PRINSIP : Portal Riset & Inovasi Sistem Perangkat Lunak

E)RINSjP Volume 3, Nomor 4, (2025) Hal. 307-317

http://doi.org/10.59696/prinsip.v3i4.215

e-ISSN : 2985-802X
p-ISSN : 2987-0534

Implementasi Metode Lexicon-Based dalam
Analisis Sentimen Komunitas Line Roleplay atas
Penghapusan Fitur Line Voom

'Rahmalia El Vanya, >*Siti Chodidjah, *Deasy Indayanti
Universitas Gunadarma, Depok, Jawa Barat, Indonesia
*Korespondensi: chodi@staff.gunadarma.ac.id

Submit : 17 Nov 25 | Diterima : 20 Des 2025 | Terbit : 26 Des 2025

ABSTRAK

Perkembangan teknologi komunikasi digital mendorong aplikasi pesan instan berfungsi tidak
hanya sebagai media komunikasi, tetapi juga sebagai ruang interaksi sosial berbasis komunitas. Salah
satu fitur yang dimanfaatkan dalam konteks tersebut adalah LINE VOOM, yang digunakan oleh
komunitas roleplay untuk membangun identitas virtual, membagikan konten, dan menjalin interaksi
sosial. Penghapusan fitur LINE VOOM pada tahun 2025 memicu beragam respons dari pengguna,
khususnya komunitas roleplay. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen komunitas
roleplay terhadap kebijakan penghapusan fitur tersebut menggunakan pendekatan lexicon-based dan
algoritma Logistic Regression. Data penelitian diperoleh dari 200 responden melalui kuesioner
daring. Proses penelitian meliputi tahap pre-processing teks, yang mencakup data cleaning, case
folding, normalisasi, tokenisasi, stopword removal, dan stemming. Pelabelan sentimen dilakukan
menggunakan kamus sentimen (/exicon), dilanjutkan dengan penyeimbangan kelas menggunakan
metode undersampling serta ekstraksi fitur menggunakan metode Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-IDF). Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi,
recall, dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sentimen negatif mendominasi dengan
akurasi model sebesar 73%. Temuan ini menunjukkan bahwa penghapusan LINE VOOM berdampak
negatif terhadap keterikatan komunitas pengguna.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Line Voom, Roleplay, Logistic Regression, Lexicon-Based

PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi komunikasi digital mendorong hadirnya instant messaging sebagai
sarana komunikasi yang memungkinkan pengguna berinteraksi secara cepat dan real-time tanpa
batasan jarak. Aplikasi instant messaging tidak hanya berfungsi sebagai media pertukaran pesan,
tetapi juga berkembang menjadi ruang interaksi sosial dan pembentukan komunitas digital. Beberapa
platform yang banyak digunakan saat ini antara lain WhatsApp, Telegram, Facebook Messenger, dan
LINE (Darmaastawan et al., 2019).

LINE merupakan aplikasi pesan instan lintas platform yang diluncurkan di Jepang pada tahun
2011 dan dapat digunakan pada berbagai sistem operasi, seperti Windows, macOS, iOS, dan
Android. Dalam waktu singkat, LINE mengalami pertumbuhan pengguna yang signifikan dan
berhasil menjangkau ratusan juta pengguna secara global (Chang & Chang, 2018). Di Indonesia,
LINE tetap menjadi salah satu platform komunikasi yang populer meskipun jumlah penggunanya
mengalami penurunan dalam beberapa tahun terakhir. Namun demikian, secara global LINE masih
mencatat jumlah pengguna aktif bulanan yang tinggi, khususnya di kawasan Asia.

Untuk mempertahankan keterlibatan pengguna, LINE terus mengembangkan berbagai fitur
pendukung, seperti LINE Today, Open Chat, dan Timeline. Fitur Timeline kemudian dikembangkan
menjadi LINE VOOM yang berfokus pada konten visual dan fitur unggah stories, mengikuti tren
penggunaan media sosial. Namun, pada Februari 2025, LINE secara resmi menghentikan layanan
LINE VOOM di Indonesia dan beberapa negara lainnya. Penghapusan fitur ini merupakan bagian
dari strategi perusahaan untuk mengalihkan fokus pengembangan ke teknologi masa depan, seperti
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financial technology (fintech), artificial intelligence (Al), blockchain, dan non-fungible tokens (NFT)
(Ummairah, 2025; Rahmatika, 2025).

Penghapusan LINE VOOM berdampak pada berbagai kelompok pengguna, salah satunya
komunitas roleplay. Komunitas roleplay memanfaatkan platform digital untuk berinteraksi
menggunakan karakter rekaan, baik berdasarkan tokoh fiksi maupun figur publik. Dalam konteks
LINE, fitur VOOM memiliki peran penting sebagai media berbagi konten, membangun jejaring
sosial, serta mendukung aktivitas ekonomi komunitas. Hilangnya fitur tersebut memunculkan
beragam respons pengguna, mulai dari sentimen negatif hingga upaya adaptasi dengan berpindah ke
platform lain.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini dilakukan untuk menganalisis sentimen komunitas
roleplay terhadap kebijakan penghapusan fitur LINE VOOM. Analisis sentimen ini diharapkan dapat
memberikan gambaran mengenai respons pengguna serta perubahan perilaku digital komunitas
dalam menghadapi dinamika transformasi layanan aplikasi pesan instan.

TINJAUAN PUSTAKA

LINE Messenger

LINE Messenger merupakan aplikasi instant messaging yang memungkinkan pengguna untuk
saling bertukar pesan secara langsung melalui jaringan internet. Aplikasi ini termasuk dalam kategori
freeware, yaitu perangkat lunak yang dapat digunakan secara gratis dan tersedia pada berbagai
platform, seperti smartphone, tablet, dan komputer pribadi (Silvianita, 2020). LINE pertama kali
diluncurkan pada 23 Juni 2011 di Jepang sebagai respons terhadap bencana gempa bumi dan tsunami
Tohoku. Peristiwa tersebut menyebabkan gangguan serius pada infrastruktur telekomunikasi
konvensional, sehingga masyarakat beralih memanfaatkan koneksi internet sebagai sarana utama
komunikasi. Kondisi ini mendorong pengembangan LINE sebagai solusi komunikasi berbasis
jaringan internet yang lebih fleksibel dan andal (Antaranews, 2020).

LINE VOOM

LINE VOOM merupakan fitur yang dikembangkan oleh LINE dengan mengadopsi konsep
media sosial berbasis video, serupa dengan TikTok dan Instagram Reels, namun tetap terintegrasi
dalam ekosistem LINE. Fitur ini memungkinkan pengguna untuk mengikuti akun tertentu,
memberikan tanda suka, serta menuliskan komentar pada konten yang dibagikan. Keberadaan LINE
VOOM menghadirkan pengalaman interaksi sosial yang lebih luas dalam satu aplikasi, karena
menggabungkan fungsi hiburan, komunikasi, dan jejaring sosial. Integrasi tersebut menjadikan LINE
VOOM sebagai ruang digital yang mendukung aktivitas berbagi konten dan interaksi antarpengguna
secara lebih intensif (LINE Corporation, 2021).

Identitas Virtual (Virtual Identity)

Identitas virtual merupakan representasi kepribadian yang ditampilkan seseorang saat
berinteraksi di ruang digital. Identitas ini tidak selalu mencerminkan kondisi nyata individu,
melainkan dapat dibentuk dan dimodifikasi sesuai dengan keinginan pengguna. Dalam dunia maya,
seseorang memiliki kebebasan untuk menampilkan citra diri tertentu tanpa batasan fisik maupun
sosial. Menurut Von Kokswijk, identitas virtual cenderung memiliki tingkat keaslian yang rendah
dan mudah berubah. Pengguna dapat menampilkan diri sebagai sosok yang lebih menarik, lebih
cerdas, atau bahkan sangat berbeda dari kepribadian aslinya. Fenomena ini menjadikan identitas
virtual sebagai aspek penting dalam interaksi digital, khususnya pada komunitas berbasis peran
seperti roleplay (Nugraha, 2020).

Google Colaboratory

Google Colaboratory (Google Colab) merupakan platform berbasis cloud yang dirancang
menyerupai Jupyter Notebook, di mana pengguna dapat menggabungkan teks naratif dan kode
program dalam satu dokumen interaktif. Platform ini dijalankan melalui server Google sehingga
tidak memerlukan instalasi perangkat lunak atau spesifikasi perangkat keras tertentu. Keunggulan
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utama Google Colab meliputi akses gratis, kemudahan berbagi dokumen, serta integrasi langsung
dengan Google Drive. Selain itu, platform ini mendukung kolaborasi secara real-time,
memungkinkan beberapa pengguna untuk memberikan komentar maupun melakukan pengeditan
secara bersamaan, sehingga sangat mendukung kegiatan analisis data dan penelitian (Werth ef al.,
2022).

Machine Learning

Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus pada
pengembangan algoritma komputer yang mampu mengenali pola dalam data dan meningkatkan
kinerjanya secara otomatis seiring waktu. Konsep ini mencakup berbagai pendekatan dan metode
yang digunakan untuk memproses serta menganalisis data dalam jumlah besar. Beberapa metode
yang umum digunakan dalam machine learning antara lain neural networks, deep learning, Naive
Bayes classification, dan Logistic Regression. Metode-metode tersebut banyak diterapkan dalam
bidang analisis data, termasuk klasifikasi teks dan analisis sentimen (Surden, 2021).

Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) merupakan metode pembobotan
kata yang digunakan untuk mengukur tingkat kepentingan suatu kata dalam sebuah dokumen
terhadap keseluruhan kumpulan dokumen. Metode ini terdiri dari dua komponen utama, yaitu Term
Frequency (TF) yang menunjukkan frekuensi kemunculan kata dalam dokumen, serta Inverse
Document Frequency (IDF) yang menilai tingkat keunikan kata dalam kumpulan dokumen. TF-IDF
banyak digunakan dalam pemrosesan teks dan analisis sentimen karena mampu merepresentasikan
teks dalam bentuk vektor numerik yang mencerminkan relevansi kata secara lebih akurat (Mahendra
etal.,2023).

Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan matriks persegi berukuran N x N, di mana N menunjukkan
jumlah kelas keluaran dalam suatu model klasifikasi. Matriks ini digunakan untuk mengevaluasi
kinerja model dengan membandingkan hasil prediksi terhadap label sebenarnya. Melalui confusion
matrix, berbagai metrik evaluasi dapat dihitung, seperti akurasi, presisi, recall, dan F'I-score. Karena
disusun berdasarkan data dengan label yang telah diketahui, confusion matrix sangat relevan
digunakan dalam metode supervised learning untuk menilai dan meningkatkan performa model
klasifikasi (Sathyanarayanan & Tantri, 2024).

Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan salah satu teknik dalam text mining yang digunakan untuk
mengidentifikasi, mengklasifikasikan, dan mengekstraksi opini atau sikap seseorang terhadap suatu
objek, peristiwa, atau kebijakan berdasarkan data teks. Tujuan utama dari analisis sentimen adalah
menentukan polaritas sentimen yang terkandung dalam teks, umumnya dikategorikan ke dalam
sentimen positif, negatif, atau netral. Dalam konteks media digital, analisis sentimen banyak
digunakan untuk memahami respons pengguna terhadap layanan, fitur, maupun kebijakan yang
diterapkan oleh suatu platform. Analisis sentimen dapat diterapkan menggunakan berbagai
pendekatan, baik berbasis machine learning maupun berbasis kamus (lexicon), tergantung pada
karakteristik data dan tujuan penelitian.

Pendekatan Lexicon-Based

Pendekatan lexicon-based merupakan metode analisis sentimen yang menentukan polaritas
suatu teks berdasarkan kecocokan kata atau frasa terhadap kamus sentimen (sentiment lexicon) yang
telah diberi label positif, negatif, atau netral. Setiap kata dalam teks dibandingkan dengan daftar kata
pada kamus sentimen untuk menentukan kecenderungan emosional dari teks tersebut. Metode
lexicon-based tidak memerlukan data latih berlabel dalam jumlah besar, sehingga relatif sederhana
dan efisien untuk diterapkan. Pendekatan ini sangat sesuai digunakan pada penelitian eksploratif atau
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pada kondisi keterbatasan data pelatihan. Selain itu, metode ini juga bersifat lebih transparan karena
proses penentuan sentimen dapat ditelusuri berdasarkan kata-kata yang digunakan.

METODE PENELITIAN
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis sentimen berbasis
machine learning, yaitu algoritma Logistic Regression, serta pendekatan lexicon-based pada tahap
pelabelan data. Adapun tahapan-tahapan dalam penelitian ini terdiri dari:

Pelabelan Data
Sentimen

Y
Y
Y

[Pengumpulan Data Pre-processing Data Resampling }

-

Model Klasifikasi

[ Evaluasi Model

A
A

Ekstraksi Fitur

A

Visualisasi data }

Gambar 1. Tahap Penelitian
Pengumpulan Data

Data penelitian diperoleh melalui penyebaran kuesioner daring kepada anggota komunitas
roleplay yang sebelumnya aktif menggunakan fitur LINE VOOM. Jumlah data yang berhasil
dikumpulkan sebanyak 200 responden, dengan data berupa teks tanggapan pengguna.
Pre-processing Data

Data teks yang telah dikumpulkan kemudian melalui tahap pre-processing untuk
meningkatkan kualitas data, yang meliputi:

e Case folding
e Data Cleaning
e Normalisasi kata tidak baku
e Tokenisasi
o Stopword removal
o Stemming
Pelabelan Data Sentimen

Pelabelan sentimen dilakukan menggunakan pendekatan /exicon-based dengan mencocokkan
kata atau frasa dalam teks terhadap kamus sentimen (sentiment lexicon). Setiap data diklasifikasikan
ke dalam kategori sentimen positif, negatif, atau netral.

Penyeimbangan Data (Resampling)

Setelah proses pelabelan, dilakukan penyeimbangan distribusi kelas sentimen menggunakan
teknik undersampling. Teknik ini bertujuan untuk mengurangi dominasi kelas mayoritas sehingga
model klasifikasi dapat belajar secara lebih seimbang.

Visualisasi data

Secara keseluruhan, visualisasi data dalam penelitian ini berperan sebagai alat pendukung
analisis yang memperjelas temuan utama, baik dari sisi distribusi sentimen pengguna maupun dari
sisi performa model klasifikasi yang digunakan. Visualisasi tersebut membantu memperkuat
kesimpulan bahwa penghapusan fitur LINE VOOM memberikan dampak negatif terhadap
keterikatan komunitas roleplay pengguna LINE.

Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode Term Frequency—Inverse Document
Frequency (TF-IDF) untuk mengubah data teks menjadi representasi vektor numerik yang
mencerminkan tingkat kepentingan setiap kata dalam dokumen. Metode ini memiliki rumus sendiri
pada berikut ini.

umlah kemunculan t pada dokumen
TE(t, d) =2 : L
Total jumlah kata dalam d

IDF(t, D) = log( ——)
| deD:ted |
TF-IDF(t, d, D) = TF(t, d) x IDF(t, D)
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Pembangunan Model Klasifikasi
Model klasifikasi sentimen dibangun menggunakan algoritma Logistic Regression. Algoritma
ini digunakan untuk mempelajari hubungan antara fitur numerik hasil TF-IDF dan kategori sentimen.

Evaluasi Model

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk memperoleh nilai
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hasil evaluasi digunakan untuk menilai kemampuan model
dalam mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap penghapusan fitur LINE VOOM.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan metode survei melalui penyebaran
kuesioner secara daring menggunakan Google Form. Kuesioner dirancang untuk memperoleh data
berupa opini dan tanggapan responden terhadap kebijakan penghapusan fitur LINE VOOM, dengan
fokus pada pengguna yang tergabung dalam komunitas roleplay dan pernah menggunakan fitur
tersebut. Data yang diperoleh dari hasil pengisian kuesioner kemudian dikumpulkan dan disusun
dalam bentuk dataset teks. Dataset ini selanjutnya digunakan sebagai bahan utama dalam proses
analisis sentimen, yang meliputi tahap pre-processing teks, pelabelan sentimen, ekstraksi fitur, serta
pelatihan model klasifikasi menggunakan algoritma Logistic Regression.

Penentuan jumlah sampel dalam penelitian ini dilakukan menggunakan rumus Lemeshow,
mengingat ukuran populasi tidak diketahui secara pasti atau dianggap tidak terbatas. Rumus
Lemeshow digunakan untuk menentukan jumlah sampel minimum yang representatif berdasarkan
tingkat kepercayaan dan batas kesalahan yang ditetapkan. Rumus yang digunakan adalah sebagai
berikut:

Z*. P(1- P)
n=——py
Keterangan:
n: ukuran sampel
Z: tingkat kepercayaan 95% (1,96)
P: proporsi populasi (0,5, digunakan ketika proporsi tidak diketahui)
E: margin of error sebesar 7% (0,07)

Berdasarkan perhitungan menggunakan rumus Lemeshow tersebut, diperoleh jumlah sampel
minimum sebagai berikut:

(1,96)%-0,5(1 — 0,5)

(0-07)?
_3,8416-0,25
"= 70,0049
n =196

Hasil perhitungan menunjukkan bahwa jumlah sampel minimum yang dibutuhkan dalam
penelitian ini adalah sebanyak 196 responden. Untuk meningkatkan kualitas dan keandalan data,
jumlah sampel yang digunakan ditetapkan sebanyak 200 responden. Pembulatan jumlah sampel ini
dilakukan untuk mengantisipasi kemungkinan adanya data yang tidak valid atau tidak lengkap dalam
pengisian kuesioner, sehingga tetap diperoleh dataset yang layak untuk dianalisis.

Pre-processing Data

Dilakukannya tahapan ini guna meningkatkan kualitas data, mengurangi gangguan atau noise,
serta menstrukturkan teks agar lebih mudah dan efektif diproses oleh algoritma analisis sentimen
(Oktavia dan Isnain, 2024).

1. Case Folding
Tahap case folding diawali dengan pengambilan data dari kuesioner yang telah
dikumpulkan. Seluruh teks pada data kemudian diubah menjadi huruf kecil (lower case). Proses
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ini bertujuan untuk menyeragamkan format penulisan sehingga kata yang sama tidak dianggap
berbeda hanya karena perbedaan penggunaan huruf besar dan huruf kecil.

Gambar 2. Hasil Tahap Case Folding

Data Cleaning

Tahap data cleaning dilakukan terhadap data hasil case folding. Pada tahap ini, data
dibersihkan dari elemen-elemen yang tidak relevan, seperti angka, simbol, username, hashtag
(#), spasi berlebih, tanda baca, emoji, serta pengulangan karakter yang tidak diperlukan. Tujuan
dari tahap ini adalah menghasilkan data yang lebih terstruktur dan bersih agar dapat dianalisis
secara lebih efektif dan akurat.

Gambar 3. Hasil Tahap Data Cleaning

Normalisasi

Tahap normalisasi dilakukan dengan mengolah data hasil data cleaning. Pada proses ini,
kata-kata tidak baku, singkatan, atau ejaan yang tidak sesuai dengan kaidah bahasa Indonesia
diubah menjadi bentuk kata baku. Normalisasi bertujuan untuk menjaga konsistensi data serta
meningkatkan ketepatan interpretasi hasil analisis sentimen.

Gambar 4. Hasil Tahap Normaslisasi

Tokenisasi

Tokenisasi merupakan proses pemecahan teks menjadi unit-unit yang lebih kecil, seperti
kata atau simbol, sesuai dengan aturan bahasa. Tahap ini bertujuan untuk mengubah kalimat
menjadi kumpulan token sehingga memudahkan proses pengolahan data pada tahapan analisis
selanjutnya.
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Gambar 5. Hasil Tahap Tokenisasi

5. Stopword Removal
Stopword removal merupakan proses penghilangan kata-kata umum (stopwords) yang
sering muncul dalam teks, tetapi tidak memiliki kontribusi signifikan terhadap analisis sentimen.
Tahap ini dilakukan pada data hasil tokenisasi dengan menghilangkan kata-kata seperti “yang”,
“dan”, serta “adalah”. Penghapusan stopwords bertujuan untuk memfokuskan analisis pada kata-
kata yang memiliki makna lebih spesifik dan relevan.

Tokenizing StophordRemoval

[hapus, fitur, sayang, dampak, hapus, fitur, pengguna, line, dikalangan,
roleplayer, pengguna, menonaktifkan, akun, line, menjadikan, peminat,
roleplay, line, menurun]

[menurut, saya, hapus, fitur, ini, sangat, sayang, karena, dampak, dari, hapus, fitur, ini, bagi, pengguna, line, khususnya, dikalangan,
roleplayer, membuat, pengguna, menonaktifkan, akun, line, dan, menjadikan, peminat, roleplay, line, menurunj

Thapus, ftur, line, timeline, membuat, segala, kegiatan, yang. membutuhk timeline, menjadi, terganggu, bahkan, kebingungan, [hapus, fitur ine, timeline, kegiatan, membutuhkan, fine, timeline,
mau, diman: itu, juga, rasanya, monoton, jika, hanya, chatchat, saja] terganggu, kebingungan, dimana, monoton, chatchat]

[menurut, saya, hapus, line, timeline, pada, aplikasi, ine, mempengaruhi, tentunya, untuk, akun, roleplayer, karena, line, imeli {hapus, line, timeline, aplikasi, line, mempengaruhi, akun, roleplayer,
digunakan, sebagai, penghubung, untuk, interaksi, sesama, anak, yu»puym] line, timeline, penghubung, interaksi, anak, roleplayer]

[bad, move, dari, line, seharusnya, tidak, hapus] [bad, move, line, hapus]

[sangat, rugi, banyak, semua, anak, roleplayer, terutama, yang, sudah, membangun, usaha, di, dunia, tersebut, dampaknya, sangat,  [rugi, anak, roleplayes, membangun, usaha, dunia, dampaknya, hilang,
banyak, seperti, hilang, keluarga, teman, bahkan, semangat, dalam, bermain, roleplayer, yang, dimana, untuk, sebagian, besar, orang, keluarga, teman, semangat, bermain, roleplayer, dimana, orang,

yang, bermain, roleplayer, merupakan, dunia, dimana, mereka, bisa, menjadi, diri, mereka, sendin, dunia, dimana, mereka, bisa, mencoba, bermain, roleplayer, dunia, dimana, dunia, dimana, mencoba,
hal, baru, dan, banyak, yang, hal, yang. tidak, bisa, di, dapatkan, di, dunia, nyata] dapatkan, dunia, nyata]

[T T e ————— e e g————n I e

[kecewa, penggunanya, kesulitan, mencari, memanfaatkan, fitur,

[kecewa, karena, ini, membuat, penggunanya, kesulitan, dalam, mencari, atau, memanfaatkan, fitur, teman] ]

line. terlalu, sering, update, fiturfitus tidak, penting, sedangkan, fitur, penting, justru, hapus, dan, ten! 2 sebaga, pengoun,od
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meras3, tida menggunakan, aplkasi, nyal

lline, update, fiturfitur, fitus, hapus, sja, sya, pengguna, puas, aplikasi]

[rugi, populasi, manusia, roleplay, line, luntang, lantung, pindah,

[sangat, rugi, karena, kurang, populasi, manusia, di, roleplay, line, dan, luntang, lantung, pindah, kesana, kemari] . k|

Gambar 6. Hasil Tahap Stopword Removal
6. Stemming
Stemming merupakan proses mengubah kata ke bentuk dasarnya (stem) dengan
menghilangkan imbuhan, awalan, maupun akhiran. Tahap ini dilakukan pada data hasil stopword
removal. Tujuan stemming adalah menyederhanakan variasi bentuk kata ke dalam satu bentuk
dasar yang konsisten, sehingga dapat mengurangi redundansi makna dan meningkatkan
efektivitas proses analisis.

Thapus, fitur sayang, dampak, hapus, fitus, pengguna, line, dikalangan, roleplayer, pengguna, menonaktifk: hapus fitur sayang dampak hapus fitur guna line kalang roleplayer guna nonakif akun fine
line, menjadikan, peminat, roleplay, ine, i jadi minat roleplay fine turun

[hapus, fitur, line, timeline, kegiatan, membutuhkan, line, timeline, terganggu, kebingungan, dimana, monoton,

o hapus fitur line timeline giat butuh line timeline ganggu bingung mana monoton chatchat

[hapus, line, timeline, aplikas, line, mempengaruhi, akun, roleplayer, line, timeline, penghubung, interal hapus line timeline aplikasi line pengaruh akun roleplayer line timeline hubung interaksi
roleplayer] anak roleplayer
Ibad, move, line, hapus] bad move line hapus

[rugi, anak, roleplayer, membangun, usaha, dunia, dampaknya, hilang, keluarga, teman, semangat, bermain, rugi anak roleplayer bangun usaha dunia dampak hilang keluarga teman semangat main
roleplayer, dimana, orang, bermain, roleplayer, dunia, dimana, dunia, dimana, mencoba, dapatkan, dunia, nyata]  roleplayer mana orang main roleplayer dunia mana dunia mana coba dapat dunia nyata

[pakai, line, timeline, hapus, menurunkan, minat, pengguna, aplikasi, sayang] pakai line timeline hapus turun minat guna aplikasi sayang
Ikecewa, penggunanya, kesultan, mencari, memanfaatian, it " kecewa gun i manfaat fitur teman

[line, update, fiturfitur, fitur, ha pengguna, puas, i fine update fiturfitur fitur b quna puas apikasi

Irugi, populasi, manusia, roleplay, line, luntang, lantung, pindah, kesana, kemari] rugi populasi manusia roleplay ine luntang lantung pindah kesana kemari

aplikasi, menarik, interaksi, memposting, timeline] aplikasi tarik interaksi memposting timeline

[sayang. timeline, salah, fitur, menjangkau, luasnya, interaksi, dihapu imeline, jangkauan, pertemanan,  sayang timeline salah fitur jangkau luas interaksi hapus timeline jangkau teman interaksi
interaksi, terkusus, anak, roleplay, berkurang, diisolasi] sus anak roleplay kurang isolasi

[sedih, update] sedih update

Gambar 7. Hasil Tahap Stemming

Pelabelan Data Sentimen

Pada penelitian ini, proses labelisasi data dilakukan menggunakan pendekatan lexicon-based.
Pendekatan ini menganalisis setiap teks berdasarkan kata-kata yang terkandung di dalamnya dengan
mengacu pada kamus sentimen. Setiap kata memiliki skor sentimen tertentu yang kemudian
dijumlahkan untuk menentukan kecenderungan sentimen dari masing-masing responden. Hasil
perhitungan skor tersebut digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam tiga kategori sentimen,
yaitu negatif, netral, dan positif.
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polarity
negative 121

positive 55
neutral 24
Name: count, dtype: intéed

Gambar 8. Hasil Distribusi Kelas

Berdasarkan hasil labelisasi yang ditunjukkan pada Gambar 3.18, dari total 200 data kuesioner
yang berhasil dikumpulkan, sentimen negatif merupakan kategori yang paling dominan dengan
jumlah 121 data. Selanjutnya, sentimen netral tercatat sebanyak 55 data, sedangkan sentimen positif
berjumlah 24 data. Distribusi ini menunjukkan bahwa sebagian besar responden memberikan respons
negatif terhadap kebijakan penghapusan fitur LINE VOOM. Dominasi sentimen negatif tersebut
mengindikasikan adanya ketidakpuasan dari pengguna terhadap kebijakan yang diterapkan oleh
pihak LINE. Respons ini terutama berasal dari komunitas roleplay, yang sebelumnya memanfaatkan
fitur LINE VOOM sebagai sarana untuk mengekspresikan diri, membangun interaksi sosial, serta
menjalankan aktivitas komunitas secara terbuka. Temuan ini memperlihatkan bahwa penghapusan
fitur LINE VOOM tidak hanya berdampak pada aspek teknis penggunaan aplikasi, tetapi juga
memengaruhi pengalaman dan perilaku pengguna dalam berinteraksi di ruang digital.

Penyeimbangan Data (Resampling)

Pada penelitian ini, proses resampling data dilakukan untuk mengatasi ketidakseimbangan
distribusi kelas sentimen yang dihasilkan pada tahap labelisasi. Ketidakseimbangan data dapat
menyebabkan model klasifikasi cenderung mempelajari kelas mayoritas dan mengabaikan kelas
minoritas, sehingga berdampak pada menurunnya kinerja model dalam mengklasifikasikan sentimen
secara akurat.

Distribusi kelas setelah undersampling:
polarity
negative 24

neutral 24
positive 24
Name: count, dtype: int64

Gambar 9. Hasil Distribusi Kelas Setelah Resampling
Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah random undersampling. Teknik ini
bekerja dengan cara mengurangi jumlah data pada kelas mayoritas secara acak hingga jumlahnya
mendekati atau seimbang dengan kelas minoritas dalam data latih. Proses ini bertujuan untuk
menciptakan distribusi kelas yang lebih proporsional tanpa menambahkan data sintetis baru.

Visualisasi data

Pada penelitian ini, visualisasi data disajikan dalam bentuk pie chart untuk menampilkan
proporsi distribusi kelas sentimen setelah proses labelisasi dan undersampling. Visualisasi tersebut
membantu dalam mengidentifikasi keseimbangan antara kelas sentimen negatif, netral, dan positif,
sehingga dapat diketahui bahwa tidak terdapat dominasi kelas tertentu yang berpotensi memengaruhi
kinerja model.
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Gambar 10. Visuﬁlisasi Pie Chart

Text Length Distribution by Sentiment (Lexicon Analysis)
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Gambar 11. Visualisasi Text Length

Analisis visual juga dilakukan terhadap panjang teks (fext length) dan pie chart pada masing-
masing kategori sentimen. Visualisasi distribusi panjang teks digunakan untuk mengamati
karakteristik jumlah kata dalam setiap respons kuesioner serta hubungannya dengan polaritas
sentimen yang dihasilkan. Melalui visualisasi ini, dapat diketahui kecenderungan responden dalam
menyampaikan opini, baik dalam bentuk teks singkat maupun panjang, pada setiap kategori
sentimen. Hasil visualisasi data ini menjadi dasar awal dalam memahami pola data sebelum
memasuki tahap ekstraksi fitur dan pemodelan klasifikasi sentimen menggunakan Logistic
Regression.

Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur pada penelitian ini menggunakan metode Term Frequency—Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Metode ini digunakan untuk merepresentasikan teks dalam bentuk vektor
numerik dengan memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan tingkat kepentingannya dalam
dokumen relatif terhadap keseluruhan korpus. TF-IDF terdiri dari dua komponen utama, yaitu 7erm
Frequency (TF) yang mengukur frekuensi kemunculan suatu kata dalam dokumen, serta /nverse
Document Frequency (IDF) yang mengukur tingkat kelangkaan kata di seluruh dokumen. Kata yang
sering muncul pada banyak dokumen akan memiliki bobot yang lebih rendah, sedangkan kata yang
jarang muncul akan memiliki bobot yang lebih tinggi. Hasil pembobotan TF-IDF selanjutnya
digunakan sebagai input pada proses klasifikasi sentimen menggunakan algoritma Logistic
Regression.

sbadi  aktif aktivitas skun alas alil il anak  andal amggap ... i unggah usaha user vitur voom

00 0000DOD 0000000 00 00 O 00 0000000 0o .0 0 ) ) 00 0.000000
0000000 00 0O O 00 00 0000000 00 b0 o0 o .0 0000000 0.0 0.000000

0 0000000 00 00 O« 00 0000000 00 0.0 0 00 00 0 00 000 0D 0.000000

00 0000000  0.000000 0 0 00 00 0000000 00 0 0 00 0000000 00 0.000000

00 0000000 0306508 O [ 00 0000000 0 0 0 ) 0 00 0000000 0O 0000000

00 o 0 0.000000

00 0.0000 0.000000

00 0000000 0.00000D O [ 00 0000000 0. 0 ) [ 0.0

Gambar 12. Hasil Ekstraksi Fitur TF-IDF
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Logistic Regression

Model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Logistic Regression. Algoritma
ini termasuk dalam metode supervised machine learning yang digunakan untuk memodelkan
hubungan antara variabel respons dan variabel prediktor. Dalam penelitian ini, Logistic Regression
memanfaatkan fitur hasil ekstraksi TF-IDF untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna ke dalam
tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif. Algoritma ini dipilih karena mampu menangani data

teks berdimensi tinggi serta memberikan performa yang stabil dalam klasifikasi sentimen.
--- Tuning Hyperparameter Logistic Regression ---

Best parameters for Logistic Regression: {°C’: 18, “solver’: "liblinear’}

Gambar 13. Hasil Tuning Hyperparameter Logistic Regression

Evaluasi Model

Dalam penelitian ini, evaluasi menggunakan metrik precision, recall, F1-score, dan support
untuk masing-masing kelas sentimen. Selain itu, confusion matrix juga digunakan untuk melihat
performa model secara mendetail terhadap setiap kelas. Matriks kebingungan divisualisasikan dalam
bentuk heatmap menggunakan pustaka Seaborn.

Confusion Matrix - Logistic Regression (Best Estimator) .

Actual Positive
%)

True Label
Actual Neutral
o

Actual Negative
o

Predictecll Positive Predicteéi Neutral Predicted Negative
Predicted Label
Gambar 14. Confusion Matrix

Berdasarkan hasil confusion matrix, model Logistic Regression mampu mengklasifikasikan
data dengan cukup baik untuk ketiga kategori sentimen. Data yang diklasifikasikan benar (true
positive, true neutral, true negative) menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola sentimen
pada mayoritas data. Beberapa kesalahan klasifikasi juga terjadi, seperti data positif yang
diklasifikasikan sebagai netral, maupun data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai netral.
Temuan ini memberikan gambaran akurasi model dan area yang masih dapat ditingkatkan pada
penelitian selanjutnya.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan sebelumnya, penelitian ini berhasil mengimplementasikan
analisis sentimen terhadap penghapusan fitur LINE VOOM pada komunitas roleplay menggunakan
pendekatan lexicon-based yang dikombinasikan dengan algoritma Logistic Regression. Dari 200 data
kuesioner yang dikumpulkan, hasil pelabelan menunjukkan 121 data termasuk sentimen negatif, 55
data netral, dan 24 data positif. Temuan ini menunjukkan bahwa penghapusan fitur LINE VOOM
umumnya menimbulkan ketidakpuasan di kalangan pengguna, terutama komunitas roleplay, yang
menilai aplikasi LINE menjadi kurang menarik dan kehilangan fungsi penting sebagai ruang
interaksi publik. Evaluasi kinerja model Logistic Regression menunjukkan accuracy sebesar 73%,
macro-average precision 85%, recall 73%, dan Fl-score 72%. Kinerja terbaik terdapat pada kelas
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netral dengan recall 100%, sedangkan kelas positif memiliki recall terendah, yaitu 40%. Precision
pada kelas negatif dan positif sama-sama mencapai 100%, namun recall masing-masing hanya 80%
dan 40%, menunjukkan adanya false negative dan false positive. Hasil confusion matrix dari 15 data
uji menunjukkan 11 data berhasil diklasifikasikan dengan benar, terdiri dari 5 data netral, 4 data
negatif, dan 2 data positif. Evaluasi ini menegaskan bahwa model mampu mengenali sentimen netral
dan negatif dengan baik, tetapi masih kurang optimal dalam mengklasifikasikan sentimen positif.
Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi metode /lexicon-based dan
Logistic Regression efektif untuk analisis sentimen komunitas digital, meskipun peningkatan kinerja
untuk kelas minoritas seperti sentimen positif masih diperlukan pada penelitian selanjutnya.
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