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Abstrak: Media sosial X (Twitter) merupakan sumber data penting

Kata Kunci:
ata Rund untuk analisis opini publik, namun pembatasan akses API sejak 2023
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Riwayat Artikel:

Abstract: Social media platform X (Twitter) is a key data source for public
opinion analysis, but API access restrictions implemented in 2023 have
hindered the sustainable collection of large-scale data. This situation has led
to the use of web scraping as an alternative. This study aims to design and
evaluate an automated and scheduled ETL (Extract, Transform, Load)-based
data pipeline architecture, using the Free Nutritious Meals Program (MBG)
as a case study. The pipeline is orchestrated using Prefect, performing data
extraction via keyword-based Tweet Harvest, transformation through data
cleaning and standardization, and storage into a MySQL relational database
with support for automated monitoring and notifications. Results show the
pipeline ran stably during seven days of testing with a total of 8,662 raw
data points and 6,377 cleaned data points. Data quality testing yielded a
precision score of 95.5%, indicating high relevance to the research topic.
Performance testing showed low resource usage with an average CPU
utilization of 0.50% and RAM usage of 146.34 MB. Thus, the Python-based
automated ETL pipeline architecture is effective for structured, efficient, and
sustainable social media data collection as an alternative to the limited API
access of the X platform.
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PENDAHULUAN

Perkembangan media sosial telah menghasilkan volume data digital yang sangat besar dan terus
meningkat, yang mencerminkan dinamika opini publik secara real-time terhadap berbagai isu sosial dan
kebijakan. Media sosial tidak hanya berfungsi sebagai sarana komunikasi, tetapi juga sebagai ruang
ekspresi opini dan penyebaran informasi secara luas (Widcaksono & Silmina, 2023; Suhendra & Pratiwi,
2024; Firdonsyah & Tyas, 2021). Dalam konteks ini, platform X (sebelumnya Twitter) menjadi salah satu
sumber utama dalam analisis opini publik karena karakteristiknya yang terbuka dan berbasis microblog,
sehingga memungkinkan pengumpulan data dalam skala besar (Barutu et al., 2025; Octiva et al., 2024).

Akses terhadap data platform X mengalami keterbatasan signifikan sejak perubahan kebijakan
API pada tahun 2023. Pembatasan akses melalui skema berbayar menyebabkan berkurangnya
kemampuan peneliti dalam memperoleh data secara berkelanjutan (Murtfeldt et al., 2024). Biaya
layanan API tingkat lanjut yang mencapai puluhan ribu USD per bulan menjadikannya tidak
terjangkau bagi sebagian besar peneliti akademik (Kupfer, 2024; Blakey, 2024). Kondisi ini mendorong
penggunaan web scraping sebagai alternatif dalam pengumpulan data publik yang lebih fleksibel
(Trezza, 2023).

Di sisi lain, data hasil scraping umumnya bersifat tidak terstruktur, mengandung noise, serta
memiliki inkonsistensi format yang berpotensi menurunkan kualitas analisis apabila tidak dikelola
dengan baik. Kondisi ini menuntut adanya pendekatan sistematis dalam pengelolaan data, salah
satunya melalui proses Extract, Transform, Load (ETL), yang digunakan untuk memastikan konsistensi,
integritas, dan kualitas data sebelum tahap analisis, serta telah terbukti efektif dalam meningkatkan
pengelolaan data pada berbagai penelitian sebelumnya (Ogunsola et al., 2022). Pada skala data yang
besar dan berkelanjutan, proses ETL perlu dijalankan secara otomatis dan terjadwal guna
meningkatkan efisiensi dan konsistensi pemrosesan data (Chanda, 2024).

Penelitian sebelumnya umumnya berfokus pada tahapan tertentu secara terpisah. Beberapa studi
memanfaatkan web scraping sebagai tahap awal dalam pengumpulan data media sosial yang kemudian
digunakan untuk analisis lanjutan, seperti analisis sentimen (Amirullah et al., 2023; Yuniar et al., 2022),
sementara penelitian lain berfokus pada implementasi ETL dalam pengelolaan data terstruktur,
khususnya pada sistem data warehouse untuk integrasi dan pengolahan data, tanpa melibatkan proses
pengambilan data dari sumber tidak terstruktur seperti media sosial (Andriansyah, 2022). Sejumlah
studi lain juga telah membangun pipeline ETL pada berbagai konteks seperti data akademik,
pendidikan, dan transportasi, dengan hasil yang menunjukkan peningkatan efisiensi pengelolaan data,
namun masih terbatas pada data terstruktur dan belum didukung mekanisme orkestrasi terjadwal
(Ghani & Kurniawan, 2024; Mnsen et al., 2024; (Artika et al., 2025).

Penelitian lain telah menerapkan ETL pada data media sosial untuk meningkatkan kualitas data
hasil scraping, namun belum mengintegrasikan proses tersebut dalam pipeline yang terotomatisasi dan
terorkestrasi. Keterbatasan ini menyebabkan proses pengolahan data menjadi tidak konsisten, sulit
dimonitor secara real-time, serta rentan terhadap kegagalan eksekusi pada skala data yang besar dan
berkelanjutan. Selain itu, proses pengambilan, transformasi, dan penyimpanan data pada konteks data
media sosial belum terintegrasi dalam pipeline yang terotomatisasi dan terorkestrasi, sehingga
menghambat efisiensi serta keberlanjutan pengelolaan data dalam penelitian.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan merancang dan mengevaluasi
arsitektur data pipeline berbasis ETL dengan dukungan workflow orchestration menggunakan Prefect.
Penelitian ini mengintegrasikan proses scraping, transformasi, dan penyimpanan data dalam satu
pipeline terorkestrasi yang berjalan secara otomatis dan terjadwal. Selain itu, penelitian ini juga
mengevaluasi pipeline tidak hanya dari sisi kualitas data hasil scraping, tetapi juga dari aspek performa
sistem berdasarkan penggunaan sumber daya komputasi.

Implementasi dilakukan pada data diskusi Program Makan Bergizi Gratis (MBG) di platform X
sebagai studi kasus karena tingginya intensitas percakapan publik terhadap kebijakan ini serta
relevansinya sebagai isu nasional (Zulaika et al., 2025; Kiftiyah et al., 2025).
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METODE

Metode penelitian ini berfokus pada pembangunan arsitektur data pipeline berbasis ETL (Extract,
Transform, Load) (Ghani & Kurniawan, 2024), yang terorkestrasi secara otomatis. Arsitektur sistem
terdiri atas tiga komponen utama, yaitu workflow orchestration, proses ETL (extract—transform—load), serta
evaluasi sistem. Rancangan keseluruhan sistem ditunjukkan pada Gambar 1.

Schedule 10.00 WIB Wok Data Cleaning Database Walidasi Data
Scraping Storage

Standarisasi
format tanggal

Retry & Recavery Analisis Kinerja

Fiwy Doz Clewn Duls

Prefect Dashbaard

Matifikasi Telegram

Gambar 1. Rancangan Sistem ETL Terorkestrasi

Workflow orchestration

Workflow orchestration digunakan untuk mengatur proses penjadwalan, eksekusi, dan
pemantauan pipeline ETL secara otomatis. Beberapa tools yang umum digunakan antara lain Apache
Airflow, Luigi, dan Prefect (Yasmin et al., 2024). Apache Airflow menggunakan pendekatan Directed
Acyclic Graph (DAG) untuk mengelola workflow dengan komponen seperti scheduler dan metadata
database, sedangkan Luigi mengelola workflow berbasis dependency antar task dengan pendekatan
yang lebih sederhana.

Pipeline dalam penelitian ini memiliki karakteristik berupa proses scraping yang rentan terhadap
kegagalan, membutuhkan mekanisme retry, serta kemungkinan keterlambatan eksekusi akibat
downtime server. Pada kondisi tersebut, pendekatan DAG statis pada Airflow menjadi kurang fleksibel
karena dependency harus ditentukan di awal dan sulit beradaptasi terhadap kondisi saat runtime.
Sementara itu, Luigi memiliki keterbatasan pada fitur monitoring dan observability, sehingga kurang
optimal untuk pemantauan pipeline secara real-time. Berdasarkan kebutuhan tersebut, Prefect dipilih
karena mendukung dynamic workflow yang memungkinkan penyesuaian task saat runtime, sehingga
sesuai dengan karakteristik proses scraping yang tidak deterministik. Selain itu, Prefect menyediakan
fitur retry, pencatatan state task, serta mekanisme late run recovery yang digunakan dalam penelitian ini
untuk menangani kegagalan eksekusi akibat gangguan jaringan atau downtime server. Fitur monitoring
terintegrasi juga memungkinkan pemantauan pipeline secara real-time melalui dashboard (Baiochi et al.,
2025; Staneva et al., 2024).

Prefect mengatur eksekusi flow yang terdiri dari beberapa task utama, yaitu proses ekstraksi data,
transformasi data, dan pemuatan data ke dalam basis data. Pipeline ETL di-deploy pada server berbasis
Ubuntu 22.04 dengan lingkungan Python 3.12, di mana script dijalankan langsung sehingga worker
Prefect dapat mengeksekusi flow sesuai jadwal yang telah ditentukan. Dalam implementasinya, Prefect
digunakan melalui layanan cloud versi gratis yang memiliki keterbatasan dalam penyimpanan riwayat
eksekusi workflow. Namun, keterbatasan ini tidak mempengaruhi tujuan penelitian karena monitoring
difokuskan pada keberhasilan eksekusi pipeline selama proses pengujian berlangsung.

1. Penjadwalan Otomatis

Penjadwalan otomatis pada pipeline ETL dilakukan untuk memastikan eksekusi flow berjalan
secara teratur sesuai konfigurasi yang telah ditetapkan (Chanda, 2024). Pengaturan jadwal
menggunakan format cron 0 10 * * ¥, yang berarti pipeline dijalankan satu kali setiap hari pada pukul
10.00 WIB. Pada waktu yang telah dijadwalkan tersebut, sistem secara otomatis mengeksekusi tahapan
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ETL secara berurutan, dimulai dari proses ekstraksi data, dilanjutkan dengan transformasi, hingga
pemuatan data ke dalam basis data. Pipeline memproses data pada rentang waktu satu hari sebelumnya
(00.00-23.59 WIB) untuk memastikan kelengkapan data dalam satu siklus batch harian.

2. Error Handling

Pada workflow orchestration, penanganan error untuk skenario downtime server diterapkan dengan
menjalankan worker sebagai startup service menggunakan trigger AtStartup (tanpa ketergantungan login
pengguna). Dengan konfigurasi ini, ketika server kembali hidup setelah jadwal terlewat, worker
otomatis aktif dan sistem memproses run tertunda (late run recovery) secara otomatis. Pendekatan ini
memastikan keberlangsungan eksekusi ETL tetap terjaga meskipun terjadi gangguan operasional
sementara.

Pada kondisi server mati saat proses sedang berjalan, run aktif pada Prefect dapat berstatus
Crashed. Namun, kondisi ini tidak menghentikan pipeline secara permanen karena eksekusi berikutnya
tetap dijalankan ketika worker kembali aktif. Pada tahap ekstraksi, sistem mencatat keyword terakhir
yang telah berhasil diproses sehingga ketika terjadi gangguan eksekusi, proses ekstraksi dapat
dilanjutkan dari keyword berikutnya tanpa mengulang seluruh proses scraping. Dengan demikian,
mekanisme error handling tidak hanya menangani keterlambatan jadwal, tetapi juga memungkinkan
eksekusi yang terhenti untuk dilanjutkan kembali.

3. Monitoring dan Notifikasi

Monitoring dilakukan untuk memantau status eksekusi pipeline ETL yang dijalankan secara
terjadwal melalui dashboard visual bawaan Prefect yang memberikan pandangan komprehensif tentang
proses ETL sehingga memudahkan pemantauan dan pengelolaan alur kerja (Baiochi et al., 2025).
Informasi waktu mulai, waktu selesai, durasi, serta status akhir setiap eksekusi tercatat secara otomatis
dalam sistem orkestrasi.

Sebagai pendukung monitoring, notifikasi dikirimkan secara otomatis melalui Telegram ketika
proses dimulai, selesai, maupun saat terjadi kegagalan. Telegram dipilih karena kemudahan aksesnya
sebagai platform monitoring yang responsif, menyediakan Bot API untuk pengiriman notifikasi secara
real-time, serta merupakan solusi yang hemat biaya dengan kemampuan integrasi yang fleksibel
terhadap berbagai sistem (Bintang et al., 2025). Mekanisme ini memungkinkan pengawasan pipeline
dilakukan secara responsif tanpa perlu pemeriksaan langsung pada lingkungan eksekusi.

Proses ETL (Extract, Transform, Load)
Proses ETL (Extract, Transform, Load) dilaksanakan untuk mengelola data mulai dari tahap
pengambilan, pembersihan, hingga penyimpanan ke dalam basis data relasional.

1. Extract (Pengambilan Data)

Tahap ekstraksi dilakukan dengan mengambil data publik dari platform X (Twitter)
menggunakan metode web scraping berbasis kata kunci sebagai alternatif terhadap keterbatasan akses
API (Fadhlullah et al., 2022). Proses scraping dilakukan menggunakan Tweet Harvest (Lediwara et al.,
2024), sebuah fool berbasis command-line yang memungkinkan pengambilan tweet berdasarkan kata
kunci dan rentang waktu tertentu. Ekstraksi menggunakan tujuh kata kunci yang merepresentasikan
variasi istilah terkait Program Makan Bergizi Gratis (MBG), yaitu “makan bergizi gratis”, “program
makan bergizi”, “MBG”, “makan gratis sekolah”, “gizi anak sekolah”, “program gizi pemerintah”, dan
“bantuan makan gratis”. Variasi ini digunakan untuk memperluas cakupan data dan menangkap
beragam bentuk penyebutan dalam percakapan publik. Pendekatan berbasis kata kunci memiliki
keterbatasan dalam menjangkau seluruh percakapan yang relevan (low recall). Untuk mengurangi
dampak tersebut, kualitas hasil ekstraksi dievaluasi menggunakan metrik precision melalui validasi
manual terhadap sampel data untuk memastikan kesesuaian antara hasil ekstraksi dan konteks yang
diinginkan.

Pengambilan data dilakukan pada periode Februari-Maret 2026 dengan filter bahasa Indonesia
(lang:in). Parameter query mencakup kata kunci, rentang tanggal, serta batas jumlah data per eksekusi.
Setiap eksekusi dibatasi maksimum 500 tweet per kata kunci dalam satu siklus batch harian. Batas ini
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merupakan nilai maksimum, sehingga jumlah data yang diperoleh dapat bervariasi tergantung
ketersediaan tweet. Batas tersebut diterapkan untuk menjaga stabilitas proses scraping, menghindari
pembatasan akses dari platform, serta memastikan proses ekstraksi dapat berjalan secara konsisten
dalam setiap siklus pengambilan data. Data hasil ekstraksi meliputi atribut id_str, full_text, created_at,
lang, username, location, source_file, like_count, retweet_count, dan reply_count. Seluruh data yang
diperoleh disimpan terlebih dahulu ke dalam tabel raw_data guna mempertahankan integritas data
sumber sebelum memasuki tahap transformasi.

Mengingat metode scraping rentan terhadap pembatasan akses, gangguan koneksi jaringan, serta
perubahan struktur halaman, tahap ekstraksi dilengkapi dengan mekanisme mitigasi berupa
penerapan jeda scraping selama 20-40 detik antar proses serta mekanisme retry hingga maksimal tiga
kali dengan jeda bertahap 60, 90, dan 120 detik. Perubahan struktur halaman dapat memengaruhi
keberhasilan proses scraping, sehingga diperlukan penyesuaian mekanisme ekstraksi apabila terjadi
perubahan signifikan. Pendekatan yang lebih adaptif, seperti penggunaan teknik berbasis kecerdasan
buatan, telah diusulkan dalam penelitian sebelumnya untuk mengatasi dinamika tersebut, namun tidak
menjadi fokus dalam penelitian ini.

Selain aspek teknis, proses pengambilan data juga mempertimbangkan aspek etika serta
kepatuhan terhadap Terms of Service (ToS) platform X. Platform media sosial memiliki kebijakan ToS
yang mengatur akses dan penggunaan data, yang mencerminkan kontrak sosial antara platform dan
publik serta menunjukkan bahwa kendali atas akses data berada pada pihak platform (Blakey, 2024).
Dalam konteks penggunaan web scraping, pengumpulan data otomatis dapat menimbulkan implikasi
etis serta potensi pelanggaran terhadap ketentuan penggunaan, termasuk risiko terhadap subjek
maupun platform, sehingga perlu dilakukan secara hati-hati dan bertanggung jawab (Brewer et al.,
2021). Oleh karena itu, data yang dikumpulkan dalam penelitian ini hanya berasal dari konten publik
tanpa mengakses akun privat atau melewati mekanisme autentikasi, serta tidak mencakup informasi
sensitif pengguna. Selain itu, proses scraping dilakukan dengan pembatasan volume permintaan dan
pemberian jeda akses untuk menghindari beban berlebih pada sistem, sejalan dengan prinsip praktik
web scraping yang tidak mengganggu layanan platform (Flores et al., 2020).

2. Transform (Pemrosesan Data)

Transformasi dilakukan untuk membersihkan dan menyeragamkan data sebelum penyimpanan
(Amanda & Waspodo, 2025; Kridono & Maukar, 2025). Proses pembersihan teks (data cleaning) ini
dilakukan secara terprogram menggunakan [library Pandas untuk manipulasi tabel dan library re
(Regular Expression) dalam Python untuk melakukan penghapusan pola URL, tag, serta karakter non-
alfanumerik.

Dari seluruh atribut hasil ekstraksi, hanya kolom id_str, full_text, created_at, lang, dan source_file
yang dipertahankan karena secara langsung terlibat dalam proses transformasi dan pembentukan
struktur data akhir. Atribut id_str digunakan untuk identifikasi unik dan penghapusan duplikasi,
full_text sebagai objek utama pembersihan teks, created_at untuk proses standarisasi waktu, serta lang
dan source_file sebagai informasi pendukung dalam pengelolaan dan pelacakan data. Sementara itu,
atribut seperti username dan location tidak disertakan karena tidak tersedia pada hasil ekstraksi serta
tidak berperan dalam proses transformasi. Atribut metrik interaksi seperti like_count, retweet_count,
dan reply_count juga tidak dipertahankan karena tidak mengalami proses transformasi maupun
memiliki fungsi dalam tahapan pembersihan dan standarisasi data, sehingga penyertaannya tidak
memberikan kontribusi terhadap hasil akhir pipeline. Tahapan transformasi meliputi:

a. Data Cleaning: Proses pembersihan data yang meliputi penghapusan data duplikat, penanganan
missing value, penghapusan tag, URL, emoji, dan tanda baca non-informasi serta case folding yaitu
penyeragaman seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil (lower case) untuk menghindari
perbedaan representasi kata akibat variasi huruf besar dan kecil (Maskhuri & Hardiani, 2025).

b. Standarisasi format tanggal: Atribut created_at pada data mentah yang semula berbentuk string
(misalnya Sun Feb 15 23:57:37 +0000 2026) dikonversi menjadi tipe data datetime dengan format
YYYY-MM-DD HH:MM:SS serta disesuaikan ke zona waktu WIB (UTC+7) sebelum disimpan pada
tabel clean data.
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Untuk memastikan kualitas hasil transformasi, khususnya pada tahap data cleaning, dilakukan
evaluasi secara kuantitatif menggunakan metrik precision melalui validasi manual terhadap sampel
data. Evaluasi ini bertujuan mengukur tingkat relevansi data setelah proses pembersihan serta menilai
efektivitas transformasi dalam mengurangi noise. Pada penelitian ini, proses stemming dan tokenisasi
tidak diterapkan karena pipeline difokuskan pada penyediaan data bersih dan terstruktur sebagai input
untuk analisis lanjutan, bukan pada tahap pemodelan teks. Selain itu, penggunaan teks utuh (full text)
dipertahankan untuk menjaga konteks asli percakapan dan menghindari potensi kehilangan makna
akibat reduksi kata.

3. Load (Penyimpanan Data)

Tahap load merupakan bagian akhir dari proses ETL yang berfungsi untuk memuat data hasil
transformasi ke dalam sistem penyimpanan secara terstruktur (Artika et al., 2025). Pada penelitian ini,
data disimpan ke dalam basis data relasional menggunakan MySQL sebagai media penyimpanan.
Pemilihan MySQL didasarkan pada perannya sebagai salah satu sistem manajemen basis data
relasional yang banyak digunakan dalam pengelolaan data terstruktur di lingkungan akademik dan
penelitian, serta kemampuannya mendukung standar SQL dan integrasi dengan aplikasi berbasis
Python.

Data disimpan dalam dua tabel terpisah, yaitu raw_data dan clean_data. Tabel raw_data
menyimpan hasil ekstraksi awal tanpa perubahan, sedangkan tabel clean_data menyimpan data yang
telah melalui proses pembersihan dan standarisasi. Pemisahan ini bertujuan menjaga integritas data
asli serta memudahkan proses penelusuran apabila terjadi perbedaan antara data sebelum dan sesudah
transformasi. Atribut id_str digunakan sebagai unique key untuk mencegah penyimpanan data yang
sama lebih dari satu kali. Setiap siklus eksekusi harian menambahkan data baru ke dalam tabel tanpa
menghapus data yang telah tersimpan sebelumnya.

Evaluasi Sistem

Evaluasi sistem dilakukan untuk menilai kinerja arsitektur data pipeline yang telah
diimplementasikan. Evaluasi difokuskan pada dua aspek utama, yaitu kualitas data hasil scraping dan
efisiensi teknis selama proses eksekusi otomatis dan terjadwal.

1. Uji Akurasi Hasil Scraping

Uji akurasi dilakukan untuk menilai kualitas data hasil scraping berdasarkan tingkat relevansi
data yang diperoleh terhadap kebutuhan penelitian (Javier et al., 2025). Evaluasi menggunakan metrik
precision, yaitu rasio jumlah data relevan yang berhasil diperoleh terhadap total data yang dianalisis.
Precision mencerminkan tingkat ketepatan sistem dalam menghasilkan data yang sesuai dengan tujuan
pengambilan informasi, sehingga nilai precision yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar data
yang diperoleh relevan dengan kebutuhan penelitian. Evaluasi dilakukan terhadap sampel data yang
dipilih secara acak menggunakan metode simple random sampling. Sebanyak 200 tweet digunakan sebagai
sampel yang dianggap representatif terhadap populasi, dengan mempertimbangkan keterbatasan
proses validasi manual. Pada penelitian ini, data hasil scraping diklasifikasikan menjadi data relevan
dan tidak relevan berdasarkan kesesuaiannya dengan topik yang diteliti. Selanjutnya, nilai precision
dihitung dengan membandingkan jumlah data relevan terhadap total data yang berhasil dikumpulkan
oleh sistem, sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (1).

Tweet Relevan

Precision = x 100% @)

Total Tweet Sampel

Precision dipilih karena total populasi tweet relevan pada platform X tidak dapat diketahui secara
pasti, sehingga metrik recall tidak dapat dihitung secara valid dalam konteks scraping data publik.

2. Uji Performa Sistem

Uji performa dilakukan untuk mengevaluasi efisiensi teknis pipeline ETL berdasarkan
penggunaan CPU (%), RAM (MB), dan durasi eksekusi (menit). Pengukuran dilakukan menggunakan
library psutil pada Python untuk mencatat penggunaan CPU dan RAM selama eksekusi pipeline. Nilai
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rata-rata penggunaan CPU, RAM, dan durasi total eksekusi dihitung pada setiap siklus batch harian
selama periode pengujian tujuh hari. Parameter evaluasi meliputi:

1. Rata-rata penggunaan CPU (%).
2. Rata-rata penggunaan RAM (MB).
3. Durasi total eksekusi per siklus (menit).

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil pengujian arsitektur data pipeline ETL serta pembahasan kinerja
sistem berdasarkan aspek penjadwalan, kualitas data, dan efisiensi teknis.

Implementasi Workflow orchestration
Bagian ini menguraikan implementasi workflow orchestration dalam mengatur dan memantau
eksekusi pipeline ETL secara otomatis.

1. Penjadwalan Otomatis

Implementasi penjadwalan otomatis menunjukkan bahwa pipeline ETL berjalan sesuai
konfigurasi cron 0 10 * * *, yaitu satu kali setiap hari pukul 10.00 WIB. Selama periode pengujian tujuh
hari, seluruh eksekusi terpicu secara otomatis dan memproses data rentang H-1 (00.00-23.59 WIB)
secara konsisten. Ringkasan hasil eksekusi harian ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Ringkasan Hasil Eksekusi Harian Pipeline ETL Selama Periode Pengujian

Hari Ke- Waktu Mulai Waktu Selesai Durasi Status
1 10:00:04 10:34:46 34 menit 42 detik Completed
2 09:59:59 10:32:20 32 menit 21 detik Completed
3 10:00:01 10:34:41 34 menit 40 detik Completed
4 10:00:02 10:56:20 56 menit 20 detik Completed
5 10:00:00 10:36:58 36 menit 58 detik Completed
6 10:00:00 10:33:11 33 menit 11 detik Completed
7 10:00:00 10:29:28 29 menit 28 detik Completed

Berdasarkan Tabel 1, waktu mulai eksekusi berada pada rentang 09:59:59 hingga 10:00:04. Selisih
waktu dalam hitungan detik tersebut menunjukkan adanya variasi teknis yang sangat kecil pada proses
pemicu sistem, namun seluruh eksekusi tetap berlangsung pada waktu yang sesuai dengan jadwal
pukul 10.00 WIB. Durasi eksekusi pipeline berada pada kisaran 32 hingga 35 menit pada setiap
pengujian. Perbedaan durasi antar hari menunjukkan adanya variasi beban pemrosesan selama proses
ekstraksi dan transformasi data. Meskipun demikian, seluruh proses berhasil diselesaikan dengan
status Completed, yang menunjukkan bahwa sistem mampu menjalankan proses secara otomatis dan
konsisten selama periode pengujian.

2. Error Handling

Selama periode pengujian selama tujuh hari, pipeline ETL berhasil dijalankan sesuai jadwal tanpa
ditemukan kegagalan eksekusi. Seluruh run berhasil diselesaikan dan dilanjutkan ke tahap berikutnya
sesuai dengan alur pipeline. Namun, pada pengoperasian sistem setelah periode pengujian, pernah
ditemukan kondisi di mana run pada tahap ekstraksi berstatus Crashed. Meskipun demikian, kondisi
tersebut tidak menghentikan pipeline secara permanen karena workflow orchestration tetap menjalankan
run berikutnya ketika worker kembali aktif. Kondisi ini dapat dilihat seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 2, di mana salah satu run ekstraksi mengalami kegagalan, tetapi pipeline tetap melanjutkan
eksekusi pada run berikutnya.
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12 etl-mbg / etl-mbg-20260306

 extract-5a2

* extract-ca3

 extract-a26

© extract-98f

© extract-171

¥ extract-124

 extract-27d

+ transform-ffa

 load-973

Gambar 2. Tampilan flow run Prefect dengan status Crashed pada tahap ekstraksi.

Gambar 2 menunjukkan bahwa pada salah satu siklus eksekusi, beberapa task extract berstatus
Crashed sehingga run tidak dapat diselesaikan pada percobaan tersebut. Namun, kegagalan ini tidak
menghentikan pipeline secara permanen karena workflow orchestration secara otomatis menjadwalkan
ulang run yang tertunda. Pada beberapa kondisi, proses pemulihan tidak selalu berhasil dalam satu
percobaan sehingga run dapat kembali gagal sebelum akhirnya berhasil dijalankan. Setelah worker
kembali stabil, pipeline melanjutkan eksekusi hingga tahap transform dan load. Kondisi ini menunjukkan
bahwa mekanisme error handling mendukung pemulihan otomatis (late run recovery) ketika terjadi
gangguan operasional sementara.

3. Hasil Monitoring dan Notifikasi

Monitoring dilakukan melalui sistem workflow orchestration yang mencatat setiap eksekusi pipeline
secara otomatis, termasuk waktu mulai, waktu selesai, durasi, serta status akhir proses. Selama periode
pengujian tujuh hari, seluruh run tercatat dengan status Completed. Ringkasan tampilan monitoring
ditunjukkan pada Gambar 3.

Gambar 3. Dashboard Monitoring Pipeline ETL pada Prefect

Pada sistem monitoring, status eksekusi divisualisasikan menggunakan indikator warna, yaitu
Completed (hijau), Running (biru), Late (kuning), Failed (merah), dan Canceled (abu-abu). Setiap indikator
digunakan untuk menunjukkan kondisi eksekusi pipeline secara visual pada dashboard. Selama periode
pengujian, seluruh run berada pada status Completed, yang menunjukkan bahwa pipeline berjalan sesuai
jadwal tanpa mengalami keterlambatan maupun kegagalan proses. Sebagai pendukung monitoring,
sistem mengirimkan notifikasi otomatis melalui Telegram pada saat proses dimulai dan setelah proses

selesai. Contoh notifikasi ditunjukkan pada Gambar 4.
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EXTRACT DIMULAI
Waktu  :25-02-2026 10:00
Status  : Mengambil data

EXTRACT SELESAI
Waktu 26 10:37

Durasi
Status

Gambar 4. Contoh Notifikasi Pipeline di Telegram

Notifikasi yang dikirimkan memuat informasi waktu eksekusi, jumlah data yang diperoleh,
durasi pemrosesan, serta status akhir proses. Mekanisme ini memungkinkan pemantauan dilakukan
secara langsung tanpa perlu mengakses dashboard sistem. Integrasi tersebut menunjukkan bahwa
pipeline berjalan otomatis dan tetap terpantau secara konsisten selama periode pengujian.

Proses ETL (Extract, Transform, Load)
Bagian ini menyajikan hasil implementasi proses Extract, Transform, dan Load (ETL) yang
dijalankan secara otomatis dan terjadwal selama periode pengujian.

1. Extract (Pengambilan Data)

Selama periode pengujian tujuh hari, proses ekstraksi berhasil mengumpulkan data secara
otomatis pada setiap siklus batch harian. Total data yang diperoleh selama periode tersebut mencapai
8.665 entri, yang langsung disimpan pada tabel raw_data tanpa perubahan untuk menjaga integritas

data sumber sebelum tahap transformasi. Rincian jumlah data hasil extract ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2.Jumlah Data Hasil Extract Selama Periode Pengujian
Hari Ke- Jumlah Data

1 1.738
2 1.210
3 1.305
4 1.103
5 1.265
6 1.057
7 984
Total 8.662

Berdasarkan data pada Tabel 2, jumlah tweet yang diperoleh setiap hari mengalami perubahan,
dengan jumlah tertinggi sebesar 1.738 tweet dan terendah sebesar 984 tweet. Hal ini menunjukkan
bahwa intensitas pembahasan terkait Program Makan Bergizi Gratis (MBG) tidak selalu sama setiap
hari. Meskipun seluruh data yang diperoleh berkaitan dengan topik MBG, tingkat perhatian publik
terhadap isu tersebut dapat meningkat atau menurun seiring perkembangan situasi. Perubahan jumlah
tweet tersebut kemungkinan dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti pemberitaan di media,
pernyataan tokoh publik, atau topik yang sedang ramai dibahas di platform X. Dengan demikian,
jumlah data yang diperoleh mencerminkan dinamika pembahasan yang terjadi di masyarakat dan
perlu diperhatikan dalam analisis lanjutan.

Selain variasi jumlah data per hari, distribusi tweet berdasarkan kata kunci juga menunjukkan
adanya ketidakseimbangan kontribusi data. Kata kunci yang bersifat umum dan sering digunakan,
seperti “makan bergizi gratis” dan “MBG”, cenderung menghasilkan jumlah data yang lebih banyak
dibandingkan kata kunci yang lebih spesifik seperti “gizi anak sekolah” atau “program gizi
pemerintah”. Kondisi ini menunjukkan bahwa penggunaan kata kunci tertentu dapat mendominasi
data yang diperoleh. Akibatnya, data yang terkumpul lebih banyak merepresentasikan istilah yang
populer di masyarakat dibandingkan keseluruhan aspek kebijakan secara merata. Meskipun
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penggunaan variasi kata kunci bertujuan untuk memperluas cakupan data, pendekatan berbasis
keyword tetap memiliki keterbatasan dalam menghasilkan distribusi data yang seimbang.

Selama periode pengujian, tidak ditemukan kegagalan maupun penghentian proses pada tahap
extract. Seluruh run berhasil diselesaikan dan dilanjutkan ke tahap transformasi. Hal ini menunjukkan
bahwa mekanisme mitigasi pada proses ekstraksi, seperti pembatasan jumlah data per eksekusi, jeda
scraping, serta mekanisme retry, mampu menjaga proses pengambilan data tetap berjalan secara
konsisten. Secara keseluruhan, tahap extract berhasil menyediakan data mentah secara berkelanjutan
untuk mendukung tahap pipeline ETL berikutnya.

2. Transform (Pemrosesan Data)

Selama periode pengujian tujuh hari, tahap transform menghasilkan perubahan jumlah data
dibandingkan dengan data mentah hasil ekstraksi. Dari total 8.662 entri pada tabel raw_data, jumlah
data yang tersimpan pada tabel clean_data setelah proses transform menjadi 6.377 entri. Rincian
perbandingan ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan Jumlah Data Sebelum dan Sesudah Proses Transformasi

Tahap Jumlah Data
Raw Data 8.662
Clean Data 6.377
Data Tereliminasi 2.285

Sebanyak 6.377 entri (73,62%) dipertahankan sebagai clean data, sedangkan 2.285 entri (26,38%)
dieliminasi selama proses transformasi. Eliminasi data dilakukan melalui beberapa tahapan
pembersihan, yaitu penghapusan data duplikat berdasarkan atribut id_str, penghapusan entri dengan
nilai kosong pada atribut penting (id_str, created_at, dan full_text), serta proses pembersihan teks untuk
memastikan relevansi konten. Proporsi eliminasi ini menunjukkan peran tahap transform dalam
menyaring data yang tidak memenuhi kriteria penelitian. Selain perubahan jumlah data, tahap
transform juga menghasilkan perubahan pada struktur atribut waktu. Atribut created_at yang semula
berbentuk string dikonversi menjadi tipe datetime dengan format standar YYYY-MM-DD HH:MM:SS
dan disesuaikan dengan zona waktu WIB (UTC+7). Proses ini bertujuan untuk memastikan konsistensi
format waktu sehingga data dapat digunakan secara lebih akurat pada tahap analisis selanjutnya.
Contoh hasil standarisasi waktu ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Contoh Standarisasi Format Waktu pada Atribut created_at

Sebelum Standarisasi Sesudah Standarisasi
Wed Jan 08 14:32:10 +0000 2026 2026-01-08 21:32:10
Sun Feb 15 23:47:35 +0000 2026 2026-02-16 06:47:35

Secara keseluruhan, hasil transform menunjukkan bahwa pipeline tidak hanya mengurangi data
yang tidak memenuhi kriteria, tetapi juga menghasilkan data yang lebih terstruktur. Proses ini berjalan
secara otomatis dan tetap stabil selama periode pengujian.

3. Load (Penyimpanan Data)

Seluruh data hasil ekstraksi dan transform berhasil dimuat ke dalam basis data. Sebanyak 8.662
entri tersimpan pada tabel raw_data sebagai data mentah, sedangkan 6.377 entri hasil pembersihan
tersimpan pada tabel clean_data. Selama periode pengujian tujuh hari, proses penyimpanan berjalan
tanpa kegagalan dan tidak ditemukan konflik pada atribut id_str. Hasil pengecekan menunjukkan tidak
terdapat entri duplikat pada tabel clean_data, sehingga mekanisme pencegahan duplikasi berjalan sesuai
rancangan. Selain itu, setiap siklus eksekusi harian berhasil menambahkan data baru tanpa menghapus
data yang telah tersimpan sebelumnya. Hal ini menunjukkan bahwa skema penyimpanan berjalan
konsisten selama periode pengujian dan mendukung keberlanjutan pipeline pada eksekusi berikutnya.
Struktur tabel yang digunakan dalam penyimpanan data bersih ditunjukkan pada Tabel 5.
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Tabel 5. Struktur Tabel clean_data pada Database

Nama Atribut Tipe Data Keterangan
id INT Primary key, auto increment
id_str VARCHAR ID unik tweet (UNIQUE)
full_text_clean TEXT Konten teks tweet hasil cleaning
created_at VARCHAR Waktu unggah (format WIB, disimpan sebagai teks)
lang VARCHAR Bahasa tweet
source_file VARCHAR Sumber file hasil scraping

Struktur tabel tersebut menunjukkan bahwa proses load tidak hanya berfungsi sebagai tahap
penyimpanan, tetapi juga sebagai mekanisme pengendalian integritas data. Penambahan atribut id
sebagai primary key auto increment mendukung manajemen baris data secara sistematis, sedangkan
atribut id_str yang bersifat unik mencegah terjadinya duplikasi tweet.

Evaluasi Sistem

Evaluasi sistem dilakukan untuk menilai kualitas data hasil scraping serta kinerja teknis pipeline
ETL selama eksekusi otomatis. Pengujian difokuskan pada tingkat relevansi data dan efisiensi
penggunaan sumber daya sistem.

1. Hasil Uji Akurasi Hasil Scraping

Uji akurasi dilakukan untuk mengukur tingkat relevansi data hasil scraping berbasis kata kunci
terhadap isu Program Makan Bergizi Gratis (MBG). Dari total 6.377 data pada tabel clean_data selama
periode pengujian tujuh hari, dipilih 200 sampel untuk evaluasi. Relevansi ditentukan secara manual
berdasarkan kesesuaian konteks isi tweet terhadap kebijakan MBG. Hasil validasi sampel ditunjukkan
pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Uji Akurasi (Precision) Berdasarkan Validasi Sampel

Kategori Jumlah Persentase
Relevan 191 95,5%
Tidak Relevan 9 4,5%
Total 200 100%

Berdasarkan hasil tersebut, nilai precision dihitung menggunakan Persamaan (1):

Precisi _ M 100% = 95,5%
recision = oo X 0= 955%

Nilai precision sebesar 95,5% menunjukkan bahwa sebagian besar data yang dihasilkan pipeline
telah sesuai dengan topik penelitian. Namun demikian, masih terdapat 4,5% data yang tidak relevan.
Data noise tersebut umumnya muncul akibat penggunaan kata kunci dalam konteks yang ambigu atau
tidak secara langsung membahas kebijakan MBG. Data yang tidak relevan menunjukkan bahwa noise
pada hasil scraping didominasi oleh penggunaan kata kunci “MBG” dalam konteks yang tidak berkaitan
dengan Program Makan Bergizi Gratis. Berdasarkan observasi terhadap sampel data, terdapat beberapa
kategori utama noise.

Pertama, ambiguitas singkatan, di mana istilah “MBG” digunakan sebagai makna lain di luar
konteks kebijakan, seperti pada tweet “inikah mbg my baby girl”, “udeh muak untung ada mbg my
bini gue”, dan “mbg makan bulking gym kan maksudnyaa”. Kedua, konten informal atau candaan
yang tidak mengandung informasi substantif, seperti “kuatin mbg saja wkwkwkkw”, “mbg agak halu
dikit” dan “aku suka jokes mbg ini”. Dominasi noise jenis ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis
keyword, khususnya penggunaan singkatan seperti “MBG”, rentan terhadap ambiguitas semantik. Hal
ini menunjukkan bahwa semakin luas cakupan data yang diperoleh, semakin besar pula potensi
munculnya data yang tidak relevan.

2. Hasil Uji Performa Sistem
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Pengujian performa sistem dilakukan untuk mengevaluasi efisiensi pipeline ETL selama proses
eksekusi. Hasil pengujian menunjukkan penggunaan sumber daya komputasi yang relatif rendah
selama pipeline dijalankan. Ringkasan hasil pengujian performa sistem ditunjukkan pada Tabel
berikut.Hasil pengujian performa sistem selama tujuh hari ditunjukkan pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Pengujian Performa Pipeline ETL Selama Tujuh Hari
Hari Ke- CPU (%) RAM (MB) Durasi Eksekusi Status

1 0,30 145,2 34 menit 42 detik Completed
2 0,29 145,7 32 menit 21 detik Completed
3 0,36 146,8 34 menit 40 detik Completed
4 0,36 147,2 56 menit 20 detik Completed
5 0,76 146,7 36 menit 58 detik Completed
6 0,76 146,4 33 menit 11 detik Completed
7 0,64 146,4 29 menit 28 detik Completed

Berdasarkan Tabel 7, penggunaan CPU dan RAM selama eksekusi tergolong rendah dan stabil,
dengan rata-rata CPU sebesar 0,50% dan RAM sebesar 146,34 MB. Hal ini menunjukkan bahwa pipeline
dapat berjalan tanpa membebani sistem. Durasi eksekusi berada pada kisaran 29 hingga 56 menit, yang
dipengaruhi tidak hanya oleh jumlah data, tetapi juga oleh faktor eksternal seperti kondisi jaringan,
respons server, dan proses pemuatan halaman saat scraping. Hal ini menunjukkan bahwa tahap extract
menjadi komponen yang paling berpengaruh terhadap waktu eksekusi. Dibandingkan dengan
pendekatan manual atau semi-manual, pipeline berbasis workflow orchestration menunjukkan
keunggulan dalam hal konsistensi dan efisiensi proses. Penggunaan Prefect sebagai orchestration tool
memungkinkan proses ETL berjalan secara otomatis, terjadwal, serta didukung oleh fitur monitoring
dan mekanisme retry, sehingga pipeline tetap stabil meskipun terjadi gangguan sementara.

Meskipun scraping menjadi solusi alternatif atas keterbatasan akses API, pendekatan ini
memiliki keterbatasan karena bergantung pada struktur halaman web yang dapat berubah sewaktu-
waktu, serta keterbatasan dalam akses metadata dibandingkan API resmi. Oleh karena itu, scraping
dalam penelitian ini diposisikan sebagai solusi praktis, bukan pengganti ideal dari API. Data hasil
pipeline disimpan dalam basis data relasional pada tabel clean_data, sehingga dapat diakses kembali
untuk analisis lanjutan, seperti analisis sentimen atau kebijakan. Selain itu, pipeline dapat dijalankan
ulang dengan parameter kata kunci dan rentang waktu tertentu, sehingga memungkinkan
pengambilan data secara berkelanjutan tanpa proses manual, serta mendukung replikasi oleh peneliti
lain.

KESIMPULAN

Penelitian ini menghasilkan arsitektur data pipeline berbasis ETL yang terotomatisasi dan
terorkestrasi menggunakan Prefect untuk pengumpulan data media sosial melalui scraping, serta
menunjukkan bahwa integrasi proses extract, transform, dan load dalam workflow terjadwal mampu
berjalan konsisten, efisien, dan menghasilkan data dengan tingkat relevansi tinggi. Secara konseptual,
penelitian ini berkontribusi pada integrasi scraping data tidak terstruktur dengan workflow orchestration
dalam satu pipeline terpadu, sekaligus menyediakan data yang tersimpan secara terstruktur dan dapat
digunakan kembali untuk analisis lanjutan seperti analisis sentimen maupun analisis kebijakan. Selain
itu, pipeline yang dirancang dapat digunakan kembali dan dijalankan ulang dengan parameter tertentu,
sehingga mendukung pengumpulan data secara berkelanjutan dan replikasi penelitian. Namun,
temuan ini terbatas pada konteks platform X dan studi kasus Program Makan Bergizi Gratis dalam
periode pengujian tertentu, sehingga tidak dapat digeneralisasi secara luas; oleh karena itu, penelitian
selanjutnya disarankan menguji arsitektur ini pada berbagai platform, skenario, dan skala yang lebih
besar untuk meningkatkan validitas dan keberlanjutan sistem.
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