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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan penerapan sistem analisis sentimen pada website untuk 

menganalisis sentimen pada tweet berdasarkan objek wisata dengan menggunakan 

teknologi text mining yang telah dibuat dan dijelaskan dalam penelitian ini dapat 

ditarik kesimpulan sebagai berikut : 

1. Sistem ini dapat melakukan analisis sentimen terhadap tweet yang menghasilkan 

output sentimen (positif, negatif dan netral).  

2. Sentimen yang ada pada media sosial twitter dapat dianalisa dengan cepat 

sehingga dapat mempermudah pengguna untuk menentukan tempat wisata 

berdasarkan sentimen yang telah ada. 

3. Metode Naïve Bayes berhasil diimplementasikan untuk mengklasifikasikan 

sentimen pada tweet, dengan nilai akurasi sebesar 87,15% yang diuji 

menggunakan metode 10 K-Fold Cross Validation. 

4. Selain akurasi, evaluasi model algoritma Naïve Bayes juga melibatkan 

pengukuran F1-score (82%), recall (79%), dan precision (89%).  

5.2 Saran 

Adapun saran agar penelitian selanjutnya dapat menjadi lebih baik untuk 

kedepannya : 

1. Untuk meningkatkan nilai accuracy, F1-score, precision, dan recall yang 

dihasilkan dengan naïve bayes,  maka perlu ditambahkan list kata-kata positif dan 

negatif untuk melabelkan data training yang digunakan
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2. Dan menggunakan jumlah data training dengan label yang seimbang agar dapat 

mendeteksi kalimat positif dan negatif dengan lebih baik. 

3. Menambahkan Optimisasi menggunakan algoritma SMOTE (Synthetic Minority 

Over-sampling Technique) untuk menangani ketidakseimbangan kelas dalam 

dataset
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Lampiran 2 : Hasil Kuesioner Evaluasi Penelitian  
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Lampiran 3 : Code Program 

import string 

import pandas as pd 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

import numpy as np 

 

data = pd.read_excel('hasils.xlsx') 

data.head() 

 

import re 

 

def clean_twitter_text(text): 

    # Convert text to lowercase 

    text = text.lower() 

     

    # Remove leading and trailing whitespaces 

    text = text.strip() 

     

    # Remove URLs 

    text = re.sub(r'http\S+|www\S+|https\S+', '', text) 

     

    # Remove usernames (mentions) 

    text = re.sub(r'@\w+', '', text) 

     

    # Remove hashtags 

    text = re.sub(r'#\w+', '', text) 

     

    # Remove retweet indicator 

    text = re.sub(r'RT : ', '', text) 

     

    # Remove special characters and punctuations 

    text = re.sub(r'[^\w\s]', '', text) 

     

    return text 

def token(text): 

    nstr = text.split(' ') 

    dat = [] 

    a = -1 

     

    for hu in nstr: 

        a = a + 1 

        if hu == '': 

            dat.append(a) 

     

    p = 0 
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b = 0 

     

    for q in dat: 

        b = q - p 

        del nstr[b] 

        p = p + 1 

     

    return nstr 

 

data['text'] = data['text'].apply(token) 

data.head() 

import nltk 

nltk.download('stopwords') 

from nltk.corpus import stopwords 

 

def stopword_removal(text): 

    filtering = stopwords.words('indonesian') + stopwords.words('english') 

    data = [] 

     

    def myFunc(x): 

        if x in filtering: 

            return False 

        else: 

            return True 

     

    fit = filter(myFunc, text) 

     

    for x in fit: 

        data.append(x) 

     

    return data 

 

data['text'] = data['text'].apply(stopword_removal) 

data.head() 

!pip install Sastrawi 

 

from sklearn.pipeline import Pipeline 

import pandas as pd 

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory 

 

def stemming(text): 

    factory = StemmerFactory() 

    stemmer = factory.create_stemmer() 

    do = [] 

    for w in text: 

        dt = stemmer.stem(w) 

        do.append(dt) 
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    d_clean = []  

    d_clean = "".join(do) 

    print(d_clean) 

    return d_clean 

 

data['text'] = data['text'].apply(stemming) 

 

data.to_csv('data_clean.csv', index=False) 

data_clean = pd.read_csv('data_clean.csv', encoding='latin1') 

data_clean.head() 

 

data_clean = data_clean.astype({'label' : 'category'}) 

data_clean = data_clean.astype({'text' : 'string'}) 

data_clean.dtypes 

 

 

def load_word_list(file_path): 

    with open(file_path, 'r', encoding='utf-8') as file: 

        word_list = [line.strip() for line in file] 

    return word_list 

 

# Memuat daftar kata positif 

positive_words = load_word_list('positive.txt') 

 

# Memuat daftar kata negatif 

negative_words = load_word_list('negative.txt') 

 

def classify_sentiment(text): 

    positive_count = sum(1 for word in text.lower().split() if word in 

positive_words) 

    negative_count = sum(1 for word in text.lower().split() if word in 

negative_words) 

    score = positive_count - negative_count 

    if score > 0: 

        return 'positif', score 

    elif score < 0: 

        return 'negatif', score 

    else: 

        return 'netral', score 

 

# Contoh penggunaan dengan teks dari file Excel 

file_path = 'lexicon.xlsx' 

sheet_name = 'Sheet1' 

text_column = 'text' 

df = pd.read_excel(file_path, sheet_name=sheet_name) 
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teks_list = df[text_column].tolist() 

output_list = [] 

for teks in teks_list: 

    sentimen, skor = classify_sentiment(str(teks)) 

    output_list.append({'Teks': teks, 'Sentimen': sentimen, 'Skor': skor}) 

    print("Teks:", teks) 

    print("Sentimen:", sentimen) 

    print("Skor:", skor) 

    print() 

 

# Create a DataFrame from the output list 

output_df = pd.DataFrame(output_list) 

 

# Export the DataFrame to an Excel file 

output_file_path = 'results.xlsx' 

output_df.to_excel(output_file_path, index=False) 

print("Output saved to", output_file_path) 

 

# Load training data from Excel file 

train_data = pd.read_excel('training_baru.xlsx') 

X_train = train_data['text'].values 

y_train = train_data['label'].values 

print(train_data.head()) 

 

# Load testing data from Excel file 

test_data = pd.read_excel('testing_baru.xlsx') 

X_test = test_data['text'].values 

y_test = test_data['label'].values 

print(test_data.head()) 

 

# Initialize and fit the TF-IDF vectorizer on the training data 

vectorizer = TfidfVectorizer() 

X_train_vec = vectorizer.fit_transform(X_train) 

 

# Transform the testing data using the fitted vectorizer 

X_test_vec = vectorizer.transform(X_test) 

 

# Train the Naive Bayes classifier 

naive_bayes = MultinomialNB() 

naive_bayes.fit(X_train_vec, y_train) 

# Perform predictions on the testing data 

predictions = naive_bayes.predict(X_test_vec) 

# Print text, label, and hashtag for testing data 

for text, label, hashtag in zip(X_test, predictions, hashtags): 

    print(f'Text: {text}') 

    print(f'Label: {label}') 

    print(f'Hashtag: {hashtag}') 
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