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Abstract. The Impact of Stopwords on the Accuracy of the Multinomial Naïve Bayes for 

Sentiment Analysis Process. Implementing machine learning in business has enabled 

producers and sellers to assess product quality by analyzing customer reviews through 

Sentiment Analysis (SA). This study investigates the impact of different stopword categories 

on the accuracy of the Multinomial Naïve Bayes (MNB) model for SA. This research 

considered ten stopword categories: general, conjunctions, slang, temporal terms, nouns, 

pronouns, interjections, adverbs, and single-letter words. A Friedman test conducted on 

commentary from three shoe products revealed that removing conjunction stopwords 

(MNB-conjunction) could potentially improve the predictive accuracy of the MNB model 

for SA by approximately 1%. A T-test further validated this result, showing that two out of 

three datasets provided evidence that MNB-conjunction outperformed the MNB model 

without removing stopwords. 

Keywords: customer reviews, Multinomial Naïve Bayes (MNB), Sentiment Analysis (SA), 
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Abstrak. Penerapan dari machine learning dalam bisnis telah memungkinkan produsen 

atau penjual untuk mengetahui kualitas produk dagangan mereka berdasarkan pada 

analisis ulasan pelanggan menggunakan Sentiment Analysis (SA). Penelitian ini bertujuan 

untuk mengetahui pengaruh dari jenis stopword terhadap akurasi dari metode Multinomial 

Naïve Bayes (MNB) dalam proses SA. Terdapat 10 jenis stopword yang digunakan dalam 

penelitian ini: umum, konjungsi, bahasa gaul, keterangan waktu, kata benda, kata ganti 

orang, kata seruan, kata kerja, dan kata dengan satu huruf. Berdasarkan pada uji Friedman 

pada tiga ulasan dari tiga produk sepatu, diketahui bahwa menghilangkan stopword 

konjungsi (MNB-konjungsi) dapat meningkatkan akurasi model MNB dalam proses SA 

sebesar 1%. Hasil uji T pada dua dari tiga himpunan data menunjukkan bahwa MNB-

konjungsi memiliki akurasi yang lebih baik ketimbang MNB tanpa menghilangkan 

stopword. 

Kata Kunci: ulasan pelanggan, Multinomial Naïve Bayes (MNB), Sentiment Analysis (SA), 

stopword 

 

1. Pendahuluan 

Revolusi industri 4.0 telah menjadikan teknologi memiliki peranan penting dalam 

kehidupan manusia, salah satunya di bidang marketing, dimana berbagai algoritma machine 

learning telah digunakan untuk menunjang kepentingan bisnis [1], [2], [3]. Sebagai contoh, 

algoritma machine learning dapat digunakan untuk proses sentiment analysis (SA) yang 

merupakan suatu proses untuk menganalisis komentar dari konsumen terhadap produk tertentu 

[4], [5]. Secara umum, SA dapat digunakan untuk membantu para penjual dalam memahami 

perspektif dari pembeli terhadap produk yang mereka jual [6]. Dengan mengetahui dengan jelas 

pandangan dari konsumen maka produk penerus dari produk yang sekarang ini beredar dapat 

disusun sedemikian rupa sehingga memuaskan konsumen, yang pada akhirnya akan 

meningkatkan profit margin dari penjual [7], [8].  

Salah satu proses yang memengaruhi hasil dari SA adalah proses menghilangkan 

stopword [9]. Stopword merupakan kata-kata yang dianggap tidak signifikan atau netral 

memengaruhi kelas dari komentar, seperti kata dan, atau, di, ke, dan seterusnya [10], [11]. Dengan 
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menghilangkan kata-kata tersebut, maka akan dihasilkan bag of words atau kumpulan kata yang 

lebih signifikan dalam mengklasifikasikan kelas dari komentar [12]. Beberapa penelitian terkait 

dengan menghilangkan stopwor dalam proses SA telah dipublikasikan pada penelitian berikut: 

[13], [14], [15], [16], [17]. 

Peneliti pada [13] mengidenfikasi pengaruh dari stopword dalam memengaruhi hasil 

klasifikasi dari komentar Youtube dengan menggunakan metode Bidirectional Long Short-Term 

Memory (Bi-LSTM). Berdasarkan pada penelitian yang telah dilakukan, disimpulkan bahwa 

penggunaan stopword dapat mengurangi akurasi dari model karena terlalu banyak kata yang 

dibuang pada proses stemming atau pengembalian kata pada bentuk kata dasarnya. Penelitian 

menunjukkan bahwa proses membuang stopwords meningkatkan akurasi dari proses SA dalam 

mengidentifikasi 50.000 komentar yang diambil dari jejaring sosial X (dahulu Twitter) dengan 

akurasi 88% [14]. Proses menghapus stopwords dibutuhkan untuk menganalisis komentar dalam 

bahasa Urdu dengan menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dan Multinomial 

Naive-Bayes (MNB) [15]. Proses penghapusan stopword dibutuhkan untuk meringkas model SA 

hybrid [16]. Berdasarkan pada penelitian tersebut disimpulkan bahwa metode SA hybrid dapat 

mengklasifikasikan komentar dari situs iMBD dan X dengan akurasi hingga 94%. Terakhir, 

penelitian menunjukkan bahwa metode SVM yang digabungkan dengan deep learning 

menghasilkan akurasi sebesar 92% dalam mengklasifikasikan komentar pada jejaring sosial X 

[17]. 

Berdasarkan pada hasil penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, terlihat bahwa untuk 

ukuran data yang besar [14], maka menghapus stopword dibutuhkan untuk menghasilkan model 

prediktif yang akurat. Namun, untuk data yang memiliki jumlah sampel kecil, penghapusan 

stopword dapat mengakibatkan penurunan dari akurasi model prediktif [13]. Hal ini menunjukkan 

bahwa penggunaan stopword dalam proses SA, tidak dapat digunakan secara sembarangan. 

Melihat permasalahan di atas, maka penentuan stopword yang perlu dihapus menjadi topik yang 

menarik untuk dibahas. Dalam kasus ini, perlu untuk dipelajari apakah menghapus seluruh 

stopword dari komentar dapat mengurangi akurasi model ataukah ada jenis stopword tertentu 

yang sebaiknya dihilangkan untuk meningkatkan performa klasifikasi dari model. Penelitian ini 

dilakukan untuk mengetahui bagaimana jenis stopword memengaruhi hasil dari proses SA. Secara 

khusus, penelitian ini memberikan dua kontribusi penelitian sebagai berikut. (1) Memvalidasi 

secara statistika (melalui uji Friedman) bahwa terdapat jenis stopword yang sebaiknya 

dihilangkan untuk meningkatkan akurasi model prediktif dari SA berbasis metode MNB. (2) 

Proses validasi dilakukan pada himpunan data yang diperoleh dari komentar produk sepatu yang 

diambil dari situs Shopee dan Tokopedia, yang merupakan situs e-commerce Indonesia. 

Untuk memvalidasi metodologi pada penelitian ini digunakan data yang berasal dari 

penelitian [18]. Data yang digunakan merupakan data yang berasal dari tiga merek sepatu yang 

dijual di Indonesia. Pada data tersebut terdapat dua kelas data, yaitu positif dan negatif. Terkait 

dengan penelitian tersebut, penelitian menggunakan metode NB klasik untuk mengklasifikasikan 

komentar dari produk, sedangkan pada penelitian ini, digunakan metode MNB. 

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti metodologi penelitian yang dilakukan yang 

menggunakan metode MNB [15]. Metode ini digunakan karena metode MNB memberikan hasil 

klasifikasi yang baik dengan nilai F1 sebesar 0,91 sesuai dengan penelitian yang telah dilakukan. 

Lebih lanjut, penelitian terkait metode MNB seperti pada penelitian [19], [20], [21] menunjukkan 

bahwa metode MNB memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan data yang 

berbentuk teks. Terlebih, untuk 𝑛 buah sampel, 𝑚 buah fitur, dan 𝑘 buah kelas, kompleksitas 

waktu dari metode MNB hanya berada pada 𝑂(𝑚𝑛 ⋅ log(𝑘)) [22]. Sehingga, meskipun bukan 

yang terbaik, namun metode ini masih dapat digunakan untuk jumlah data yang tidak terlalu besar 

dengan waktu perhitungan yang relatif singkat. Berbeda dari penelitian yang dilakukan 

sebelumnya, penelitian ini tidak bertujuan untuk mengimprovisasi akurasi model prediktif dari 

metode MNB. Melainkan, ingin mempelajari bagaimana setiap jenis stopword memengaruhi 

akurasi dari model MNB.   
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2. Metode Multinomial Naïve Bayes 

Pada bagian ini akan dibahas bagaimana metode MNB digunakan untuk mengidentifikasi 

jenis stopword yang sebaiknya digunakan dalam proses SA. Silakan mengacu pada penelitian 

[23], [24] terkait dengan dasar dari metode MNB dan terkait dengan dasar dari proses SA [25].   

Tinjau sebuah himpunan data teks 𝑇  yang direpresentasikan ke dalam bentuk vektor kata, 

dimana 𝑇  =  {𝑡1,  𝑡2  …  𝑡𝑛};  𝑇 ∈ ℤ𝑚×𝑛 dengan 𝑡𝑖  =  [𝑡𝑖(1) 𝑡𝑖(2)  …  𝑡𝑖(𝑚)]𝑇;  𝑡𝑖  ∈  ℤ𝑚;  𝑖  =
 1,2,   …  𝑛 menyatakan kata ke−𝑖  dan 𝑡𝑖(𝑘);  𝑘  =  1,  2,   …  𝑚 menyatakan ada berapa kali kata 

𝑡𝑖 muncul pada sampel teks ke-𝑘 . Dimisalkan bahwa 𝐶 = {𝑐1,  𝑐2, … , 𝑐𝑝};  𝐶  ∈  ℤ𝑝 menyatakan 

kelas yang ada di dalam data 𝑇 , dimana 𝑐  =  [𝑐(1) 𝑐(2)  …  𝑐(𝑛)]𝑇;  𝑐  ∈  𝐶𝑛 menyatakan vektor 

kelas teks yang berkorespondensi dengan himpunan data 𝑇  sehingga {𝑡𝑖̃,  𝑐(𝑖)}; 𝑡̃  =
 [𝑡1(𝑖) 𝑡2(2)  …  𝑡𝑛(𝑖)];  𝑡𝑖  ∈  𝑇 menyatakan pasangan teks dan kelas untuk sampel ke-𝑖 . 
Berdasarkan pada definisi di atas, maka MLB akan menentukan sebuah fungsi matematis yang 

menghubungkan setiap nilai dari 𝑇  dengan kelas yang sesuai berdasarkan pada perhitungan 

probabilitas. Untuk mencapai target ini, maka terdapat dua tahapan utama, yaitu hapus stopword 

dan hitung prediksi kelas. 

Tahap pertama.  Tinjau definisi data teks seperti pada paragraf sebelumnya. Misalkan 

bahwa 𝑇𝑠  =  [𝑡𝑎(1)𝑡𝑎(2)  …  𝑡𝑎(𝑏)];  𝑇𝑠 ∁ 𝑇  merupakan submatriks atau matriks bagian dari 𝑇 yang 

menampung informasi stopword yang ingin dihilangkan dari 𝑇 , dimana 𝑎  =
[𝑎(1) 𝑎(2)  … 𝑎(𝑏)];  𝑎  ∈  ℤ𝑏 merupakan sebuah vektor yang berisikan indeks yang menandakan 

kata mana saja yang termasuk stopword dari himpunan data 𝑇 . Dalam kasus ini dapat 

didefinisikan sebuah matriks baru 𝑇𝑠′ , dimana 𝑇𝑠′   ∈  𝑇 merupakan matriks yang berisikan kata 

bukan stopword atau 𝑇𝑠′  menyatakan komplemen dari 𝑇𝑠. Dengan sedikit penyalahgunaan notasi 

(abuse of notation), maka 𝑇𝑠′  dapat dinotasikan sesuai dengan Persamaan 1 atau 𝑇𝑠′   merupakan 

himpunan data teks selain dari yang dikategorikan sebagai stopword. Dengan menggunakan 

𝑇𝑠′  dan ∁ sesuai dengan pembahasan sebelumnya, maka dapat diturunkan model untuk 

memprediksi kelas dari setiap sampel 𝑊 dari data yang telah dihilangkan stopword-nya. 

 
𝑻𝒔′   =  [𝒕𝒊  ∈  𝑻: 𝒕𝒊  ∉  𝑻𝒔;  𝒊  =  𝟏,  𝟐,   … 𝒏]    (1)w 

 

Tahap kedua. Tinjau 𝑇𝑠′ dan ∁ . Untuk sebuah kelas 𝑘 , misalkan 𝑐𝑘
′   =  

𝐶

{𝑐𝑘}
 sebagai sebuah 

himpunan kelas komplemen dari 𝑐𝑘
  . Lebih lanjut, misalkan 𝛿𝑖,𝑗 sebagai sebuah fungsi indikator 

(seperti pada delta Dirac) yang dinyatakan dalam Persamaan 2. Probabilitas untuk kelas 𝑐𝑘 dapat 

dinyatakan dalam Persamaan 3. Dengan |𝐶| menyatakan kardinalitas atau jumlah elemen dari 

himpunan kelas. Lebih lanjut prior probability untuk kata 𝑡𝑖   ∈  𝑇𝑠 diklasifikasikan sebagai kelas 

𝑐𝑘 dapat dinyatakan dalam Persamaan 4. Persamaan 4 dapat dipahami sebagai rasio antara 

penjumlahan dari berapa banyak kata 𝑡𝑖 yang tergolong dalam kelas 𝑐𝑘 dibagi dengan jumlah 

semua kata yang tergolong ke dalam kelas 𝑐𝑘.  

 

𝜹𝒊,𝒋  =  𝟎 𝒋𝒊𝒌𝒂 𝒔𝒆𝒃𝒂𝒍𝒊𝒌𝒏𝒚𝒂
𝟏 𝒋𝒊𝒌𝒂 𝒊 = 𝒋

 (2)w 

 

ℙ(𝒄𝒌)  =  
∑ 𝜹(𝒄(𝒊),  𝒄𝒌)𝒏

𝒊=𝒊 + 𝟏

|𝑪| + 𝒎
 (3)w 

 

 

ℙ(𝒕𝒊|𝒄𝒌) =
∑ (𝜹(𝒄(𝒍),  𝒄𝒌) .   ∑ 𝒕𝒊(𝒋)𝒎

𝒋=𝟏 )𝒏
𝒍=𝟏 + 𝟏

∑ (𝜹(𝒄(𝒍),  𝒄𝒌) .   ∑ 𝒕𝒊(𝒋)𝒎
𝒋=𝟏 )𝒏

𝒍=𝟏 + 𝒏
 (4)w 

 

Dengan menggunakan definisi dari probabilitas kelas dan prior probability sesuai dengan 

Persamaan 3 dan Persamaan 4, maka prediksi kelas dari metode MNB dapat ditentukan. Secara 

khusus, prediksi dengan metode MNB untuk sebuah sampel ke-𝑊 dinyatakan dalam Persamaan 
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5, dimana 𝑐̂ (𝑊) menyatakan tebakan kelas untuk sampel ke-𝑊. Persamaan 5 merupakan estimasi 

kelas untuk untuk sampel ke-𝑊  dari himpunan data 𝑇𝑠′. Secara umum  𝑇𝑠 dapat menjadi lebih 

dari satu himpunan saja. Dalam kasus ini, tanpa mengubah keumuman (without loss of 

generality), Persamaan 3 sampai Persamaan 5 dapat disesuaikan dengan himpunan data stopword 

selain dari  𝑇𝑠. 

 

𝒄̂ (𝒘) =𝒄𝒌 ∈ ∁
𝐚𝐫𝐠 𝒎𝒂𝒙

  (ℙ(𝒄𝒌 ) ∏ 𝑷 ( 𝒕𝒊  ∣∣  𝒄𝒌 )

𝒏

𝒊=𝟏

 )    (5)w 

 

3. Metodologi Penelitian 

Pada bagian ini akan dijelaskan data yang digunakan untuk percobaan. Lebih lanjut akan 

dibahas alur dan experiment setup dari penelitian. Terakhir, akan dibahas besaran pengukuran 

yang digunakan untuk menilai performa dari model untuk setiap jenis stopword yang dihilangkan. 

 

3.1. Data Penelitian 

Data yang digunakan merupakan data kumpulan komentar dari pembeli sepatu yang ada 

di e-commerce yang ada di Indonesia. Terdapat tiga merek sepatu yang ditinjau dalam penelitian 

ini. Namun, untuk menjaga netralitas dari penelitian ini, ketiga merek sepatu yang digunakan akan 

disamarkan namanya menjadi sepatu merek A, B, dan C. Untuk setiap merek sepatu terdapat tiga 

kelas, yaitu negatif, positif, dan netral. Namun, jumlah sampel dengan kelas netral sangat sedikit, 

sehingga pada penelitian ini, kelas netral akan diasosiasikan sebagai kelas negatif. Hal ini 

berdasarkan pada pertimbangan bahwa sampel yang terindikasi netral sebenarnya bisa atau 

cenderung negatif. Sehingga dalam kasus ini, sampel tersebut akan dikategorikan ke dalam kelas 

negatif. 

 Terdapat 1.260 sampel untuk ketiga merek sepatu. Namun, jumlah perbandingan sampel 

positif dan negatifnya sedikit berbeda untuk tiap merek. Untuk sepatu merek A, dari 1.260 sampel 

komentar, terdapat sampel positif sejumlah 1.103 dan 157 sampel memiliki kelas negatif. Untuk 

merek B, terdapat 1.105 sampel positif dan 155 sampel negatif. Sedangkan untuk merek C, 

terdapat 1.106 sampel positif dan 154 sampel negatif.  

Pada penelitian ini, terlihat bahwa jumlah perbandingan antara kelas positif dan negatif 

sangat tidak berimbang. Oleh karena itu, diperlukan penyesuaian terhadap jumlah data. Dalam 

kasus ini, seluruh sampel negatif akan diambil untuk tiap merek sepatu. Kemudian akan diambil 

sampel positif sebanyak dua kali lipat dari sampel negatif secara acak, sehingga rasio dari sampel 

positif dan negatif menjadi 2:1. Sebagai contoh untuk merek B, maka akan digunakan data yang 

terdiri dari 155 sampel negatif dan 310 sampel positif, sehingga total terdapat 465 sampel untuk 

merek B, dan seterusnya. Proporsi ini dipilih tanpa ada pertimbangan khusus (secara sembarang) 

dan dapat disesuaikan dengan keinginan dari pengguna. Setelah itu, akan dipilih 80% data untuk 

melatih model MNB dan 20% yang tersisa dari tiap merek akan digunakan untuk memvalidasi 

akurasi dari model prediktif. Detail terkait dengan pengaturan simulasi akan dijelaskan pada sub 

bagian 3.2. 

 

3.2. Konfigurasi Penelitian (Experiment Setup) 

Penelitian ini bertujuan untuk menguji apakah ada jenis stopword tertentu yang 

meningkatkan akurasi model prediktif dari proses SA. Stopword yang digunakan diperoleh dari 

berbagai sumber, salah satunya dengan menggunakan Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI), 

terutama untuk menentukan jenis yang tepat. Dalam penelitian ini, tidak dimungkinkan untuk 

menuliskan seluruh kata yang termasuk ke dalam jenis tersebut akibat kompleksitas dari bahasa 

Indonesia sehingga, kata yang dituliskan merupakan kata yang dapat ditemukan di dalam kamus 

atau sering digunakan dalam komunikasi tertulis yang diambil dengan proses crawling. Oleh 

karena itu, terdapat 10 jenis stopword yang akan diujikan dalam penelitian ini, seperti yang dapat 

dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1. 10 Jenis Stopwords yang Akan Diujikan 
No Jenis Stopword Keterangan 

1 Umum Stopword yang lazim dihilangkan ketika melakukan SA. Stopword ini berlaku secara 

umum dan dapat berisikan kata dari sembilan jenis stopword yang lain. 

2 Konjungsi Kata yang digunakan sebagai kata sambung. Contoh kata dari jenis ini antara lain: 

yang, oleh, supaya, maka, dan seterusnya. 

3 Gaul Jenis kata era modern yang merupakan hasil pelesetan dari bahasa Indonesia atau 

singkatan. Contoh kata jenis ini adalah gue, elo, doang, y, ngak, dan seterusnya. 

4 Keterangan Waktu Kata yang menyatakan keterangan waktu dalam sebuah kalimat. Contoh kata dari jenis 

ini adalah kemarin, hari ini, Senin, Rabu, Januari, dan seterusnya. 

5 Keterangan Benda Kata benda yang bersifat netral dan tidak menentukan kelas dari sebuah sampel. 

Contoh kata dari jenis ini adalah manusia, hal, benda, dunia, negara, dan seterusnya. 

6 Kata Kerja Kumpulan dari kata kerja yang bersifat netral dan tidak mengklasifikasikan kelas dari 

sebuah sampel. Contoh kata dari jenis ini adalah ada, memiliki, mempunyai, 

menonton, menilai, dan seterusnya. 

7 Kata Ganti Orang 

(Pronomina) 

Kata yang digunakan untuk menganti nama dari subjek. Contoh kata dari jenis ini 

adalah saya, dia, mereka, kami, dan seterusnya. 

8 Kata Seruan Kata yang mewakili ekspresi tertentu. Contoh kata dari jenis ini adalah wah, ya, ayo, 

cuma, aja, dan seterusnya. 

9 Keterangan Umum 

(Adverbia)  

Kata keterangan yang lazim digunakan dalam sebuah kalimat, namun tidak dapat 

digunakan untuk klasifikasi kelas. Contoh kata dari jenis ini adalah sangat, pasti, 

terlalu, hanya, saja, dan seterusnya. 

10 Kata Satu Huruf  Jenis satu kata yang hanya dituliskan dalam satu huruf, biasanya karena penyingkatan. 

Contoh kata dari jenis ini adalah y (dari kata ya), g (ngak), x (kali), dan seterusnya.  

 

Seluruh stopword akan diterapkan pada himpunan data untuk mengetahui bagaimana 

pengaruh dari setiap jenis stopword terhadap akurasi model prediktif dari SA. Terdapat 12 

simulasi yang dilakukan, yaitu: 10 simulasi untuk setiap jenis stopword, satu simulasi untuk 

proses SA tanpa menggunakan stopword, dan satu simulasi dengan menggunakan seluruh 

stopword. Untuk 10 simulasi tunggal hanya ada satu jenis stopword yang akan dihilangkan per 

simulasi. Sebagai contoh, untuk simulasi stopword konjungsi, maka hanya stopword konjungsi 

yang dihilangkan dari data, sementara kata yang merupakan bagian dari jenis stopword lain tidak 

akan dihilangkan. Semua proses simulasi memiliki alur proses SA yang sama, dimulai dari 

menghilangkan tanda baca dan emoticon, mengubah semua huruf besar ke huruf kecil, 

menghasilkan token dari sampel, dan melatih model NB [26], [27]. 

Untuk menentukan kualitas prediksi dari setiap model yang dibangun, maka digunakan 

parameter akurasi. Akurasi mengacu pada seberapa banyak tebakan yang dihasilkan model relatif 

terhadap jumlah sampel yang ada. Sebagai contoh, 𝑇𝑃 atau true positive menyatakan jumlah 

tebakan kelas positif yang benar, 𝑇𝑁 atau true negative menyatakan jumlah tebakan kelas negatif 

yang benar, 𝐹𝑃 atau false positive menyatakan jumah tebakan kelas positif yang salah (ditebak 

sebagai positif, namun sebenarnya negatif), dan 𝐹𝑁 atau false negative menyatakan seberapa 

banyak tebakan negatif yang salah (ditebak negatif, namun sebenarnya positif). Berdasarkan 

definisi tersebut, maka akurasi dapat dinyatakan dengan Persamaan 6. 

 

𝑨%  =  
𝑻𝑷  +  𝑻𝑵

𝑻𝑷  +  𝑻𝑵  +  𝑭𝑷  +  𝑭𝑵

× 𝟏𝟎𝟎%    (6)w 

 

Untuk memastikan bahwa hasil pengukuran akurasi yang diperoleh valid, semua simulasi 

akan diulang sebanyak 30 kali dengan pengacakan data. Dalam kasus ini, untuk setiap percobaan, 

semua sampel negatif yang digunakan akan tetap sama. Untuk sampel positif, setiap pengulangan 

akan dipilih sampel yang berbeda dari pengulangan sebelumnya, sehingga sampel positif dan 

negatif yang digunakan untuk melatih model akan berbeda di setiap pengulangan.  

Tahap selanjutnya adalah untuk menentukan jenis stopword yang sebaiknya dihilangkan 

untuk meningkatkan performa model MNB. Dalam kasus ini, hasil akurasi yang dihasilkan oleh 

11 jenis stopword (simulasi tanpa stopword tidak dimasukkan) akan diuji dengan menggunakan 

uji Friedman [28]. Uji Friedman merupakan pengujian untuk menentukan apakah terdapat 
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perbedaan dari sekumpulan data. Dalam kasus ini, uji Friedman digunakan untuk memvalidasi 

apakah terdapat sekurang-kurangnya satu jenis stopword yang jika dihilangkan akan 

meningkatkan akurasi dari model MNB. Terkait permasalahan ini, maka hipotesis yang diujikan 

pada penelitian ini adalah sebagai berikut. 

Untuk sepatu merek A: 

H0 : Tidak terdapat perbedaan dari akurasi model prediktif untuk jenis stopword yang berbeda 

dalam memprediksi kelas komentar sepatu merek A. 

Ha : Terdapat sekurang-kurangnya satu jenis stopword yang memiliki akurasi model prediktif 

yang berbeda dari jenis yang lain dalam memprediksi kelas komentar sepatu merek A. 

Untuk sepatu merek B: 

H0 : Tidak terdapat perbedaan dari akurasi model prediktif untuk jenis stopword yang berbeda 

dalam memprediksi kelas komentar sepatu merek B. 

Hb : Terdapat sekurang-kurangnya satu jenis stopword yang memiliki akurasi model prediktif 

yang berbeda dari jenis yang lain dalam memprediksi kelas komentar sepatu merek B. 

Untuk sepatu merek C: 

H0 : Tidak terdapat perbedaan dari akurasi model prediktif untuk jenis stopword yang berbeda 

dalam memprediksi kelas komentar sepatu merek C. 

Hc : Terdapat sekurang-kurangnya satu jenis stopword yang memiliki akurasi model prediktif 

yang berbeda dari jenis yang lain dalam memprediksi kelas komentar sepatu merek C. 

Jika hipotesis nol ditolak, maka tahap berikutnya adalah menguji signifikansi model 

dengan akurasi terbaik terhadap model MNB yang tidak melalui proses pembuangan stopword. 

Tujuannya untuk mengetahui apakah penggunaan stopword secara signifikan memengaruhi 

kualitas dari model prediktif. Lebih lanjut, akan ditunjukkan perbandingan dari kedua metode 

berdasarkan parameter lain seperti precision, recall, dan F1-score.  

 

4. Hasil dan Pembahasan 

Pada bagian ini akan ditampilkan hasil simulasi untuk setiap jenis stopword yang 

digunakan. Untuk mempermudah pembahasan, maka analisis akan dilakukan berdasarkan pada 

tiap merek sepatu.  

 

4.1. Akurasi Model Prediktif: Sepatu Merk A 

Tabel 2 menunjukkan akurasi model prediktif dari 12 simulasi yang dilakukan dengan 

menggunakan data dari sepatu merek A. Nomor simulasi mengacu pada definisi yang telah 

dijelaskan pada sub bagian 3.2. Sebagai contoh, simulasi pertama mengacu pada metode MNB 

yang disimulasikan dengan menghapus jenis stopword umum dari komentar dan seterusnya. 

Simulasi ke-11 mengacu pada MNB dengan menghapuskan semua jenis stopword dari nomor 1 

hingga 10, sedangkan simulasi ke-12 mengacu pada model MNB yang disimulasikan tanpa 

menghapus stopword apapun. 

Berdasarkan eksperimen yang dilakukan diketahui bahwa metode MNB dengan 

menghapus jenis stopword konjungsi (MNB-konjungsi) merupakan metode yang menghasilkan 

akurasi tertinggi, dengan nilai akurasi sebesar 95,1%. Berdasarkan Tabel 2 terlihat bahwa model 

MNB yang hanya menghapus stopword umum (MNB-umum) dan MNB yang menghapus seluruh 

stopword (MNB-semua) memiliki akurasi yang lebih rendah jika dibandingkan dengan model 

MNB yang dilatih tanpa menghapus stopword apapun (MNB-netral). Hal ini menunjukkan bahwa 

menghapus seluruh stopword dapat menurunkan akurasi model prediktif dari metode MNB.  
 

Tabel 2. Perbandingan Rerata Akurasi Model Prediktif Metode MNB untuk Mengklasifikasikan 

Komentar terhadap Sepatu Merek A, B, dan C (Dalam Satuan %) 

Jenis Data 
Simulasi ke- 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

Merek A 93,2 95,1* 93,7 94,8 94,2 94,8 94,5 93,9 93,9 94,8 92.9 94,9 

Merek B 93,5 95,4* 93,2 94,8 94,2 94,8 94,8 94,8 94,5 94,8 93,1 95,0 

Merek C 94,2 96,5* 95,4 96,2 96,2 96,3 96,2 96,0 95,5 96,1 94,0 95,7 

* metode dengan rerata akurasi tertinggi 
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Tahap berikutnya adalah uji Friedman untuk menentukan apakah ada jenis stopword yang 

memiliki akurasi yang lebih baik daripada yang lain. Hasil dari pengujian Friedman menunjukkan 

nilai 𝑄 = 53,6  dengan derajat kebebasan 10 dan rentang kepercayaan (𝛼 = 0,05). Hasil ini 

setara dengan 𝑝 -value sebesar 5,6  ×  10−8 yang menunjukkan bahwa terdapat satu model yang 

lebih baik dibandingkan dengan model yang lain, yaitu model MNB-konjungsi. Oleh karena itu, 

dapat disimpulkan bahwa 𝐻0 ditolak dan 𝐻𝑎 diterima. Berdasarkan hasil ini, tahap selanjutnya 

adalah mengujikan signifikansi dari model MNB-konjungsi dengan model MNB-netral. 

 
Tabel 3. Nilai Rerata Akurasi, Precision, Recall, F1-score, dan Uji T untuk Sepatu Merek A 

Parameter MNB-Konjungsi MNB-Netral 

A% 95,10% 94,48% 

P% 95,65% 95,35% 

R% 97,89% 98,21% 

F1 96,69% 96,68% 

St. Deviasi 0,035 0,038 

p-value (sepihak) 0,163 

p-value (dua pihak) 0,326 

 

Tabel 3 menunjukkan rerata dari akurasi, precision, recall, F1-score, dan hasil uji T untuk 

metode MNB-konjungsi dan MNB-netral. Hipotesis yang diujikan adalah sebagai berikut. 

H0 : Tidak terdapat perbedaan dari akurasi model prediktif antara MNB-konjungsi dan MNB-

netral dalam mengklasifikasikan komentar sepatu merek A. 

Ha : Akurasi model prediktif metode MNB-konjungsi lebih tinggi daripada metode MNB-netral 

dalam mengklasifikasikan komentar sepatu merek A. 

 

4.2. Akurasi Model Prediktif: Sepatu Merek B 

Berdasarkan hasil pada Tabel 2, untuk sepatu merek B terlihat bahwa MNB-konjungsi 

menghasilkan akurasi tertinggi jika dibandingkan dengan model MNB lain. Terkait dengan uji 

Friedman, diperoleh hasil 𝑄 = 42,71  dengan derajat kebebasan 10 dan rentang kepercayaan 5%, 

dimana nilai ini setara dengan 𝑝-value sebesar 5,59 × 10−6. Hasil ini menunjukkan bahwa H0 

ditolak untuk sepatu merek B dan disimpulkan bahwa terdapat MNB-konjungsi lebih baik 

dibanding metode yang lain. 

Tabel 4 menunjukkan hasil uji T antara metode MNB-konjungsi dan MNB-netral. Seperti 

pada proses sebelumnya, hipotesis yang diajukan untuk sepatu merek B adalah sebagai berikut. 

H0 : Tidak terdapat perbedaan dari akurasi model prediktif antara MNB-konjungsi dan MNB-

netral dalam mengklasifikasikan komentar sepatu merek B. 

Hb : Akurasi model prediktif metode MNB-konjungsi lebih tinggi daripada metode MNB-netral 

dalam mengklasifikasikan komentar sepatu merek B. 

Berdasarkan hasil dari Tabel 4, terlihat bahwa nilai 𝑝-value kurang dari 0,05. Hal ini menandakan 

bahwa hanya ada peluang lebih kecil dari 5% untuk menyatakan bahwa hasil ini terjadi secara 

kebetulan, sehingga terdapat bukti secara statistik untuk menolak 𝐻0 dan menerima 𝐻𝑏. Hasil ini 

menunjukkan bahwa dengan membuang stopword dari kategori konjungsi berpotensi untuk 

meningkatkan performa model MNB dan tidak diperlukan untuk membuang seluruh stopword 

karena berpotensi untuk mengurangi akurasi model prediktif. 

 
Tabel 4. Nilai Rerata Akurasi, Precision, Recall, F1-score, dan Uji T untuk Sepatu Merek B 

Parameter MNB-Konjungsi MNB-Netral 

A% 95,44% 93,2% 

P% 95,38% 93,0% 

R% 97,95% 98,1% 

F1 96,59% 95,4% 

St. Deviasi 0,030 0,030 

p-value (sepihak) 0,025 

p-value (dua pihak) 0,051 
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4.3. Akurasi Model Prediktif: Sepatu Merek C 

Konsisten dengan kedua hasil sebelumnya, terlihat dari Tabel 2 bahwa metode MNB-

konjungsi memiliki akurasi prediksi tertinggi dengan nilai sebesar 96,5%. Hasil dari uji Friedman 

juga menunjukkan bahwa terdapat model MNB yang lebih baik dari yang lain (dalam kasus ini 

model MNB-konjungsi) dengan 𝑝-value sebesar  6,97 × 10−9 dan 𝑄 = 58,49. 

Tabel 5 menunjukkan hasil uji T dari metode MNB-konjungsi dengan MNB-netral. 

Adapun hipotesis yang diajukan untuk sepatu merek C adalah sebagai berikut. 

H0 : Tidak terdapat perbedaan dari akurasi model prediktif antara MNB-konjungsi dan MNB-

netral dalam mengklasifikasikan komentar sepatu merek C. 

Hc : Akurasi model prediktif metode MNB-konjungsi lebih tinggi daripada metode MNB-netral 

dalam mengklasifikasikan komentar sepatu merek C. 

 
Tabel 5. Nilai Rerata Akurasi, Precision, Recall, F1-score, dan Uji T untuk Sepatu Merek C 

Parameter MNB-Konjungsi MNB-Netral 

A% 96,53% 95,69% 

P% 96,24% 95,74% 

R% 98,66% 98,01% 

F1 97,37% 96,79% 

St. Deviasi 0,028 0,027 

p-value (sepihak) 0,0014 

p-value (dua pihak) 0,0028 

 

5. Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi bagaimana jenis stopword memengaruhi 

akurasi model prediktif dari metode MNB dalam proses SA. Berdasarkan pada penelitian yang 

telah dilakukan disimpulkan bahwa dari 10 jenis stopword yang diajukan, terdapat bukti secara 

statistik bahwa metode MNB yang dilakukan dengan menghilangkan stopword berjenis konjungsi 

memiliki akurasi model prediktif yang lebih baik daripada MNB yang menghilangkan semua 

stopword. Untuk ketiga himpunan data yang digunakan terlihat bahwa metode MNB-konjungsi 

memiliki akurasi model prediksi tertinggi jika dibandingkan dengan metode MNB yang dibangun 

dengan stopword umum dan semua stopword. Hal ini menunjukkan bahwa membuang stopword 

berjenis konjungsi dapat meningkatkan performa dari metode MNB dalam proses SA. 

Hasil uji T terhadap MNB-netral menunjukkan bahwa metode MNB-konjungsi memiliki 

akurasi model prediktif yang lebih baik daripada MNB-netral. Hal ini mengisyaratkan bahwa 

pemilihan dari stopword hendaknya tidak dilakukan secara sembarang tanpa memperhatikan jenis 

stopword yang digunakan. Arah penelitian lanjutan dari penelitian ini adalah dengan mengunakan 

kosakata yang lebih besar untuk setiap jenis stopword. Saat ini, penelitian ini hanya 

memanfaatkan kamus KBBI dan pengamatan dalam menyusun kamus stopword. Penelitian 

lanjutan dapat meninjau bagaimana efisiensi waktu dari setiap metode untuk menghasilkan model 

yang efisien namun tetap handal. 
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