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Abstrak

Platform komunitas tanya-jawab atau Community Question Answering (CQA) telah menjadi sumber informasi
yang penting namun menghadapi tantangan, salah satunya adalah adanya pertanyaan insincere. Pertanyaan
insincere ini mengacu pada pertanyaan yang tidak tulus dan sering didasarkan pada asumsi keliru, yang dapat
mengganggu kenyamanan pengguna dan menyebabkan penyebaran informasi yang menyesatkan. Oleh karena itu,
diperlukan deteksi pertanyaan insincere. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh teknik
preprocessing teks terhadap kinerja algoritma Multinomial Naive Bayes (MNB) dalam mengklasifikasikan
pertanyaan insincere. Data yang digunakan terdiri dari 4000 pertanyaan dari Quora, dengan masing-masing 2000
pertanyaan berlabel insincere dan 2000 berlabel sincere. Pembobotan kata dilakukan menggunakan TF-IDF.
Terdapat 4 skenario pengujian yang berfokus pada variasi tahap preprocessing untuk mengetahui pengaruh
preprocessing terhadap akurasi sistem. Skenario tersebut adalah MNB dengan stemming, MNB dengan
lemmatization, MNB tanpa stemming, dan MNB dengan stemming tanpa stopword removal. Pengujian dilakukan
menggunakan teknik k-Fold Cross Validation. Hasil uji coba menunjukkan bahwa skenario MNB dengan stemming
tanpa stopword removal memberikan hasil terbaik dengan akurasi 83%, presisi 78%, recall 94%, dan F1-score
85%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa pemilihan teknik pemrosesan teks yang tepat sangat penting untuk
meningkatkan kinerja teks, khususnya dalam mendeteksi pertanyaan insincere pada platform CQA.

Kata kunci: Klasifikasi pertanyaan, Pertanyaan /nsincere, Quora, Multinomial Naive Bayes, Preprocessing Text

Evaluation of Preprocessing Techniques on the Performance of
Multinomial Naive Bayes in Classifying Insincere Questions

Abstract

Community Question Answering (CQA) platforms have become vital sources of information, yet they face
challenges such as insincere questions. Insincere questions are not genuine and often based on false assumptions,
disrupting user experience and spreading misleading information. Therefore, detecting insincere questions is
essential. This study aims to evaluate the impact of text preprocessing techniques on the performance of the
Multinomial Naive Bayes (MNB) algorithm in classifying insincere questions. The dataset comprises 4000
questions from Quora, equally divided into 2000 insincere and 2000 sincere questions. Word weighting is
performed using the TF-IDF technique. Four testing scenarios focusing on preprocessing variations are examined
to determine their effect on system accuracy. The scenarios include MNB with stemming, MNB with lemmatization,
MNB without stemming, and MNB with stemming without stopword removal. Testing is conducted using k-Fold
Cross Validation. The results show that the MNB scenario with stemming without stopword removal yields the
best performance, with an accuracy of 83%, precision of 78%, recall of 94%, and F1-score of 85%. It can be
concluded that selecting the appropriate text preprocessing techniques is crucial to enhancing text classification
performance, particularly in detecting insincere questions on CQA platforms.

Keywords: Question Classification, Insincere Question, Quora, Multinomial Naive Bayes, Preprocessing Text

|. PENDAHULUAN tidak bisa dengan mudah diakses melalui mesin pencarian
umum [1]. CQA memberikan banyak manfaat bagi
penggunanyanya, seperti memudahkan mereka dalam
mencari jawaban atas pertanyaan yang ada sehingga dapat

Platform komunitas tanya-jawab atau Community
Question Answering (CQA) menyimpan berbagai macam
pertanyaan dan jawaban serta menyediakan informasi yang
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menghemat waktu dan usaha. Namun, meskipun memiliki
banyak dampak positif, platform CQA ini juga menghadapi
beberapa tantangan, seperti menyaring konten toxic,
menghapus pertanyaan duplikat, dan mengidentifikasi
pengguna yang ahli [2].

Salah satu masalah utama pada platform CQA adalah
rendahnya partisipasi pengguna dalam menjawab
pertanyaan. Kebanyakan pengguna cenderung hanya
mengajukan pertanyaan tanpa memberikan jawaban
kepada pengguna lain. Hal ini menyebabkan perbedaan
besar antara jumlah pertanyaan yang diajukan dengan
jumlah jawaban yang diberikan [3]. Selain itu, banyaknya
pertanyaan yang muncul membuat pengguna kesulitan
menemukan pertanyaan yang relevan dengan keahlian
mereka, terutama jika pertanyaan tersebut tertutup oleh
konten toxic [4].

Konten toxic adalah ancaman serius yang dihadapi oleh
48% pengguna internet. Media sosial seperti Facebook,
Twitter, dan YouTube sering kali menghadapi masalah dari
pengguna yang tidak bertanggung jawab yang mencoba
merusak integritas platform tersebut [5]. Platform CQA
seperti Quora, Stack Overflow, Reddit, dan forum diskusi
lainnya juga tidak luput dari masalah ini, di mana pengguna
sering kali membuat postingan yang bersifat toxic dan
menyerang pihak tertentu. Salah satu jenis konten toxic
adalah pertanyaan insincere.

Quora telah mengidentifikasi karakteristik dari
pertanyaan insincere. Pertanyaan insincere adalah
pertanyaan yang didasarkan pada asumsi yang salah atau
yang dimaksudkan untuk membuat pernyataan daripada
mencari jawaban yang membantu. Beberapa karakteristik
dari pertanyaan insincere antara lain: nada yang tidak
netral, bersifat meremehkan atau menghasut, tidak
berdasarkan kenyataan, dan menggunakan konten seksual.
Nada yang tidak netral berarti pertanyaan yang bernada
berlebihan dengan tujuan menjatuhkan sekelompok orang.
Pertanyaan yang bersifat meremehkan atau menghasut
mendorong tindakan diskriminatif terhadap suatu
kelompok. Pertanyaan yang tidak berdasarkan kenyataan
mengandung informasi yang salah atau asumsi yang tidak
masuk akal, sementara pertanyaan dengan konten seksual
mengandung konten yang tidak pantas seperti pedofilia,
inses, dan bestialitas. [6]

Deteksi pertanyaan insincere penting bagi platform
CQA. Pertanyaan insincere dapat mengganggu diskusi
yang konstruktif dan mengurangi kualitas informasi yang
tersedia di platform tersebut. Selain itu, pertanyaan-
pertanyaan semacam ini dapat mempengaruhi kepercayaan
pengguna terhadap platform dan menurunkan tingkat
partisipasi aktif pengguna. Oleh karena itu, deteksi dan
penghapusan pertanyaan insincere menjadi krusial untuk
menjaga integritas dan kualitas dari platform-platform
tersebut.

Terdapat beberapa metode Klasifikasi yang biasa
digunakan untuk Klasifikasi teks, seperti Support Vector
Machine (SVM)[7], [8], [9], Random Forest, algoritma
Deep Learning[10], maupun Naive Bayes[7], [11], [12],
[13]. Meskipun relatif sederhana, banyak penelitian
menunjukkan bahwa klasifikasi teks menggunakan Naive
Bayes cukup memberikan hasil yang baik. Variasi

algoritma naive bayes yang secara khusus dirancang untuk
menangani data dengan representasi berbasis hitungan
adalah algoritma Multinomial Naive Bayes (MNB)[9],
[11], [14], [15], [16].

Multinomial Naive Bayes (MNB) telah terbukti efektif
dalam memahami pola-pola teks untuk mengerjakan tugas
klasifikasi teks. Namun, penggunaan algoritma ini masih
memiliki tantangan, terutama terkait dengan kualitas data
yang digunakan. Salah satu upaya untuk meningkatkan
kinerja MNB adalah dengan melakukan teknik
preprocessing yang tepat pada data teks yang akan
diklasifikasikan. Teknik preprocessing ini meliputi
berbagai tahapan seperti case folding, tokenizing, stopword
removal, stemming, dan lemmatization. Setiap teknik
memiliki peran penting dalam menyederhanakan dan
membersihkan teks sehingga lebih mudah dianalisis oleh
algoritma Klasifikasi.

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh
berbagai teknik preprocessing terhadap kinerja algoritma
MNB dalam mengklasifikasikan pertanyaan insincere.
Melalui penelitian ini, diharapkan dapat diketahui teknik
preprocessing mana yang paling efektif dalam
meningkatkan akurasi dan Kinerja keseluruhan dari
algoritma MNB. Penelitian ini juga bertujuan untuk
memberikan panduan praktis bagi peneliti dan praktisi
dalam memilih dan menerapkan teknik preprocessing yang
sesuai untuk keperluan klasifikasi teks, khususnya dalam
konteks deteksi pertanyaan insincere pada platform CQA.

Penelitian ini akan mengevaluasi empat skenario
preprocessing yang berbeda, yang masing-masing
mewakili kombinasi yang berbeda dari tahapan
preprocessing  termasuk  penghapusan  stopwords,
stemming, dan lemmatization. Kami akan meneliti
pengaruh masing-masing teknik preprocessing terhadap
kinerja. MNB dalam mengidentifikasi pertanyaan-
pertanyaan insincere. Sehingga dapat diketahui bagaimana
pengaruh preprocessing terhadap akurasi sistem klasifikasi
ini.

Dengan demikian, kontribusi penelitian ini tidak hanya
terletak pada peningkatan akurasi Klasifikasi tetapi juga
pada pemahaman yang lebih baik tentang proses pra-
pemrosesan data dalam konteks Klasifikasi teks. Hasil
penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan bagi
para peneliti dan praktisi dalam mengoptimalkan sistem
klasifikasi teks mereka.

1. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian  ini menggunakan beberapa teknik
preprocessing untuk meningkatkan kinerja model
Multinomial Naive Bayes dalam Kklasifikasi pertanyaan
insincere. Teknik preprocessing yang dipilih meliputi
tokenisasi, stopword removal, stemming, dan representasi
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF).
Desain sistem yang diilustrasikan pada Gambar 1
menggambarkan alur keseluruhan dari sistem klasifikasi,
dimulai dari masukan data hingga menghasilkan teks yang
telah dikelompokkan ke dalam kategori yang sesuai.
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Gambar 1. Desain Sistem

Proses klasifikasi pada penelitian ini dimulai dengan
memasukkan data teks pertanyaan sebagai input. Data
tersebut kemudian melewati tahap preprocessing untuk
membersihkan dan mempersiapkan data sebelum proses
analisis lebih lanjut. Pada tahap preprocessing terdapat
lima proses, yaitu case folding, tokenizing, stopword
removal, stemming, dan lemmatization.

Setelah tahap preprocessing selesai, setiap kata dalam
data diberi bobot menggunakan pembobotan TF-IDF.
Fitur-fitur yang dihasilkan dari TF-IDF kemudian diproses
dengan menggunakan metode Multinomial Naive Bayes
untuk melakukan klasifikasi. Dalam klasifikasi ini, terdapat
dua kelas yang dihasilkan, yaitu sincere dan insincere.

A. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini berupa data
sekunder yang dikumpulkan dari situs Kaggle.com dan
dikenal dengan nama “Quora Insincere Questions
Classification”. Dataset ini terdiri dari pertanyaan-
pertanyaan dalam bahasa Inggris yang dikumpulkan dari
platform tanya jawab Quora. Selain teks pertanyaan,
dataset ini juga mencangkup label untuk setiap pertanyaan,
yaitu sincere dan insincere. Setiap kelas memiliki 2000
pertanyaan yang sudah ditandai. Gambar 2 menunjukkan
pembagian data yang digunakan.
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Gambar 2. Pembagian Data

Pemilihan dataset ini didasarkan pada relevansinya
dengan fokus penelitian kami, yang bertujuan untuk
mengklasifikasikan  pertanyaan-pertanyaan insincere.
Melalui dataset ini, kami dapat mengidentifikasi pola-pola
dalam pertanyaan yang tidak tulus, yang diharapkan dapat
membantu dalam pengembangan sistem deteksi dan
penanganan konten yang tidak pantas di platform tanya
jawab tersebut.

Dalam konteks dataset ini, pertanyaan sincere merujuk
pada pertanyaan yang diajukan dengan niat yang tulus
untuk memperoleh jawaban yang bermanfaat, sementara
pertanyaan insincere merujuk pada pertanyaan yang
didasarkan pada asumsi yang salah, berisi provokasi, atau
tidak bermaksud mencari informasi yang berguna.

TABEL 1. CONTOH PERTANYAAN

Kalimat Pertanyaan Label
What options are available for me with Sincere
79.6% in class 12th?
How can | distinguish between vanity Sincere
and purpose?
Why do vegans always try to bully me Insincere
are they brain damaged?
Why Indian people are not so humble? Insincere

B. Preprocessing Teks

Tahap preprocessing merupakan langkah penting dalam
mempersiapkan corpus untuk pemodelan dan memiliki
dampak signifikan terhadap hasil dari system yang
dibangun  [17].  Preprocessing  bertujuan  untuk
menyederhanakan teks menjadi bentuk yang lebih
terstruktur dan memungkinkan analisis yang lebih efektif.
Dalam penelitian ini, berbagai metode preprocessing
digunakan, termasuk case folding, tokenization, stop word
removal, stemming, dan lemmatization [18].

Tahapan preprocessing yang dilakukan dalam penelitian
ini terdiri dari:

1) Case Folding: tahapan ini melibatkan pengubahan
semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil
(lowercase). Hal ini dilakukan untuk memastikan
konsistensi dalam analisis teks.

2) Tokenization: proses tokenization memecahkan
teks menjadi unit-unit yang lebih kecil, yaitu kata-
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kata atau token. Setiap kata dalam teks dianggap
sebagai token yang independent dan dapat dianalisis
secara terpisah.

3) Stopword Removal: tahap ini bertujuan untuk
menghapus kata-kata yang umumnya tidak
memberikan kontribusi signifikan pada makna teks,
seperti kata-kata penghubung dan kata-kata umum
lainnya. Contoh kata-kata seperti “and”, “or”, dan
“in” biasanya dianggap sebagai stopwords dan
dihapus dari teks.

4) Stemming: proses stemming dilakukan pengubahan
kata-kata ke bentuk dasarnya atau akar kata, dengan
menghapus imbuhan atau afiksasi. Ini dilakukan
untuk mengurangi variasi dalam representasi kata,
sehingga kata-kata dengan bentuk yang sama dapat
dianggap sama. Hal ini dapat mengurangi
kompleksitas model dengan mengurangi jumlah
fitur unik.

5) Lemmatization: Lemmatization mirip dengan
stemming namun lebih  kompleks karena
memperhatikan stuktur dan makna kata. Proses ini
mengubah kata-kata ke bentuk dasarnya dalam
kamus, sehingga memastikan konsistensi dan
akurasi dalam analisis teks [19].

Tahapan preprocessing tersebut penting untuk
menghasilkan data yang bersih dan terstruktur, yang dapat
dianalisis dengan efektif menggunakan algoritma
klasifikasi seperti Multinomial Naive Bayes. Setiap
tahapan memiliki peran khusus dalam menyederhanakan
dan mengoptimalkan representasi teks untuk analisis lebih
lanjut.

Terms output tahap preprocessing dapat ditampilkan
dalam bentuk word cloud seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 3. Dari word cloud tersebut dapat diketahui kata
yang sering muncul pada dataset. Tiga kata yang paling

sering muncul diantaranya “People”, “Woman”, dan
“Muslim”.
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Gambar 3. Word Cloud

C. Ekstraksi Fitur TF-IDF

Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-
IDF) adalah algoritma yang digunakan untuk mengekstrak
atribut atau fitur yang dapat mendeskripsikan dokumen
yang tidak dikategorikan dengan baik. Metode TF-IDF
bekerja dengan memberikan bobot pada setiap term di
dokumen yang direpresentasikan dalam bentuk matriks
[21]. TF-IDF berguna dalam menilai pentingnya kata
dalam dokumen tertentu relatif terhadap koleksi dokumen
lainnya.

Pada TF-1DF, jika suatu term sering muncul dalam satu
atau beberapa dokumen tetapi tidak umum disemua
dokumen, term tersebut dianggap penting dan diberi bobot
tinggi. Namun, jika suatu term muncul dihampir semua
dokumen, maka term tersebut dianggap umum dan diberi
bobot rendah [22].

TF-IDF terdiri dari dua komponen utama, yaitu Term
Frequency (TF) dan Invers Document Frequency (IDF). TF
mengukur mengukur frekuensi kemunculan suatu kata
dalam dokumen tertentu. IDF mengukur seberapa penting
kata tersebut dalam seluruh koleksi dokumen. Kata yang
jarang muncul dibanyak dokumen akan memiliki nilai IDF
yang lebih tinggi, menunjukkan bahwa kata tersebut
memberikan informasi yang lebih spesifik [23].

Rumus untuk TF dan IDF diberikan pada Persamaan (1)
dan (2):

frekuensi muncul kata w di dokumen d (1)
TF (w) =
Total kata dokumen d
IDF (w) = Jumlah total dokumen (2)

l
0ge Total dokumen pada kata w

Komponen TF mengukur seberapa sering kata w muncul
dalam dokumen d, sedangkan komponen IDF mengukur
seberapa unik atau jarang kata tersebut muncul dalam
koleksi dokumen. Nilai TF-IDF diperoleh dengan
mengalikan nilai TF dan IDF sebagaimana ditunjukkan

pada Persamaan (3)
TF — IDF (w,d) = TF(w) X IDF(w) (3)

Contohnya, jika kata "machine” muncul 3 kali dalam
sebuah dokumen dengan total 100 kata, nilai TF dari

"machine" adalah % = 0.03. Jika "machine" muncul
dalam 10 dari 1000 dokumen dalam koleksi, nilai IDF dari

"machine” adalah (%) — 2.3. Maka, nilai TF-IDF dari

"machine" dalam dokumen tersebut adalah 0.03 x 2.3 =
0.069.

Dengan menggunakan TF-IDF, fitur yang diekstraksi
dari teks dapat diolah untuk melakukan klasifikasi lebih
lanjut, memungkinkan algoritma seperti Multinomial
Naive Bayes untuk bekerja lebih efektif dalam
mengidentifikasi pertanyaan insincere.

D. Algoritma Multinomial Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes adalah varian dari algoritma
Nailve Bayes yang khusus digunakan untuk klasifikasi teks.
Naive Bayes sendiri merupakan metode machine learning
yang menerapkan konsep probabilistik berdasarkan
Teorema Bayes. Metode ini mengasumsikan bahwa setiap
fitur (atau atribut) bersifat independent satu sama lain [24].
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Multinomial ~ Naive  Bayes  bekerja  dengan
mempertimbangkan frekuensi kemunculan kata dalam
dokumen[25]. Dalam konteks ini, kata-kata dalam
dokumen diperlakukan sebagai fitur yang digunakan untuk
memprediksi kelas dari dokumen tersebut, seperti “sincere”
atau “insincere”. Karena metode ini termasuk supervised
learning, maka data yang digunakan harus berlabel.

Menurut Teorema Bayes, Multinomial Naive Bayes
mengkombinasikan priori (probalititas awal) dengan
kontribusi dari masing-masing fitur (term) atau likelihood,
kemudian membagi hasilnya dengan evidence [26]. Konsep
ini dikenal sebagai maximum a posteriori (MAP). Untuk
menghitung MAP, perlu diketahui nilai priori yang dapat
dilihat pada Persamaan (4):

> class 4
P(class) = > sentence ( )

Pada Persamaan (4), P(class) merepresentasikan priori
dari kelas sincere dan insincere, menunjukkan probabilitas
kalimat-kalimat yang termasuk ke dalam masing-masing
kelas sebelum mempertimbangkan evidence. Priori
dihitung dengan membagi jumlah kalimat yang termasuk
ke dalam suatu kelas dengan total kalimat dari seluruh data
yang ada pada data training [27].

Selanjutnya, terdapat perhitungan dari likelihood.
Likelihood mengukur seberapa baik fitur kata menjelaskan
kelas dari suatu kalimat. Perhitungan dari likelihood
terdapat pada Persamaan (5):

count(term;, class) + 1 (5)
> count(term) + |V|

Pertama, dilakukan perhitungan berapa kali suatu fitur
(term) muncul di suatu kelas, dalam konteks ini kelas
sincere atau insincere. Selanjutnya, dihitung juga total fitur
(term) yang ada di dalam suatu kelas dan dijumlahkan
dengan total vocabulary yang ada di kelas tersebut dimana
data yang digunakan adalah data training. Hasil dari
keduanya dibagi dan menjadi nilai dari likelihood [28].
Karena Multinomial Naive Bayes mengalikan semua fitur
likelihood, jika terdapat satu likelihood yang bernilai 0
maka probabilitas posteriori atau outputnya akan menjadi
0 tidak peduli berapa nilai likelihood yang lain [29]. Untuk
mengatasi hal ini, dilakukan laplacian smoothing [30],
yaitu dengan menambahkan angka 1 pada perhitungan
likelihood seperti yang dapat dilihat pada Persamaan (5).

Output dari model klasifikasi Multinomial Naive Bayes
adalah probabilitas posterior (posteriori). Kelas dari suatu
kalimat ditentukan berdasarkan hasil probabilitas posterior
terbesar atau maximum a posteriori (MAP). Dengan
demikian, persamaan posteriori untuk model klasifikasi
dapat ditulis seperti pada Persamaan (6):

> P(term;|class) =

Y = argmaxye.s P(termy, ... , termy|kelas) P(kelas) (6)

dimana y menunjukkan kelas yang akan diprediksi
berdasarkan fitur-fitur dari suatu kalimat. Untuk
menghitungnya, nilai priori suatu kelas dikalikan dengan
likelihood dari fitur ke-1 hingga ke-n. Kelas yang memiliki
probabilitas posterior terbesar akan dipilih sebagai kelas
yang diprediksi.

E. Cross Validation

Cross Validation adalah teknik yang digunakan untuk
membagi data menjadi set pelatihan dan pengujian, yang
bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas suatu model [20].
Data pelatihan digunakan untuk mengajarkan algoritma
dalam proses komputasi, sedangkan data pengujian
digunakan untuk memvalidasi perhitungan tersebut. Salah
satu teknik cross validation yang umum digunakan adalah
k-Fold Cross Validation.

Pendekatan k-fold cross validation melibatkan
pembagian dataset menjadi k partisi atau “folds”. Pada
setiap iterasi, satu fold digunakan sebagai data pengujian,
sementara k-1 fold lainnya digunakan sebagai data
pelatihan. Proses ini diulang sebanyak k kali, sehingga
setiap fold digunakan sekali sebagai data pengujian. Hasil
dari iterasi ini kemudian dirata-rata untuk memberikan
estimasi kinerja model yang lebih akurat dan mengurangi
variabilitas hasil.

Dalam penelitian ini, kami menggunakan 5-fold dan 10-
fold cross validation untuk mengevaluasi model.
Pembagian ini dilakukan secara acak oleh sistem untuk
memastikan bahwa setiap fold representative dari
keseluruhan dataset.

F. Evaluasi Model

Evaluasi model pada penelitian ini dilakukan terhadap
4 variasi berdasarkan tahap preprocessing yang digunakan.
Setiap scenario dirancang untuk menguji pengaruh Teknik
preprocessing tertentu terhadap kinerja algoritma
Multinomial Naive Bayes. Keempat scenario tersebut
adalah:

1. Skenario pertama, model diuji menggunakan
kombinasi tahapan stopword removal dan stemming.
Pada tahap preprocessing disini, kata-kata umum
yang tidak memiliki makna penting (stopwords)
dihapus, dan kata-kata dikonversi ke bentuk dasarnya
menggunakan stemming.

2. Skenario kedua, model diuji menggunakan kombinasi
tahapan stopword removal dan lemmatization. Disini
stopwords dihapus, dan kata-kata dikonversi ke
bentuk dasarnya menggunakan lemmatization yang
memperhatikan konteks dan makna kata.

3. Skenario ketiga, model diuji menggunakan kombinasi
tahapan stopword removal tanpa stemming dan
lemmatization. Dalam skenarion ini, hanya stopwords
yang dihapus, dan kata-kata tetap dalam bentuk

aslinya.
4. Skenario keempat, model diuji menggunakan
kombinasi tahapan stemming tanpa stopword

removal. Kata-kata dikonversi ke bentuk dasarnya
menggunakan stemming, tetapi stopwords tidak

dihapus.
Pengujian empat skenario tersebut dilakukan
menggunakan evaluasi model dengan k-fold cross

validation. Proses ini memastikan bahwa hasil evaluasi
memperhitungkan variasi dalam dataset dan memberikan
gamabran yang lebih akurat tentang konerja model di
berbagai kondisi preprocessing.
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1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian  ini  mengevaluasi empat  skenario
preprocessing berbeda untuk menilai kinerja Multinomial
Naive Bayes (MNB) dalam klasifikasi pertanyaan
insincere, menggunakan data dari Quora Insincere
Questions Classification. Data tersebut terdiri dari
pertanyaan berbahasa Inggris, yang dibagi menjadi
pertanyaan sincere dan insincere.

A. Hasil Uji Coba

Pengujian k-fold yang digunakan sebanyak 5 dan 10
partisi untuk masing-masing kondisi: dengan stemming,
dengan lemmatization, tanpa stemming dan lemmatization,
serta tanpa stopword removal. Perbandingan hasil waktu
pemrosesan tiap skenario dapat dilihat dari Tabel 2 berikut.

TABEL 2. PERBANDINGAN WAKTU PEMROSESAN

Metode K-Fold Waktu_
Preprocesing
MNB dengan 5 10 4.6s
stemming
MNB dengan 5 10 5.7s
lemmatization
MNB tanpa 5 10 3.2s
stemming/lemma
MNB tanpa 5 10 3.3s
stopword

Dari Table 2, diketahui bahwa metode Multinomial Naive
Bayes tanpa proses stemming/lemmatization dan metode
Multinomial Naive Bayes tanpa proses stopword removal
memiliki waktu preprocessing yang relative sama dan lebih
cepat dibandingkan metode MNB dengan stemming atau
dengan lemmatization. Sedangkan perbandingan hasil
performa masing-masing skenario ditunjukkan pada
Gambar 4. Gambar grafik tersebut menunjukkan
perbandingan nilai akurasi, recall, presisi, dan f-measure
dari pengujian dengan 5-folds.

Hasil Pengujian dengan K-Fold §
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Gambar 4. Grafik hasil pengujian 4 skenario dengan 5-Folds

Berdasarkan hasil pengujian performa pada tiap
skenario, tampak bahwa selisih nilai akurasi tiap skenario
dengan 5-folds tidak menunjukkan perbedaan yang
signifikan. Nilai akurasi tertinggi yang diperoleh sebesar
83% vyaitu pada penggunaan metode Multinomial Naive
Bayes tanpa proses stopword removal. Selanjutnya metode
MNB dengan tanpa stemming memiliki nilai akurasi yang
sama dengan metode MNB dengan lemmatization yaitu

sebesar 80%. Sedangkan metode MNB dengan stemming
menghasilkan akurasi sebesar 81%.
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Gambar 5. Grafik perbandingan pengujian K-Fold 10

Secara keseluruhan, pada pengujian 5-folds cross
validation, penggunaan algoritma MNB tanpa stopword
removal menghasilkan akurasi, recall, presisi, dan fl1-score
tertinggi yaitu akurasi 83%, presisi 77%, recall 93%, dan
fl-score 84%. Sedangkan perbandingan tiap skenario
dengan pengujian menggunakan k-fold 10 ditunjukkan
pada Gambar 5. Grafik perbandingan pengujian performa
pada tiap skenario pada gambar tersebut, menunjukkan
bahwa hasil pengujian tiap skenario dengan k-fold 10
hampir sama dengan hasil pengujian k-fold 5. Penjabaran
perolehan hasil skenario terbaik dengan perbandingan k-
fold seperti pada Tabel 3.

TABEL 3. PERBANDINGAN HASIL UJI COBA SETIAP SKENARIO

No Nilai Skenario | Accuracy |PrecisionRecall F1-
K Score
115 MNB dengan 0.81 0.75 0.92 | 0.83
| stemming
2 MNB dengan 0.80 0.75 091 | 0.82
| lemmatization
3 MNB tanpa 0.80 0.75 091 | 0.82
| stemming
4 MNB tanpa 0.83 0.77 093 | 0.84
stopword
5 | 10 | MNB dengan 0.81 0.76 0.92 | 0.83
| stemming
6 MNB dengan 0.81 0.76 091 | 0.83
| lemmatization
7 MNB tanpa 0.81 0.76 091 | 0.83
| stemming
8 MNB tanpa 0.83 0.78 0.94 | 0.85
stopword
Hasil akurasi tiap skenario menunjukkan tidak ada

perbedaan secara signifikan. Pada pengujian skenario
menggunakan k-fold 10, hasil perbandingan nilai akurasi
terbaik dari kinerja masing-masing skenario masih
diperoleh pada pengujian Multinomial Naive Bayes dengan
tanpa stopword removal memperoleh akurasi sebesar 83%.
Sedangkan untuk tiga skenario lain akurasi yang diperoleh
sama-sama bernilai 81%.

Dari rangkaian uji coba tersebut diketaui bahwa
Multinomial Naive Bayes tanpa stopword removal pada
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penelitian ini memperoleh hasil lebih baik dibandingkan
dengan skenario pengujian yang lainnya. Dengan kata lain,
algoritma Multinomial Naive Bayes dapat digunakan untuk
melakukan klasifikasi teks dengan hasil yang baik
meskipun tidak dilakukan stopword removal pada tahap
preprocessing teks. Tanpa penggunaan tahap stopword
removal maka waktu proses dalam melakukan klasifikasi
pun dapat lebih cepat yaitu 3.3s sebagaimana yang
ditunjukkan pada Tabel 2.

B. Pembahasan

Hasil uji coba menunjukkan bahwa skenario yang
menggunakan kombinasi stemming tanpa stopword
removal memberikan hasil terbaik dalam hal akurasi
klasifikasi menggunakan algoritma Multinomial Naive
Bayes dibandingkan dengan skenario lainnya.

Berikut ini beberapa faktor yang menjadikan skenario
MNB dengan stemming tanpa stopword removal
memberikan hasil yang lebih baik:

1) Pentingnya informasi kontekstual dalam Bahasa
Inggris: Dalam bahasa Inggris, stopword seperti
"the", "is", "at", "which", dan "on" sering dianggap
tidak penting dan biasanya dihapus selama
preprocessing. Namun, dalam konteks pertanyaan
insincere, stopword ini bisa memberikan petunjuk
penting terkait tone atau maksud pertanyaan.
Contohnya, pertanyaan seperti "Why is this so
unfair?" atau "How can anyone believe this?"
menggunakan kata-kata yang mungkin dianggap
stopword tetapi memberikan indikasi ketidakjujuran
atau provokasi.

2) Stemming dan homogenisasi variasi kata: Stemming
mengurangi kata-kata ke bentuk dasarnya, seperti
"running" menjadi "run", yang membantu dalam
mengurangi variasi kata dan memperjelas pola dalam
data. Ini sangat penting dalam bahasa Inggris, di mana
variasi kata bisa sangat banyak dan dapat
membingungkan model jika tidak ditangani dengan
baik. Misalnya, kata “criticize", "criticized", dan
"criticizing" akan di-stem menjadi “critic”, sehingga
mempermudah MNB dalam mengidentifikasi pola
yang relevan untuk membedakan pertanyaan
insincere dari yang sincere.

3) Interaksi antara Stopword dan Kata Penting: Dalam
bahasa Inggris, stopword sering kali berinteraksi
dengan kata-kata yang lebih bermakna untuk
membentuk konteks yang lengkap. Menghapus
stopword bisa mengurangi konteks penting ini.
Sebagai contoh, pertanyaan "How can someone not
see this?" kehilangan nuansa skeptis jika kata "not"
dihapus. Nuansa ini penting untuk mengidentifikasi
pertanyaan insincere yang sering kali memiliki nada
provokatif atau meremehkan.

Adapun implikasi temuan dari penelitian evaluasi
teknik preprocessing pada Multinomial Naive Bayes untuk
klasifikasi pertanyaan insincere diantaranya sebagaimana
berikut ini:

1) Strategi preprocessing yang disesuaikan dengan
Bahasa Inggris: Hasil uji coba menekankan bahwa
dalam tugas klasifikasi teks berbahasa Inggris, seperti
deteksi pertanyaan insincere, stopword dapat
memiliki nilai kontekstual yang signifikan dan
sebaiknya tidak dihapus secara otomatis. Ini
menunjukkan bahwa pendekatan standar dalam
penghapusan stopword mungkin tidak selalu sesuai,
terutama dalam konteks yang memerlukan analisis
nuansa bahasa yang lebih mendalam.

2) Peningkatan model klasifikasi dalam Bahasa Inggris:
Dengan mempertahankan stopword dan menerapkan
stemming, model MNB dapat dioptimalkan untuk
menangkap pola bahasa yang lebih kompleks dan
kontekstual dalam teks berbahasa Inggris. Ini dapat
meningkatkan akurasi dan efektivitas model dalam
mendeteksi pertanyaan insincere, yang sering kali
menggunakan strategi bahasa yang halus untuk
menyampaikan nada negatif atau meremehkan.

3) Aplikasi praktis untuk Platform Global: Mengingat
data yang digunakan berasal dari Quora, sebuah
platform tanya-jawab yang beroperasi secara global,
hasil ini relevan bagi platform lain yang juga
menghadapi masalah serupa dengan konten berbahasa
Inggris. Implementasi teknik preprocessing yang
tepat dapat membantu dalam menyaring pertanyaan-
pertanyaan yang mengganggu atau tidak relevan,
menjaga kualitas dan integritas platform, serta
meningkatkan kepercayaan dan partisipasi pengguna.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini mengkaji efektivitas teknik preprocessing
dalam klasifikasi pertanyaan insincere pada data dari Quora
menggunakan model Multinomial Naive Bayes (MNB).
Hasil menunjukkan bahwa penggunaan teknik stemming
tanpa stopword removal memberikan hasil terbaik dengan
akurasi 83%, precision 77%, recall 93%, dan F1-score
84%. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun stopwords
tidak  dihapus, penggunaan  stemming  mampu
menyederhanakan kata tanpa kehilangan informasi
penting, yang berkontribusi pada peningkatan performa
model.

Berikut ini saran penelitian lebih lanjut agar dapat
mengembangkan kontribusi
1. Ekspansi dataset: Menggunakan dataset yang lebih

besar dan bervariasi untuk meningkatkan generalisasi

model.

2. Eksplorasi teknik preprocessing lanjutan: Meneliti
teknik preprocessing lainnya seperti word embedding
atau metode pengurangan dimensi yang lebih canggih
untuk menangani data teks.

3. Penggunaan model lain: Membandingkan hasil dengan
model pembelajaran mesin atau deep learning lainnya
seperti Random Forest, SVM, atau model transformer
seperti BERT untuk melihat apakah ada peningkatan
kinerja yang signifikan.

4. Aplikasi dalam deteksi konten: Menggunakan temuan
ini untuk mengembangkan alat deteksi konten
berbahaya atau tidak pantas di platform online,
membantu menjaga integritas komunitas online.
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