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NO ID Date Username Display Content URL
Name
1.74 | 2023-12-28 .. haha hihi @adriansyahyasin Hei rohingya, ke sini aja... https://twnter.com/sul
1 E+18 | 23:59:44 sujiwo_tego huhu Jakarta. (Pingin lihat respond warga DKI juga) wo_tego/status/174
heha 0522953295765692
174 | 2023-12-78 KONCOro @nionaalfaen @n_eohlstorla_ld Rohmgyg itu https://twitter.com/S
2 E+18 23:59:44 SKoncoro pranoto cuman proyek, kalian paham kan permainan Koncoro/status/1740
kayak gini gak mungkin asal mau tampung & 522953790661016
@RistaRL @gojocatty @herricahyadi Itu bentuk
kecewa tindak tegas. Emang anak2 &amp; wanita
rohingya di pukuli di perkosa mahasiswa??? o
1.74 | 2023-12-28 . Maulindya | Mrk ke malaisya awalnya jg jual Tangis¢#.. Udah h.t Lps./iteiller. co™/dk
3 E+18 | 235924 okvin_mo Okvin di Terima malah yg local kalah vin_mo/status/17405
o ) o 22871825518987
Wataknya beda jauh sm org Palestine.. Dan mrk
BUKAN Pengungsi myanmar tp Cari kerja
(IMIGRAN GELAP)
@folkshittmedia Nanti kalau meninggal datang https://twitter.com/Ko
14135 1.74 | 2023-12-25 | Kopi_and_ Jacks tuh CNN d«_’:m BBC_amerika_l dan membuat_ pi_and_Chat/status/
E+18 | 00:03:55 Chat Hunters statement indonesia menyiksa pengungsi 1739074455044006
rohingya % 169

Seluruh data mentah yang digunakan dalam penelitian ini dapat diakses melalui tautan berikut https://bit.ly/DataMentahRohingya



https://twitter.com/sujiwo_tego/status/1740522953295765692
https://twitter.com/sujiwo_tego/status/1740522953295765692
https://twitter.com/sujiwo_tego/status/1740522953295765692
https://twitter.com/SKoncoro/status/1740522953790661016
https://twitter.com/SKoncoro/status/1740522953790661016
https://twitter.com/SKoncoro/status/1740522953790661016
https://twitter.com/okvin_mo/status/1740522871825518987
https://twitter.com/okvin_mo/status/1740522871825518987
https://twitter.com/okvin_mo/status/1740522871825518987
https://bit.ly/DataMentahRohingya
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Lampiran 2. Syntax Text Preprocessing

#Case Folding
df['Case Folding'] = df['Content'].str.lower ()

#Cleaning
import re
import string
import nltk
def remove URL (tweet): #Menghapus URL/Link
url = re.compile(r'https?://\S+|www\.\S+")
return url.sub(r'', tweet)
def remove emoji (tweet): #Menghapus emoji
emoji pattern = re.compile (" ["
u"\UOOO1F600-\UOOO1F64F"
u"\UOOO1F300-\UOOO1F5FF"
u"\UOOO1F680-\UOOO1F6FF"
u"\UOOO1F1EO-\UOOO1F1FE"
u"\U000024C2-\UQO001F251"
u"\U0001£926-\U0001£937"
u"\U00010000-\UOOL1Offf£"
u"\u2600-\u2B55"
u"\u200d"
u"\u23cft"
u"\u23e9"
u"\u231a"
u"\ufeOf"
u"\u3030"
"]1+", flags=re.UNICODE)
return emoji pattern.sub(r'', tweet)
def remove angka dll (tweet):
tweet = re.sub(r'\d+', '', tweet) #Menghapus angka
tweet = re.sub(r'\$\w*', '', tweet) #Menghapus ticker pasar saham
tweet = re.sub(r'ART[\s]+', ''", tweet) #Menghapus RT
tweet = re.sub(r'#["\s]+', '', tweet) #Menghapus hashtag
(r
(
(

tweet = re.sub @[~\s]+', '', tweet) #Menghapus mention

tweet = re.sub(r'\n', ' ', tweet) #Menghapus hal baru

tweet = re.sub(r'gamp', '', tweet) #Menghapus tanda &amp

tweet = re.sub(r'["A-Za-z ]+', ' ', tweet) #Menghapus non alfabet

tweet = tweet.strip()

return tweet
df['Cleaning'] = df['Case Folding'].apply(lambda x: remove URL (X))
df['Cleaning']
df['Cleaning']

df['Cleaning'].apply(lambda x: remove emoji (x))

df['Cleaning'].apply(lambda x: remove angka dll(x))

#Normalisasi
kamus df = pd.read csv('Kamus Normalisasi Rohingya.csv')
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# Fungsi untuk normalisasi teks berdasarkan kamus normalisasi
def normalisasi(str text):

for i in norm:

if pd.notna(norm[i]): # Memeriksa apakah nilai normalisasi
tidak NaN
str text = str text.replace(i, norm[i])
else:
str text = str text.replace(i, '') # Menghapus kata asal

jika normalisasi adalah NaN
return str text
# Membuat kamus normalisasi dari DataFrame kamus_ df
norm = dict(zip(kamus df['Kata Asal'], kamus df['Kata Normalisasi']))

df ['Normalization'] = df['Cleaning'].apply(normalisasi)
#Tokenization
df['Tokenization'] = df['Normalization'].apply(lambda x:x.split())

#Filtering/Stopword Removal
import nltk
from nltk.corpus import stopwords
nltk.download('stopwords"')
# Ambil stopwords dalam bahasa Indonesia (atau sesuai kebutuhan)
stop words = set (stopwords.words ('indonesian'))
stop words.remove ('tidak")
# Proses filtering tanpa menghapus kata "tidak"
def remove stopwords (text):
return [word for word in text if word not in stop words]
df['Filtering'] = df['Tokenization'].apply(lambda x:

remove stopwords (x))

#Steamming Data

!pip install Sastrawi

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory
from nltk.stem import PorterStemmer

from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer

factory = StemmerFactory ()
stemmer = factory.create stemmer ()
def stem text (text):

return [stemmer.stem(word) for word in text]
df['Stemming'] = df['Filtering'].apply(lambda x: '
'.join(stem text (x)))
df .head (15000)
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Stopword

No Content Case Folding Cleaning Normalization | Tokenization removal Stemming
@adrl_ansyahya& @adrl_ansyahya5| hei ro_hl_ng_ya hei rohingya ke I[heI|: _ro_rl1|rl19)_/al, . [he|, . hei
n Hei rohingya, n hei rohingya, ke sini aja L ke', 'sini', 'saja’, rohingya’, .
L L . sini saja jakarta - e - , rohingya
ke sini aja... ke sini aja... jakarta o jakarta’, 'ingin’, jakarta’, . .
1 o . o S ingin lihat e , . jakarta lihat
Jakarta. (Pingin jakarta. (pingin pingin lihat lihat', 'respon’, lihat',
) . respon warga , o . . respon
lihat respond lihat respond respond dki iuga warga’, 'dki', respon’, waraa dki
warga DKI juga) warga dki juga) | warga dki juga 1ug ‘juga ‘warga', 'dki'] 9
@nionaalfaen @nionaalfaen . . oL Ve
@neohistoria_id @neohistoria_id rohingya itu rohingya itu I[rohln'g)l/a, Itu’, oL ,
. . . . cuman proyek hanya', 'proyek’, ['rohingya’, .
Rohingya itu rohingya itu . hanya proyek o , . , rohingya
kalian paham . kalian', ‘paham’, proyek’,
cuman proyek, cuman proyek, kalian paham , L, . . proyek
. . kan . permainan’, paham’,
2 kalian paham kan | kalian paham kan . permainan , o . o paham
. . permainan e seperti', 'ini', permainan’, o
permainan kayak | permainan kayak - sepertiinitidak | .. T, . NN main tidak
- . - . kayak gini gak . tidak', 'mungkin’, tidak’,
gini gak mungkin | gini gak mungkin . mungkin asal , L , . . tampung
mungkin asal asal', 'mau’, tampung']
asal mau asal mau mau tamoun mau tampung ‘tampung]
tampungdYogf tampungdYof pung pung
@RistaRL @ristarl itu bentuk itu bentuk ['itu’, 'bentuk’, ['bentuk’, bentuk
@gojocatty @gojocatty kecewa tindak | kecewa tindak 'kecewa', 'tindak’, 'kecewa’, kecewa
@bherricahyadi Itu | @herricahyadi itu | tegas emang | tegas memang | 'tegas', 'memang’, 'tindak’, tindak anak
bentuk kecewa bentuk kecewa anak wanita anak wanita ‘anak’, ‘'wanita’, ‘anak’, wanita
3 tindak tegas. tindak tegas. rohingya di rohingya di ‘rohingya’, 'di', '‘wanita', rohingya
Emang anak2 emang anak2 pukuli di pukuli di '‘pukuli, 'di', 'rohingya’, pukul
&amp; wanita &amp; wanita perkosa perkosa '‘perkosa’, '‘pukuli’, perkosa
rohingya di pukuli | rohingya di pukuli mahasiswa mahasiswa 'mahasiswa’, '‘perkosa’, mahasiswa
di perkosa di perkosa mrk ke mereka ke 'mereka’, 'ke', 'mahasiswa’ malaysia
mahasiswa??? mahasiswa??? malaisya malaysia 'malaysia’, , 'malaysia’, | jual tangis
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Mrk ke malaisya | mrk ke malaisya awalnya jg awalnya juga ‘awalnya’, ‘juga’, jual’, terima lokal
awalnya jg jual awalnya jg jual jual tangis jual tangis jual', 'tangis', 'tangis’, kalah watak
TangisdYxr£.. tangisdY=£.. udah di terima | sudah di terima 'sudah’, 'di', ‘terima’, beda orang

Udah di Terima udah di terima malah yg local | justru yang lokal ‘terima’, ‘justru’, 'lokal’, palestina
malah yg local malah yg local kalah kalah wataknya 'vang', 'lokal’, ‘kalah', ungsi
kalah.. kalah.. wataknya beda jauh sama | 'kalah’, 'wataknya', | 'wataknya', myanmar
Wataknya beda wataknya beda beda jauh sm | orang palestina '‘beda’, 'jauh’, '‘beda’, cari kerja
jauh sm org jauh sm org org palestine dan mereka 'sama’, 'orang’, ‘orang’, imigran
Palestine.. Dan palestine.. dan dan mrk bukan ‘palestina’, 'dan’, 'palestina’, gelap
mrk BUKAN mrk bukan bukan pengungsi 'mereka’, 'bukan’, | 'pengungsi',
Pengungsi pengungsi pengungsi myanmar tapi '‘pengungsi', 'myanmar’,

myanmar tp Cari | myanmar tp cari myanmar tp cari kerja 'myanmar’, 'tapi', | 'cari’, 'kerja’,

kerja (IMIGRAN kerja (imigran cari kerja imigran gelap ‘cari', 'kerja, ‘imigran’,

GELAP) gelap) imigran gelap ‘imigran’, 'gelap'] ‘gelap]

@folkshittmedia @folkshittmedia nanti kalau . ['nanti', 'kalau',

) . . nanti kalau \ : \
Nanti kalau nanti kalau meninggal . meninggal’, . . .
. . meninggal , A [meninggal’, | ..
meninggal meninggal datang tuh datana cnn dan datang', ‘cnn’, enn'. "bbe tinggal cnn
datang tuh CNN datang tuh cnn cnn dan bbc 9 . ‘dan’, 'bbc’, Lo bbc
) . . bbc amerika , o amerika', .
dan BBC amerika | dan bbc amerika | amerika dan amerika', 'dan’, , ; amerika
dan membuat , ! pernyatn’,
14135 dan membuat dan membuat membuat membuat', . . pernyatn
pernyatn , . indonesia’, . .
statement statement statement . . pernyatn’, . o indonesia
. . . . . . indonesia . ) menyiksa’, . .
indonesia indonesia indonesia ) indonesia’, , .. | siksa ungsi
. ) ) menyiksa . o pengungsi', .
menyiksa menyiksa menyiksa . menyiksa', o \ rohingya
) . i pengungsi . ., rohingya']
pengungsi pengungsi pengungsi rohinava pengungsi',
rohingya 6Y"~, rohingya 6Y"~, rohingya 9y 'rohingya]

Seluruh data hasil preprocessing dalam penelitian ini dapat diakses melalui tautan berikut https://bit.ly/PreprocessingRohingya



https://bit.ly/PreprocessingRohingya
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Lampiran 4. Syntax Pelabelan Data

#Translate Data

'pip3 install googletrans==3.1.0a0

from googletrans import Translator

# Inisialisasi objek Translator

translator = Translator()

# Fungsi untuk menerjemahkan teks

def translate text (text, target language='en'):
translation = translator.translate (text, dest=target language)
return translation.text

data['Translate'] = data['Stemming'].apply(translate text)

#Labelling Data
!pip install tweet-preprocessor
'pip install textblob
'pip install wordcloud
!'pip install nltk
import preprocessor as p
from textblob import TextBlob
import nltk
from nltk.stem import PorterStemmer
from nltk.tokenize import word tokenize
nltk.download('punkt')
from textblob import TextBlob
# Fungsi untuk melakukan labelling data menggunakan TextBlob
def label data (text):
analysis = TextBlob (text)
if analysis.sentiment.polarity > 0:
return 'Positif'
elif analysis.sentiment.polarity < 0:
return 'Negatif'
else:
return 'Netral'
# Melakukan labelling pada setiap data teks

data['Label'] = data['Translate'].apply(label data)

# Menghitung jumlah data dengan sentimen positif, negatif, dan netral
total positif = len(data[data['Label'] == 'Positif'])

total negatif = len(data[data['Label'] == 'Negatif'])

total netral = len(data[data['Label'] == 'Netral'])

total = len(data)

# Menampilkan hasil analisis data

print (f'Hasil Analisis Data:\nPositif = {total positif}\nNegatif =
{total negatif}\nNetral = {total netral}')

print (f'\nTotal Data : {total}')

data.head(15000)



Lampiran 5. Hasil Pelabelan Data
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No. Stemming Translate Label
hei rohingya jakarta lihat hey rohingya jakarta look at the
1 . . Netral
respon warga dki response of dki residents
rohingya proyek paham rohingya project understands that .
2 o the game cannot be Negatif
main tidak tampung
accommodated
bentuk kecewa tindak anak a form of disappointment in the
wanita rohingya pukul actions of a rohingya woman who
perkosa mahasiswa was beaten and raped by a
3 malaysia jual tangis terima malaysian student selling tears Negatif
lokal kalah watak beda accepting that local people are g
orang palestina ungsi losing different characters
myanmar cari kerja imigran palestinians fleeing myanmar
gelap looking for work illegal immigrants
4 sadar komen hati nurani be aware of the conscience Positif
postingan rohingya comments on rohingya posts
gak mental orang rohingya rohingya people dont think they
5 Netral
kenal uang know money
tlmpgng tepls'dlcounter . lame edge on counter speak busy
speak isu ramai fokus mini . I )
I, . L issue focus mini jihad online
jihad online palestina time L . . :
6 . . .| palestine time speak rohingya wide | Negatif
speak rohingya luas literasi . . .
. . literacy wide fortune lets be literate
luas rizki yuk melek hati luas .
. wide heart empathy
empati
7 tulis singkat rohingya write short rohingya Netral
pikir ih tidak suka rohingya i think i dont like rohingya its a
beban masyarakat baca .
. . burden on society to read pay .
8 baca diperhatiin gapantas . . Negatif
. . . attention its okay to get rid of hate
usir benci oknum umanize . .
: people who are umanize again
lagisg
9 sejarah rohingya rohingya history Netral
ungsi rohingya warga aceh | rohingya residents of aceh fled the
10 Netral
kabur negara dom country
tinggal cnn bbc amerika all that remains is cnn bbc
14117 pernyatn indonesia siksa americas statement that indonesia Netral
ungsi rohingya is torturing rohingya refugees

Seluruh data hasil pelabelan dalam penelitian ini dapat diakses melalui tautan berikut
https://bit.ly/PelabelanRohingya



https://bit.ly/PelabelanRohingya

Lampiran 6. Syntax pembagian data

from sklearn.model selection import train test split

#Membagi dataset menjadi data latih dan data uji

X train, X test, y train, y test = train test split(datal'Translate'],
data['Label'], test size=0.2, random state=42)

print (£'Jumlah Data Latih: {len(X train)}')

print (£'Jumlah Data Uji: {len(X test)}')
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Lampiran 7. Syntax pembobotan kata dengan TF-IDF

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

# Membuat objek TfidfVectorizer

tfidf vectorizer = TfidfVectorizer()

# Menghitung TF-IDF dari data latih dan uji

X train tfidf = tfidf vectorizer.fit transform(X train)
X test tfidf = tfidf vectorizer.transform(X test)

# Mendapatkan daftar term

terms = tfidf vectorizer.get feature names out ()
# Mendapatkan nilai IDF
idf values = tfidf vectorizer.idf

# Menampilkan hasil TF-IDF

print ("Term Frequency (TF):\n", terms)

print ("\nInverse Document Frequency (IDF):\n", idf values)
print ("\nTF-IDF:\n", X train tfidf)



Lampiran 8. Syntax Penyeimbangan Kelas Data

from imblearn.over sampling import SMOTE

# Menggunakan SMOTE untuk oversampling
smote = SMOTE (random state=42)

X train resampled, y train resampled =
smote.fit resample (X train tfidf, y train)
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Lampiran 9. Syntax Tuning Hyperparameter

from sklearn.model selection import GridSearchCV

# Untuk SVM

svmm_parameters = {'kernel': ['linear', 'rbf', 'poly', 'sigmoid'], 'C':
(0.1, 1, 10], 'random state': [0, 42, 100]}

svm = SVC (probability=True)

svm_grid search = GridSearchCV(svm, svm parameters, cv=5,
scoring="'accuracy"')

svm_grid search.fit (X train resampled, y train resampled)

print (f'Best SVM Params: {svm grid search.best params }')

print (f'Best SVM Cross-Validation Score:

{svm grid search.best score }'")

# Untuk Gradient Boosting
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gb parameters = {'n estimators': [100, 200, 300], 'learning rate':
(0.01, 0.1, 1.0], 'max depth': [1, 2, 3, 4, 5], 'random state': [0, 42,
1007}

gb = GradientBoostingClassifier ()

gb _grid search = GridSearchCV(gb, gb_ parameters, cv=5,
scoring="'accuracy"')

gb grid search.fit (X train resampled, y train resampled)

print (f'Best GB Params: {gb grid search.best params }')

print (f'Best GB Cross-Validation Score: {gb grid search.best score }')
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Lampiran 10. Syntax Klasifikasi Data (Support Vector Machine)

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

#Inisialisasi model SVM

svm _model =SVC (kernel='linear',6 C=1.0, random state=0,
probability=True)

svm model.fit (X train resampled, y train resampled)

# Menampilkan hyperparameter model

print ('Hyperparameter model SVM:')

print (f'kernel: {svm model.kernel}')

print (£'C: {svm model.C}"')

print (f'intercept: {svm model.intercept }')

print (f'coef : {svm model.coef }'")

# Evaluasi model menggunakan data uji

y_pred prob svm = svm model.predict (X test tfidf)

# Akurasi pada data uji

accuracy svm = accuracy score(y test, y pred prob svm)
print (f'Accuracy on Testing Data: {accuracy svm*100:.2f}%'")
# Menampilkan classification report

print ('\nClassification Report Support Vector Machine:\n',
classification report(y test, y pred prob svm))

print ('\nConfusion Matrix:\n', confusion matrix(y test,

y_pred prob svm))

# Melatih model menggunakan data latih

predictions train = svm model.predict (X train resampled)

# Menggabungkan hasil prediksi dari data uji dan data latih
Klasifikasi svm = pd.concat ([pd.Series (predictions train),
pd.Series(y pred prob svm)], ignore index=True)

# Menambahkan kolom hasil prediksi Naive Bayes ke dalam DataFrame data
data['Klasifikasi SVM'] = Klasifikasi svm

data.head()
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Lampiran 11. Syntax Klasifikasi Data (Gradient Boosting)

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Membuat model Gradient Boosting

gb classifier = GradientBoostingClassifier (n_estimators=300,
learning rate=1.0, max depth=3, random state=0)

# Melatih model menggunakan data latih

gb classifier.fit (X train resampled, y train resampled)

# Melakukan prediksi pada data uji

y_pred prob gb = gb classifier.predict (X test tfidf)

# Mengukur akurasi model

accuracy gb = accuracy score(y test, y pred prob gb)

print (f"Akurasi Gradient Boosting: {accuracy gb*100:2f}%")
# Menampilkan classification report

print ('\nClassification Report Gradient Boosting:\n',
classification report(y test, y pred prob gb))

print ('\nConfusion Matrix:\n', confusion matrix(y test,
y_pred prob gb))

# Evaluasi model menggunakan data latih
predictions train = gb classifier.predict (X train resampled)

# Menggabungkan hasil prediksi dari data uji dan data latih
Klasifikasi gb = pd.concat ([pd.Series(predictions_ train),
pd.Series(y pred prob gb)], ignore index=True)

# Menambahkan kolom hasil prediksi Naive Bayes ke dalam DataFrame data
data['Klasifikasi GB'] = Klasifikasi gb
data.head()
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Lampiran 12. Syntax Cross Validation

from sklearn.model selection import cross val score

import numpy as np

# Lakukan cross-validation dengan 5 fold
cv_scores = cross _val score(gb classifier, X train resampled,

y train resampled, cv=5, scoring='accuracy')

# Tampilkan hasil cross-validation
print (f'Cross-Validation Scores: {cv_scores}')
print (f'Mean Cross-Validation Score: {cv_scores.mean()}"')

print (f'Standard Deviation: {cv_scores.std()}"')
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Lampiran 13. Hasil Klasifikasi Support Vector Machine dan Gradient Boosting

Klasifikasi | Klasifikasi
No. Stemmin Translate Label
g SVM GB
1 hei rohingya jakarta _Ilhat respon hey rohingya Jakar_ta Iqok at the response of Netral Positif Positif
warga dki dki residents
5 rohingya proyek paham main tidak | rohingya project understands that the game Negatif Negatif Negatif
tampung cannot be accommodated
bentuk kecewa tindak anak wanita | a form of disappointment in the actions of a
rohingya pukul perkosa mahasiswa rohingya woman who was beaten and
laysia jual i ima lokal laysi lli .
3 malaysia jual tangis terima lo 'a raped by .a malaysian student se |ng'tears Negatif Netral Netral
kalah watak beda orang palestina accepting that local people are losing
ungsi myanmar cari kerja imigran different characters palestinians fleeing
gelap myanmar looking for work illegal immigrants
4 sadar komen ha.tl nurani postingan be aware of the (?onsmence comments on Positif Positif Netral
rohingya rohingya posts
5 gak mental orang rohingya kenal rohingya people dont think they know Netral Positif Positif
uang money
tinaaal cnn bbe amerika pernvain all that remains is cnn bbc americas
14117 . 99 L . P . y statement that indonesia is torturing Netral Positif Positif
indonesia siksa ungsi rohingya .
rohingya refugees

Seluruh data hasil klasifikasi Support Vector Machine dan Gradient Boosting dalam penelitian ini dapat diakses melalui tautan berikut
https://bit.ly/HasilAnalisisSentimenRohingya



https://bit.ly/HasilAnalisisSentimenRohingya

