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Latar Belakang

Pertumbuhan pesat platform digital seperti media sosial, 

marketplace, dan platform video telah menghasilkan data 

opini dan ulasan dalam jumlah besar. Data ini

mengandung informasi sentimen yang sangat penting

untuk memahami persepsi publik terhadap produk, 

layanan, atau isu tertentu.

Analisis manual terhadap data dalam jumlah besar

tidak efisien dan rentan bias, sehingga dibutuhkan

metode otomatis untuk pengambilan (web scraping) 

dan analisis sentimen secara akurat dan cepat.

Salah satu metode NLP yang efektif untuk analisis

sentimen adalah Convolutional Neural Network 

(CNN), yang terbukti mampu mengklasifikasikan

sentimen positif, negatif, maupun netral pada data 

teks lintas platform digital.

Untuk mempermudah proses analisis sentimen, 

diperlukan sistem otomatis yang dapat

mengekstrak data dari berbagai platform digital 

hanya dengan menginputkan keyword.

Dengan demikian, user akan dimudahkan dalam

menganalisa tanpa harus memikirkan coding.
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Rumusan Masalah
• Bagaimana merancang sistem pengambilan data opini/ulasan lintas 

platform digital secara otomatis?

• Bagaimana menerapkan metode CNN untuk klasifikasi sentimen pada 
data yang diperoleh?

• Bagaimana membangun aplikasi web interaktif berbasis Next.js untuk
menampilkan hasil analisis sentimen?

• Bagaimana mengambil data berita detik.com secara otomatis?
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Tujuan dan Batasan Masalah
Tujuan

• Mengimplementasikan web scraping untuk pengambilan data opini/ulasan dari berbagai platform digital.

• Mengembangkan model analisis sentimen berbasis CNN untuk klasifikasi sentiment.

• Membangun aplikasi web berbasis Next.js untuk visualisasi hasil analisis sentimen secara real-time.

Batasan Masalah
• Data yang diambil berupa teks opini atau ulasan berbahasa Indonesia.

• Analisis sentimen dibatasi pada tiga kategori, yaitu sentimen positif, negatif, dan netral

• Data yang diproses hanya berupa teks, sehingga simbol, emoji, dan angka akan dihapus atau tidak diperhitungkan dalam
analisis

• Pengambilan sentimen hanya dilakukan pada platform youtube.

• Pengambilan berita hanya dilakukan pada portal detik.com dan tidak diolah, hanya pengambilan data.

• Model yang digunakan untuk klasifikasi sentimen adalah Convolutional Neural Network (CNN).

• Visualisasi dan input keyword dilakukan melalui aplikasi web berbasis Next.js yang terintegrasi dengan backend Python.
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Ringkasan Penelitian Terdahulu
Judul dan Peneliti Pembahasan Metode Kelebihan atau Kekurangan

Analisis Sentimen Citayam Fashion Week pada 

Komentar YouTube dengan Metode Convolutional 

Neural Network

(Suwito, G. A., Cholissodin, I., & Adikara, P. P., 2022)

Menganalisis sentimen masyarakat terhadap fenomena

Citayam Fashion Week melalui komentar YouTube 

untuk memetakan persepsi publik (positif/negatif) dan 

menghindari kesalahpahaman sosial1.

Convolutional Neural Network (CNN), Word2Vec, 

Stratified K-Fold Cross Validation

Kelebihan: Tingkat akurasi sangat tinggi (97%), serta

presisi dan recall yang seimbang, membuktikan

efektivitas CNN dengan Word2Vec untuk fenomena

sosial viral.

Kekurangan: Fokus penelitian berat pada optimasi

parameter model (filter size, learning rate), namun

belum membahas implementasi sistem secara real-time

atau antarmuka pengguna akhir.

Penggunaan Convolutional Neural Network untuk 

Analisis Sentimen Opini Lingkungan Hidup Kota 

Depok di Twitter

(Parameswari, P. L., & Prihandoko, 2022)

Mengevaluasi opini masyarakat mengenai kondisi dan 

pengelolaan lingkungan hidup di Kota Depok (banjir, 

sampah, udara) menggunakan data dari Twitter sebagai

alternatif evaluasi kebijakan3.

Convolutional Neural Network (CNN) 1D, CRISP-DM, 

Kerangka kerja Flask (Python)

Kelebihan: Telah berhasil mengembangkan prototipe

aplikasi berbasis web (deployment) menggunakan Flask 

untuk memudahkan pengguna melakukan analisis 4.

Kekurangan: Akurasi model sebesar 86%5, lebih

rendah dibanding penelitian sejenis. Model kesulitan

mengenali sentimen kelas "Netral" (recall rendah 72%) 

dibandingkan kelas Negatif6.

Implementasi Algoritma Convolutional Neural 

Network Untuk Analisis Sentimen Bacapres 2024 

Pada Kolom Komentar Youtube Mata Najwa

(Saputra, D. E., & Isnain, A. R., 2024)

Mengklasifikasikan sentimen publik terhadap calon 

presiden 2024 dari tayangan "Mata Najwa" untuk 

memahami dinamika opini politik yang fluktuatif7.

Convolutional Neural Network (CNN), SMOTE

(Oversampling), Adam Optimizer

Kelebihan: Menggunakan teknik SMOTE untuk

menyeimbangkan data, sehingga prediksi tidak bias ke

kelas mayoritas8. Akurasi tinggi (91%) mengungguli

metode SVM pada studi terdahulu 9.

Kekurangan: Tantangan dalam menangani dinamika

bahasa (slang/sarkasme) yang sangat beragam dalam

konteks politik masih menjadi kendala yang diakui10.

Analisis Sentimen Terhadap Kebijakan Penggunaan 

Kendaraan Listrik di Media Youtube menggunakan 

Metode Convolutional Neural Network (CNN)

(Putri, R. A., Muhsi, & Hamzah, M. A., 2025)

Menganalisis respons dan persepsi masyarakat 

terhadap kebijakan pemerintah mengenai transisi ke 

kendaraan listrik melalui komentar YouTube11.

Convolutional Neural Network (CNN), Pembobotan TF-

IDF

Kelebihan: Mencapai akurasi yang sangat baik (97%) 

dengan menggunakan pembobotan TF-IDF untuk

ekstraksi fitur sebelum masuk ke arsitektur CNN 12121212.

Kekurangan: Kualitas model masih sangat bergantung

pada pelabelan manual dan tahap preprocessing

(seperti normalisasi kata) yang perlu ditingkatkan untuk

mengurangi noise data13.
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Analisis Gap
• Keterbatasan pada Sistem yang Bersifat End-to-End dan Interaktif.

Mayoritas penelitian berorientasi pada hasil akademik (akurasi model) dan prosesnya berjalan di lingkungan pengembangan. Belum ada yang 

menawarkan sebuah platform interaktif di mana pengguna non-teknis dapat memanfaatkan sistem dari awal hingga melihat hasil analisisnya.

• Tidak Adanya Fitur Input Otomatis dari keyword oleh Pengguna

Dalam penelitian-penelitian terdahulu, pengguna harus menyediakan dataset terlebih dahulu dalam bentuk file atau hasil scraping manual. 

Belum ditemukan sistem yang memungkinkan pengguna hanya input keyword dan secara otomatis sistem akan mengambil data (scraping), 

mengolah, dan menampilkan hasil analisis sentimen.

• Minimnya Fokus pada Visualisasi Hasil yang Mudah Dipahami.

Hasil penelitian sering kali disajikan dalam format tabel metrik (akurasi, presisi) yang ditujukan untuk kalangan akademisi. Terdapat celah 

dalam penyajian hasil analisis sentimen ke dalam bentuk dasbor visual yang interaktif, yang lebih mudah dipahami oleh masyarakat umum 

atau pemangku kepentingan untuk pengambilan keputusan.

• Dengan mengintegrasikan filter kata kunci dinamis dan rekomendasi kebijakan otomatis, penelitian ini menjembatani kesenjangan antara 

analisis teknis dan pengambilan keputusan praktis.
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Metodologi

• Pendekatan Penelitian : Kuantitatif dengan metode analisis.

• Pengambilan Data : Pengambilan data menggunakan library 
scraping (misal: BeautifulSoup).

• Preprocessing Data : Cleaning, Tokenisasi, Stopword Removal, 
Stemming, Labeling.

• Analisis data menggunakan CNN.

• LLM Llama untuk membantu pengambilan keputusan.

• Evaluasi model : akurasi, presisi, recall, f1-score.

• Front-end untuk menampilkan hasil analisis CNN.
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Tahap Penelitian
Data opini dan ulasan dikumpulkan otomatis \, yang meliputi identifikasi struktur web, 

pengambilan data dengan library seperti BeautifulSoup atau Puppeteer, serta

penyimpanan hasilnya dalam format terstruktur seperti CSV atau JSON.

Data hasil scraping diproses dengan NLP melalui tahapan cleaning, tokenisasi, 

stopword removal, stemming, dan pelabelan sentimen jika data belum berlabel.

Model CNN digunakan untuk klasifikasi sentimen teks dengan tahapan: embedding 

kata menjadi vektor, ekstraksi fitur melalui Conv1D, reduksi dimensi dengan

GlobalMaxPooling1D, dan klasifikasi melalui Dense Layer dengan Dropout sebagai

regularisasi. Evaluasi dilakukan menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score

untuk mengukur kinerja model secara menyeluruh.

Hasil analisis sentimen ditampilkan pada aplikasi web Next.js dengan dashboard 

interaktif berisi grafik dan tabel, dilengkapi fitur filter (platform, waktu, kategori) serta

integrasi API untuk pembaruan data real-time.

Setelah klasifikasi selesai, sistem mengekstraksi kata-kata yang paling sering

muncul (frequent words) pada tiap kategori sentimen. Kumpulan kata ini dikirim

sebagai prompt ke LLM Llama untuk merumuskan draf solusi kebijakan atau langkah

strategis yang relevan berdasarkan konteks isu yang berkembang.
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Tahap Penelitian

Data hasil scraping diproses melalui

beberapa tahapan NLP:

• Cleaning: menghapus karakter khusus, 

emoji, dan tag HTML.

• Tokenisasi: memecah kalimat menjadi 

token.

• Stopword removal: menghapus kata-kata 

umum yang tidak bermakna

• Stemming: mengubah kata ke bentuk

dasar.

• Labeling: jika data belum berlabel, 

dilakukan pelabelan sentiment.

Preprocessing Data
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Tahap Penelitian
Arsitektur CNN

1. Embedding Layer, Mengubah token kata menjadi vektor numerik berdimensi tetap. 

2. Conv1D Layer (Convolution 1D) Melakukan ekstraksi fitur lokal dari urutan kata, seperti mendeteksi frasa atau pola

tertentu (misalnya kata "tidak bagus" → indikasi sentimen negative)

3. GlobalMaxPooling1D LayerMengambil nilai maksimum dari setiap filter hasil konvolusi, menyimpan fitur paling penting

dari keseluruhan teks.Tujuannya untuk mereduksi dimensi dan mencegah overfitting.

4. Dense Layer yang berfungsi untuk menggabungkan fitur-fitur hasil pooling menjadi satu representasi padat.

5. Dropout (Pertama dan Kedua)Digunakan untuk mengurangi overfitting, dengan cara menonaktifkan sebagian neuron 

secara acak saat training (misalnya Dropout(0.5)).

6. Feature Layer ini memproses hasil dari Dense untuk membentuk fitur akhir yang akan digunakan klasifikasi.

7. Output Layer dengan fungsi aktivasi Softmax untuk klasifikasi multi-kelas (misalnya: positif, negatif, netral).

8. Summary Menampilkan total parameter dan struktur model



11

Tahap Penelitian
Evaluasi Model

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

Metrik Evaluasi:

Performa sistem diukur menggunakan Confusion Matrix dengan

empat parameter utama:

1. Accuracy: Tingkat ketepatan keseluruhan sistem.

2. Precision (P): Proporsi hasil ekstraksi yang benar.

3. Recall (R): Proporsi informasi relevan yang berhasil

diekstraksi.

4. F1-Score: Rata-rata harmonis antara precision dan recall.

TP (True Positive): Informasi yang benar diekstraksi

TN (True Negative): Informasi yang benar tidak diekstraksi

FP (False Positive): Informasi yang salah diekstraksi

FN (False Negative): Informasi yang seharusnya diekstraksi tapi tidak
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Tahap Penelitian

Generasi Solusi Kebijakan (LLM Llama)

Setelah klasifikasi selesai, sistem mengekstraksi kata-kata yang paling sering

muncul (frequent words) pada tiap kategori sentimen. Kumpulan kata ini dikirim

sebagai prompt ke LLM Llama untuk merumuskan draf solusi kebijakan atau

langkah strategis yang relevan berdasarkan konteks isu yang berkembang.
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Tahap Penelitian
FrontEnd

Hasil analisis sentimen divisualisasikan pada 

aplikasi web berbasis Next.js, yang 

menawarkan keunggulan dalam hal

rendering cepat dan kemampuan integrasi

API. Fitur utama frontend meliputi:

a. Dashboard visualisasi sentimen (grafik

dan tabel).

b. Fitur filter berdasarkan platform, waktu, 

atau kategori.

c. Integrasi API untuk update data secara

real-time.
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Alur Penggunaan Sistem



15

Hasil dan Pembahasan
Analisis Kebutuhan

Analisis kebutuhan sistem difokuskan pada penyediaan platform end-to-end yang memungkinkan pengguna awam untuk

melakukan analisis sentimen tanpa memerlukan keahlian teknis dalam pemrograman. Kebutuhan utama mencakup antarmuka

web yang intuitif berbasis Next.js, di mana pengguna cukup memasukkan kata kunci untuk menginstruksikan sistem melakukan

scraping secara otomatis pada 5 video teratas YouTube dan portal berita Detik.com berdasarkan parameter tanggal tertentu. 

Selain itu, sistem harus mampu mengolah hasil klasifikasi CNN yang bersifat teknis menjadi rekomendasi kebijakan praktis

melalui integrasi LLM Llama, sehingga informasi yang dihasilkan dapat langsung dipahami dan digunakan oleh pemangku

kepentingan dalam pengambilan keputusan tanpa harus berurusan dengan kerumitan kode sumber atau manajemen dataset 

manual.

Perancangan Sistem

Perancangan sistem menggunakan arsitektur client-server yang mengintegrasikan beberapa modul utama untuk memastikan

aliran data berjalan secara otomatis dan efisien. Rancangan dimulai dengan modul antarmuka pada frontend Next.js yang 

berfungsi menerima input kata kunci dari pengguna, yang kemudian dikirimkan ke server untuk memicu proses scraping dinamis

pada platform YouTube (20 komentar per video) dan Detik.com. Pada sisi backend, sistem dirancang untuk melakukan

preprocessing dan klasifikasi menggunakan model CNN. Setelah label sentimen diperoleh, sistem mengekstraksi kata kunci

dominan (frequent words) yang dikirimkan ke modul LLM Llama untuk menghasilkan rekomendasi kebijakan, sebelum akhirnya

seluruh data divisualisasikan kembali ke dasbor pengguna secara real-time.
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Hasil dan Pembahasan
Performa Model CNN

Sentimen Precision Recall F1-Score Support

Negatif (-1) 0.78 0.76 0.77 323

Netral (0) 0.87 0.93 0.90 323

Positif (1) 0.76 0.73 0.74 316

Accuracy 0.81 962

Secara keseluruhan, distribusi data (support) yang hampir seimbang antara

ketiga kelas (323, 323, dan 316) berkontribusi positif terhadap stabilitas

model dalam melakukan klasifikasi
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Hasil dan Pembahasan

Dashboard analisis sentimen
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Hasil dan Pembahasan

Visualisasi analisis sentimen
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Hasil dan Pembahasan

Frekuensi kata yang sering muncul
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Hasil dan Pembahasan

Ringkasan LLM Llama
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Hasil dan Pembahasan

Rekomendasi kebijakan LLM Llama
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Hasil dan Pembahasan

Rekomendasi tindakan konkret LLM Llama
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Hasil dan Pembahasan

Antarmuka scraping berita
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Hasil dan Pembahasan

Visualisasi scraping berita
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Hasil dan Pembahasan

Hasil Scraping Berita
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Kesimpulan dan Saran
Penelitian ini berhasil membangun sistem analisis sentimen lintas platform yang 

mengintegrasikan pengambilan data otomatis dari komentar YouTube dan 

portal berita Detik.com. Implementasi metode Convolutional Neural Network

(CNN) menunjukkan performa yang sangat baik dengan tingkat akurasi

mencapai 81% dalam mengklasifikasikan sentimen menjadi kategori positif, 

negatif, dan netral. Mekanisme pengambilan data berbasis kata kunci terbukti

memberikan fleksibilitas tinggi bagi pengguna awam, sementara fitur scraping

berita secara otomatis mampu mengekstraksi informasi dalam rentang waktu

tertentu dan menyediakannya dalam format tabel yang terstruktur. Selain itu, 

integrasi LLM Llama memberikan nilai tambah signifikan dengan mengubah tren

kata kunci menjadi rekomendasi kebijakan otomatis, sehingga menjembatani

celah antara analisis data teknis dan pengambilan keputusan praktis.
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Kesimpulan dan Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran 

untuk pengembangan selanjutnya. Saran pertama adalah melakukan fine-

tuning pada LLM Llama menggunakan dataset kebijakan publik spesifik guna 

meningkatkan ketajaman, relevansi, dan detail dari rekomendasi solusi yang 

dihasilkan. Selanjutnya, disarankan untuk memperluas jangkauan scraping

berita ke berbagai portal berita nasional lainnya untuk mendapatkan

cakupan data opini publik yang lebih luas dan komprehensif. Selain itu, perlu

ditambahkan fitur deteksi ulasan duplikat atau bot pada proses scraping

guna meningkatkan kualitas dataset yang akan diolah oleh model klasifikasi. 

Terakhir, pengembangan sistem sebaiknya mengintegrasikan rekomendasi

kebijakan dan tindakan konkret dengan hukum yang berlaku di Indonesia.
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