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PERBANDINGAN RECURRENT NEURAL NETWORK DAN LONG
SHORT TERM MEMORY DALAM ANALISIS SENTIMEN
APLIKASI ALFAGIFT
Given Liuwandy

ABSTRAK

Bisnis ritel merupakan salah satu penyedia kebutuhan masyarakat sehari-hari. Ritel sendiri
merupakan bentuk usaha bisnis yang berfokus pada kemampuan pemasaran dan memuaskan
konsumen akhir. Perkembangan zaman membuat bisnis ritel perlu melakukan adaptasi. Aplikasi
Alfagift merupakan hasil adaptasi PT. Sumber Alfaria Trijaya dalam mengikuti perkembangan
teknologi. Pemenuhan atas kepuasan pengguna dilakukan aplikasi Alfagift dengan menyediakan
wadah untuk memberikan ulasan dan review berdasarkan hasil dari pesanan pada aplikasi. Feedback
yang diberikan digunakan untuk meningkatkan performa dan pelayanan dari aplikasi. Ulasan yang
dikumpulkan merupakan data tidak terstruktur sehingga sulit untuk mendapatkan informasi dari data
dengan melakukan analisis sentimen. Data akan diberikan label menggunakan InSet Lexicon untuk
mengatasi ketidaksesuaian antara rating dengan ulasan. Analisis dilakukan untuk mengetahui
sentiment positif dan negatif terkait aplikasi Alfagift. Algoritma bidirectional Long Short Term
Memory dan simple Recurrent Neural Network digunakan untuk melakukan pemodelan sentiment
analysis. Algoritma ini dipilih karena performa yang dimiliki untuk memproses data dengan jumlah
yang besar. Algoritma deep learning bidirectional Long Short Term Memory mendapatkan hasil
prediksi sebesar 96.3%. Hasil ini dipengaruhi oleh ulasan pada aplikasi Alfagift yang menyediakan
pilihan ulasan umum yang membuat klasifikasi menjadi lebih mudah. Hasil akhir dari penelitian ini
adalah website yang dapat menyajikan data dalam bentuk word cloud dan bar chart ulasan positif

dan negatif serta dapat menganalisa sentiment menggunakan model bidirectional Long Short Term

Memory.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Aplikasi, Long Short Term Memory, Recurrent
Neural Network, Ritel
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COMPARISON OF RECURRENT NEURAL NETWORK AND LONG
SHORT TERM MEMORY IN SENTIMENT ANALYSIS OF THE
ALFAGIFT APPLICATION

Given Liuwandy

ABSTRACT

The retail business is one of the providers of daily necessities for the community. Retail itself is
a form of business that focuses on marketing capabilities and satisfying end consumers. The
advancement of time requires retail businesses to adapt. The Alfagift application is the result of PT.
Sumber Alfaria Trijaya's adaptation to technological developments. The application fulfills user
satisfaction by providing a platform for giving reviews and feedback based on orders made through
the app. The feedback is used to improve the performance and service of the application. The
collected reviews are unstructured data, making it difficult to extract information by conducting
sentiment analysis. The data will be labeled using the InSet Lexicon to address discrepancies
between ratings and reviews. Analysis perfomed to t. Bidirectional Long Short Term Memory and
simple he positive and negative sentuments of the Alfagift Application. Recurrent Neural Network
algorithms are used to model sentiment analysis. These algorithms were chosen for their
performance in processing large amounts of data. The bidirectional Long Short Term Memory deep
learning algorithm achieved a prediction result of 96.3%. This result is influenced by reviews on the
Alfagift application that provide general review options, making classification easier. The final
result of this research is a website that can present data in the form of word clouds and bar charts
of positive and negative reviews, as well as analyze sentiment using the bidirectional Long Short

Term Memory model.

Keywords: Application, Long Short Term Memory, Recurrent Neural Network,

Retail, Sentiment Analysis
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