
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independen (teknik representasi teks BoW dan TF-IDF) terhadap variabel dependen 
(akurasi, presisi, recall, dan F1-score) pada dua model klasifikasi yang berbeda. Sumber 
data utama dalam eksperimen ini adalah Sentiment Analysis Evaluation Dataset, yang 
diperoleh dari platform publik Kaggle. Dataset ini tersedia di bawah lisensi CC0 1.0 Uni-
versal (Public Domain Dedication), yang memastikannya dapat digunakan secara bebas 
untuk tujuan akademis tanpa batasan hak cipta. Dataset tersebut dapat diakses melalui 
tautan berikut https://www.kaggle.com/datasets/prishasawhney/sentiment-analysis-
evaluation-dataset. Dataset ini terdiri dari total 209 data teks yang telah diklasifikasikan 
ke dalam empat kategori domain, yaitu Education (52 data), Finance (48 data), Politics (53 
data), dan Sports (56 data) [10], [11]. Setiap data dalam dataset memiliki dua atribut utama, 
yaitu Text yang berisi cuplikan kalimat pendek yang mencerminkan isi sentimen dari se-
tiap domain, dan Label yang menunjukkan kategori sentimen berupa Positive dan Nega-
tive [11]. Dataset ini digunakan karena sifatnya yang telah teranotasi dengan baik serta 
mencakup keragaman domain yang relevan untuk pengujian model klasifikasi sentimen. 
Selain itu, akses terhadap dataset ini bersifat terbuka dan tidak memerlukan izin khusus 
untuk penggunaan dalam konteks akademik[11]. 

Secara garis besar, metodologi penelitian ini mengacu pada alur kerja data mining, 
dan dapat diselaraskan dengan kerangka kerja Cross-Industry Standard Process for Data 
Mining (CRISP-DM) yang terdiri dari enam tahap, yaitu: pemahaman bisnis, pemahaman 
data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan deployment [12]. Namun, dalam konteks 
penelitian ini yang berfokus pada eksperimen klasifikasi teks, pendekatan CRISP-DM dis-
esuaikan menjadi tahapan yang lebih praktis, yakni: pemilihan dataset, representasi teks, 
pemilihan algoritma, pelatihan dan evaluasi model. Gambaran dari tahapan penelitian 
dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Penelitian ini menerapkan dua teknik representasi fitur teks, yaitu Bag-of-Words 
(BoW) dan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), untuk mentransforma-
sikan data teks menjadi bentuk numerik yang dapat diproses oleh algoritma klasifikasi 
berbasis machine learning. Representasi BoW menghitung frekuensi kemunculan setiap 
kata dalam dokumen tanpa mempertimbangkan konteks atau urutan kata. Sebaliknya, 
TF-IDF mempertimbangkan tingkat kepentingan kata dalam dokumen serta ke-
langkaannya dalam keseluruhan korpus. Perhitungan bobot representasi TF-IDF dapat 
dilihat pada Persamaan (1)[13]. 
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𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓!,# =	 𝑡𝑓!,# 	× 	 𝑖𝑑𝑓! (1) 

dengan, 
𝑡𝑓!,# : term frekuensi atau banyaknya kata (t) pada dokumen (d) atau pembobotan lokal 
𝑖𝑑𝑓! : log + $

#%!
,, di mana 𝑁 adalah jumlah total dokumen, dan 𝑑𝑓! adalah jumlah  

 dokumen yang mengandung term 𝑡 
Berikut disajikan sebuah ilustrasi perhitungan manual nilai TF-IDF pada salah satu 

term dalam dokumen tertentu. Asumsikan kita memiliki korpus dengan total 𝑁 =
5	dokumen. Kata "politik" muncul sebanyak 3 kali dalam dokumen D1, dan kata tersebut 
muncul pada 3 dari 5 dokumen. Maka nilai yang diketahui adalah sebagai berikut: 

𝑡𝑓(politik, 𝐷1) = 3 

𝑖𝑑𝑓(𝑝𝑜𝑙𝑖𝑡𝑖𝑘) = 	 log =
5
3> = log(1,67) 	≈ 0,51 

maka, 

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓(𝑝𝑜𝑙𝑖𝑡𝑖𝑘, 𝐷1) = 3	 × 0,51 = 1,53 
 

Nilai ini menunjukkan bahwa meskipun kata "politik" sering muncul dalam D1, bo-
botnya tidak terlalu tinggi karena kata tersebut juga muncul cukup sering dalam doku-
men lain. 

Model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Complement Naïve 
Bayes (CNB) dan Ridge Classifier. Complement Naïve Bayes merupakan varian dari algoritma 
Naïve Bayes yang dirancang untuk menangani ketidakseimbangan kelas dalam data teks 
[14]. CNB menggunakan informasi dari kelas pelengkap untuk memperkuat pembedaan 
antar kelas, sehingga lebih stabil dalam kasus dengan fitur tinggi dan distribusi kelas 
yang tidak seimbang [15]. Keunggulan CNB telah dibuktikan dalam beberapa studi 
terkini sebagai model yang unggul dalam klasifikasi teks imbang dan tidak imbang [16], 
[17]. Perhitungan skor klasifikasi pada CNB dapat dilihat pada Persamaan (2) [18]. 

𝑦D = argmin
&
(− log𝑃(𝑦) +	L𝑓' 	× 	 log 𝑃(𝑤'	|	𝑦D)

'

) (2) 

dengan, 
𝑦D  : kelas hasil prediksi 
𝑃(𝑦)  : probabilitas awal (prior) dari kelas y 
𝑓'  : frekuensi kemunculan kata ke-i dalam dokumen 
𝑃(𝑤' 	|	𝑦D) : probabilitas kata 𝑤' muncul pada kelas pelengkap dari 𝑦 

 

Untuk memperjelas bagaimana rumus ini diterapkan dalam praktik klasifikasi teks, 
berikut disajikan contoh perhitungan manual sederhana. Misalkan sebuah dokumen 
mengandung tiga kata kunci: data, politik, dan negara, dengan frekuensi berturut-turut 
yaitu 2, 1, dan 3. Diketahui juga probabilitas awal kelas Positif adalah 𝑃(𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) = 0,6 
dan nilai log 𝑃(𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) ≈ 	−0,22. Probabilitas kemunculan masing-masing kata dalam 
kelas pelengkap dihitung sebagai berikut: 

log 𝑃(𝑑𝑎𝑡𝑎	|	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) = 	−0,50 

log 𝑃(𝑝𝑜𝑙𝑖𝑡𝑖𝑘	|	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) = 	−0,70 

log 𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑟𝑎	|	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) = 	−0,40 

maka skor untuk kelas Positif dihitung sebagai: 
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Skor = −	log(0,6) + (2	 ×	−0,50) + (1	 ×	−0,70) + (3	 ×	−0,40) 

𝑆𝑘𝑜𝑟 = 0,22 + (−1,00) + (−0,70) 	+ (−1,20) = 0,22 − 2,90 = 	−2,68 
 

Skor ini akan dibandingkan dengan skor kelas lainnya (misalnya Negatif), dan model 
akan memilih kelas dengan nilai skor minimum sebagai hasil prediksi akhir. 

Sementara itu, Ridge Classifier adalah metode klasifikasi berbasis regresi linear 
dengan penerapan regularisasi L2 untuk mencegah overfitting [19]. Model ini bekerja 
dengan mengestimasi bobot parameter berdasarkan minimisasi fungsi loss yang meng-
gabungkan galat kuadrat dan penalti terhadap bobot besar. Ridge Classifier cocok untuk 
data dengan jumlah fitur tinggi dan korelasi antar fitur, yang merupakan karakteristik 
umum dalam data teks [20]. Keandalannya dalam kondisi multikolinearitas juga telah 
dibuktikan dalam penelitian-penelitian terbaru  [19], [20]. Perhitungan fungsi loss Ridge 
Classifier dapat dilihat pada Persamaan (3) [20]. 

𝐽(𝑤) = 	L(𝑦' −	𝑥'(𝑤))
*

'+,

+ 	𝜆‖𝑤‖)) (3) 

dengan, 
𝑦' : label target dari dokumen ke-i 
𝑥' : vektor fitur dari dokumen ke-i 
𝑤 : bobot parameter yang dikalibrasi selama pelatihan 
𝜆 : parameter regularisasi yang menentukan seberapa besar penalty diberikan  

 terhadap bobot tinggi 
 

Untuk memberikan ilustrasi penerapan rumus tersebut, berikut disajikan contoh 
perhitungan sederhana. Misalkan terdapat sebuah dokumen dengan vektor fitur 𝑥' =
	[2, 1] , bobot model awal 𝑤 =	 [0,5;	−0,3] , dan target kelas 𝑦' = 1 . Asumsikan juga 
parameter regularisasi 𝜆 = 0,1. 

Langkah 1: Hitung prediksi linier 

𝑥'(𝑤 = (2	 × 0,5) + (1	 ×	−0,3) = 1,0 − 0,3 = 0,7 

Langkah 2: Hitung galat kuadrat 

(𝑦' − 𝑥'(𝑤)) = (1 − 0,7)) = 0,09 

Langkah 3: Hitung penalty L2 

‖𝑤‖)) =	 (0,5)) +	(−0,3)) = 0,25 + 0,09 = 0,34 

Langkah 4: Hitung total loss 

𝐽(𝑤) = 0,09 + (0,1	 × 0,34) = 0,09 + 0,034 = 0,124 
 

Nilai loss 𝐽(𝑤) = 0,124 ini digunakan dalam proses optimisasi untuk memperbarui 
bobot 𝑤 selama pelatihan. Ridge Classifier akan meminimalkan nilai ini iteratif, sehingga 
model memiliki generalisasi yang lebih baik dengan penalti terhadap bobot besar. 

Performa dari kedua model dievaluasi menggunakan teknik Stratified K-Fold Cross-
Validation dengan nilai 𝑘 = 5. Pemilihan nilai 𝑘 = 5 ini didasarkan pada praktik umum 
dalam machine learning yang bertujuan untuk mencapai keseimbangan yang baik antara 
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bias dan varians (bias-variance trade-off) dalam estimasi performa model [21], [22]. Nilai ini 
dianggap mampu memberikan estimasi kinerja yang andal tanpa menimbulkan biaya 
komputasi yang berlebihan, dan merupakan pilihan yang solid untuk ukuran dataset da-
lam penelitian ini (𝑁 = 418). Metode ini membagi dataset menjadi lima subset dengan 
distribusi label sentimen yang seimbang pada setiap fold [23]. Dalam setiap iterasi, empat 
subset digunakan sebagai data pelatihan dan satu sebagai data pengujian, sehingga 
seluruh data dimanfaatkan secara menyeluruh baik untuk pelatihan maupun validasi. 
Hasil evaluasi dihitung dengan mengambil rata-rata dari lima iterasi untuk mendapatkan 
estimasi performa yang lebih stabil dan representatif. Teknik ini juga mengurangi risiko 
overfitting karena model diuji terhadap berbagai kombinasi data [23], [24]. Skema dari 
Teknik ini dapat dilihat pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Skema Stratified K-Fold cross validation 

Berbeda dengan K-Fold standar yang tidak mempertimbangkan proporsi kelas, 
Stratified K-Fold memastikan bahwa setiap fold memiliki distribusi kelas yang sama 
dengan dataset awal [24], [25]. Pendekatan ini dinilai lebih unggul dalam menangani 
permasalahan ketidakseimbangan kelas, terutama dalam konteks klasifikasi teks seperti 
pada penelitian ini [24]. Stratified K-Fold juga mempertahankan keunggulan K-Fold 
dalam memanfaatkan data secara efisien, namun dengan tambahan stabilitas terhadap 
distribusi kelas[23]–[25]. 

Penilaian performa dilakukan berdasarkan empat metrik utama yaitu akurasi, preci-
sion, recall, dan F1-Score. Keempat metrik ini dipilih karena memberikan evaluasi menye-
luruh terhadap performa klasifikasi pada kasus biner, khususnya ketika distribusi label 
tidak merata. Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data, se-
bagaimana ditunjukkan pada Persamaan (4) [26]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝑇𝑃	 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁) (4) 

Sebagai contoh, misalkan pada satu iterasi validasi diperoleh hasil klasifikasi sebagai beri-
kut: 

𝑇𝑃 = 90, 𝑇𝑁 = 85, 𝐹𝑃 = 10, 𝐹𝑁 = 10 

maka nilai akurasi dapat dihitung sebagai: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
90 + 85

90 + 85 + 10 + 15 =
175
200 = 0,875 
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Nilai ini menunjukkan bahwa sebanyak 0,875 prediksi yang dilakukan oleh model 
sudah sesuai dengan label aktual pada data pengujian. Nilai akurasi seperti ini sangat 
berguna untuk memberikan gambaran umum terhadap tingkat kesalahan total dalam 
prediksi, namun perlu dikombinasikan dengan metrik lainnya (seperti precision dan re-
call) untuk interpretasi yang lebih seimbang, terutama pada kasus data tidak seim-
bang[26]. 

Precision mengukur tingkat ketepatan dari prediksi model terhadap kelas positif [27]. 
Dalam konteks klasifikasi sentimen, precision menunjukkan seberapa banyak dari seluruh 
prediksi yang dinyatakan positif oleh model ternyata benar-benar merupakan data 
dengan sentimen positif [28]. Metrik ini menjadi penting ketika kesalahan dalam 
memberikan prediksi positif harus diminimalkan, seperti dalam kasus opini publik yang 
berdampak terhadap keputusan. Perhitungan precision dapat dilihat pada Persamaan (5) 
[26]. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 (5) 

sebagai ilustrasi, misalkan dalam suatu evaluasi model didapatkan: 

𝑇𝑃 = 90, 𝐹𝑃 = 10 

maka nilai precision dapat dihitung sebagai berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
90

90 + 10 =
90
100 = 0,90 

 

Artinya, dari seluruh prediksi yang dinyatakan positif oleh model, sebesar 0,90 
benar-benar merupakan data yang memiliki label sentimen positif. Metrik ini sangat 
krusial apabila kesalahan memberikan label positif dapat menyebabkan implikasi serius, 
seperti dalam klasifikasi opini publik, spam filtering, atau sistem rekomendasi [26]. 

Recall, atau dikenal juga sebagai sensitivitas, mengukur sejauh mana model mampu 
mengenali seluruh data yang benar-benar positif dari keseluruhan data positif yang ada 
[1]. Dalam kasus klasifikasi sentimen, recall membantu mengetahui apakah model 
berhasil menangkap semua opini positif yang relevan [5]. Nilai recall yang tinggi 
menunjukkan bahwa sedikit data positif yang luput terdeteksi oleh model. Perhitungan 
recall dapat dilihat pada Persamaan (6) [26]. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (6) 

sebagai contoh, misalkan dari data pengujian diketahui: 

𝑇𝑃 = 90, 𝐹𝑁 = 15 

maka recall dihitung sebagai berikut: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	
90

90 + 15 =
90
105 	≈ 0,86 

 

Artinya, model berhasil mengenali sekitar 0,86 dari seluruh data yang benar-benar 
positif. Dalam konteks klasifikasi sentimen, nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa 
opini-opini penting yang bersentimen positif tidak banyak terlewatkan oleh sistem. 

F1-Score merupakan metrik gabungan yang menghitung rata-rata harmonis antara 
precision dan recall [9]. Metrik ini sangat berguna ketika dibutuhkan keseimbangan antara 
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ketepatan dan kelengkapan dalam deteksi kelas positif, terutama dalam kondisi di mana 
data tidak seimbang [2]. F1-Score memberikan gambaran menyeluruh mengenai performa 
model dalam menangani prediksi positif secara akurat dan menyeluruh. Perhitungan F1-
Score dapat dilihat pada Persamaan (7) [26]. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 	2	 ×	
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛	 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  (7) 

sebagai contoh, jika diketahui hasil evaluasi model menunjukkan: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 0,90, 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 0,86 

maka nilai F1-Score dapat dihitung sebagai: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2	 ×	
0,90	 × 0,86
0,90 + 0,86 = 2	 ×

0,77
1,76 	≈ 2	 × 0,44 = 0,88 

 

Dengan demikian, F1-Score memberikan nilai 0,88 yang mencerminkan 
keseimbangan antara kemampuan model dalam mengenali data positif (recall) dan 
menghasilkan prediksi positif yang akurat (precision). Metrik ini sangat relevan ketika 
kedua aspek tersebut sama-sama penting untuk diperhatikan dalam evaluasi performa 
klasifikasi [26]. 

Dalam konteks evaluasi ini, TP (True Positive) merujuk pada data positif yang 
diklasifikasikan benar, TN (True Negative) adalah data negatif yang diklasifikasikan 
benar, FP (False Positive) merupakan data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai 
positif, dan FN (False Negative) adalah data positif yang diklasifikasikan salah sebagai 
negatif [26]. Penjabaran metrik ini penting untuk memastikan bahwa model tidak hanya 
akurat secara keseluruhan, tetapi juga sensitif dan tepat dalam mengidentifikasi sentimen 
yang relevan. 

Seluruh proses eksperimen dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python 
(versi 3.10) di platform Google Colaboratory. Kerangka kerja eksperimen ini didukung 
oleh beberapa pustaka kunci, termasuk scikit-learn (versi 1.6.1) untuk implementasi 
model Complement Naïve Bayes dan Ridge Classifier. Untuk pemrosesan teks, augmentasi 
data memanfaatkan NLTK (versi 3.9.1) dengan korpus WordNet, sementara proses lem-
matization dilakukan menggunakan spaCy (versi 3.8.7). Visualisasi hasil evaluasi, seperti 
heatmap confusion matrix dan grafik performa, dibuat menggunakan Seaborn (versi 0.13.2) 
dan Matplotlib (versi 3.10.0). Penggunaan versi pustaka yang spesifik ini bertujuan untuk 
menjamin reprodusibilitas dan keandalan hasil penelitian. 

3. Hasil 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja dari empat konfigurasi eksperimen 
yang menggabungkan dua metode representasi fitur teks, Bag-of-Words (BoW) dan Term 
Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), dengan dua algoritma klasifikasi, yaitu 
Ridge Classifier dan Complement Naïve Bayes (CNB). Prosedur validasi menggunakan teknik 
Stratified K-Fold Cross-Validation sebanyak lima lipatan (𝑘 = 5) untuk menjamin distribusi 
kelas tetap seimbang pada setiap iterasi. Eksperimen diawali dengan dataset asli yang 
terdiri dari 209 teks unik, dengan distribusi label sebanyak 115 sentimen positif dan 94 
sentimen negatif. Teks-teks ini berasal dari empat domain berbeda, Education (52 data), 
Finance (48 data), Politics (53 data), dan Sports (56 data). Untuk memperkaya data pelatihan 
dan meningkatkan generalisasi model, dilakukan augmentasi data berbasis sinonim, se-
hingga total dataset yang digunakan dalam evaluasi menjadi 418 entri teks. Setiap teks 
kemudian melalui tahap pra-pemrosesan untuk standardisasi. Proses ini meliputi case 
folding, pembersihan karakter non-alfanumerik, dan lemmatization untuk mengubah setiap 
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kata ke bentuk dasarnya. Contoh transformasi yang dilakukan pada data teks dapat 
dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Contoh Hasil Pra-pemrosesan Teks 

Teks Asli Hasil Case Folding & 
Cleaning Hasil Lemmatization 

healthy scientist health irrati-
onallyare choose find scientist 
rationally behave people help 
environment design spend ef-
fort life rational live effort de-
spite live irrationality study nt 
do scientist behavioral 
 

healthy scientist health irrati-
onallyare choose find scientist 
rationally behave people help 
environment design spend ef-
fort life rational live effort de-
spite live irrationality study 
not scientist behavioral 

healthy scientist health irrati-
onallyare choose find scientist 
rationally behave people help 
environment design spend ef-
fort life rational live effort de-
spite live irrationality study 
not scientist behavioral 

cross good nt would save 
good trafford old goal play nt 
wo decide ve i glove want 
character bubbly dubai goal 
add week east middle break 
midseason club session trai-
ning stick impress read goal 
play chance supersub tell 
mcdermott start dream likely 
season goal 12 topscorer royal 
fondre le adam fan united 
mindset different forever 
think nt do young re you day 
single appreciate look appre-
ciate aways trafford old walk 
opportunity appreciate great 
attitude player case year hap-
pen thing think young re you 
united manchester manage m 
i old m i player mean game 
think funny company good s 
he time lot guy s he incredible 
take club figurehead s he right 
ferguson alex sir stein jock 
shankly bill lot read ve i man 
know need tell opposition 
want say stoke game come 
sum enthusiastic bos le-
gendary facetoface come op-
portunity relish ferguson alex 
sir height reach unlikely know 
51 mcdermott man polite mu-
seum say ask 12 say blase me-
dal ask quiet humble hand 
shake come impressed mcder-
mott say manager ingredient 
get prolicence burton recently 
meet tie round fifth cup fa 
tonight trafford old struggler 
league premier take eve win-
ger 39yearold speak manager 
reading dugout room dres-
sing gap bridge player united 
manchester giggs ryan tip 
mcdermott brian 

cross good not would save 
good trafford old goal play 
not will decide glove want 
character bubbly dubai goal 
add week east middle break 
midseason club session trai-
ning stick impress read goal 
play chance supersub tell 
mcdermott start dream likely 
season goal topscorer royal 
fondre le adam fan united 
mindset different forever 
think not young day single 
appreciate look appreciate a-
way trafford old walk oppor-
tunity appreciate great atti-
tude player case year happen 
thing think young united 
manchester manage old 
player mean game think 
funny company good time lot 
guy incredible take club figu-
rehead right ferguson alex sir 
stein jock shankly bill lot read 
man know need tell opposi-
tion want say stoke game 
come sum enthusiastic bos le-
gendary facetoface come op-
portunity relish ferguson alex 
sir height reach unlikely know 
mcdermott man polite mu-
seum say ask say blase medal 
ask quiet humble hand shake 
come impressed mcdermott 
say manager ingredient get 
prolicence burton recently 
meet tie round fifth cup fa 
tonight trafford old struggler 
league premier take eve win-
ger yearold speak manager 
read dugout room dress gap 
bridge player united man-
chester giggs ryan tip mcder-
mott brian 

cross good not would save 
good trafford old goal play 
not will decide glove want 
character bubbly dubai goal 
add week east middle break 
midseason club session trai-
ning stick impress read goal 
play chance supersub tell 
mcdermott start dream likely 
season goal topscorer royal 
fondre le adam fan united 
mindset different forever 
think not young day single 
appreciate look appreciate a-
way trafford old walk oppor-
tunity appreciate great atti-
tude player case year happen 
thing think young united 
manchester manage old 
player mean game think 
funny company good time lot 
guy incredible take club figu-
rehead right ferguson alex sir 
stein jock shankly bill lot read 
man know need tell opposi-
tion want say stoke game 
come sum enthusiastic bos le-
gendary facetoface come op-
portunity relish ferguson alex 
sir height reach unlikely know 
mcdermott man polite mu-
seum say ask say blase medal 
ask quiet humble hand shake 
come impressed mcdermott 
say manager ingredient get 
prolicence burton recently 
meet tie round fifth cup fa 
tonight trafford old struggler 
league premier take eve win-
ger yearold speak manager 
read dugout room dress gap 
bridge player united man-
chester giggs ryan tip mcder-
mott brian 
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Setelah teks bersih, tahap selanjutnya adalah transformasi menjadi fitur numerik 
menggunakan BoW dan TF-IDF. Kedua metode ini menghasilkan ruang fitur dengan di-
mensi yang sama, yaitu sebanyak 4.890 fitur unik yang menjadi representasi kosakata dari 
keseluruhan korpus, seperti dirangkum pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Ekstraksi Fitur 
Vectorizer Jumlah Fitur Unik 

BoW 4890 
TF-IDF 4890 

Dengan data yang telah siap dalam bentuk fitur numerik, evaluasi sistematis dil-
akukan terhadap keempat konfigurasi model berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, 
dan F1-Score. Seluruh nilai yang dilaporkan pada Tabel 3 merupakan rata-rata dari lima 
kali pelaksanaan validasi silang untuk memperoleh estimasi kinerja yang stabil dan rep-
resentatif. Nilai tertinggi pada masing-masing metrik diberi penekanan untuk menunjuk-
kan konfigurasi yang paling optimal. 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Perbandingan Model Klasifikasi Menggunakan BoW dan TF-IDF 

Model Vectorizer Accuracy Precision Recall F1-Score 
Ridge Classifier BoW 0.906 0.917 0.899 0.904 
Complement Naïve Bayes BoW 0.861 0.881 0.850 0.855 
Ridge Classifier TF-IDF 0.911 0.923 0.905 0.908 
Complement Naïve Bayes TF-IDF 0.907 0.909 0.903 0.905 

 
Sebagai pelengkap dari hasil evaluasi tersebut, berikut disajikan contoh perhitungan 

manual pada salah satu konfigurasi model, yaitu Ridge Classifier dengan TF-IDF, guna 
memperjelas proses evaluasi metrik. Dalam salah satu fold evaluasi, diperoleh confusion 
matrix sebagai berikut: 𝑇𝑃 = 226, 𝑇𝑁 = 155, 𝐹𝑃 = 4, 𝐹𝑁 = 33.  Berdasrkan nilai-nilai 
ini, metrik evaluasi dihitung sebagai berikut: 

• Accuracy 
𝑇𝑃	 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁) =
226 + 	155

418 =
381
418 = 	0,911 

• Precision 
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) =
226
230 ≈ 0,983 

• Recall 
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) =
226
259 	≈ 0,872 

• F1-Score 

2	 ×
0,923	 × 0,872
0,923 + 0,872 	≈ 0,897 

Sebagai catatan nilai metrik yang diperoleh dari perhitungan manual ini tidak iden-
tik dengan nilai rata-rata dalam Tabel 3, karena hanya diambil dari satu fold evaluasi, 
bukan dari keseluruhan hasil Stratified K-Fold Cross-Validation. Dengan demikian, con-
toh ini digunakan semata-mata untuk ilustrasi cara kerja evaluasi kuantitatif model, dan 
bukan sebagai representasi mutlak dari performa keseluruhan. Penekanan pada evaluasi 
manual ini juga mempertegas pentingnya proses validasi dalam memastikan bahwa se-
tiap metrik yang dihasilkan dapat ditelusuri, dijelaskan, dan digunakan sebagai dasar 
pengambilan keputusan berbasis data. 
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4. Pembahasan 

Penelitian ini difokuskan untuk mengevaluasi efektivitas teknik representasi teks 
Bag-of-Words (BoW) dan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) dalam 
meningkatkan performa klasifikasi sentimen, khususnya ketika diterapkan pada data teks 
pendek dari berbagai domain. Berdasarkan hasil yang diperoleh dari eksperimen, 
ditemukan bahwa pemilihan metode representasi teks memiliki pengaruh yang signif-
ikan terhadap performa algoritma klasifikasi yang digunakan. Temuan ini juga diperkuat 
oleh bukti empiris dari studi-studi terdahulu [2], [29]–[32] yang menunjukkan bahwa 
pemilihan representasi fitur dapat menentukan efisiensi model secara keseluruhan dalam 
konteks klasifikasi teks. 

4.1. Pengaruh Representasi Teks terhadap Performa Klasifikasi 
Dari hasil evaluasi, terlihat bahwa teknik TF-IDF secara konsisten unggul dibanding-

kan BoW pada seluruh metrik yang diuji. Sebagai contoh, pada model Ridge Classifier, nilai 
F1-Score meningkat dari 0,903 menjadi 0,908 saat beralih dari BoW ke TF-IDF. Peningkatan 
yang lebih substansial terlihat pada model Complement Naïve Bayes, dari 0,855 menjadi 
0,905. Keunggulan performa ini dapat dijelaskan dari cara kedua teknik 
merepresentasikan teks. Metode BoW memiliki keterbatasan fundamental, yaitu hanya 
mengandalkan frekuensi kata tanpa mempertimbangkan relevansi atau distribusinya di 
seluruh dokumen. Akibatnya, kata-kata umum yang sering muncul namun tidak 
memiliki muatan sentimen (misalnya, "yang", "pada", "dengan") bisa mendapatkan bobot 
yang sama tingginya dengan kata kunci sentimen, sehingga berpotensi menjadi noise yang 
mengganggu performa model klasifikasi. Sebaliknya, TF-IDF dirancang untuk mengatasi 
masalah ini. Dengan mengalikan Term Frequency (TF) dengan Inverse Document Frequency 
(IDF), TF-IDF mampu secara efektif menurunkan bobot dari kata-kata umum yang ku-
rang informatif dan pada saat yang sama meningkatkan bobot dari kata-kata unik yang 
lebih relevan terhadap sentimen suatu teks. Pengaruh ini sejalan dengan temuan oleh [31], 
yang menjelaskan bahwa TF-IDF merupakan salah satu teknik vektorisasi yang efektif 
dalam mengatasi ambiguitas semantik pada representasi teks pendek dan mendukung 
konteks klasifikasi berbasis domain [31]. 

4.2. Perbandingan Dua Model Terhadap Representasi 
Secara umum, Ridge Classifier menghasilkan performa tertinggi di antara kedua algo-

ritma yang diuji, dengan kombinasi TF-IDF menghasilkan skor terbaik pada seluruh 
metrik. Model ini secara teoritis lebih cocok untuk data berdimensi tinggi seperti repre-
sentasi teks karena menggunakan regularisasi L2 yang efektif untuk mencegah overfitting, 
sehingga membuatnya lebih kokoh (robust) terhadap variasi fitur. Hasil ini juga didukung 
oleh studi oleh [33] yang menunjukkan bahwa Ridge Classifier menjadi salah satu model 
terbaik dalam deteksi ujaran kebencian multibahasa dengan skor F1 mencapai 0,890. 

Hal ini berbeda dengan pendekatan Complement Naïve Bayes (CNB), yang beroperasi 
di bawah asumsi independensi fitur (feature independence) yang kuat. CNB menganggap 
setiap kata dalam dokumen bersifat independen satu sama lain, sebuah asumsi yang ja-
rang terpenuhi dalam bahasa alami di mana konteks sangat penting. Keterbatasan teoretis 
ini menjelaskan mengapa CNB menunjukkan sensitivitas yang lebih tinggi terhadap jenis 
representasi yang digunakan. Seperti yang ditunjukkan oleh hasil eksperimen, model ini 
mengalami peningkatan performa yang lebih drastis ketika beralih dari BoW ke TF-IDF, 
membuktikan bahwa metode probabilistik ini sangat bergantung pada kualitas fitur yang 
diskriminatif. Tren ini juga diamati oleh [34], yang mencatat bahwa Complement Naïve 
Bayes dapat mengungguli model lain pada data sentimen media sosial ketika dipasangkan 
dengan TF-IDF, dengan akurasi mencapai 0,820 dan F1-Score sebesar 0,810. 
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4.3. Analisis terhadap Data Multi-Domain 
Dataset yang digunakan mencakup teks dari empat domain berbeda—Education, Fi-

nance, Politics, dan Sports—yang masing-masing memiliki karakteristik linguistik dan 
semantik yang unik. Dalam konteks ini, pemilihan teknik representasi menjadi sangat 
penting untuk memastikan model dapat menyesuaikan diri terhadap variasi konteks. 
Metode BoW, yang hanya menghitung frekuensi kata tanpa mempertimbangkan rele-
vansi atau distribusi globalnya, gagal membedakan makna kontekstual antar domain. 
Misalnya, kata "score" dapat bermakna nilai akademik dalam domain Education atau 
hasil pertandingan dalam domain Sports. 

Sebaliknya, TF-IDF memberikan bobot lebih tinggi pada kata-kata yang memiliki sig-
nifikansi kontekstual tinggi tetapi distribusi global rendah. Ini membuat representasi TF-
IDF lebih adaptif dalam menangkap perbedaan terminologi antar domain. Efektivitas 
pendekatan ini juga tercermin dalam penelitian oleh [34], yang menunjukkan bahwa da-
lam pengklasifikasian sentimen politik di media sosial, TF-IDF menghasilkan performa 
yang lebih baik daripada BoW untuk model berbasis Naïve Bayes dan SVM [34]. 

5. Kesimpulan 

Berdasarkan evaluasi sistematis yang telah dilakukan, penelitian ini menegaskan 
bahwa pemilihan teknik representasi fitur secara signifikan memengaruhi performa klas-
ifikasi sentimen pada data multi-domain. Secara khusus, representasi TF-IDF terbukti 
secara konsisten lebih efektif dibandingkan BoW dalam menangkap karakteristik seman-
tik yang relevan dari teks pendek. Konfigurasi terbaik dalam penelitian ini diraih oleh 
model Ridge Classifier yang dipadukan dengan TF-IDF, yang menunjukkan performa 
paling unggul dengan akurasi 0,911 dan F1-Score tertinggi sebesar 0,908. Dengan temuan 
ini, kombinasi tersebut dapat direkomendasikan sebagai pendekatan baseline yang andal, 
efisien, dan adaptif untuk tugas klasifikasi sentimen lintas domain. 

Meskipun penelitian ini telah berhasil membandingkan efektivitas BoW dan TF-IDF 
secara sistematis pada konteks multi-domain, terdapat keterbatasan utama yang perlu di-
akui. Penelitian ini masih terbatas pada penerapan model klasifikasi machine learning kon-
vensional. Oleh karena itu, sebagai arah penelitian lanjutan, terdapat peluang besar untuk 
meningkatkan performa dengan mengeksplorasi arsitektur deep learning yang lebih 
canggih. Studi di masa depan dapat diarahkan pada penerapan model seperti Convolu-
tional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), atau model berbasis trans-
former seperti BERT, yang berpotensi menangkap nuansa semantik yang lebih dalam dan 
kompleks pada data teks. 
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