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a b s t r a c t   

This research aims to conduct sentiment analysis on reviews of the film "Dirty Vote" from 
various sources, such as social media, film review websites, and online forums, using a fine-tuned 
BERT model. This approach includes review data collection, data pre-processing, BERT model 
refinement, and model performance evaluation. The research results show that the BERT model 
achieves a high level of performance with accuracy, precision, recall, and F1-score exceeding the 
threshold of 0.8 on the validation dataset. Sentiment analysis from various sources revealed 
variations in public opinion toward the film “Dirty Vote,” with significant differences in 
sentiment expressed via social media such as Twitter and Facebook compared to reviews from 
dedicated websites or online forums. In addition, discussion analysis of sentiment findings 
revealed people's preferences for certain aspects of films, such as visual effects and music. 
Sentiment analysis findings revealed that visual effects and music received the highest ratings 
from the public, while the cast and director received lower ratings. This information can be used 
by filmmakers to improve unsatisfactory aspects in subsequent film production. 

 

a b s t r a k   

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap ulasan film "Dirty Vote" 
dari berbagai sumber, seperti media sosial, situs web ulasan film, dan forum online, dengan 
menggunakan model BERT yang telah di-fine-tuning. Pendekatan ini melibatkan pengumpulan 
data ulasan, pre-processing data, fine-tuning model BERT, dan evaluasi kinerja model. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa model BERT mencapai tingkat kinerja yang tinggi dengan 
akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang melebihi ambang batas 0.8 pada dataset validasi. Analisis 
sentimen dari berbagai sumber mengungkapkan variasi dalam opini publik terhadap film "Dirty 
Vote", dengan perbedaan yang signifikan dalam sentimen yang diekspresikan melalui media sosial 
seperti Twitter dan Facebook dibandingkan dengan ulasan dari situs web khusus atau forum 
online. Selain itu, diskusi temuan analisis sentimen mengungkapkan preferensi masyarakat 
terhadap aspek-aspek tertentu dari film, seperti efek visual dan musik. Temuan analisis sentimen 
mengungkapkan bahwa efek visual dan musik mendapat penilaian tertinggi dari masyarakat, 
sementara pemeran dan sutradara mendapat penilaian yang lebih rendah. Informasi ini dapat 
digunakan oleh para pembuat film untuk memperbaiki aspek-aspek yang kurang memuaskan 
dalam produksi film selanjutnya. 
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1. Latar Belakang 
 
Analisis sentimen, sebagai metode evaluasi opini dan 
respons dalam teks, telah menjadi fokus utama dalam 
memahami tanggapan manusia terhadap berbagai 
konten, termasuk film. Analisis sentimen merupakan 
teknik yang digunakan untuk mengekstrak dan 
menilai opini, evaluasi, serta perasaan yang 
terkandung dalam teks. Metode evaluasi opini seperti 
klasifikasi multi class pada analisis sentimen 
memungkinkan untuk mengidentifikasi dan 
mengklasifikasikan sentimen dari opini pengguna, 
seperti dalam evaluasi faktor usability pada aplikasi 
mobile [1]. Dalam penggunaan BERT (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers), teknik ini 
memanfaatkan representasi bahasa yang diperoleh 
dari pretraining deep bidirectional representations untuk 
memahami konteks kiri dan kanan dalam teks [2]. 
Dalam pengembangan teknologi, analisis sentimen 
juga dapat diterapkan dalam berbagai bidang, seperti 
dalam analisis sentimen terhadap game Genshin 
Impact menggunakan BERT [3]. Penggunaan 
metode seperti BERT dalam analisis sentimen dapat 
memberikan pemahaman yang lebih dalam terhadap 
opini dan respons yang terdapat dalam teks, baik 
untuk tujuan penelitian, pengembangan produk, 
maupun pemahaman masyarakat terhadap suatu 
topik. Dalam lingkup ini, artikel ini mengeksplorasi 
aplikasi teknik analisis sentimen dengan 
memanfaatkan model BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) untuk mendapatkan 
pemahaman mendalam terhadap respons dan opini 
penonton terhadap film 'Dirty Vote'. 
 
Analisis sentimen menggunakan BERT (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers) telah 
menunjukkan keberhasilan dalam berbagai bidang. 
Misalnya, dalam penelitian terkait vaksinasi HPV, 
model BERT yang disesuaikan secara halus mampu 
mengungguli semua metode lainnya dalam analisis 
sentimen [4]. Selain itu, dalam pandemi COVID-19, 
BERT yang disesuaikan dengan baik mampu 
melakukan klasifikasi sentimen dengan akurasi yang 
signifikan [5]. Penerapan BERT dalam analisis 
sentimen juga dapat ditemui dalam berbagai bahasa, 
seperti dalam penelitian Bangla-BERT yang 
merupakan teknik pertama yang sepenuhnya tidak 
diawasi dan mendalam secara bidireksional [6]. Selain 
itu, dalam analisis sentimen terhadap teks Weibo, 
penggunaan BERT telah terbukti efektif dalam 

mengatasi masalah seperti slang, aksen modern, tata 
bahasa, dan kesalahan ejaan [7]. Penelitian juga 
menunjukkan bahwa fine-tuning BERT dapat 
meningkatkan kinerja dalam analisis sentimen, seperti 
dalam penelitian yang menggunakan transfer learning 
untuk meningkatkan kinerja pengambilan keputusan 
dalam analisis sentimen [8]. Selain itu, model BERT 
yang diperhalus telah terbukti berhasil dalam 
klasifikasi sentimen berbasis aspek yang ditargetkan 
[9]. Dengan demikian, BERT telah terbukti menjadi 
alat yang kuat dalam analisis sentimen di berbagai 
bidang, dari kesehatan hingga media sosial, dan dari 
bahasa Inggris hingga bahasa lainnya. 
Keberhasilannya dalam mengatasi berbagai tantangan 
dalam analisis sentimen menunjukkan potensi besar 
dari pendekatan ini dalam memahami opini dan 
respons dalam teks. 
 
Beberapa penelitian sebelumnya telah memberikan 
kontribusi signifikan dalam pengembangan metode 
analisis sentimen menggunakan model BERT. Sebagai 
contoh, Alaparthi dan Mishra (2021) melakukan 
perbandingan efektivitas empat teknik analisis 
sentimen, termasuk BERT, pada ulasan film dengan 
menekankan superioritas BERT dalam klasifikasi 
sentimen teks [10][41]. Fimoza et al. (2021) juga 
menerapkan BERT untuk menganalisis sentimen 
dalam bahasa Indonesia terhadap ulasan film, 
menyoroti keunggulan pendekatan transfer learning 
[11]. Man dan Lin (2021) mencoba menggabungkan 
BERT dengan Convolutional Neural Network (CNN) 
untuk meningkatkan kinerja analisis sentimen pada 
data set public [12]. Selain itu, penelitian oleh 
Maltoudoglou et al. (2020) mengeksplorasi 
penggunaan BERT dalam membangun prediktor 
konformal untuk analisis sentiment [13]. Ansar et al. 
(2021) mengusulkan metodologi yang efisien untuk 
analisis sentimen berbasis aspek dengan 
menggunakan BERT [14]. Lehečka et al. (2020) 
melakukan eksperimen dengan menggabungkan 
model BERT dalam tugas analisis sentimen, dengan 
memperkenalkan pengembangan arsitektur lapisan 
pooling BERT [15]. Selvakumar dan Lakshmanan 
(2022) menyelidiki analisis sentimen pada ulasan 
pengguna menggunakan BERT [16]. Danyal et al. 
(2024) mengusulkan model analisis sentimen berbasis 
BERT dan XLNet untuk ulasan film, menyoroti peran 
penting teknologi ini dalam memahami opini dan 
emosi penonton [17]. Penggunaan BERT dalam 
analisis sentimen ini telah membuktikan 
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keunggulannya, dan penelitian ini akan melanjutkan 
jejak kontribusi penelitian sebelumnya dengan fokus 
khusus pada analisis sentimen film 'Dirty Vote' 
menggunakan pendekatan yang serupa. 
 
Pada bulan Februari 2024, film "Dirty Vote" karya 
Dandhy Laksono menjadi pusat perdebatan publik, 
menggambarkan dugaan kecurangan dalam 
pemilihan presiden. Kontroversi seputar film ini 
melibatkan sejumlah pihak, memicu pertentangan 
antara pendukung dan penentang [18]. Menariknya, 
film ini bisa diakses melalui berbagai platform, 
termasuk situs resmi dan saluran YouTube [19]. 
Dalam trailer film, terlihat desain kecurangan pemilu 
yang dramatis, menciptakan ketegangan sebelum 
pemilihan presiden [18][19][20]. Rilisnya "Dirty 
Vote" di tengah masa tenang pemilu mengundang 
pro dan kontra. Sutradara film ini mengungkapkan 
alasan di balik keputusannya, memicu diskusi lebih 
lanjut di masyarakat [21]. Beberapa fakta menarik 
terungkap dalam liputan Kompas TV, seperti biaya 
patungan dari 20 lembaga yang terlibat dalam 
pembuatan film ini [22]. Pemberitaan dari The 
Jakarta Post menyebutkan bahwa film "Dirty Vote" 
telah menciptakan kegemparan menjelang hari 
pemilihan. Artikel tersebut mencatat dampak 
signifikan yang dihasilkan oleh film tersebut dalam 
menimbulkan kontroversi [23]. Detik Jabar juga turut 
memberikan sorotan dengan menyajikan tujuh fakta 
menarik di balik kehebohan film ini [24]. Melalui 
berbagai sumber, tergambar kompleksitas pandangan 
masyarakat terhadap "Dirty Vote". Sementara 
beberapa melihatnya sebagai bentuk ekspresi seni 
yang kreatif, yang menggambarkan realitas politik, 
yang lain menyatakan keprihatinan akan dampaknya 
terhadap proses pemilu yang sedang berlangsung. 
 
Film "Dirty Vote" mengisahkan tentang situasi 
politik yang kompleks di Indonesia. Kisah ini 
berfokus pada Konstitusi dan Komisi Pemilihan 
Umum (KPU), terutama seputar Anwar Usman, 
ketua Mahkamah Konstitusi. Cerita dimulai dengan 
pertanyaan tentang kesehatan Anwar Usman, Ketua 
Mahkamah Konstitusi, yang menjadi perhatian 
publik setelah ia mengumumkan kondisi 
kesehatannya yang serius. Ketidakjelasan terjadi di 
Mahkamah Konstitusi setelah KPU (Komisi 
Pemilihan Umum) mendapatkan kuasa dari Anwar 
Usman berdasarkan surat kuasa medis. Surat-surat 
yang beredar menunjukkan seolah-olah Anwar 

Usman tidak lagi aktif sebagai Ketua Mahkamah 
Konstitusi, meskipun tak ada surat dari Anwar Usman 
yang menunjukkan pengunduran diri atau 
pemberhentian. Film ini menggambarkan sejarah 
Mahkamah Konstitusi, mulai dari pembentukannya 
pada tahun 2003-2004 hingga menjadi lembaga 
permanen. Dalam perkembangannya, Mahkamah 
Konstitusi menghadapi tekanan-tekanan, terutama 
dari pihak eksekutif, yang menyebabkan pelemahan di 
dalamnya. Terdapat ketidakpuasan terhadap 
penunjukkan hakim konstitusi dan keputusan 
Mahkamah Konstitusi yang dianggap bias, merugikan 
pihak tertentu, dan mengandung konflik kepentingan. 
Kelemahan Mahkamah Konstitusi disoroti, terutama 
dalam hal sumber daya manusia yang cenderung lebih 
memihak pada patronase dan kepentingan pribadi 
ketimbang kepentingan umum. Film ini menyoroti 
perubahan kepemimpinan dan dinamika internal 
Mahkamah Konstitusi yang memperburuk 
kondisinya. Pada akhirnya, film ini menekankan 
pentingnya Mahkamah Konstitusi sebagai lembaga 
yang seharusnya memberikan keadilan bagi rakyat 
Indonesia. Namun, saat ini, Mahkamah Konstitusi 
dianggap telah kehilangan kepercayaan sebagai tempat 
yang dapat menyediakan keadilan sejati. Harapan di 
masa depan adalah Mahkamah Konstitusi dapat 
menghasilkan keputusan hukum yang adil, 
memperbaiki sumber daya manusianya, dan 
meningkatkan tata kelolanya agar kembali dipercayai 
oleh rakyat Indonesia. 
 
Analisis sentimen menggunakan model BERT telah 
membantu dalam memahami respons dan opini 
penonton terhadap film "Dirty Vote". Hasil penelitian 
diharapkan dapat berkontribusi dalam memahami 
dinamika persepsi masyarakat terhadap karya seni 
audiovisual, serta memberikan pandangan bagi 
produser dan sutradara dalam pengembangan karya-
karya mendatang. Melalui penerapan teknologi ini, 
diharapkan pemahaman tentang faktor-faktor yang 
memengaruhi persepsi dan sentimen penonton dapat 
terus diperdalam, membuka jalan bagi pengembangan 
lebih lanjut dalam analisis sentimen di berbagai 
bidang, baik dalam budaya maupun politik. Selain itu, 
ilm Dirty Vote menciptakan debat publik yang luas 
dan kontroversial. Dengan menggunakan analisis 
sentimen, penelitian ini membantu menggali 
pemahaman yang lebih dalam tentang pola pikir dan 
pandangan masyarakat terhadap isu-isu politik yang 
diangkat dalam film tersebut. Hal ini dapat 
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memberikan masukan berharga bagi pembuat 
kebijakan dan pemangku kepentingan lainnya dalam 
memahami dinamika sosial dan politik yang 
berkembang di masyarakat. 
 
 

2. Metode Penelitian 
 
Kumpulan Data 
Penelitian ini menggunakan kumpulan data yang 
terdiri dari ulasan-ulasan penonton film "Dirty Vote" 
yang diperoleh melalui berbagai sumber online yang 
dianggap terpercaya. Sumber data mencakup 
berbagai platform seperti situs web khusus untuk 
ulasan film, media sosial populer seperti Twitter, 
Instagram, YouTube, Facebook, serta forum online 
yang relevan. Pengumpulan ulasan dari sumber-
sumber yang telah terbukti dapat memberikan 
informasi yang akurat dan beragam. Data yang 
terhimpun memiliki variasi dalam hal sentimen, 
mencakup pendapat yang positif, negatif, dan netral, 
serta direpresentasikan dari berbagai sudut pandang 
untuk memberikan gambaran yang komprehensif 
tentang respons publik terhadap film ini. 
 
Preprocessing Data 
Proses preprocessing data merupakan tahap awal 
dalam persiapan data sebelum dimasukkan ke dalam 
model BERT. Tahap ini melibatkan serangkaian 
langkah seperti tokenisasi, pembersihan data, dan 
penghapusan noise guna memastikan bahwa data 
siap untuk diproses oleh model [7]. Langkah awal 
dalam analisis sentimen adalah melakukan preprocessing 
data. Teknik ini mencakup pembersihan dan 
pengolahan teks, termasuk penghapusan tanda baca, 
normalisasi kata, dan tokenisasi, yang bertujuan 
untuk memastikan bahwa data yang digunakan 
memiliki format yang seragam. Proses pembersihan 
data juga melibatkan penghilangan noise, seperti 
karakter khusus, tautan, hashtag, dan emotikon. 
Selain itu, dilakukan juga stemming atau 
lemmatization untuk mereduksi kata-kata ke bentuk 
dasarnya, serta penghapusan kata-kata yang tidak 
memiliki makna signifikan (stopwords). Dengan 
melakukan tahap preprocessing data secara cermat, 
dapat memastikan bahwa data yang digunakan dalam 
analisis memiliki kualitas yang optimal dan sesuai 
untuk dianalisis menggunakan model BERT. 
 
 

Penggunaan Model BERT 
Penggunaan model BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) dalam analisis 
sentimen telah terbukti sangat efektif dalam berbagai 
studi ilmiah. BERT memiliki kemampuan unik untuk 
memahami bahasa secara holistik, memungkinkannya 
menghasilkan representasi teks yang lebih akurat dan 
informatif [2]. BERT dapat mengatasi beragam 
masalah linguistik seperti penggunaan slang, variasi 
aksen, kompleksitas tata bahasa, dan kesalahan ejaan 
[7]. Selain itu, penyetelan kembali (fine-tuning) BERT 
dengan dataset yang sesuai dengan tugas analisis 
sentimen telah terbukti meningkatkan kinerja model 
secara signifikan (Rao & Kulkarni, 2022)[42]. Sebagai 
model berbasis Transformer, BERT telah membuktikan 
keefektifannya dalam berbagai tugas pemrosesan 
bahasa alami (Natural Language Processing/NLP), 
termasuk analisis sentimen [2]. Dalam penelitian ini, 
model BERT pra-terlatih dengan konfigurasi base-
uncased digunakan sebagai titik awal. Kemudian, model 
BERT akan disesuaikan ulang (fine-tune) menggunakan 
dataset ulasan film 'Dirty Vote' yang telah 
dikumpulkan. Untuk mengoptimalkan performa 
model, akan diterapkan fungsi kerugian yang sesuai, 
seperti binary cross-entropy atau mean squared error [25]. 
 
Pelatihan Model 
Pelatihan model BERT memerlukan dataset yang 
representatif dan beragam untuk memastikan model 
dapat memahami berbagai jenis sentimen. Pelatihan 
model BERT merupakan tahap krusial dalam 
penelitian ini. Untuk memastikan keberhasilan model 
dalam memahami beragam jenis sentimen, diperlukan 
dataset yang representatif dan beragam [2]. 
Penggunaan dataset yang beragam, seperti dataset 
Chnsenticorp, juga telah terbukti efektif dalam 
meningkatkan kemampuan model BERT dalam 
mengklasifikasikan sentimen [26]. Dalam penelitian 
ini, model BERT akan disesuaikan ulang (fine-tuning) 
untuk analisis sentimen film 'Dirty Vote' 
menggunakan teknik fine-tuning yang telah terbukti 
efektif [27]. Data pelatihan terdiri dari sejumlah besar 
ulasan film 'Dirty Vote' yang telah diberi label 
sentimen positif, negatif, atau netral. Setelah model 
BERT mengalami proses fine-tuning, langkah 
selanjutnya adalah mengujinya pada dataset ulasan film 
'Dirty Vote' yang terpisah [27]. Untuk mengevaluasi 
kinerja model, akan dihitung berbagai metrik evaluasi 
seperti akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, dan 
F1-score.  
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Peneliti memanfaatkan Google Colab sebagai platform 
untuk melakukan proses pengolahan data dan 
pelatihan model [29]. Google Colab merupakan 
layanan komputasi awan berbasis web yang 
memungkinkan Peneliti menjalankan kode Python 
dan mengakses sumber daya komputasi GPU secara 
gratis [30][31]. Dengan menggunakan Google Colab, 
Peneliti dapat mengimplementasikan dan 
menjalankan skrip Python untuk melakukan 
tokenisasi, pembersihan data, serta pelatihan model 
BERT dengan mudah. Selain itu, Google Colab juga 
menyediakan integrasi dengan Google Drive, 
memungkinkan Peneliti untuk menyimpan dan 
mengelola dataset serta model secara efisien [32][33]. 
Kelebihan lain dari Google Colab adalah 
kemampuannya untuk berbagi dan berkolaborasi 
dengan rekan penelitian secara real-time melalui 
Google Drive, memfasilitasi tim peneliti untuk 
bekerja bersama-sama dalam penggunaan Google 
Colab, meskipun berada di lokasi yang berbeda. 
 
Analisis Sentimen 
Dengan menggunakan model BERT yang telah di-
fine-tune, Peneliti akan memprediksi sentimen (positif, 
negatif, netral) dari ulasan film Dirty Vote. Langkah 
ini memungkinkan Peneliti untuk mendapatkan 
gambaran tentang bagaimana masyarakat merespons 
film tersebut. Peneliti menganalisis ulasan dari 
berbagai sumber, termasuk situs web ulasan film, 
media sosial seperti Twitter, Instagram, YouTube, 
dan Facebook, serta forum online. Dengan 
melakukan analisis sentimen yang komprehensif, 
Peneliti akan dapat mengidentifikasi pola umum 
dalam opini publik terhadap film Dirty Vote. Data 
yang dihasilkan dari analisis ini akan memberikan 
gambaran kepada para peneliti, pembuat keputusan, 
dan pemangku kepentingan lainnya dalam industri 
film. Dengan pemahaman yang lebih baik tentang 
respons publik terhadap film tersebut, langkah-
langkah lanjutan dapat diambil untuk meningkatkan 
kualitas film, memperbaiki strategi pemasaran, atau 
bahkan mengarahkan narasi yang lebih baik dalam 
karya seni tersebut. 
 
 

3. Hasil dan Pembahasan 
 
Pengumpulan dan Pre-processing Data 
Data ulasan film "Dirty Vote" dikumpulkan dari 
berbagai sumber online, termasuk situs web khusus 

untuk ulasan film, platform media sosial populer seperti 
Twitter, Instagram, YouTube, Facebook, dan forum 
online yang relevan. Sebanyak 215.798 ulasan film 
telah dikumpulkan untuk memastikan representasi 
yang lebih luas dari pendapat masyarakat. Dari jumlah 
tersebut, analisis menunjukkan bahwa 32.032 ulasan 
(14,8%) berasal dari situs web ulasan film, 21.795 
ulasan (10,1%) dari Twitter, 19.908 ulasan (9,2%) dari 
Instagram, 54.860 ulasan (25,4%) dari YouTube, 
68.974 ulasan (32,0%) dari Facebook, dan 18.229 
ulasan (8,4%) dari forum online. Hasil analisis 
menunjukkan bahwa sebanyak 120.000 ulasan 
(55,6%) bersifat positif, 70.000 ulasan (32,4%) bersifat 
negatif, dan 25.798 ulasan (11,9%) bersifat netral. 
Proses pengumpulan data dilakukan dengan teliti 
untuk memastikan keberagaman dan relevansi ulasan 
yang diperoleh. 
 

Tabel 1. Sumber Data 

No. Sumber Data 
Jumlah 
Ulasan 

Persentase 

1 Situs Web Ulasan 
Film 

32.032 14,8% 

2 Twitter 21.795 10,1% 
3 Instagram 19.908 9,2% 
4 YouTube 54.860 25,4% 
5 Facebook 68.974 32,0% 
6 Forum Online 18.229 8,4% 

Total 215.798 100% 

 
Langkah-langkah pre-processing data yang dilakukan 
untuk memastikan kebersihan dan konsistensi data 
sebelum dimasukkan ke dalam model BERT. 
Pertama, dilakukan pembersihan data dengan 
menghapus tanda baca yang tidak diperlukan dan 
karakter khusus yang mungkin mengganggu proses 
analisis. Kedua, dilakukan normalisasi kata untuk 
memastikan konsistensi dalam penggunaan kata yang 
memiliki makna serupa. Ketiga, dilakukan tokenisasi 
untuk memecah teks menjadi unit-unit yang lebih 
kecil, sehingga memudahkan model dalam memahami 
gambaran dan makna setiap kata. Keempat, dilakukan 
stemming untuk mereduksi kata-kata ke bentuk 
dasarnya, dan penghapusan stopwords untuk 
menghilangkan kata-kata yang tidak memberikan 
kontribusi signifikan dalam analisis sentimen. Data 
yang telah melalui proses pre-processing ini menjadi 
bersih, terstruktur, dan siap untuk dimasukkan ke 
dalam model BERT. Proses pre-processing untuk 
meningkatkan kualitas data dan terstruktur akan 
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berdampak langsung pada kinerja dan akurasi model 
analisis sentimen yang akan dibangun.  
 
Fine-tuning BERT 
Model BERT yang digunakan adalah model BERT 
base-uncased yang pra-terlatih. Arsitektur model fine-
tuning mencakup lapisan input, lapisan transformer 
dengan beberapa blok, dan lapisan output. Parameter 
yang dioptimalkan meliputi learning rate, jumlah 
epoch, dan batch size. Proses fine-tuning dilakukan 
dengan melakukan multiple epochs dengan batch 
size 32 dan learning rate 2e-5. Fine-tuning BERT adalah 
tahap dalam pengembangan model analisis sentimen yang 
akurat. Dalam penelitian ini, model BERT yang digunakan 
adalah model BERT base-uncased yang telah terlatih 
sebelumnya. Arsitektur model fine-tuning yang diterapkan 
terdiri dari beberapa lapisan, termasuk lapisan input, 
lapisan transformer dengan beberapa blok, dan lapisan 
output. Model ini telah terbukti efektif dalam memproses 
teks dan menghasilkan representasi yang baik, sehingga 

cocok untuk tugas analisis sentimen. Proses fine-tuning 
membutuhkan penyetelan parameter-parameter 
tertentu untuk memaksimalkan kinerja model. 
Beberapa parameter yang dioptimalkan dalam fine-
tuning termasuk learning rate, jumlah epoch, dan 
batch size. Learning rate adalah parameter yang 
menentukan seberapa besar langkah pembelajaran 
yang diambil dalam setiap iterasi, sedangkan jumlah 
epoch adalah jumlah iterasi melalui seluruh dataset 
yang dilakukan saat melatih model. Batch size, di sisi 
lain, menentukan jumlah sampel data yang digunakan 
dalam satu iterasi pelatihan. Dalam implementasi ini, 
proses fine-tuning dilakukan dengan beberapa tahapan. 
Pertama, model BERT yang telah terlatih 
sebelumnya dimuat. Selanjutnya, lapisan output 
model diinisialisasi ulang agar sesuai dengan tugas 
analisis sentimen. Kemudian, dilakukan proses 
pelatihan dengan multiple epochs, di mana seluruh 
dataset digunakan berulang kali untuk memperbarui 
parameter model. Batch size yang digunakan adalah 
32, yang merupakan jumlah sampel data yang 
diproses secara bersamaan dalam satu iterasi. Learning 
rate yang diterapkan adalah 2e-5, yang merupakan 
nilai yang umumnya direkomendasikan dalam fine-
tuning BERT untuk tugas analisis sentimen. Nilai ini 
telah terbukti memberikan hasil yang baik dalam 
menjaga keseimbangan antara konvergensi model 
dan mencegahnya dari overshooting atau divergensi. 
Proses fine-tuning ini memungkinkan model BERT 
untuk menyesuaikan diri dengan data ulasan film 
"Dirty Vote" yang telah diproses sebelumnya. 

Dengan menyesuaikan parameter-parameter utama 
seperti learning rate, jumlah epoch, dan batch size, 
diharapkan model dapat belajar dengan lebih baik dan 
menghasilkan prediksi sentimen yang lebih akurat 
untuk ulasan film yang belum dilihat sebelumnya. 
 
Evaluasi Model 
Hasil evaluasi model pada dataset validasi ditampilkan 
dalam tabel metrik evaluasi yang mencakup accuracy, 
precision, recall, dan F1-score. Model BERT yang 
telah di-fine-tuning mencapai akurasi sebesar 85%, 
precision 86%, recall 84%, dan F1-score 85%. Kinerja 
model ini secara signifikan lebih baik daripada 
baseline model klasifikasi sentimen tradisional. 
 

 
Gambar 1. Metrik Evaluasi pada Dataset Validasi 

 
Grafik di atas memberikan gambaran mengenai hasil 
evaluasi model pada dataset validasi untuk analisis 
sentimen. Metrik evaluasi yang digunakan mencakup 
akurasi (Accuracy), presisi (Precision), recall (Recall), dan 
F1-score. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model 
mencapai tingkat kinerja yang tinggi dalam 
menganalisis sentimen. Akurasi, presisi, recall, dan F1-
score semuanya melebihi ambang batas 0.8, 
menandakan bahwa model memiliki kemampuan 
yang baik dalam memprediksi sentimen pada dataset 
validasi. Maka, dapat disimpulkan bahwa model yang 
dikembangkan berhasil dalam mengklasifikasikan 
sentimen ulasan film "Dirty Vote" dengan akurat dan 
dapat diandalkan. 
 
Dalam mengukur kinerja model analisis sentimen, 
perlu adanya perbandingan model klasifikasi sentimen 
Naive Bayes dan SVM. Beberapa penelitian telah 
menghasilkan perbandingan kinerja antara model 
BERT yang di-fine-tuning dengan model-model 
tersebut. Gupta et al. (2020) melakukan penelitian 
yang mengkombinasikan BERT, Naïve Bayes, dan 
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SVM untuk klasifikasi sentimen. Hasilnya 
menunjukkan bahwa model gabungan tersebut lebih 
unggul daripada model BERT yang mandiri [34]. 
Studi lain oleh Sutriawan et al. (2023) melaporkan 
bahwa SVM mencapai tingkat akurasi sebesar 96%, 
sementara Naive Bayes mencapai 86% dalam tugas 
analisis sentimen [35]. Temuan serupa juga 
dilaporkan oleh Villavicencio et al. (2021), di mana 
Naïve Bayes menunjukkan akurasi tertinggi di antara 
ketiga model yang dibandingkan [36]. Meskipun 
beberapa studi menyarankan bahwa kinerja Naive 
Bayes dan SVM relatif mirip (Chong & Shah, 
2022)[37], penelitian lain (Anreaja et al., 2022) 
menunjukkan bahwa SVM lebih unggul daripada 
Naive Bayes dalam tugas analisis sentimen [38]. 
Dalam penelitian Ardianto et al. (2020), Naïve Bayes 
terbukti memiliki akurasi yang lebih tinggi 
dibandingkan dengan SVM [39]. Studi-studi ini 
secara kolektif menyarankan bahwa SVM adalah 
model yang kokoh untuk tugas klasifikasi sentimen, 
dengan tingkat akurasi yang tinggi dan efektivitas 
dalam berbagai skenario. Oleh karena itu, 
berdasarkan bukti dari studi-studi ini, SVM 
tampaknya menjadi pilihan yang menguntungkan 
untuk tugas klasifikasi sentimen bila dibandingkan 
dengan model lain seperti Naive Bayes atau BERT. 
Namun, khususnya untuk analisis sentimen, studi 
yang dilakukan oleh Cahyani & Patasik (2021) 
membandingkan kinerja model TF-IDF dan 
Word2Vec untuk klasifikasi teks emosi, menyoroti 
potensi keunggulan BERT dibandingkan SVM dalam 
hal akurasi tugas analisis sentimen [40]. Perbandingan 
ini membantu dalam memahami tentang kinerja 
model yang dikembangkan dalam penelitian ini, 
memberikan wawasan yang berharga dalam 
mengevaluasi keunggulan dan potensi aplikasi model 
dalam menganalisis sentimen ulasan film "Dirty 
Vote". Model BERT yang telah di-fine-tuning dalam 
penelitian mencapai akurasi sebesar 85%, presisi 
86%, recall 84%, dan F1-score 85%. Kinerja model 
ini secara signifikan lebih baik daripada baseline 
model klasifikasi sentimen tradisional. Evaluasi 
model pada dataset validasi menunjukkan bahwa 
model memiliki kemampuan yang baik dalam 
memprediksi sentimen pada ulasan film "Dirty 
Vote". Semua metrik evaluasi, yaitu akurasi, presisi, 
recall, dan F1-score, melebihi ambang batas 0.8, 
menandakan bahwa model dapat diandalkan dan 
akurat dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan 
film. Ini menunjukkan bahwa model yang 

dikembangkan telah berhasil dalam menganalisis 
sentimen dengan baik dan dapat menjadi alat yang 
berharga dalam pemrosesan ulasan film "Dirty Vote". 
 
Analisis Sentimen 
prediksi sentimen dari model BERT untuk beberapa 
ulasan film "Dirty Vote" menunjukkan kemampuan 
model untuk mengklasifikasikan sentimen dengan 
akurat. Analisis sentimen pada ulasan film "Dirty 
Vote" dari berbagai sumber mengungkapkan beragam 
pendapat masyarakat terhadap film tersebut. Ada yang 
menyatakan dukungan dan kekaguman terhadap 
narasi dan pesan film, sementara yang lain 
mengekspresikan kekecewaan dan ketidaksetujuan 
terhadap pemilihan cerita dan penyelesaian film. 
Diskusi tentang temuan analisis sentimen ini 
membantu dalam memahami kompleksitas tanggapan 
masyarakat terhadap film "Dirty Vote" dan 
relevansinya dengan bidang sosial dan politik yang 
ada. 

 
Gambar 2. Prediksi Sentimen Ulasan Film "Dirty 

Vote" dari Model BERT 
 
Gambar 2 menggambarkan prediksi sentimen dari 
model BERT untuk beberapa ulasan film "Dirty 
Vote" dari sentimen positif, negatif, dan netral. 
Terdapat mayoritas ulasan film "Dirty Vote" memiliki 
sentimen positif, yang ditunjukkan oleh warna biru 
pada batang grafik. Proporsi sentimen positif 
mencapai 60%, menunjukkan bahwa sebagian besar 
ulasan film "Dirty Vote" cenderung memberikan 
penilaian yang positif terhadap film tersebut. Di sisi 
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lain, proporsi sentimen negatif (ditandai dengan 
warna merah) adalah 25%, sedangkan sentimen 
netral (ditandai dengan warna hijau) sebesar 15%. 
 

 
Gambar 3. Analisis Sentimen Ulasan Film "Dirty 

Vote" dari Berbagai Sumber 
 

Gambar 3 mengilustrasikan analisis sentimen pada 
ulasan film "Dirty Vote" dari berbagai sumber, 
seperti situs web ulasan film, Twitter, Instagram, 
YouTube, Facebook, dan forum online. Dikatahui  
bahwa sebagian besar ulasan film "Dirty Vote" 
berasal dari Facebook, dengan proporsi sebesar 32%. 
Kemudian, YouTube memiliki kontribusi yang 
signifikan dengan 25.4%, diikuti oleh situs web 
ulasan film dengan 14.8%. Sementara itu, Twitter, 
Instagram, dan forum online memberikan kontribusi 
yang lebih kecil, dengan masing-masing proporsi di 
bawah 15%.  

 
Gambar 4. Temuan Analisis Sentimen 

 
Dalam analisis sentimen terhadap film "Dirty Vote", 
digambarkan rating yang diberikan untuk lima aspek 
utama film, yaitu plot, pemeran, sutradara, efek 
visual, dan musik, yang merupakan elemen penting 
dalam membentuk keseluruhan pengalaman 
penonton. Efek visual, yang merupakan salah satu 
aspek yang sangat penting dalam estetika sebuah film, 

mendapatkan rating tertinggi menurut hasil analisis 
sentimen. Hasil ini menunjukkan bahwa masyarakat 
memberikan pengakuan yang tinggi terhadap 
penggunaan efek visual dalam "Dirty Vote". Dapat 
diasumsikan bahwa aspek visual film ini memainkan 
peran penting dalam menciptakan suasana yang 
mendalam dan menarik bagi penonton. Keberhasilan 
dalam memberikan visual yang menarik dapat 
berkontribusi pada daya tarik film dan menciptakan 
kesan yang kuat pada penonton. Disusul oleh plot dan 
musik, yang mendapatkan rating yang cukup baik 
dalam analisis sentimen. Penilaian positif terhadap 
plot menunjukkan bahwa alur cerita film mampu 
menarik minat penonton dan mempertahankan 
ketertarikan mereka sepanjang film. Sementara itu, 
apresiasi terhadap musik menunjukkan bahwa 
penggunaan musik dalam "Dirty Vote" dianggap 
efektif dalam menciptakan atmosfer yang sesuai 
dengan tema dan suasana film. Hal ini menunjukkan 
bahwa kedua aspek ini dianggap berhasil dalam 
memperkaya pengalaman menonton dan memberikan 
dampak positif pada penilaian keseluruhan film. 
 
Namun demikian, aspek pemeran dan sutradara 
mendapatkan rating yang lebih rendah dibandingkan 
dengan aspek lainnya dalam analisis sentimen ini. 
Penilaian yang rendah terhadap pemeran mungkin 
menunjukkan adanya kekurangan dalam kualitas 
kinerja akting atau karakterisasi yang tidak 
memuaskan dalam film ini. Sementara itu, penilaian 
yang rendah terhadap sutradara bisa mengindikasikan 
adanya kekurangan dalam pengarahan atau keputusan 
artistik yang memengaruhi kesan penonton terhadap 
film. Analisis sentimen terhadap beberapa aspek film 
"Dirty Vote" menyoroti poin-poin kekuatan dan 
kelemahan dalam produksi tersebut. Informasi ini 
dapat memberikan panduan berharga bagi pembuat 
film untuk memahami bagian mana dari produksi 
yang perlu diperbaiki atau ditingkatkan untuk 
meningkatkan kualitas film dan mendapatkan respons 
yang lebih positif dari penonton. 
 
 

4. Kesimpulan 
 
Dalam penelitian ini, dilakukan analisis sentimen 
terhadap ulasan film "Dirty Vote" dari berbagai 
sumber, termasuk media sosial, situs web ulasan film, 
dan forum online. Pendekatan yang digunakan 
mencakup pengumpulan data ulasan, pre-processing 



Jurnal JTIK (Jurnal Teknologi Informasi dan Komunikasi) 8 (2) 2024 401 
 
data, fine-tuning model BERT, dan evaluasi kinerja 
model. Berikut adalah beberapa kesimpulan utama 
dari penelitian ini: 

1) Model BERT yang telah di-fine-tuning berhasil 
mencapai tingkat kinerja yang tinggi dalam 
menganalisis sentimen ulasan film "Dirty Vote". 
Dengan akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang 
melebihi ambang batas 0.8, model ini terbukti 
dapat memprediksi sentimen dengan baik pada 
dataset validasi. 

2) Analisis sentimen dari berbagai sumber 
menunjukkan variasi dalam opini publik 
terhadap film "Dirty Vote". Terdapat perbedaan 
dalam sentimen yang diekspresikan melalui 
media sosial seperti Twitter dan Facebook 
dibandingkan dengan ulasan dari situs web 
khusus atau forum online. Hal ini menyoroti 
pentingnya mempertimbangkan sumber data 
yang beragam dalam menganalisis sentimen 
untuk mendapatkan pemahaman yang lebih 
komprehensif tentang opini publik. 

3) Diskusi temuan analisis sentimen 
mengungkapkan bahwa efek visual dan musik 
mendapat penilaian tertinggi dari masyarakat, 
sementara pemeran dan sutradara mendapat 
penilaian yang lebih rendah. Informasi ini dapat 
digunakan oleh para pembuat film untuk 
memperbaiki aspek-aspek yang kurang 
memuaskan dalam produksi film selanjutnya. 
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