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Info Artikel ABSTRAK

Sejarah artikel: Platform digital seperti Letterboxd menyediakan ruang bagi pengguna
untuk berbagi opini tentang film, sehingga memungkinkan analisis
sentimen berdasarkan ulasan yang diberikan. Penelitian ini bertujuan
untuk mengevaluasi sentimen ulasan film Moana 2 dengan
memanfaatkan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dan
Recurrent Neural Network (RNN). Data ulasan dikumpulkan melalui
Kata kunci: metode web scraping, menghasilkan 1.071 ulasan berbahasa Inggris
yang kemudian diproses melalui tahap preprocessing, termasuk
tokenisasi, stemming, lemmatization, dan normalisasi teks. Klasifikasi
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Analisis sentimen

CNN

RNN sentimen dilakukan ke dalam tiga kategori, yaitu positif, netral, dan
Moana 2 negatif. Model CNN mencapai akurasi sebesar 79% dengan
Letterboxd kemampuan unggul dalam mendeteksi pola lokal pada teks, sementara

RNN memperoleh akurasi 70% dan lebih efektif dalam memahami
hubungan antar kalimat. Kombinasi kedua algoritma ini menghasilkan
performa yang baik dalam analisis teks dengan kompleksitas tinggi.
Hasil penelitian ini memberikan manfaat bagi pembuat film dalam
memahami respons penonton dan juga berpotensi diterapkan pada
analisis sentimen di sektor lainnya. Penelitian lanjutan disarankan
untuk mengembangkan pendekatan hybrid guna meningkatkan
akurasi dan kinerja algoritma secara keseluruhan.

Penulis Korespondensi:

Wiqor Furgoni
Program Studi Informatika Fakultas llmu Komputer Universitas Amikom Purwokerto
Email: wigqorfrg663@gmail.com

1. PENDAHULUAN

Ulasan film di platform digital kini menjadi salah satu cara utama bagi penonton untuk berbagi pendapat
mereka tentang sebuah karya[1l]. Salah satu platform yang populer adalah Letterboxd, dimana pengguna dapat
memberikan penilaian dan ulasan tertulis untuk berbagai film, termasuk film animasi populer seperti Moana 2. Ulasan
yang ada di Letterboxd beragam, mulai dari yang positif, kritik konstruktif, hingga yang lebih emosional [2]. Namun,
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dengan jumlah ulasan yang sangat banyak, analisis manual menjadi sulit dilakukan, sehingga dibutuhkan pendekatan
otomatis seperti analisis sentiment [3].

Analisis sentimen berguna untuk memahami pola emosi dan opini yang terkandung dalam ulasan [4]. Dalam
hal Moana 2, analisis sentimen dapat membantu mengidentifikasi bagaimana penonton merespons berbagai elemen
film [5], seperti alur cerita, animasi, dan musik. Hasil analisis ini tidak hanya berguna bagi pembuat film untuk
memahami keinginan penonton, tetapi juga bagi calon penonton yang ingin mencari panduan sebelum menonton film
[6]. Untuk melakukan analisis ini dengan efektif, algoritma pembelajaran mendalam seperti Convolutional Neural
Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN) bisa menjadi solusi, karena keduanya memiliki kemampuan
untuk menganalisis teks dengan cara yang berbeda [7].

CNN dan RNN adalah dua jenis algoritma yang banyak digunakan dalam pengolahan bahasa alami (Natural
Language Processing/NLP), khususnya dalam menganalisis data berurutan seperti teks [8]. RNN memiliki
keunggulan dalam memproses informasi yang bergantung pada urutan, karena data sebelumnya mempengaruhi hasil
prediksi data berikutnya [9]. Di sisi lain, CNN lebih efektif dalam mengekstraksi fitur penting dalam teks, seperti kata
atau frasa yang memberikan makna penting dalam sebuah ulasan [10]. Kombinasi keduanya, yaitu CNN untuk
mengidentifikasi pola lokal dalam teks [11] dan RNN untuk menangkap hubungan antar kalimat, memberikan
keunggulan dalam menangani konteks yang lebih kompleks dalam ulasan [12].

Dalam analisis ulasan Moana 2 di Letterboxd, kedua algoritma ini dapat membantu mengungkap pola
sentimen yang sulit terlihat secara langsung, seperti apakah ulasan panjang lebih cenderung positif atau apakah kritik
tertentu sering muncul dalam kategori tertentu. CNN dapat mengekstraksi kata-kata atau frasa penting yang
menentukan sentiment [13], sementara RNN akan membantu memahami bagaimana kalimat saling terhubung untuk
membentuk keseluruhan opini [14].

Penelitian ini bertujuan untuk mengeksplorasi bagaimana CNN dan RNN dapat digunakan dalam
menganalisis sentimen ulasan terhadap Moana 2 di Letterboxd. Fokus utama dari penelitian ini adalah untuk
membandingkan akurasi dan efisiensi kedua algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan menjadi positif,
negatif, atau netral. Selain itu, penelitian ini juga akan melihat sejauh mana kedua algoritma ini mampu menangkap
nuansa emosi yang lebih kompleks dalam teks, seperti ironi atau sarkasme, yang sering muncul dalam ulasan pengguna
Letterboxd.

Melalui analisis ulasan Moana 2 secara lebih sistematis, penelitian ini diharapkan dapat memberikan
wawasan yang lebih dalam tentang bagaimana algoritma pembelajaran mendalam bisa diterapkan dalam analisis
sentimen. Hasil dari penelitian ini juga dapat menjadi acuan bagi pengembangan sistem analisis sentimen di berbagai
bidang lain yang melibatkan opini publik, tidak hanya dalam dunia perfilman. Pemahaman yang lebih baik tentang
sentimen ini tentunya akan sangat berguna bagi berbagai industri yang memanfaatkan opini publik dalam pengambilan
keputusan.

2. METODE

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan eksperimental untuk melakukan analisis
sentimen terhadap film Moana 2 pada platform Letterboxd. Pendekatan ini dipilih untuk mengukur efektivitas model
pembelajaran mesin dalam mengklasifikasi sentimen berdasarkan ulasan pengguna dari platform Letterboxd. Metode
ini dipilih karena analisis kuantitatif memungkinkan pengukuran performa model secara objektif melalui metrik
evaluasi tertentu.

2.1 Metode Pengumpulan Data dan Analisis Data

Data dikumpulkan menggunakan teknik arsip melalui web scraping. Teknik ini memanfaatkan pustaka
Phyton seperti BeautifulSoup dan requests untuk mengekstrak data dari platform Letterboxd. Informasi yang
dikumpulkan mencakup tanggal ulasan, nama akun pengguna, isi ulasan, bahasa ulasan dan rating.

Setelah data diperoleh, dilakukan deteksi bahasa menggunakan pustaka langdetect, sehingga hanya ulasan
berbahasa inggris yang dipertahankan untuk analisis lebih lanjut. Populasi penelitian ini meliputi seluruh ulasan terkait
film Moana 2 di Letterboxd. Hasil pengumpulan data menghasilkan 1898 ulasan yang disimpan dalam file CSV yang
diberi nama comments.csv.
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Analisis data dilakukan menggunakan dua algoritma pembelajaran mesin yaitu algoritma Convolutional

Neural Network (CNN) yang digunakan untuk mengekstraksi fitur dari teks ulasan [15] dan juga algoritma Recurrent

Neural Network (RNN) yang digunakan untuk mendeteksi pola urutan dalam teks [16]. Ulasan diberi label menjadi

tiga kategori sentimen yaitu positif, negatif, dan netral. Dataset dibagi menjadi data pelatihan, validasi,dan pengujian

dengan rasio tertentu. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik precision, recall, Fl-score, dan
support.

2.2 Kronologis Penelitian

Desain penelitian yang digunakan adalah eksperimental. Penelitian ini bertujuan mengukur performa model
pembelajaran mesin dalam menganalisis sentimen ulasan. Tahapan penelitian dirancang secara sistematis seperti
ditampilkan pada Gambar 1.

Gambar 1. Tahapan penelitian

Tahapan penelitian meliputi:
2.2.1. Scraping Data

Mengambil Informasi dari setiap ulasan, meliputi tanggal, ulasan, nama akun, isi ulasan, bahasa ulasan, dan
rating. Data disimpan dalam format CSV untuk analisis lebih lanjut.
2.2.2. Preprocessing Data

Membersihkan data dari elemen yang tidak relevan, seperti karakter HTML, menggunakan fungsi
html.unescape. Deteksi bahasa dilakukan untuk mempertahankan ulasan dalam bahasa inggris saja.
2.2.3. Analisis Sentimen

Menggunakan model CNN dan RNN untuk melabeli data ulasan berdasarkan kategori sentimen (positif,
negatif, netral). Data dibagi menjadi data pelatihan, validasi, dan pengujian.
2.2.4. Evaluasi Model

Mengukur performa model menggunakan metrik evaluasi seperti precision, recall, F1-score, dan support.
Hasil evaluasi menunjukan akurasi model CNN sebesar 81,36% dan model RNN sebesar 72,70%.
2.2.5. Visualisasi dan Interpretasi Hasil

Menyajikan hasil analisis dalam bentuk grafik dan tabel untuk menggambarkan distribusi sentimen performa
model. Pengujian dilakukan dengan membagi dataset menjadi data latih dan data uji menggunakan rasio 80:20. Model
terbaik berdasarkan evaluasi metrik digunakan untuk analisis sentimen terhadap ulasan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Scraping Data
Sumber data yang digunakan pada penelitian ini berasal dari website Letterboxd, sebuah tempat berbagi
ulasan film oleh pengguna internet. Pada ulasan film Moana 2 tersendiri, terdapat 3071 ulasan dengan 37 bahasa
berbeda per 23 Desember 2024.
Tabel 1. Jumlah bahasa yang digunakan pada ulasan film Moana 2
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Jumlah Ulasan Jumlah Bahasa

3072 37

Penelitian ini berfokus pada ulasan berbahasa inggris, sehingga ulasan dengan bahasa lainnya akan dihapus dan
ulasan yang tersisa berjumlah 1071 ulasan.
Tabel 2. Jumlah ulasan dalam bahasa inggris pada film Moana 2

Ulasan dalam Bahasa Inggris

1071
Semua simbol yang telah digunakan dalam persamaan harus didefinisikan dalam teks berikut.

3.2. Preprocessing Data
Proses pembersihan data meliputi Text Normalization, Tokenisasi, Stemming, Lemmatization, Lower Casing
dan penghapusan tanda baca.
3.2.1 Lowercasing Data
Tabel 3. Lowercasing data

Sebelum Sesudah

Story hard to follow story hard to follow and
and songs not catchy songs not catchy

3.2.2 Tokenisasi Data
Tabel 4. Tokenisasi data

Sebelum Sesudah

story hard to follow and  [story, hard, to, follow,
songs not catchy and, songs, not, cat...

3.2.3 Lemmatization Data
Tabel 5. Lemmatization data

Sebelum Sesudah
[story, hard, to, follow, [story, hard, follow,
and, songs, not, cat... songs, catchy]

3.2.4 Stemming Data

Tabel 6. Stemming data

Sebelum Sesudah
[story, hard, follow, story hard follow song
songs, catchy] catchy

3.3 Sentimen Analisis

Pada proses ini, Analisis Sentimen dilakukan menggunakan dua metode, yaitu Textblob. Metode ini
digunakan untuk memberikan analisis tambahan terhadap ulasan. Textblob mengklasifikasi sentimen berdasarkan
polaritas teks, dimana polaritas < 0 adalah negatif, polaritas = 0 adalah netral, dan polaritas < 1 adalah positif.

3.4 Evaluasi Model
Dari model CNN dan RNN yang digunakan didapati evaluasi performa model sebagai berikut:
3.4.1. Evaluasi Performa Model CNN
Tabel 7. Evaluasi model CNN
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Kelas Precision Recall F1-score Support
Negatif 60% 54% 57% 70
Netral 75% 7% 76% 69
Positif 85% 87% 86% 238
Akurasi - - 79% 377
Macro avg 73% 73% 73% 377
Weighted 78% 79% 79% 377

avg

Dari tabel evaluasi model CNN diatas yang mana menggunakan metrik precision, recall, f1-score dan
support pada tiga buah kelas yaitu negatif, netral dan juga positif. Dengan menunjukan kinerja terbaik pada kelas
positif dengan nilai berturut turut berupa precision sebesar 85%, recall 87% dan fl-score 86% yang berarti model
dapat mengenali data positif secara baik dan akurat. Namun performa pada kelas negatif memiliki persentase yang
tergolong rendah karena memiliki nilai f1-score sebesar 57%, menunjukan model sulit untuk membedakan data kelas
negatif. Selain itu pada kelas netral model memiliki kinerja yang cukup baik karena memiliki nilai f1-score sebesar
76%. Dengan akurasi keseluruhan model sebesar 79% yang menunjukan model memiliki akurasi yang cukup baik.
3.4.2. Evaluasi Performa Model RNN

Tabel 8. Tabel evaluasi RNN

Kelas Precision Recall F1-score Support
Negatif 35% 31% 33% 70
Netral 62% 65% 64% 69
Positif 81% 83% 82% 238
Akurasi - - 70% 377
Macro avg 60% 60% 60% 377
Weighted 69% 70% 70% 377

avg

Dari tabel diatas dapat dilihat bahwa model memiliki performa terbaik pada sentimen positif dengan
precision 81%, recall 83%, dan fl-score 82%, menunjukkan kemampuannya untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan data positif dengan sangat baik. Namun, pada sentimen negatif, model memiliki performa yang
jauh lebih rendah dengan precision 35%, recall 31%, dan fl-score 33%, yang menunjukkan kesulitan dalam
mendeteksi pola pada negatif. Untuk sentimen netral, performanya berada di tingkat sedang dengan precision 62%,
recall 65%, dan f1-score 64%. secara keseluruhan, model memiliki akurasi 70% dengan weighted average precision,
recall, dan f1-score masing-masing di sekitar 69-70%.

3.5 Visualisasi Hasil
Dari model yang digunakan didapati grafik pengujian evaluasi sebagai berikut
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Gambar 2. Grafik Training Akurasi dan Loss CNN
Grafik diatas menunjukkan kinerja model selama pelatihan. pada grafik akurasi, akurasi training meningkat
tajam hingga 100%, sementara akurasi validasi lebih rendah dan fluktuatif, menandakan overfitting. pada grafik loss,
loss training menurun drastis mendekati 0, tetapi loss validasi awalnya menurun lalu meningkat setelah beberapa
epoch, yang juga mengindikasikan overfitting. Hal ini menunjukkan bahwa model terlalu menyesuaikan diri dengan
data training dan kehilangan kemampuan generalisasi pada data validasi.

Gambar 3. Grafik Training Akurasi dan Loss RNN
Grafik diatas menunjukkan bahwa training akurasi meningkat secara konsisten, menunjukkan model belajar
dengan baik dari data latih. validasi akurasi mencerminkan kemampuan generalisasi model terhadap data yang tidak
dilihat selama pelatihan. training loss menurun seiring bertambahnya epoch, menunjukkan pengurangan kesalahan
model, sementara validasi loss menunjukkan pola yang mencerminkan kinerja model pada data validasi.

4, KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dan Recurrent Neural
Network (RNN) efektif dalam menganalisis sentimen ulasan film Moana 2 di platform Letterboxd. Sejalan dengan
tujuan yang diuraikan dalam pendahuluan, CNN berhasil mengidentifikasi pola lokal dalam teks ulasan dengan akurasi
79%, sedangkan RNN unggul dalam memahami konteks dan hubungan antar kalimat meskipun dengan akurasi yang
lebih rendah, yaitu 70%. Temuan ini mengonfirmasi bahwa kedua algoritma dapat saling melengkapi dalam
menganalisis teks yang kompleks. Pengembangan lebih lanjut disarankan untuk meningkatkan performa model, baik
melalui optimalisasi parameter maupun penerapan algoritma hybrid, guna mengatasi kelemahan seperti keterbatasan
CNN dalam memahami konteks dan keterbatasan RNN dalam menangkap fitur lokal. Selain itu, hasil penelitian ini
berpotensi diterapkan pada berbagai bidang lain, seperti analisis sentimen di e-commerce, layanan publik, atau media
sosial, untuk memperdalam pemahaman tentang opini publik dan mendukung proses pengambilan keputusan yang
berbasis data.
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