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Abstrak. Bullying adalah sebuah bentuk tindakan kekerasan anak yang
dilakukan teman sebaya maupun yang lebih tua kepada seseorang yang lebih
‘rendah’ atau lebih lemah untuk mendapat keuntungan atau kepuasan
tertentu. bullying masih menjadi teror bagi anak-anak di lingkungan sekolah
maupun di luar sekolah. Berdasarkan masalah tersebut, maka dibutuhkan
suatu sistem yang memungkinkan mendeteksi potensi tindakan bullying
secara dini dan memberikan informasi yang relevan untuk membantu pihak
terkait dalam menindak lanjuti kejadian bullying tersebut. Sistem ini
memanfaatkan sebuah model analisis sentimen berbasis NLP (Natural
Language Processing), dengan model analisis sentimen yang diterapkan pada
platform mobile memanfaatkan teknologi ML (Machine Learning) untuk
memproses dan menganalisis data teks secara otomatis. Metode yang
digunakan dimulai dengan pengumpulan data teks, yang kemudian diproses
menggunakan teknik NLP untuk ekstraksi fitur. Penelitian ini
mengembangkan sistem deteksi bullying melalui analisis sentimen dengan
membandingkan tiga model machine learning untuk menemukan kinerja
terbaik: BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) sebagai model utama
berbasis deep learning, Naive Bayes sebagai baseline statistik, dan IndoBERT
sebagai representasi model state-of-the-art. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model BiLSTM mencapai kinerja paling unggul dengan akurasi
keseluruhan tertinggi sebesar 90,00%. Berdasarkan hasil tersebut, model
BiLSTM dipilih sebagai model final, model ini kemudian berhasil
diimplementasikan ke dalam aplikasi mobile, fungsional yang mampu

menyediakan deteksi teks perundungan secara real-time.
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PENDAHULUAN

Perundungan dan kekerasan terhadap anak dan perempuan merupakan isu serius di
berbagai lingkungan, termasuk lembaga pendidikan, lingkungan keagamaan, dan
keluarga. Menurut data FSGI, terdapat 23 kasus perundungan di lembaga pendidikan
dari Januari hingga September 2023, dengan mayoritas terjadi di jenjang SMP (50%),
diikuti SD (23%), SMA, dan SMK (masing-masing 13,5%). Selain itu, data dari
Kementerian Pemberdayaan Perempuan dan Perlindungan Anak menunjukkan 22.762
kasus kekerasan terhadap anak dan perempuan dari Januari hingga Oktober 2023, dengan
kekerasan seksual (10.104 kasus), fisik (7.732 kasus), dan psikis (7.119 kasus) sebagai jenis
kekerasan yang paling banyak terjadi. Angka-angka ini menekankan pentingnya upaya
pencegahan dan penanganan yang efektif terhadap bullying dan kekerasan.

Dengan perkembangan teknologi dan meningkatnya penggunaan media sosial,
mengakibatkan tindakan bullying juga dapat terjadi di dunia maya, yang dikenal sebagai
cyberbullying [1]. Cyberbullying memiliki karakteristik yang berbeda dari bullying
konvensional karena dapat terjadi kapan saja dan di mana saja, serta dapat menyebar
dengan cepat melalui platform digital [2]. Korban cyberbullying sering kali merasa lebih
terisolasi karena serangan dapat datang dari anonim atau seseorang yang tidak dikenal.
Selain itu, jejak digital dari cyberbullying dapat bertahan lama dan sulit dihapus, sehingga
memperpanjang penderitaan korban [3]. Sampai saat ini, banyak korban bullying yang
tidak melaporkan kejadian yang mereka alami, baik karena takut maupun tidak tahu
harus melapor ke mana. Hal ini menyebabkan banyak kasus bullying yang tidak terdeteksi

dan tidak tertangani dengan baik.

Oleh karena itu, diperlukan solusi teknologi yang efektif untuk mendeteksi dan
mencegah bullying, baik di dunia nyata maupun dunia maya. Dengan suatu sistem yang
dapat memfasilitasi pelaporan, menawarkan dukungan yang diperlukan, dan bertujuan
untuk mengurangi dampak jangka panjang dari pengalaman traumatis dari kejadian
bullying yang dialami korban. Salah satu pendekatan yang mungkin dilakukan adalah
penggunaan ML (machine learning) dan NLP (Natural Language Processing) untuk
menganalisis teks dan mendeteksi tanda-tanda bullying. Dengan mengembangkan
aplikasi pendeteksi tindakan bullying yang menggunakan model Analisis Sentimen
berbasis machine learning dengan metode NLP [4]. NLP sendiri adalah bagian dari
kecerdasan buatan yang berhubungan dengan pemahaman dan memperoleh wawasan
dari bahasa manusia seperti teks dan ucapan [5]. Beberapa aplikasi umum NLP adalah
analisis sentimen dengan menggunakan metode Deep Learning yaitu LTSM (Long Short-
Term Memory) dapat meningkatkan proses analisis sentimen agar mendapat hasil yang
lebih menjanjikan [6]. LSTM sangat efektif untuk menangani data urutan seperti
teks,
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yang merupakan inti dari banyak aplikasi NLP, termasuk analisis sentimen,
penerjemahan bahasa, dan pengenalan suara [7]. Namun, arsitektur LSTM standar hanya
memproses informasi dalam satu arah (dari depan ke belakang). Keterbatasan ini
membuat pemahaman konteks sebuah kata hanya didasarkan pada kata-kata yang telah
muncul sebelumnya. Untuk mendapatkan pemahaman konteks yang lebih kaya,
penelitian ini mengimplementasikan BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory).
BiLSTM merupakan pengembangan dari LSTM yang memproses teks dari dua arah
secara bersamaan: satu lapisan memproses dari depan ke belakang (konteks masa lalu),
dan lapisan kedua memproses dari belakang ke depan (konteks masa depan). Dengan
menggabungkan informasi dari kedua arah, BILSTM mampu menangkap makna kata
secara lebih utuh dan akurat, yang sangat krusial untuk tugas deteksi bullying yang
sensitif terhadap konteks kalimat. Dikarenakan sistem ini menggunakan sebuah teks atau
narasi sebagai dasar penilaian, sehingga penggunaan analisis sentimen sangat cocok
karena sistem ini mengklasifikasikan sebuah teks menjadi 2 label yaitu “positif” atau

“negatif”, sehingga sangat cocok untuk melakukan pendeteksian bullying secara otomatis

[8].

Kebaruan dari penelitian ini terletak pada integrasi teknologi analisis sentimen
berbasis BiLSTM (bidirectional Long Short-Term Memory) dengan implementasi pada
aplikasi mobile yang memungkinkan deteksi secara real-time. Berdasarkan penelitian
sebelumnya, aplikasi anti-bullying berfokus pada sistem konsultasi dengan pakar
psikiater [9], Penelitian ini berbeda karena dikembangkan dengan bantuan machine
learning, serta TensorFlow Lite untuk memberikan solusi yang efisien, portabel, dan
memungkin mendeteksi teks atau narasi secara otomatis. Sistem ini diharapkan dapat
membantu mengidentifikasi kasus bullying secara otomatis, memberikan intervensi yang
tepat waktu, serta memberikan rekomendasi tindakan yang dapat diambil untuk

mengatasi masalah tersebut secara efektif.

METODE

Alur penelitian ini menggambarkan langkah-langkah dalam pengembangan aplikasi
mobile untuk deteksi bullying menggunakan analisis sentimen dengan model machine
learning. Proses dimulai dengan pengumpulan data set dari sumber relevan, diikuti oleh
preprocessing data, yang mencakup pembersihan data untuk meningkatkan kualitas
analisis. Setelah data siap, model machine learning, khususnya BiLSTM (Bidirectional Long
Short-Term Memory), dibuat dan dilatih menggunakan data set yang telah diproses.
Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerjanya dengan metrik seperti akurasi dan

presisi. Terakhir, model yang telah dievaluasi diimplementasikan ke dalam aplikasi
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mobile, yang dirancang untuk menganalisis teks secara real-time dan mendeteksi potensi

bullying. Metode yang dilakukan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian

A

Dataset

Data yang digunakan berasal dari dataset publik di Kaggle dan Github, berisi teks
berbahasa Indonesia dengan label bullying dan non-bullying [10]. Dataset ini dikumpulkan
dari media sosial seperti Twitter dan Instagram, yang mayoritas penggunanya adalah
remaja. Awalnya, dataset terdiri dari 14.571 data dengan distribusi 55,07% berlabel
Bullying dan 44,93% berlabel Tidak-Bullying. Untuk mengatasi ketidakseimbangan,
dilakukan oversampling pada kelas minoritas sehingga kedua kelas memiliki jumlah data

yang sama, yaitu 8.024 sampel.

Data Pre-processing

Tahap pra-pemrosesan data bertujuan untuk mengubah data mentah menjadi format
yang lebih terstruktur dan siap untuk dianalisis [11]. Proses ini diawali dengan data
cleaning untuk memastikan kualitas data dengan menghilangkan bias seperti salah tulis,
perbedaan huruf besar-kecil, dan singkatan. Setelah data bersih, dilakukan serangkaian
langkah pemrosesan yang lebih luas, dimulai dengan tokenisasi, yaitu memecah teks
menjadi unit-unit kecil seperti kata atau frasa. Selanjutnya, dilakukan normalisasi dengan
mengubah semua huruf menjadi kecil, menghapus tanda baca yang tidak diperlukan,
serta menghilangkan kata-kata umum yang tidak signifikan (stop words), langkah ini
diikuti dengan padding untuk memastikan semua urutan teks memiliki panjang yang
seragam (misalnya 100 token), yang merupakan syarat input untuk model LSTM. Proses
ini dilanjutkan dengan stemming dan lemmatization untuk mengurangi setiap kata ke
bentuk dasarnya [12]. Setelah teks diproses, label kategori seperti "bullying" dan "non-
bullying" diubah menjadi representasi numerik melalui proses encoding [13]. Terakhir,
dataset yang telah siap dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji untuk melatih serta
mengevaluasi model secara objektif.

Pembuatan dan Evaluasi Model
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Tiga model dievaluasi untuk perbandingan:

1. BIiLSTM: Sebagai model wutama, BiLSTM diimplementasikan karena
kemampuannya menangkap informasi kontekstual dari dua arah (maju dan
mundur)[14], yang krusial untuk memahami konteks kalimat secara mendalam.
Arsitekturnya terdiri dari lapisan Embedding, LSTM, BiLSTM, Dropout, dan Dense.

2. Naive Bayes: Model pembanding ini adalah algoritma klasifikasi statistik yang
menggunakan Teorema Bayes [15], [16]. Teks diubah menjadi representasi
numerik menggunakan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

sebelum diklasifikasikan.

3. IndoBERT: Model ini merepresentasikan pendekatan state-of-the-art untuk Bahasa
Indonesia. Penelitian ini menggunakan pendekatan fine-tuning pada model

TFBertForSequenceClassification yang telah dilatih sebelumnya.

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, F1-Score,
dan AUC-ROC berdasarkan confusion matrix.

Implementasi pada Aplikasi Mobile

Model BiLSTM yang terpilih dikonversi ke format TensorFlow Lite (.tflite) untuk efisiensi
pada perangkat mobile. Model ini kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi Android
native yang dikembangkan menggunakan Java dan XML. Aplikasi ini memiliki alur kerja
yang mencakup pra-pemrosesan teks masukan dari pengguna, inferensi dengan model
TFLite, dan penampilan hasil deteksi kepada pengguna.

HASIL
Hasil Kinerja Model Setiap model diuji melalui beberapa iterasi untuk menemukan

performa optimal.

1. Model BiLSTM: Skenario baseline (Iterasi 1) mencapai akurasi validasi 90,09%
namun menunjukkan potensi overfitting. Upaya regularisasi (Iterasi 2) sedikit
menurunkan akurasi menjadi 89,35%, dan penggunaan embedding GloVe (Iterasi 3)
menurunkan performa secara signifikan ke 80,09%. Model baseline berhasil
mengklasifikasikan 1.428 kasus bullying (TP) dan 1.483 kasus non-bullying (TN)
dengan benar.

2. Model Naive Bayes: Performa terbaik dicapai pada iterasi ketiga dengan akurasi

86,92%, menggunakan fitur TF-IDF dan parameter smoothing Alpha 0.5. Model ini
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mampu mengklasifikasikan 1.358 kasus bullying (TP) dan 1.432 kasus non-bullying
(TN) dengan benar.

3. Model IndoBERT: Konfigurasi baseline melalui fine-tuning menghasilkan akurasi
89,53% dan skor AUC-ROC tertinggi dari semua eksperimen (96,03%). Model ini
unggul dalam jumlah False Negative yang paling rendah (111 kasus).

Tabel 1. Perbandingan Model Terbaik

Model konfigurasi | akurasi Presisi Recall | F1-Score AUC-
ROC

BiLSTM Baseline 90% 89% 91% 90% 94,71%
(Iterasi 1)

Naive TE-IDF, 86% 85% 90% 87% 94,60%
Bayes Alpha 0.5
(Iterasi 3)

IndoBERT aseline 89,53% 93% 88% 90% 96,03%

Fine-tuning

(Iterasi 1)

PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil perbandingan, model BiILSTM mencapai akurasi keseluruhan tertinggi
sebesar 90,00%. Meskipun IndoBERT menunjukkan presisi (93%) dan AUC-ROC (96,03%)
yang lebih unggul, menandakan keandalannya saat memprediksi "Bullying", akurasi total
menjadi metrik yang lebih penting untuk aplikasi deteksi dini. Kemampuan BiLSTM
memproses teks dari dua arah terbukti sangat efektif untuk menangkap dependensi kata

dalam kalimat yang krusial untuk deteksi bullying.

Analisis kesalahan pada model BiLSTM menunjukkan beberapa tantangan,
seperti kesulitan mendeteksi hinaan implisit tanpa kata makian yang jelas atau
memahami konteks kalimat yang tidak utuh. Investigasi terhadap sampel False Positive
(salah deteksi sebagai bullying) dan False Negative (bullying yang terlewat) dari data uji
mengidentifikasi beberapa pola kesalahan yang menjadi tantangan utama, seperti yang

dirangkum pada Tabel 2.
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Tabel 2. Contoh Analisis Kesalahan pada Model BiLSTM

Tipe Contoh Teks | Pola Kesalahan | Penjelasan Detail
Kesalahan dari Data Uji | (Analisis Awal)
False "Muka sama | Hinaan Implisit | Model tidak menangkap hinaan
Negative kelakuan deskriptif karena tidak ada kata
(Bullying sama sama makian yang jelas sebagai
terlewat) buruk” pemicu.
False "otak nya ga | Konteks Gagal memahami frasa "otak ga
Negative di pake buat | Kalimat Tidak | dipake" sebagai penguat hinaan,
(Bullying mikir sih | Utuh meskipun terdapat kata kasar.
terlewat) jadi nya

tolol"
False "ith  kakak | Sentimen Ekspresi sentimen negatif yang
Positive kelas  sok | Negatif Kuat kuat keliru diinterpretasikan
(Salah cantik deh" sebagai perundungan, bukan
deteksi) sekadar cibiran biasa.

Dari tabel di atas, terlihat jelas bahwa keterbatasan utama model terletak pada
pemahaman nuansa bahasa yang kompleks. Pada kasus False Negative, model
menunjukkan ketergantungan pada kata kunci eksplisit (makian) dan kesulitan
mengenali perundungan yang bersifat implisit atau sarkastik. Sebaliknya, pada kasus
False Positive, model cenderung terlalu sensitif terhadap sentimen negatif yang kuat,
sehingga dapat salah mengklasifikasikan kritik atau cibiran biasa sebagai tindakan
perundungan. Keterbatasan ini menyoroti betapa krusialnya pengembangan dataset di
masa depan yang divalidasi oleh ahli psikologi dan bahasa untuk menangani konteks
kalimat yang lebih rumit, sehingga dapat meningkatkan keandalan deteksi secara

signifikan.

Pemilihan model akhir untuk aplikasi mobile harus menyeimbangkan akurasi,
keandalan, dan efisiensi komputasi. Model BiLSTM dipilih karena keunggulannya dalam
akurasi total (90,00%) dan arsitekturnya yang secara inheren lebih ringan dibandingkan
model Transformer besar seperti IndoBERT. Efisiensi ini krusial untuk memastikan
aplikasi tetap responsif dan tidak menguras daya baterai pada perangkat seluler. Dengan

demikian, model BiLSTM baseline dipilih sebagai model final untuk implementasi.
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Model ini kemudian berhasil diimplementasikan ke dalam aplikasi mobile
fungsional. Prosesnya meliputi konversi model ke format TensorFlow Lite, merancang
arsitektur aplikasi native Android, dan mengembangkan antarmuka pengguna yang
intuitif. Pengguna dapat memasukkan teks, yang kemudian diproses oleh aplikasi untuk
memberikan hasil deteksi secara real-time beserta rekomendasi tindakan yang bisa
dilakukan.

c& Selamat Datang

Cek Laporan Anda

Setiap laporan sangat berarti untuk

Laporan Diterima

Sistem kami telah menganalisis dan
mendeteksi laporan Anda.

menciptakan lingkungan yang lebih
aman.

Apakah Kamu melihat/mengalami
Bullying dan Kekerasan?

Cek Laporan Laporan Anda:

Judul Laporan
Judul Laporan yang Dikirim
Ini adalah isi laporan yang telah dikirim oleh

pengguna sebelumnya. Teks ini ditampilkan di sini
untuk memberikan konteks yang lebih jelas.

Tulis judul kejadian di sini

Pelajari tentang Bullying dan Kekerasan
Detail Kejadian

Bullying Bukan Tindakan Terpuiji:

Mencegah Bullying di Sekolah Ceritakan kronologi kejadian.

Detail Deteksi

Hasil Deteksi

Bullying / Tidak Bullying
Apa itu Cyberbullying? Hentikan
dengan Cara Ini

Akurasi Deteksi
00 %

Kategori
Berat / ringan

! Cara Mengatasi Bullying agar
i Kesehatan Mental Tak Terganggu

Kirim Laporan

Tindakan yang Bisa Dilakukan

Bagaimana Cara Menghadapi Anak
Korban Bullying? Cyberbullying: Apa itu dan

hagaimana menghentikannya

Efek Bully dan Cara
Mengatasinya

Gambar 2. Tampilan Antarmuka Aplikasi Mobile (A) Halaman Awal, (B) Halaman
Lapor, (C) Halaman Hasil

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, kesimpulan utama yang dapat ditarik adalah bahwa model
BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) terbukti menjadi arsitektur paling efektif
untuk mendeteksi teks bullying berbahasa Indonesia, dengan mencapai akurasi tertinggi
sebesar 90,00%. Keunggulan ini berasal dari kemampuan BiLSTM untuk memproses
informasi kontekstual dari dua arah, yang sangat krusial untuk memahami nuansa dalam
kalimat. Meskipun model IndoBERT menunjukkan presisi yang tinggi, BILSTM dipilih

sebagai model final karena menawarkan keseimbangan terbaik antara akurasi, efisiensi
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komputasi, dan kesesuaian untuk implementasi pada platform mobile yang memiliki

sumber daya terbatas.

Puncak dari penelitian ini adalah keberhasilan implementasi model tersebut ke
dalam aplikasi mobile fungsional yang mampu melakukan deteksi secara real-time,
sehingga mengubah hasil studi teoritis menjadi sebuah alat intervensi dini yang praktis.
Untuk pengembangan selanjutnya, disarankan agar fokus diarahkan pada peningkatan
kapabilitas model dan fungsionalitas aplikasi. Kemampuan model dapat ditingkatkan
dengan memperkaya dataset menggunakan validasi dari ahli psikologi dan bahasa untuk
menangani kasus yang lebih kompleks seperti hinaan implisit atau sarkasme. Dari sisi
aplikasi, penambahan fitur yang berorientasi pada pengguna seperti tombol pelaporan
anonim atau integrasi dengan sumber daya bantuan profesional dapat secara signifikan

meningkatkan dampak dan manfaatnya.
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