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INTISARI

Sistem rekomendasi banyak digunakan pada platform website seperti &
commerce, marketploce, dan streaming film untuk menghasilkan rekomendasi item
yang sesuni kepada setiop pengguna. Metode tradisional Collaborative Filtering
{CF) berbasis memory dan Content Based Filtering (CBF) saat ini masih banyak
digunakan dalam sistem rekomendasi Metode CF bertumpu pada rating item
pengguna terhadap iten sebagni pendekatan dasar untuk menghitung kesamaan
respon  pengguna terhadap produk untuk memprediksi ifem  vang  akan
direkomendasikan, sedangkan metode CBF memanfaatkan kesamaan data konten
item sebagai dasar untuk menghasilkan rekomendasi item. Terdapat kelemahan
pada metode CF berbasis memory yaitu error prediksi tinggi. sedangkan pada
metode CBF hasil rekomendasi itemnye tidak personatized, Penelitian ini bertujuan
untuk mereduksi emor prediksi dari pendekatan CF berbasis memory dan mampu
menghasilkan rekomendasi fem gmgpznauuh._ﬁ menggunakan metode Hybrid
Filtering (HF) untuk meningkatkan kualitas sistem rekomendasi. Metode HF
merupakan kombinasi dari pendekatan CF berbasis model Matrix Factorization dan
CBF yang mampu mengurangi errer prediksi unfuk mu:lghmlkan rekomendasi
ftem vang mﬁmmuanah.td Metode yang divsulkan dievaluasi berdasarkan
2 kondist vaitu daty non sparsity dan sparsity menggunakan RMSE dan MAPE
untuk mﬂnguhr arror prediksi. Setelah evaluasi kedua kondisi selesai dilakukan,
metode Hybrid CF mampu merediksi emor prediksi lebih kecil dibandingkan
dengan CF berbasis memory dengan penurunan nilai RMSE 0,10, MAPE 537%
pada kondisi pertama, penurunan nilai RMSE 0,11, MAPE 4,81% pada kondisi
kedua, dan mampu memberikan rekomendasi item yang personalized. Berdasarkan
hasil, pendéHMHF lebih baik dﬂ!‘iinda CF berbasis memary dan CBF,

Kata kunci: Recommender System, Hybrid Filtering, Matrix Factorization,
Collsborative Filtering, Content Based Filtermg,

Vi



ABSTRACT

Recommendation svstemys are widely wused on website platforms such as -
cenmmerce, markeiplaces, streaming  movies fo  produce approprioie iem
recenmmendations for each wxer. The traditiomal Collaborative Filtering (CF)
methody based on memory and Content-Based Filtering (CBF) are still widely used
today. The OF method relies on rating wser items ay a findamentel approach o
calculaling user responizes fo products lo predict thirgs o be recomunended, In
contrast, the CBF method wses item comtent dato ax the basis for generating item
recommendations. There (s a weakness in the memory-based CF method, namely
the high prediction ervor, whereay in the wmﬂﬁnd the item recommendation is
mot pavsonalized. This sﬂb aims, JI.IIMMLME errovs from the memory-
based CF approach and recommend personalized items using the Hvbrid Filrering
fHE) method o iniprave m ﬁrammnnwnr stem. The HF method
combines the wmlmmﬁ{ﬁf Mutrix ﬁrfﬁk@ﬁnn angd CAF model,
witich o’ m pnﬂr_‘mm o produce geeuraie ond pevsonalized ftem
mt‘rmrmtm The propased method i ﬂwhuf pa fwo cemalifions: mem-
;. : i r dlcaiar, unngﬂMEE.r.uufHAFf 2 .ﬁg-_prra’rﬂ'mn error.
After Em!um:tf!ﬁr two conditions wes completed, Mﬂrﬂqﬁnﬂ‘ was ahble
fo redice rﬁiyﬂﬂqﬁim error smaller than mﬂmm}‘-ﬁajn‘ﬂﬁﬁﬂﬂ decrease in
AMSE valie 010, MAPE 5.37% in the first condition, dwﬁ RMSE value
fl.rl, 'nﬂFE -fm‘n_#!: second condition, and ahle mmmtfdgw_mnﬂﬁm:d flem
FECOMITEdalions, Biixed on the results, the HF Wﬁnﬂk ix better than memory-
based CFand CBF,

Keyword:  Recommender System, Hybrid M Hﬂru: Faciorization,
Collaborative Filtering, MWF‘IHM@ |




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Sistem rekomendasi merupakan salsh satu sistem pendukung yang
digunakan pada sebuah plaiferm berbasis website seperti ecommerce, markeiploce,
streaming film untuk memberikan rekomendasi item  yang disukai oleh
penggunanya. Saat i metode yang bunylktﬁglmﬂmn pada sistem rekomendast
adalsh Collaborative Fillering (CF) berbasis memory yang memspakan model
tradisional pada sistem rekomendasi. Metode tradisional CF adalah salah satu
metode umum yang sering digunakan pada sistem rekomendasi menggunakan data
rating yang diberikan oleh pengguna. lde utamanya untuk memprediksi item yang
mungkin disukai oleh penggunn berdasarkan preferensi pengguna lain dalam
memberikan raring pada suatu irem (Nassar, Jafar, and Rabhal 2020; Cui et al. 2019).
Metode int merupakan salah satu yang paling sukses dan sening diimplementasikan
pada sistem rekomendzas di berhagai macam platfiorm karena model yang dihasilkan
bisa memberikan rekomendast itenr yang personalized (Jang et al. 2019; Ly et al.
2020: Li et al. 2019; K. Wang et al. 2019).

Selain metode CF terdapat metode lain yvang juga banyak digunakan pada
sistem rekomendasi yaitu Content Based Filtering (CBF). metode inl meman faatkan
kesamaan data konten suatu item seperti kategori, desknpsi, atau atribut lain sebagai

dasar untuk menghasilkan rekomendasi item. Metode ini mampu memberikan



[

rekomendasi iem kepada pengguna tanpa menggunakan data ratimg yang telah
diberikan pengguna pada suatu item.

Metode CF berbasis memory dan CBF i memiliki beberapa kelemahan,
kekurangan pertama pada metode CF, jika terdapat frem yang tidak memiliki rafieg.
maka sisten tidak bisa memberikan rekomendasi (Cold  Start Probfem)
z{Rahmawati, Nurjanah, and Rismala 2008: Wang et al. 2019). Kedua, metode ini
mengubaikan data konten item yang sebenamya bisa digunakan sebagai dasar untuk
rekomendasi irern. Ketiga. metode CF berbasis memory memerlukan komputasi
yang tinggi katena setiap adn dats s baru, model hons disraiming ulang untuk
menghasilkan rekomendasi wem yang tepat tetapi membuat hasil error prediksinya
tinggi { Prasetyo et al. 2019; Wijaya and Alfian 2018; Mongia et-al. 2020: Guo et al.
2019). Lalu pada metode CBF, kelemahan pertama hasil rekomendasi irem belum
personalized artinya rekomendasi #renr Kepada pengguna semuanye sama. Kedua,
sistem tidak bisa memberikan rekomendasi irem yang memiliki konten berbeda
karena hanya menggunaskan mformasi iem yang telsh dilihat dan tidak
memanfaatkan preferenst raring dart penggoma lain { Tewar 2020),

Tujuan penelitian ini untuk mereduksi ermor prediksi dari metode CF berbasis
memory dan menghasilkan rekomendasi irem personalized dengan konten yang
terarah untuk memperbaiki kelemahan metode CBF yang rekomendasi itenmya
belum personalized pads penelitian sebelumnya menggunakan kombinasi metode
CF berbasis model Matrix Factorization (MF) dan CBF menjadi metode Hybnd
Filtering (HF) sehingga mampu meningkatkan kualtas sistem rekomendasi

(Pujahan and Sisodia 2020,



Alasan menggunakan metode HF pada penelitian ini karena terdapat
beberapa kelebihan, pertama sistem tetap bisa memberkan rekomendasi item
kepada pengguna baru vang belum memberikan reting item sama sekali (Natarajan
et al. 2020). Kedua, model mampu memberikan rekomendasi item dengan konten
yang terarah secara personalized, sehinggn setiap pengguna bisa mendapatkan
rekomendasi fem yang berbeds (Hu et al. 2019), Ketiga, metode HF mampu
mengurangi beban komputasi sehingga I:iix_t'ml_:nben'kan rekomendasi item yang
cepat dengan error predikst vang keeeil,

Model yang dihasilkan dari metode HF ini nantinya  mampu
merekomendasikan jem berdoisarkan kemirpan Konten Karena kemampuan dari
metode CBE. Setelsh itu, hasil rekomendssi item bordasarkan kemiripan konten
akan diolah lagi menggunakan metode CF berbasis mode! MF untuk mencoba
menghasilkan rekomendasi item yang personalzed. Dengon demikian, metode HF
nantmya mampy menghasilkan rekomendasi irem berdasarkan kesamaan konten
item secara pesenglized, dan kemupgkinan model MF poda metode CF vang
digunakan ini mampu mereduksi error prediksi lebih kecil dibandingkan dengan
metode tradisional CF berbasis memory, sehingga harspannya metode HF bisa
meningkatkan kualitas pada sistem rekomendasi.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maks dapat diketahui
bahwa pokok bahasan penelitian yaitu:

o. Apa metode Hybnd CF dapat mereduksi error prediksi lebih kecil dari metode

Collabarative Filtering berbasis memory?



b. Berapa penurunan error prediksi yang dihasilkan metode Hybnd CF berdasarkan

eviluasi RMSE dan MAPE?

c. Apa metde Hybrid Filtering dapat memberikan rekomendasi item yang

personalized dan terarah kontennya?

1.3. Batasan Masalah

Agar penelitian ini terarah don pembahasan relevan maka diben batasan-

batasan dan ruang lingkut sebagai berikut:

i

Penelitian ini hamya membahes performa metode dalam sistem rekomendast
yaitu CBE, CF. dan HE.

Penelitian ini menggunakan MovieLens 1M Dataset dari GroupLens yang telah
diterbitkan pada tshun 2003

Konten film vang digunakan dari Dataset Movielens sast tshap Toxr
Preprocessing hamys menggunakan kats-kats bakinss Ingons.

Pada Iﬂp Text Preprocessing menggunakan fitar ﬁwd_tp&m.«':r dan fibwary
Natwral Longunge Toolkit (nltk) versi 3.5, lalo proses Feature Text Extraction
menggunakan e dari Scikit-Leamn versi 0.24.1.

Proses sraiming metode €F berbasis memory dan metode HF menggunokan
{ibrary dart Scikit-Learn versi (0.24.1 dan fikrarsy Surprise versi [.1.0.
Penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman Python untuk membantu
proses preprocessimg dotd, fraining data, festing data, visnalisasi dats, dan
evaluasi performa metode,

Penelitian ini akan ditampilkan eutper perbedaan hasil rekomendasi item yang

personalized dan tidak personalized.



. Penelitian ini menggunakan metode RMSE dan MAPE untuk mengukur nilai
error prediksi dan metode Hybnd CF dan CF berbasis memaory.

RMSE tidak ada range atau batas nilainya, sedangkan MAPE ditetapkan batas
nilai dari | — 100 %, jadi parameter baik otau tidaknya performa metode yang
akan dibandingkan pada penelitian ini dar metode yang manmpu menghasilkan
error prediksi terkecil berdasarkan nilai RMSE dan MAPE.

Penelitian ini tidak sampai membuat Graphical User Interface (GUT) sistem
rekomendasi smpai jad, tetapi hanya implementasi logika dan evaluasi error
prediksi metode HF pada Sistem Rekomendasi,

Penelitian ini ditujukan kepada platform penyedia layanan streaming film
berbasis wedsife yang ingin membangun sebush sistem rekomendasi.

Tahap evaluasi metode dilakukan sebanvak 10 pada kondisi data non sparsity
dan 7 kali fterasi pada kondisi data spersiby jumlab iterasi ditentukan
berdasarkan hasil filler jumlah data rating pada kedua kondisi.

Pada tahap evaluasi kondisi datn sparsity, mow sparsity akon ditampilkan
perbandingan hasil error prediksi dari metode Hybrid CF dan CF berbasis
MEmory.

. Proses training metode CBF masih bisa ditambahkan dengan data konten lain
seperti Durasi Film, Usia, dan Gender penonton, namun karena keterbatasan
attribut dari dataset yang didopatkan maka hanya menggunakan Metadata yang
terdiri dari kombinasi attribut Genres, Cast, Keywords, dan Director untuk

menghasilkan rekomendasi film berdasarkan kemiripan konten.



0. Konteks rekomendasi film yang terarah ketika selesal proses fraining metode
CRF untuk menghasilkan rekomendasi item pertama vang memiliki kemiripan
data konten yang diambil berdasarkan attribut Metadata,

1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan dilakukannya penelitian ind yaitu:

2. Memperbaiki metode tradisional CF berbasis memory pada penelitian
sebelumnya dengan mereduksi error prediksi mengounakan metode Hyvbrid CF
sehingga mampu-memngkatkan kualitas sistem rekomendasi.

b. Menghasilkanrekomendasi ifewm Yang persanalize/ umtuk mengatasi kelemahan
pada metede CBF yang belum personalized,

¢. Untuk mengetshui penurunan error prediksi yang dihasilkan oleh metode
Hybrid Filtering berdasarkan evaluasi RMSE dan MAPE.

d. Sebagai syarat untuk kelulusan masa siudy jenjang 82 di Universitas Amikom
Yomyakarta,

1.5. Manfaat Penelltian

Penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat bagi:

a. Pembaca, menjadi salah satu bacann untuk menambah ilmu dan wawasan
lentang penelitian mengenal Sistem Rekomendasi.

b. Peneliti lain, menjadi salah satu referensi untuk menambah ilmu dan wawasan
untuk mencoba penelitian tentang sistem rekomendasi, atau sebagai referensi
untuk mengembangkan penelitian ini menjadi lebih baik.

c. Platform penyedia layanan streaming film berbasis wehsite, penelitian ini dapat

menjadi salah satu metode Sistem Rekomendasi yang dapat diimplementasikan



menjadi fitur pada sebuah platform yang baru atau sudah dibangun untuk
memudahkan penggunanya dalam menemukan film yang mungkin disukai
berdasarkan rekomendasi item yang dihasilkan oleh sistem.

d. Pada platform penyedia layanan streaming film berbasis website vang baru dan
belum memiliki data ratimg film sama sekali. metode HF ini tetap bisa
digunakan untuk mengatasi hal tersebut, karena metode ini mengkombinasikan
metode CBF yang mampu memberikan rekomendasi frem berdasarkan data
konten dari itewm yang pernah dilibat oleh pengguna tanpa membutuhkan data
rating item, Watlsupun hasil rekomendasi ini belum persone/izod setidaknya bisa
digunakan sementara sambil menunggu vehsite berkembang hingga memiliki
banyak ratime untuk menghasilkan rekomendasi ifemr Yang persomalized.

e. Penulis, mendupatkan banyak ilmu, wiwasan, pengalaman baru, dan dupat
mengimplementasikan ilmu yang sudah dipelajari selama masa kulish menjadi
sebunh penclitian yang InsyaAllah bermanfaat bagi orang lain.

1.6. Hipotesis

Berdasarkan penelitian ini didapatkan hipotesa sebagai berkut:

a. Mampu meningkatkan koalitas sistem rekomendasi berdasarkan penurunan
nilai error prediksi vang nantinya dihasilkan oleh metode Hybmid CF lalu
dibandingkan performanya dengan metode CF berbasis memory,

b. Mampu memberikan cwtput berupa rekomendast ifem vang persomalized untuk
mengatasi kelemahan pada metode CBF yang masih belum persanalized,

c. Memberikan hasil evaluasi perbandingan metode yang dilakukan sebanyak 10

sampai 7 kali fterasi menggunakan metode RMSE, MAPE pada kondisi data
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Beberapa penelitian terdahulu yang dijadikan acuan dan tinjauan pustaka
pada penelitizn ini diantaranya:

Wijaya & Alfian (2018) yang melakukan penelition lentang sistem
rekomendasi laptop menggunakan metode CF. CBE, dan HF. Pada metode CF
peneliti menggunukan algoritma Adjusted Cosine Similarity untuk menghitung
kemiripan antar pengguna dan algoritma Weighted Sum untuk prediksi rating item,
sedangkan pada metode CBF peneliti menggunakan algoritma TF-IDF untuk
mencari kemiripan konten dari {tem,

Tujusn penelitian Wijuya & Alfian (2018) adalah untuk membuat sistem
rekomendasi vang dapal memberikan rekomendasi Japtop sesuai  dengan
ketertarikan dan kebutuhan dan preferensi penggung. Pada penelitian ini hanya
dilakukan pembuktion mengenai waktu eksekusi tercepat dan ketiga metode yang
digunakan, hasilnya metode CBF memiliki waktu eksekusi lebih cepat
dibandingkan dengan metode CF dan HF.

Terdapat beberapa kekurangan dari penelitian Wijaya & Alfian (2018}
Pertama, tidak dicantumkan perbedaan waktu eksekusi dor masing-masing metode.
Kedua, tidak dilakukan pengujian error prediksi. Ketiga, dateset yang digunakan

hanya sedikit sehingga wajar jika waktu eksekusinya cepat. Terakhir, algoritma



10

Weighted Sum tidak cocok untuk digunakan pada pengguna yang hanya memiliki
riting yang sedikit karena dapat menghasilkan eror predikst yang tinggi.

Selanjutnya Prasetyo et al (2019) juga melakukan penelitian tentang sistem
rekomendasi aksesoris Smoriphone menggunakan metode CF berbasis itemn,
Peneliti menggunakan algoritma Pearson Comelation Based Similarity pada metode
CF untuk menghitung kemiripan rating antar dfem, setelah itu dilakukan
perhitungan prediksi rating item menggunakan algoritma Weighted Average of
Deviation, hasil prediksi akan dievaluss) mengounakan metode Mean Absolute
Error (MAE) untuk mengetahui error prediksi yang dihasilkan.

Tujuan Prasetyo et @ (2019) melakukan penelitian ini untuk membantu
Toko Flazzstore memberikan rekomendasi casing Smariphone kepada enlon
pembelinyz. Setelah dilakukan evalussi eror prediksl, metode penelit
menghasilkan nilasi MAE sebesar 0.572039 dengan waktu eksekusi selama 6.4
detik.

Beberapa kekurangan yang ditemukan dari penefitain Prasetyo et al (2019).
Pertama, tidak dicantumkan berapa jumiah data fraining dan data testing pada
proses evaluasi error predikst. Kedua, metode CF hanya memberikan rekomendasi
item berdasarkan data rodimg darl pengouna dan mengabatkan data dari aktiviias
pengguna saat melthat item tertentu, sehingga jika terdapat kondisi pengguna belum
pernah memberikan rating item maka sistem tidak bisa memberikan rekomendasi
item kepada pengguna.

Terdapat peneliti Rahmawati et al (20018) vang menggabungkan metode

Knowledge Based (KB} dan CF untuk dilakukan analisis dan implementasinya pada
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Sistem Rekomendasi. Pada metode CF berbasis pengguna peneliti menggunakan
algoritma Pearson Correlation Based Similarity untuk menghitung kenwiripan antar
pengouna. kemudian hasil perhitungan digunakan untuk prediksi tap irem
menggunakon algoritma Weighted Average of Deviation, sedangkan pads metode
KB digunakan untuk mencan pengaruh fitur dan pekerjaan terhadap kebutuhan dan
preferensi pribadi pengguna. Setelah mendapatkan rekomendosi pekerjaan akan
dilakukan evalussi error prediksi yang dihasilkan menggunakan metode Root Mean
Square Error (RMSE)

Rahmawati ot al (2018) melakukan penslition inl dengan tujuan untuk
membantu memberikan rekomendasi pekerjoan kepada orang vang sedang mencari
pekerjaan sesuai dengan jenis pekerjsan yang diinginkan dan memberikan
rekomendasi karyawan yang cocok pada sebuah perusahaan yang sedang mencari
karyonwan baru.

Pada metode CF peneliti Rahmawati ¢ al (2018) menggunakan data
interaksi berdasarkan secial aperture yang dibenkan, sociol aperture dibagi
menjadi 2 yaitu moderate dan liberal, moderate artinya pengguna lebih cenderung
memilih rekomendasi sebanyak 75% berdasarkan preferensi pribadinya, 25%
berdasarkszn hasil rekomendasi dari pengguna  lain, lalo liberal  artinya
menggabungkan hasil rekomendasi dengan nilai seimbang yaitu 50% dar
preferensi pribadi dan 50% berdasarkan rekomendasi dari pengouna lain.

Proses evaluasi hasil penelitian yang dilakukan oleh Rahmawati et al (201 8)
menggunakan metode K-Fold Cross Validation, dengan nilai k=10, lalu jumlah data

interaksi yang di sraimirg sebanyak 41381 dan data resting 4034, Setelah dilakukan



10 kali iterasi, metode KB menghasilkan rata-rata error prediksi sebesar 0,357, CF
0.526, Hybnd Liberal 0,449, dan Hybnd Moderate 0347, Nilai RMSE yang terkecil
didapatkan pada metode Hybnd Moderate sebesar 0,347, Sedangkan pada evaluasi
dengan Fl Measure untuk rekomendasi Top N, Fl score terbaik didspatkan oleh
metode Hybrid Liberal sebesar (0,347 dengan nilai n=5(.

Terdapat kekurangan yang ditemukon dan penelitisn Rahmawati et ol
(2018). Pertama. dataset yang digunakan mengandung data pengguna buatan dan
data interaksi tidak berasal dari pengguna sebenarnya. Kedua, hasil F1 score pada
rekomendasi balum moksimal knrenn padn dats festime banyak pekerjaan yang
seharusnya direkemendasikan tetapi memiliki peringkat lebih dari n. hal ini
disebabkan korena hbanyak informasi pengguna yang kosong schingga
mempengaruhi proses inferensi pengguna.

Dtalam memperbaiki error prediks: yang dihasilkan metode tradisional CF
berbasis memory pada Sistem Rekomendasi, Hu et al (2019) membuat algoritma
baru dengan nama RMIF yang diterapkan pada metode CF, algoritma ini
memanfaatkan banyak data masukan secara implisit. Pada metode CF peneliti
menggunakan algoritma Pearson Comelation Based Similanty (PCC) dan Vector
Space Smulanty (VS85) untuk menghitung kemiripan rafing antar iem, kemudian
hasilnya digunakan untuk prediksi ratimg menggunakan algoritma yang dirancang
oleh peneliti untuk menghasilkan rekomendasi item. Hasil prediksi akan dievaluasi
menggunakan metode Mean Absolute Emmor (MAE) dan Root Mean Square Error

(RMSE) untuk mengetahui error prediksi vang dihasilkan dari algoritma peneliti.
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Tujuan Hu et al (2019) membuat algoritma baru untuk mereduksi error
prediksi dan metode CF berbasis memory dengan memanfaastkan umpan balik atau
masukan secara implisit dari pengguna berupa kesamaan antar pengguna, rating
irem, dan perilaku positif pengguna yvang didapat dari konversi dota rating fiem yang
diberikan, jika pengguna membenkan nila rasing tidak kurang dari 3 dari nilai
maksimal 5 yvang tersedia maka perilaku pengguna akan dianggap positif, dengan
memanfastkan umpan balik secara implisit dari pengguna dapal mengatasi error
prediksi pada kondisi data sparsite,

Hu et al (2019) melokukan proses evaluasi menggunokan 2 dataset
Moviclens berjumlah 100000 raring item dan 1000000 rating irem, dataset
tersebut dihug_l menjadi 80% untuk data yeiving dan 20% untik data sestimg.
Evaluasi dilakukan sebanyak 5 kali iterasi dan error prediksi yang dihasilkan dari
algoritma RMIF akan dibandingkan dengan 7 algoritma lunnyva. Setelah dilakukan
evaluasi menggunakan data pengguna yang memberikan kurang dari 10 rating irem.
hasilnya metode RMIF mendapatkan nilai MAE dan RMSE terkecil dibandingkan
dengan algoritma lainmya, pada proses evaluasi menggunakan dataset Movielens
berjumlah 100.000 mendapatkan nilsi MSE sebesar 0,703, don RMSE sebesar
0,208, lalu untuk dataset Movielens berjumlsh [.000.000 mendapatkan nilai MSE
sebesar (L6T0, dan RMSE sebesar 0,851,

Terdapat kekurangan pada peneliian yang dilakukan oleh Hu et al (2019),
yaitu data umpan balik dari perilako pengguna didapat dari konversi nilad rating
item yang diberikan, jika hanya menggunakan dats umpan balik yang berasal dan

rating, pada sast kondisi sistem rekomendasi baru yang hanya memiliki data
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pengguna tetapi tidak memiliki data rating sama sekali moka algoritma RMIF ini
tidak bisa memberikan rekomendasi jrem vang akurat kepads pengguna karena
kekurangan 2 sumber data untuk sistem vaitu rating irens, dan perilaku pengguna.

Selain membuat algoritma baru untuk mengatasi error prediksi pada metode
tradisional CF berbasis memory, terdapat peneliti Hwangbo et al (2018) yang
membuat algoritma baru pada metode CF dengan nama K-Recsys untuk
memperbaiki hasil rekomendasi item dart metode lama yvang digunakan pada
commerce retail fashion, Pencliti memanfaatkan algoritma subproses perhitungan
nilai asosiasi waki diskon vang memanfaatkan dats cotimg iem atau klik item dari
pengguna, algoritma K-Means Clustering juga digunakan untuk mengelompokkan
data bulanan penjuolan e, lolu untuk mencari kandidal ffem yang akan
direkomendasikan menggunakan algoritma  Association Scere berdasarkan
perhitungan nilal similarine irem dari data kKlik atau roting itens pengguna, data klik
Association Seore dihitung dari dataset yang dismbil dani online shopping mall dan
data pembelian Association Score dihitung dari dataset yang diambil dari offine
shopping mall, talu keduanys digabung menjadi algoritma Recommendation Score
untuk memberikan rekomendasi iem,

Hwangbo et al (2018) membagi hasil rekomendasi item menjadi 2 yailu
rekomendasi item pengganti yang berisi item dari kategori yang sama, dan
rekomendasi item pelengkap yang berisi item dari kategori yang berbeda. Kemudian
dilakukan evaluasi menggunakan metode Mean Absolute Ermor (MAE) dan Root

Mean Square Error (RMSE) untuk mengetahui error prediksi vang dihasitkan.
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Hwangbe et al (2018) melakukan penelitian ini dengan tujuan untuk
memperluas penggunaan metode CF berbasis itemn dengan membust algoritma baru
dengan nama K-RecSys yang memanfaatkan data klik pengguna terhadap item yvang
dilihat saat mengujungi toko enlire dan data penjualan irem yang didapatkan dari
toko offfine untuk memberikan rekomendasi 2 jenis rekomendasi item.

Pepeliti Hwangbo et ol (2018) melakukan proses evaluasi dengan
mengimplementasikan metode K-RecSys padn perusaham K's shapping mall yang
sudah mempunyai sistem rekomendasy; Proses resting dilakukan selama 3 minggu
untuk membandingkan performa darf sistem rekomendasi milik perusahaon dengan
K-RecSys milik pencliti. Pengguna yang diberikan rekomendasi oleh sistem
perusahaan dinamakan Control Grewp sedangkan oleh K-RecSys dinamakan
Experimental Group, Pengguna diberikan rekomendasi 40 item oleh sistem
perusahaan, sedangkan dari K-RecSys 20 item pengganti, dan 201 item pelengkap.
Jika pengguna kiik atau membeli item dari rekomendasi ifem yang diberikan maka
milah yang skan dievaluasi, yaitu dampak rekomendast item pengganti dan
pelengkap dart metode K-RecSys dalim membantu penjualan irem dan klik item.

Pada proses ressing pertama, Hwangbo et al (2018) mengamati jumlah data
klik irewn pada sistem rekomendasi selama 3 minggu, dari hasil pengamatan terdapat
data klik sebanyak 532.598 pada Conirel Growp, dan 543,796 pada Experimental
Group. Pengguna vang klik irem berdasarkan rekomendasi itew dari Control Group
sebesar 5.8%, sedangkan pada Experimental Group 9.9%, artinya performa metode
K-RecSys dalam memberikan rekomendasi iten lebih baik dibanding dengan

sistem rekomendasi perusahaan,



16

Pada proses resting kedua, Hwangbo et al (2018) menginvestigasi dampak
sistem rekomendasi dalam membantu penjualan item. Selama 3 minggu terkumpul
14 data penjualan ounline sebanyak 7476 irem, data penjualan yang berasal dan
rekomendasi item Control Growp sebesar 8.9%, sedungkan dari Experimental
Group sebesar 12,3 %, walaupun hasil penjualan ini tidak konsisten selama proses
evaluasi, tetapi metode K-RecSys tetap memberikan dampak yvang besar dalam
penjunlan irem,

Terdopat kekurmngan dari penelitian ynng dilakukan Hwangbo et al (2018},
Pertama, tidak dilakukan evaluasi esror prediksi dari hasil algoritma K-RecSys jadi
keakuratannya masih diragukan. Kedua, tidak diketahui metode sebelumnya yang
digunakan oleh sistem rekomendasi pada perusahaan K's shapping mall untuk
perbandingan, jika sistem tidak menggunakan metode sistem rekomendasi maka
perbandingan performa dengan metode K-RecSys tidak adil.

Terdapat peneliti Feng et al (2020) yang membuat algoritma baru dengan
nama FPMF pada metode CF berbasis mode! MF untuk mereduksi error prediksi
dari metode tradisional CF berbasis memory pada Sistem Rekomendasi. Peneliti
menggunakan model Fusion vang mempertimbangkan keminpan medsi faktor dan
informasi rating global yang divsulkan dalam algoritma Matnix Factorization.
Peneliti juga menggunokan algoritma baru yang dinamakan Extreme Behavier
Similarity Measure dan Linier Similarity untuk mengukur i factor simifarity
yang menangkap korelasi linier dan non linier antara pengguna dari perilaku yang
exvtreme dalam memberikan rating item, setelsh didapatkan meuwlti foctor similarite

(neighbar matrix ) lalu digabungkan dengan original rating matric yang dinumakan
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proses  Fusing, Kemudian jadilah mareiv  prediksi yang digunakan uwntuk
rekomendasi item berdasarkan representasi faktor laten dari pengguna dan irem
kepada pengguna secara endine. Hasil prediksi dan metode yang diusulkan peneliti
dievaluasi menggunakan metode Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean
Square Error (RMSE) untuk mengetahui error prediksi menggunakan data sparse
dan extreme sparse.

Tujunn Feng et al (2020) mﬂ[ﬂ:ﬂan penelitian ini unfuk mengatasi
permasalahan error prediksi pada kondisi data spavsity dengan membuat algoritma
baru FPMF pada metode CF berbasis model MF, yaitu kondisi dimana pada Sistem
Rekomendasi terdopat pengguna yang memiliki data rating irem yang tidak
seimbang dengan jumlah keseluruhan item.

Proses evaluasi error prediksi vang dilakukan Femg et al (2020)
menggunakan dataset film MovieLens (MI-100K) sebanyak 100,000 data rating,
MovieLens Lutest Small (MlLatest-Small), FilmTrust, dan CiaoDVD. Dataset
MovieLens mempunyai skala ratime item dari | -3, Dataset FilmTrust 0,5 - 4, dan
Dataset ClacDVD | =5, Tig dataset pertara dianggap sehagai data sparse, lalu
dataset keempat dianggap sebagar data extreme spaese. Dataset dibagi menjadi data
training sebanyak 80 % dan sestimg 20 %5, lalu proses evaluasi dilakukan sebanyak
5 kali iterasi. Sebelum dievaluasi, karena tujuan peneliti untuk memecahkan
masalgh sparsity data, maks semua dataset akan dihapus data reding ftem secara
acak sebanyak 20%, 407, 60%%, dan 807,

Setelah proses evaluasi selesai dilakukan oleh Feng et al (2020), hasil error

prediksi dibandingkan dengan 7 algoritma lainnya, dari hasil evaluasi error prediksi
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menunjukkan bahwa algoritma penelitt mendopatkan nilai BMSE  terkecil
dibanding metode lam sebesar 0.9307 (MI-100K). 0.8057 (FilmTrust). dan 1.0084
( CiacDVD), tetapi pada dataset MI-Latest-Smiall mendapatkan nilai RMSE sebesar
0.9018, dimana nilai ini lebth besar dibandingkan dengan metode BPMF dengan
nilai RMSE lebih kecil yaitu 0,.8905. Labu untuk hasil evaluasi MAE metode FPMF
mengungguli metode lain yaitu 0.7318 (M1-100K), 0,6238 (FilmTrust), dan 0.7835
( CiaoDVD). tetapi poda dataset MI—Lu;ﬂb:E_mnlJ sebesar 00,6960, dimana mila mi
lebih besar dibanding metode BPMF dengan nilat MAE lebih kecil 0.6821, jadi
metode yang ditsulkan peneliti dapat mengatasi permasalahan data sparvite pada
Sisten Rekomendasi.

Terdapat kekurangan dari algoritma FPMF vang dibuat eleh Feng et al
(2020), jiks hanya menggunakan data rafing sebagai imput untuk menghasilkan
rekomendasi item, kelemahannya pada ssal mengalami kondisi sistem baru yang
sudah memiliki banyak item tetapi semua jrem belum memiliki rating dar
penggunannya, otomabs sistem tidok biss memberikan rekomendasi item yang
akurit { Cold Start Probfem).

Kombinasi 2 metode pada penelitian Sistem Rekomendasi juga dilakukan
oleh Geetha et al (2018) tentang sistem rekomendasi film menggunakan metode
HF. Penelitt mengkombinasikan metode CF berbasis memory dan CBF. Pada
metode CF peneliti menggunakan algoritma Pearson Correlation Coefficient
(PCC), kemudian hasil dari perhitungan kemiripan antar item akan dilakukan
prediksi unfuk merekomendasi film menggunakan algoritma Weighted Averages of

Deviations, lalu pada metode CBF peneliti menggunakan algoritma K-Means
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Clustering untuk mengelompokkan kemiripan film berdasarkan rating film bukan
dari konten film dengan algoritma The Euclidean Distance. Tujuan dari penelitian
ini untuk melengkapi kekurangan dari jika hanya menggunakan metode CF atau
CBF sehingga dapat meningkatkan akurasi dan sistem rekomendasi.

Pada proses rmplementasi metode, Geetha et al (2018) hanya menggunakan
2 data pengguna beserta rating dan dataset, data rasing dari kedua pengguna akan
dicluster berdasarkan ratimg film menggunakan algoritma K-Means, lalu dicari
kemiripan rating antar pengguna yang diberikan menggunakan algoritma PC
berdasarkan milai korelasi yang tinggi antar pengguna terhadap suatu film.
Selanjutnya prediksi ratimg menggunakan algoritma Weighted Averages of
Deviations untuk menghasilkan rekomendasi film. Hasil dan implementasi ini
mendapatkan feedback posilif dari pengguna,

Terdspat beberapa kekurangan dari penelitian yang dilakukan oleh Geetha
et al (2018). Pertama, metode CBF yang dicluster bukan berdasarkan konten film
tetapi dari roting film, jika terdapat kasus film belum mempunyai rating maka data
tidak bisa dicluster. Kedua, pada metode CF berbasis memory jika terdapat data
rating film baru dalam darafase moka model tersebut harus ditraining ulang untuk
dapal memprediksi rating dan data baru sehingga film bisa direkomendasikan.
Ketiga, tujuan penelitian yang tidak sesuai dengan hasil penelitian yang dilakukan,
penelition ini bertujuan untuk mereduksi error prediksi dan sistem rekomendasi
tetapi kenyataannya saat pembuktian peneliti tidak melakukan pengujian error
prediksi dari metode HF yang digunakan tetapi hanya memberkan contoh

implementasi metode dengan hanva menggunakan data kecil dan melakukan



evaluasi vang tidak formo! kepada pengguna untuk mendapatkan feedbock,
walaupun feedbackna positif tetapi belum menjawab tujuan dan penelitian ini.
Dari penelitian vang sudah diuraikan diatas. kebanyakan penelit
menggunakon metode yang hanva memanfaatkan data reting ifem pada modelnya,
Perbedaan pada penelitian im adalah data vang digunokan tidak hanya rating item
tetapi juga informasi konten irem untuk menghosilkan rekomendasi personalized
yang terarah kontennya, dan mumpu mereduksi error prediksi dari metode
tradisional CF berbasis memory pada penelitian sebelumnya menggunakan model
Matrix Factorization. sehingon penelition ini bisa memberikan kontribusi untuk
meningkatkan kualitas rekomendasi pada Sistem Rekomendasi menggunakan

metode HF.



1.2, Keasllan Penelltinn

Implementasi metode HF pada Sistem Rekomendasi untuk meningkatkan kualitas rekomendasi pada penelitian ini dilakukan

dengan sebenar-benarmya tanpa adanya unsur plagiarisme, oleh karena itu pada Tabel 2.1 dibuat review perbandingan posisi penelitian

yang sedang dilakukan i dengan penelitian loin yang terkat tentong Sistem Rekomendasi.

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian
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Berdasarkan srairixc literature review yang sudah dipaparkan pada Tabel 2.1,
dapat disimpulkan bahwa penelitian ini fokus untuk meningkatkan kualitas sistem
rekomendasi menggunakan kombinasi metode CBF dan CF berbasis model MF
menjadi metode HF, kualitas vang ditingkatkan adalah hasil rekomendasi item vang
personalized dengan  konten yang terarnh untuk memperbaiki  kelemahan
rekomendasi item yang di hasilkan jika hanya menggunakan metode CBF, dan
mampu mereduksi emor prediksi pada melode CF berbasis memory (Wijaya &
Alfian, 2018; Prasetyo et al. 201%; Rahmawati, Nurjanch, and Rismala 2018;
Geetha et al, 2018).

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian yang telah direview. Pertama,
memanfastkan kombinasi metadata konten ftem untuk menghasilkan rekomendasi
yang dizmbil dari dateset Harper & Konstan (2015). Kedua, peneliti Geetha et al
{201%) menggunakan algoritma K-Means Clustering pada metode CBF, dan
algoritma WAOD pada metode CF. Sedangkan pada penelitian ini menggunakan
algoritma Count Viectorizer, Cosine Similarity, dan Distance pada metode CBF, lalu
pada metode CF menggunakan algoritma SVI. Perbedaan ketiga, kebanyakan
peneliti sebelumnya hanya berkontribusi untuk mereduksi error prediksi metode
tradisional CF pada salah satu kondisi dan tidak pada hasil rekomendasi frem yang
dihasilkan, sedzngkan pada penelitian kami juga untuk mereduksi emmor prediksi
pada metode tradisional CF tetapi pada 2 kondisi sekaligus vaitu data sparsite dan
non sparsity, kontribusi lain dar penelitian untuk menghasilkan rekomendasi item
vang persomalized dan terarah kontennya dalam rangka untuk memperbaiki hasil

rekomendasi item jika hanya menggunakan metode CBF saja .
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2.3, Landasan Teorl
1.3.1 Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi adalah sebuah sistem pendukung yang digunakan pada
suatu platfrm sepertl website markeiplace, e~commerce, dan streaming film untuk
menyaring atau memfiiter banyaknya informasi menjadi informasi yang lebih
spesifik sesuai dengan kebutuhan dan keinginan penggunanya. Sistem rekomendasi
memiliki kemampuan untuk memprediki item yang mungkin disukai oleh suatu
pengguna berdasarkan profil pengguna tersebut dan juga preferensi dari pengguna
lain yang mirip dengan pengguna tersebul,

Sistem rekomendasi bisa bermanfaat untuk pihak pemberi layanan karena
bisa meningkatkan penjualan atay pendapatan dengan bantuan sistem vang mampu
memberikun rekomendasi irem yang mungkin disukai oleh pengguna dengan cepat,
menarik lebih banyak pengpuna untuk mengunjungi website/aplikasi, sedangkan
untuk pihak pengguna bisa lebih mudsh dan cepat untuk menemukan irem yang
disukai sehingga tidek: memakon banyak waktu, membantu pengguna dalam
menangani masalah kelebthan informasi dengan memberikan rekomendasi konten
item  yang sudah  dipersonalisas.  Kebumhan untuk menggunakan teknik
rekomendasi yang efisien dan akurat dalam sistemn dapat memberikan rekomendasi
item yang relevan dan dapat diandalkan bagi pengguna (Isinkaye, Folajimi, and

Djokoh 2015).
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2.3.2 Pendekatan Sistem Rekomendasl
Sistem rekemendasi memiliki beberzpa metode atau pendekatan yang bisa

digunakan, berikut beberapa pendekatan yang bisa digunakan salah salumya atau
juga bisa digabungkan beberapa metodenya menjadi satu:
1.3.1.1 Demographlc Filtering

Demographic Filtering {DF) adalah salah satu metode sistem rekomendasi
yang memanfaatkan informasi umum dari beberapa profil wser mengenai suatu item
vang paling sering dilibat oleh pengguna. Metode Ini dapat digunakan untuk
mengidentifikasi minat pengguna yang termasuk dalam komunitss tertentu. Oleh
karena itu, dalam metode i diperiukan bebernpa informasi dari semua penggunm
untuk mengkategorikannya ke dalam sebuah kelompok. Kemudian, jika beberapa
pengouns dolam kelompok terentu menyuka suatu item, mungkin pengguns lain
dari kelompok ini cenderung melakukan hal yang sama (Seyednezhad et al. 2018).

Contoh rekomendasi item yang dihasilkan menggunakan metode ini seperti
Top 10 rekomendasi film terbaik, Top 10 produk paling laku. Top 10 produk yang
disukai, dil. Dasar rekomenidasi irem berdasarkan data umum dari aktivitas semua
pengguna yang telah digabung menjsdi menjoadi sate kesatuzn untuk menghasilkan
sebuah rekomendasi irern. llustrasi dar metode DF dapat dilihat pada Gambar 2.1.
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Gambar 2.1. [lusirasi Metode DF

2.3.1.1 Collaborative Flltering

Collsborative filtering adalah suatu konsep dimana opini dari pengguna lain
yang ada digunaksn untuk mempredikst item yang mungkin disukai/diminati oleh
seorang pengguns. Kualitas rekomendasi yang diberikan dengan menggunakan
metode ini sangat bergantung dar opini pengguna lan (neighbor) terhadap suatu
irem. Belakangun' diketahui bahwa melakukan reduksi neighbor (yaitu dengan
memotong neighbor sehingga hanys beberapa pengruna yang memiliki kesamaan
! simifferity lortinggl spja vang akan digomakan dalam perhitungan) mampu
meningkatkan kualitas rekomendasi yang diberikan,

CF memberikan rekomendasi berdasarkan kumpulan dan pendapat. minat
dan ketertarikan beberapa wser lain yang biasanya dibenkan dalam bentuk reting

vang diberikan wser terhadsp svatu frem (Wijaya & Alfion, 2018). Untuk
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memperoleh data rating dari wser yang digunokan dalam sistem rekomendasi,

dibedakan menjadi dua cura vaitu:

A. Secara Eksplisil, yaitu proses pengumpulan data dimana wser memberikan data
secara sadar’ sengaja.

B. Secara Implisit, yaitu proses pengumpulan data dimana wser idak menyadar
bahwa ia telah membenkan masukan terhadap sistem.

Metode item-based UF memberikan rekomendasi berdasarkan kemiripan
antar irem (Wijava & Alfian, 2018). Metode ini mempakan metode rekomendasi
yang didasuri stas sdonyn Kesamaan antara pemberian sofing terhadap suatu item
dengan irem vang pernah dirating user lain. frem yang telah di rating oleh user akan
menjadi patokan untuk mencari sejumlah item lainnya vang berkorelasi dengan frem
yang telah dirating wser. Kunci dibalik metode ini adalah wser akan cenderung
menyuks itemi yang sejenis atoy mempunyai korelasi dengan item yang telah
disukainya. Teknik dalam metode CF dibagt menjadi 2 (Isinkaye, Folajimi, and
Ojokoh 201 3) vaitu:

A Teknik berbasts memory

Teknik berbasis memery i merupakan tenik lama yang masih banyak
digunakan pada sisten rekomendasi yang mengpunakan metode CF karena
kemampuannya dalam menghasilkan rekomendasi item yang persemalized. CF
berbasis memory ini juga terbagi lagi menjadi 2 teknik yoitu berbasis pengguna dan
berbasis item.

Teknik berbasis pengguna menghitung kemiripan rating item yang telah

diberitkan antur pengguna kemudian menghitung prediksi rating irem pada item



yang belum pernoh dilihat oleh pengguna satu berdasarkan bantuan preferensi
riting dari pengguna lain yang memiliki nilai keminpan reting vang tinggi dengan
pengouna satu, sehingga pengeuna satu bisa mendapatkan rekomendasi ifem baru
yang peryomalized.

Teknik berbasis fferm menghitung kesamaan rating antar item dan bukan
kesamaan rasing antar pengguna, nilai kesamaan iem ini diambil dari raving vang
telah diberikan pengguna pada item tersebut, hal ini untuk menentukan seberapa
mirtp item yang telah dilihat dengan beberapa irem lain, kemudian memilih k irem
yang paling mirip dengan item yang lelah dilibat oleh pengpuna. Selelah itu
menghiting nilai prediksi rating item pada item yang memiliki nilai kemiripan yang
tinggi dengam dfem vang telah dilihat oleh pengpuna sebelumnya, sehingga
pengguna tersebut bisa mendapatkan rekomendasi irem baru yang personalized
berdasarkan  bantuan preferensi ruring danl pengguna lain. Beberapa jenis
perhitungan nilai kemiripan digunakan untuk menghitung kesamaan antara item /
pengguna. Dua perhitungan nilai kesamaan yang paling populer adalah berbasis
korelasi dan herbasis kosinus.

B. Teknik berbasis model

Teknik ini mengounakan rating fter sebelumnya untuk mempelajan model
dalam meningkatkan kinerja metode CF. Proses pembuatan model dapat dilakukan
dengan menggunakan Machine Learming atau teknik Data Mirimg. Teknik ini dapat
dengan cepat merckomendasikan e karena menggunokan model yang telah
dihitung atau ditraining sebelumnya dan mampu menghasilkan rekomendasi item

yang personalized dengan komputasi vang rendah. Teknik ini menggunakan salah
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satu metode Matnix Factorization dalam Machine Learning Dimension Reduction
seperti Singular Value Decomposition (SVD), Matrix Completion Technigue.,
Latent Semantic method, dan Regression and Clustenng.

Teknik berbasis model dilokukan dengan mengonalisis matriks irem
pengzuna untuk mengidentifikasi hubingan antar fem, hubungan ini untuk
membandingkan daftar rekomendasi N teratas. Teknik berbasis model
menyelesaikan masalah data sparsity yang terkait dengan sistem rekomendasi.
Penggunaan teknik Machine Learning juga telah mengubah cara kerjanya
rekomendasi item kepada pengguna. Oleh karéna itu, sangat penting untuk
memeriksa metode Machine Learning lain yang cocok digunakan dalam sistem
rekomendasi berbasis model. Hustrasi metode CF dapat dilihal pada Gambar 2.2,
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Gambar 2.2, Huostras: Metode CF

2.3.1.3 Content Based Filtering
Sistem rekomendosi berbasis konten [(Content-based Recommendation

Systen ) menggunakan ketersediaan konten (sering juga disebut dengan fitur, stribut
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atau karakteristik) sebuah item sebagai basis dalam pemberian rekomendasi.
Sebagai contoh. sebuah film mempunyai attribut seperti genres, anthor, tahun rilis.
dan lain-lain, atau sebuah file dokumen memiliki konten berupa informasi yang ada
di dalammys (Wijaya & Alfian, 2018).

Metode CBF biasa digunaksn untuk merekomendasikan berita, artikel,
produk. maupun situs web. Metode ini akon mengekstrak informasi yang terdupat
pada dtem kemudian membandingkannya dengan informasi ites yang pernah dilihat
atau disukai oleh wser. Algoritma yang digunakan. seperti TF-IDF, Bayesian
Classifiers, Cluster Analysis, Decision Trees dan Artificial Neural Networks

(Wijaya & Alfian, 2018). lustrasi dori metode CBF dapat dilihat pada Gambar 2.3,
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Gambar 2.3, llustras: Metode CBF

2.3.2.4 Hybrid Filtering
Secara umum metode HF merupakan kombinasi dari dua atau lebih metode
pada sistem rekomendasi untuk mengatasi kelemahan pada masing-masing metode.

Contohnya seperti metode CBF yang hasil dari proses trainingnya akan menjadi
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impud untuk proses training Kedua pada metode lain seperti CF, DF, KB, dll

{ Rahmawati et al.. 2018). Nustrasi dari metode HF dapat dilihat pada Gambar 2.4.

Combination 2 Approcch

Gambar 2.4, lustrasi Metode HF

1.3.3 Algoritma Sistem Rekomendasi

Beberapa pendekatan pada Sistem Rekomendasi mempunyai algoritma yang
bisa digunakan untuk proses waiming datanya, contohnya pada metode CBF
sebelum masuk proses froimimg data dilakukan Test Featwre Extraction
menggunakan -algoritma Count Vectorizer, lalu untuk proses truining dengan
Cosine Similarity, dan Cosine Distonce. Lalu pads metode CF proses iraining
menggunakan salah satu algoritma Matnix Factorization yaitu Singular Value
Decomposition, berikut definisi dan rumus dari masing-masing algoritna:
1331 Count Vectorlzer

Count Vectorizer merupakan salzh satu algoritma untuk ekstraksi atau

transformasi data diskret {categorical) kedalam bentuk binary sehingga dari data

text menjadi data memeric agar dapal dioloh pada menggunakan metode imi.
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Beberapa algoritma tidak dapat langsung menggunakan vanabel diskret sebagai
masukannya pada proses komputasi. sehingga diperlukan proses ekstraksi agar data
bisa diolah (Prayoginingsih & Kusumawardani, 2018). Contoh proses ekstraksi
dapat dilikat pada Tabel 2.2 sampai Tabel 2.4

Tabel 2.2, Sampel Data Sebelum Ekstraksi

Merah Kunmg Hijou Merah B
Hijau Biru Biru Merzh Biru

b=

Tabel 2.3. Sampel Kata Kunei
[ Memh [ Kuning [ Hijau [ Biru

Tabel 2.4, Sampel Data Sesudah Ekstraksi

Encoding | 3 | I I
Encoding 2 [ 0 1 3
2.3.3.2 Cosine Similarity

Algoritma Cosme-based Similarity digunakan untuk menemukan kemiripan
pada dun ftem yang dianggap sebagm 7 vektor. Kesamaan antara 2 item ini diukur
dengan menghitung kosinus dar sudut antara 2 vektor iem, ftem dibandinglkan
misalnya u dan v, disngeap sebagai sebuah vektor bans dengan anggotanya adalah
rating vang diberikan pada kedus jem lérsebol. Dua vektor dikatakan sama jika
membentuk sudut atau nilaj Kosinusoya 1. Dengon kata lain dua irem dikatakan
mirip jika nilai kesinus dan perhitungan mendekati angka | (Wijayn & Alfian,
2018). Berikut ini adalah rumus dori Cosine Similanty (1)

; A8 Il
simtarity = cos{#) = T I = E .: 2 M
0 DR L

Dimana variabel 4; dan 8 merupakan kemponen dan vekior 4 dan & yang

merepresentasikan kesamaan antar item.
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2.3.13.3 Cosine Distance

Cosine Distance digunakan untuk menemukan kemiripan irem berdasarkan
jarak terdekat, impur algoritma ini hanya khusus untuk nilai positif. Jika
menginputkan tau lerdapat nilal negatif dalam perhitungan maka jarak cosinus
tidak akan dibitung. Cosine Distance bisa digunakan dalam sistem rekomendasi
untuk  merekomendasikan jrem  kepada pengouna  yang mungkin  disukai
berdasarkun kemiripan konten dari hasil perhitugan jarak terdekat (Guo et al,
2020). Berikut ini merupakann mmus dari Cosine Distance (21

distante = DefABY= 1 - Se{A, B) i2)

Dimana Oc(AB) mempakan kemiripan frem berdasarkan jarak nilai dari
vektor itenr 4 dan B, lalu S A.B) merupakan hasil perhitungsn mila similarity dari
vekior item A dan #.

2.3.3.4 Matrix Factorization

Matrix Factorization (MF) merupakan salah satw teknik yang popoler untuk
memprediksi natime. Pada dasarnya, dalam MF diberikan sebuah matriks berisi
rating {contoh: antara nilai | dan 5) dan wser untuk item ryy m x 0 (m untuk wser
dan n untuk ites) diurnikan menjadi matriks two fower dimensional, sehingga
prediksi rating dar semua entitas yang tidok dikenal pada matriks original 7y dapat
dihitung.

Dalam MF, user dan ftem dimodelkan dengan vektor dan ahstract factar
vang dipelajan oleh mining rating yang tersedia. Karena alasan itu algoritma MF
juga dapat disebut dengan fakor model. Dalam faktor model, sungat mungkin untuk

membangun kesamaan dari wser dan jrem karena merekn berbagi representasi vang
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umum, Persamaan don hubungan antara wser don item dimanfaatkan untuk
memprediksi rating vang hilang dan menghasilkan rekomendasi | Knshnamurty et
al., 2017},

Algoritma yang akan digunakan untuk memfaktorkan suatu matriks pada
penelitian im adalah Singular Value Decomposition (SVD), berikut i merupakan
rumus dari SVD {3k

R=MIZ)u" (3]

Dimana variabel & merupakan matrix vang merepresentasikan rating user
terhadap setiap item. varaibel Mf mempakan eigenvector dari matrix RR', variabel
U/ merupakan eigenvector dan  matrix R'R, dan (3) merupakan assosiasi
eigenvalues menjadi matriks disgonal.

2.3.4 Algoritma Evaluasi Error Prediks

Pada Supervised Leaming teknik Repressi dalom kelompok Machine
Learning bisa dilakukan proses evaluasi performanya dengan mengukur berapa
besar tingkal emor prediksi yang dihosilkan ketika melakukan proses Regressi.
Terdapat beberapa algoritma yang bisa digumakan untuk mengevaluasi error
prediksi yaitu RMSE dan MAPE. bertkut definisi don rumus den masing-masing
algoritma:
1.3.4.1 Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE merupakan salah satu metode yang digunakan untuk mengevaluasi
performa hasil prediksi dan suatu metode atau algoritma. Metode ini diterapkan
dengan melakukan penjumiahan nilal rating actual dikurangi dengan hasil nilai

prediksi rasimg lalu dipangkatkan, setelah itu dibagl dengan jumlah data. lalu
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diakarkan, RMSE merupakan cara untuk mengevaluasi model dengan mengukur
tingkst nilai error prediksi vang dihasilkan oleh model (Hu et al., 2019}, Berikut ini

merupakan implementasi dan rumus RMSE (4).

n =
RusE = el PO (4)

Dimana variabel 4; meropakan nilai rating frem sebenamya, variabel P
merupakon nilai prediksi rasing item, dan yariabel » merupakan jumlah data rating
sebenarmya.
2.3.4.2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE merupakan salah satu metode yang digunakan untuk mengevaluasi
performa eporr prediksi dari hasil prediksi nilal contimue atan regressi. Metode ini
diterapkan dengan menjumbihkan nilal aciwaf dikurangt dengan nilai hasil prediksi
lalu dibagi dengan nilai ccned pada keseluruhan data. Kemudian, merata-rata
kesalahan persentase absoluwe tersebut setelah itu di kali 100 untuk mendapatkan
presentase ermor prediksinyas. MAPE merupakan pengukuran kesalahan prediksi
yang menghitung ukurmn presentase error prediksi antara data wcna! dengan data
prediksi (Al Dhaheri, Woon, and Aung 2017), Berikut ini merupakan implementasi
dan rumus MAPE (3).

MAPE = “E30, |5 (5)
i
Dimana variabel x, merupakan nilal oerwal rofing item, variahel x,

merupakan nilai prediksi reting itenr, dan variabel » merupakan jumlah keseluruhan

data rating item.
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan PFendelatan Penelitian

Jenis penelitian ini adalah Eksperimen, karena melakukan investigasi
hubengan sebab skibat jika menggunakan metode CF berbasis memory pada sistem
rekomendasi, lalu melakukan pengujian error prediksi yang dihasilkan dan metode
HF pada penelitian ini dan membandingkannya dengan CF berbasis memory
menggunakan: referensi feori atos metode pengujion dari peneliti lain untuk
menguatkan hasil pengujian yang didapatkan.

Sifal penelitian ini adalah Kausal, karena owfput atau hasil dari penelitian
ini adalal mendapatkan informasi dan pengetahuan yang berhubungan dengan
hubungan sebab akibat dan penggunukan metode HF ‘dan CF berbasis memory.

Pendekatan penelition ini adalah Kuantitatif, karema membangun /
memperbaiki performa emor prediksi pada metode CF berbasis memory dari
penelitian sebelumnya supaya menjadi lehih baik. Jents data yang digunakan adalah
kuantitatif berupa angka mumerie untuk mengukur tingkat error prediksi dari hasil
pengujian dan perbandingan kedua metode untuk mendapatkan kesimpulan
performa metode yang terbaik.

3.2, Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data untuk kebutuban penelitian ini dengan melakukan

pencanan dataset epen sonrce vang cocok dan sesuai untuk kebutuhan penelitian

ini pada website Kaggle secara onfine, setelsh dilakukan pencarian didapatkan
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dataset bersumber dari Harper & Konstan (2015) dalam ekstensi atau format csv,
Drataset ini dinamakan dengan MovieLens vang berisi kumpulan film internasional
yang memiliki attribut stau variabel yang dibutubkan untuk penelitian ini vang
meliputi metadata, konten irem, dan rasing fweem pengouna. Dataset ini bisa
didapatkan secara gratis oleh semua orang karena bersifat aper sonrce dan bisa
didderwnlomd melalul website Kapple atau langsung dari sumber pembuatnya vaitu
GroupLens.
3.3, Metode Analisls Data

Setelah proses penpumpulan data selesai dilskukan, selanjutnya akan
dilakukan proses analisis data. Analisa data pada penelitian ini dilakukan dengan
menganalisis datuset vang didapstkan dari sumber Harper and Konstan (2015)
untuk memastikan babwa dataset yang didapal sesuai dengan kebutuhan untuk
proses panelitian imi. Sistem analisa data disini dengan melakukan Data and Texs
Preprocessing, Lagkah pertama dataset akan melalui proses Dara Selection yaitu
memilih beberapa varabel atau attribut pada dataset yang sesuai dengan kebutuhan
penelitian. Daftarvariabel dan jumlah data masing-masing variabel yang digunakan
dalam penelitian ini dapat dilitat pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1. Sampel Data Sebelum Ekstraksi

No Mama Astribut Jumlsh Data

L. Metnduty { Genres. Casi. Kevwords. Dircetor) 1706
i Aavie Titfe 3706
X Uxer D G040
4 Rating Movie 10 200

Setelah melalui proses Dora Selection, selanjutnya pada attribut Clser 10
akan dififeer untuk mendapatkan data racing dari wser dengan jumish yang

seimbang. Longkoh selanjutnya Texwt Preprocessimg, langkah ini dilakukan



menggunakan attribut metadata tujuannya agar isi data metadata vang mengandung
kata-kats bahasa inggns dan dianggap ndak informatif seperti kata “and ™, “the ™,
“him™ @kan dihapus dar isi metadata sehingga atiribut metadats dapat
merepresentesikan informasi konten itemr vang informatif. Setelah melalui Data
and Text Preprocessing, attribut metadata akan digunakan untuk proses featire rexi
extraction olag encoding untuk menghkonversi dota rext menjadi data remeric atau
angka sehingga nantinya bisa dijadikan fmput untuk proses training.
34, Alur Penelltian

Tahapan keseluruhan implementasi metode HF dalam penelitian ini dapat
dilihat pada Gambar 3.1,

Cielnr Wi ann T8
Tame=

ETiawnm Dus aed Avsitis
I Py e e

EEvwsipmen grel Companssn

Gambar 3.1. Tahapan Implementasi Metode Hybnd Filtering
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Tahap Pertama pada Gambar 3.1 adalah Date and Text Preprocessing,
penelitian ini menggunakan Dataset MovieLens yang diambil dari sumber Harper
& Konstan (2015) yang memiliki atiribut Genres, Cast, Kevwords, Director,
Overview, Movie Titfe, User D, don Roting Movie, Dorl keselurahan - attribm
dilakukan proses Dava Sefection yaitu memilih beberapa atiribut yang sesuni
dengan kebutuhan penelitian, hasil pemilthan attribut dan jumlah dsta masing-
masing attribut dapat dilihat pada Tabel 3.1. Setelah melalui proses data selection.
Selanjutnya data akan dififrer pada attribut D 2D untuk proses evaluasi kondisi
pertama data wow sparsin: yaitu memilih pengguna yang telal merating banyak irem
sekitar 150 = 200 rating dan kondisi evaluast kedua data sparsin: yaitu memilih
pengguna yang memiliki sedikit rating isem sekitar 25 = 50 retfnge, langkah ini perlu
dilakukan supays pada suat proses evaluasi dan perbandingan metode nanti data
pengguna yang digunakan memiliki jumlsh raring yang seimbang.

Setelah melalui proses filter didapatkan 518 pengouna dengan total 89290
rating untuk kondisi pectama data mon sparsity, latu untuk kondisi kedua data
sparsity didapatkan 1377 pengguna dengan total 30106 ruring. Langkah selanjutnya
pdalah Tewr Preprocessing, langkah ini ditakukan agar isi data pada attribut
metadata yang mengandung kata-kata bahasa inggns dan dianggap tidak informatif
seperti kata “and”, “the”, “him " akan dihapus dan isi metadata sehingga attribut
metadata dapat merepresentasikan informasi konten ifenr vang informatif.

Tahap Kedua pada Gambar 3.1 adalah Fraining Data and Results, sebelum
melakukan proses training data dilakukan proses Feoture Text Extraction atau

Ekstraksi terlebih dahulu menggunakan algoritma Count Vectorizer untuk
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mengkonversi data fexi menjadi data memeric atau angka agar nantinya data pada
attribut metadata dapal diineut dan diolah stau ditraining menggunakan metode
CBF, contoh proses dan hasil konversi dapat dilihat pada Tabel 2.2 sampai Tabel
24,

Setelah proses Feature Text Extruction selesal, selanjutnya akan dilakukan
proses frainimg dota pertama menggunakan metode CBF vang memanfaatkan
attribut dari metadata yang berisi kombinasi attribut Genres, Cast, Keywords, dan
Director film yang sudah dikonversi datanyn. 1alu dilakukan proses pencarian irem
yang memiliki konten paling mirip berdasarkan i yang sudah dilihat oleh
pengguna menggunakan algoritma Cosine Similarity (1) dan Cosine Distance (2).
Hasil dari proses training metode CBF adalah dafiar rekomendasi ifew berdasarkan
konten yang pnling mirip dengun item vang sudah pemah dilihat oleh pengguna
sebelumnya.

Setelah proses ruining pertama selesai, laluy dilakukan proses fraining
kedun manggnmkmmlmdu CF berbasis model MF yang memanfastkan attribut
User ID, dan Rating Movie dari hasil rekomendasi item pertama berdasarkan
kemiripan konten, dari rekomendasi tersebut data rarmenye akan dijodikan inpe
untuk dilakukan proses regressi / prediksi rating flem menggunakan algontma SYD
(3) sehingga didapatkan hasil rekomendasi itesr kedua berdasarkan kemiripan
konten vang sudah personalfized dan sudah terarah kontennya.

Tahap Ketiga pada Gambar 3.1 Evaluation and Comparison, setelah proses

training data selesal. selanjuinya pada bagisn metode Hybrnd CF akan dievaluas
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untuk mengukur berapa besar error prediksi yang dihasilkan metode HF untuk
menghasilkan rekomendasi item kepada pengguna.

Tahap ini dibagi menjadi 2 yaitu evaluasi error prediksi metode Hybrid CF
dan proses implementasi metode HF untuk melihat perbedaan rekomendasi item
persomalized dan yang tidak personalized. Tahap pertama akan dilakukan evaluasi
emmor prediksi menggunakan algoritma RMSE (4) dan MAPE (5}, tahap imi
dilakukan hanya pada bagian metode CF bﬁbﬁm Model MF, karena itu dari proses
Data Fifter and Selection datanyn langsung di fraining pada metode CF tanpa
melalui proses freinime metode CBF terlebih dahulo. Proses evaluasi kondisi
pertama data e sparsitv menggunakan data moriee yang sudah difilter sebanyak
RO290 lalu dibags menjadi R036] data fraining dan 8929 data testing. sedangkan
untuk evaluasi kondisi kedua data sparsity menggunakan data raring schanyak
50106 vang dikag menjads 42948 data training dan 7158 daty festing.

Evaluasi kondisi perfama akan dilakukan sehmyﬁ: 10 kali iterasi,
sedangkan kondisi kedua 7 kali iterasi, Penentuan banyaknya jumlsh iterasi ini
berdasarkan pertimbangan dari beberapa pernyataan para peneliti sehelumnya yang
berdikusi  melalui  website  Tesearchgatenet, para  peneliti  banyak
merekomendasikan 3 sampai 10 iterasi karenn jika semakin sedikit jumiah iterns:
yang dilakukan akan menyebabkan hasil error prediksinya tinggi karena model
kekurangan dota sraindrg untuk proses belajar dan terlatu banyak data festing untuk
divalidasi,

Penentuan jumlah data trainieg harus lebih banyak dibandingksn dengan

data tesrimg ini bisa diibaratkan suma seperti seorang mahasiswa yang akan
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menempuh ujian semester. Jika mahasiswa ingin mendapatkan nilai yang maksimal
otomatis harus mempelajan banyak materi sebelumnya supaya bisa menjawab
semua soal ujian dengan baik dan benar schingga bisa mendapatkan nilai yang
optimal. Sebaliknya jika mahasiswa tersebut hanya mempelajan sedikit materi
sebelumnyn otomatis ketika ujian berlangsung mahasiswa tersebut akan kesulitan
untuk bisa menjawab semua soal ujian dengan benar sehingga mendapatkan nilai
yang tidak maksimal. Dan contoh tersebut bisa diambil kesimpulan bahwa pada
proses evaluasi jumtbah data rraining harus lebih banyak dibandingkan dengan data
testing yang akan diuji sehingga setinp iterasinya model hiss menghasilkan
performa yang maksimal yaite menurunkan bias terhadap estimasi error prediksi.
Berdasarkan dataset proses evalussi kondisi perfama dofn oon sparsity
dilakukan dengan jumlah data retimg 89290 yang pengujianmya bisa dilakukan
maksimal 10 iterasi, sedangkan pada kondisi kedua data sparsity dengan jumlah
data raring 30106 hisa dilakukan maksimal 7 iterasi. Untuk lebih menguatkan lagi
terdapat peneliti (Hu et al 2019; Feng et af 2020: L1 et al 2019) vong juga
menggunakan jumlah fterasi dari 5 sampai 10 lebih untuk memaksimalkan
performa model ketika proses pengujisn dan evaluas) error prediksi. Hasil evaluas:
kedua kondisi akan ditampilkan nilii RMSE dan MAPE, setelah itu juga
ditampilkan rata-rata nilal RMSE dan MAPE dan evaluasi kedua kondisi. Hasil
evaluasi 2 kondisi dari metode Hybrid CF akan dibandingkan error prediksinya
dengan metode CF berbasis memory yang menggunakan algoritma umum Cosine

Similarity dan Weighted Average of Deviation dengan dataset yang sama.
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Setelah evaluasi eror prediksi selesai dilakukan, selanjutnya akan
dilakukan implementasi metode HF dan awal sampai akhir vang prosesnya lengkap
dari Colfect MovieLens | M Dataset sampal Evaluation and Comparison af Results.
Tahap i1 dilskukon untuk mengetabui perbedssn hasil rekomendasi item
persomalized yang sudah terarah kontennya dari metode HF dan yang belum
persanalized dan metode CBF, schingga nantinya akan didapatkan pengetohuan
dan gambaran mengenai perbedaan jenis rekomendasi item personalized dan tidak

personalized yang dihasilkan dari kedua metode tersebut.
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
4.1. Data and Text Preprosessing
4.1.1 Collect MovieLens 1M Dataset

Langkah pertama pada tohap O amd Text Preprocessing adalah

mengumpulkan atay menyiapkan daraser MovieLens yang didapatkan dan sumber
{(Harper & Konstan, 2015) yang nmﬁl attribut  Genres, Caxi, Keywords,
Director, Cherview, Movie Title, User E’I “dan Raving Movie. Dataset 1m
berekstensi csv dan untuk memudahkin dalam membaca dan menganalisis datanya
maka dilakukan proses /oad dutaser dan import beberapa fitwary yang dibutuhkan
sampel datarer yung sudah oifoad bisa dilihat pada Gambar 4.1 dan 4.2,
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Gambar 4.1. Source Code Sampel Dataser MovieLens |
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nya adalah Data Selection
yaitu memilih beberapa attribul. yang sesuai dengan kebutuhan penelifian. lalu
hasilnya disimpan dalam Data Frame baru untuk menampung attribut yang sudah
melalui proses Data Sefection. Hasil pemilihan attribut dan jumlah data masing-

masing attribut dapat dilihat pada Gambar 4.3,
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Gambar 4.3, Source Code Data Selection

4.13 Dmfm

Sclanjumya dilakukan filter dota pada attribut User 1D untuk kebutuhan

evaluasi kondisi perfama data won sparsity dengan memilih pengguna yang telah

merating Eﬂbﬂﬁj‘l‘im*‘m item, dan w“m'

kondisi kedua data

sparxity dengan memfilter mmﬂhmﬁ!m‘g 25-50 item. Langkah ini

perlu dilakukan supaya pada saal proses evaluasi dan perbandingan emor prediksi

kedua metode nanti, jumlah data rating penggunanya seimbang.

Hasil proses filrer didapatkan 518 pengguna untuk kondisi pertama dan

1377 pengguna untuk kondisi kedua, setelah iu membuat Data Frame baru untuk

menampung seluruh rating film dari 518 pengguna pada kondisi pertama

didapatkan total 892N rating, dan Data Frame untuk kondisi kedua dani 1377

pengguna didapatkan total 50106 rating film. Data Frame ini digunakan untuk



proses evaluasi dan perbandingan error prediksi yang dihasilkan dari metode HF
dengan CF berbasis memory. Source code proses filler dan pembuatan data frame
dilibat pada Gambar 4.4 dan Gambar 4.5.

Proses filter user yang memiliki jumlah rating sekitar 150-200 dan pembuatan
data frama baru
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Crambar 4.5. Sowrce Code Filter Attribut L [D Kondisi Kedua



4.1.4 Text Preprocessing
Langkah terakhir sebelum memasuki tabap fraining dilakukan adalah Text

Preprocessing, langkah ini dilakukan agar isi data pada attribut metadata yang
mengandung kats-kata bahass inggris dan dianggap tidok informatif seperti kata
“amd ", “the™, “him" akan dihapus dan is1 metadata sehingga attribut metadata
dapat merepresentasikan informasi konten irem yang informatif. Sebelumnya perlu
membuat Data Frame baru terlebth dahﬂamtul: menampung datn semua film
beserta metadatanya, setelah itw baru dilakukan Tew Proprocessing pada attribut
metadata menggunakan bantuan fitur word_tokenize dan lifinary: Natural Langwage
Toolkit (nltk) versi 3.5. Sourre code dori proses pembuatan Data Frame dan Tew
Preprocessing bisa dilihat pada Gambar 4.6.
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Text Preprocessing untuk proses training pertama metode CBF
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Gambar 4.6. Source Code Pembuatan Datn Frame untuk Tevt Proprocessing



35

4.2, Training Data and Resulis
4.2.1 Text Feature Extraction

Setelah fifter text attribut metadata dilakukan selanjutnya sebelum
dilakukan rraining data yong pertama akan dilakukan proses Femture Toxs
Extraction menggunakan metode Count Vectorizer, langkah imi dilakukan untuk
mengkonversi data rexr yang ada pada nttrbut metadata menjadi dota sumeric |
angka supaya dapat menjadi inper unidk proses fraining pertama menggunakan
metode CBF. Sowrce code untuk melakukan Tecr Fearre Exvtraction bisa dilihat
pada Gambar 4.7.

Text Feature Extraction

In [4]1 d'i’_lﬂlfll-_-‘l.ndlt.l - pd.rend esu{“dataset /hybel B EEIarlng wetadots.cov”)
pank = beose.Fit_transform{df_movis_setadata.metadata)

Gambar 4.7. Source Cade Feature Tt Extradfion

4.2.2 Document  Search by Similarity Contemt Item & First  [tem
Recommenidation Based on Similarity Content

Sctelah data rerr selesar di ekstraksy langkah selanjutnya dilakukan proses
Docwment Search by Similar Content [tem, langkah ini untuk mencari feem yang
memiliki konten paling mirip berdasarkan itewr vang sudah dilihat oleh pengguna
menggunakan algoritma Cosine Similarity don Cosine Distance yang rumusnya
bisa dilihat pada (1) dan {2). Langkah ini dilakukan untuk memberikan conioh
rekomendasi item yang belum personalized, untuk implementasinya menggunakan

data User ID | dan 6 yang telah menonton film dengan judul My Fair Lady, setelah
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itu hasil dari proses fraining pertama menggunakan metode CBF ini adalah Top 30
rekomendasi jrem vang belum personalized berdasarkan konten vang paling minp
dengan ire yang sudah pemah dilihat oleh User ID 1. Sowrce code dan hasil oupu
dari rekomendasi itemaya bisa dilthat pada Gambar 4.8.

Top 30 Recommend movie by similar content
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Gambar 4.8, Sowrce Code Docsanrent Search By Similar Content Tem

4.2.3 Predict em Rating & Second Item Recommendation Based on Highest
Rating Predictions

Setelah proses raining pertama selesai, selanjutnya data rekomendasi iem
dari hasil iraining pertama akan dijadikan fopee untuk langksh kedua yaitu Predicd
tiem Raving menggunakan metode CF berbasis model MF yang memanfaotkan data

riting dari User ID | Dan 6. Algoritma yang digunakan adalah SVD yang rumus
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perhitungannya bisa dilihat pada (3). Hasil dari proses training kedua ini adalah
Top 10 rekomendasi item yvang sudah persenalized diumitkan berdassrkan nilai
prediksi rating tertinggi ke terendah yang ditujukan untuk User ID | dan 6 setelah
melthat film dengan judul My Fair Lady. Proses sraining kedua metode inmi
dilakukan untuk mengetahui hasil rekomendasi item dan metode CBF dan HF.
Source ecode proses traiming kedua bisa dilihat pada Gambar 4.9, lalu hasil
rekomendasi item yang personalized untitk kedua pengguna dengan User ID | dan
6 bisa dilihat pada Gambar 4. 10,
_ thﬁuwng EFhuﬂnliﬂPF Model (SVD)
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Gambar 4.10. Sowrce Code Top {0 Personaliced ftem Recommendationy

4.3, Evaluation and Comparisen of Results
4.3.1 Pra Evaluasi Error Prediksi

Sebelum melakukan Evaluasi dan Perbandingan Error Prediksi metode akan
dilakukan proses sraining data ulang tetapi hanya pada bagian metode CF berbasis
model MF untuk mengevaluasi error prediksi yang dihasilkan pada kondisi data non
sparsify don data sparvity yang prosesnya bisa dilihat pada Gambar 3.1 dari Dase
Filter and Selection lingsung menuju ke Precict ltem Rating, proses training ulang
hanya banya-dilakukan pada metode CF berbasis mode! MF karena yang terdapat
proses regressi otau prediksi raieg hanya pada metode ini sedangkan pada metode
CBF digunakan hanya untuk membantu menghasilkan rekomendasi item vang
terarah . kontennya don tidak berpengaruh terhadap emror  prediksi - saat
dikombinasikan dengan CF.

Proses training ulang metode CF berbasis model MF mengpunakan fitur
GridSearchCV dan Kfold yang disediakan dari fifwary Surprise versi 1.1.0 untuk
membantu melakukan preprocessing., data splitting, training, dan evaluosi metode
menjadi | pakel. Laln untuk proses fraining metode CF berbasis memory tidak
menggunakan bantuan fibrary tetapi honya berdasarkan algontma yang kami buat
sesual dengan referensi dan peneliti sebelumnya. Source code untuk proses evaluasi
kondisi pertama dari kedua metoede dapat dilihat pada Gambar 4.1 | sampai Gambar
4.14, sedangkan untuk proses evaluasi kondisi kedua bisa dilihat pada Gambar 4.15

sampai Gambar 4.18,



Proses tralning dan evaluasi metode Hybrid Filtering Algoritma SVD
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Gambar 4.11. Source Cade Proses Evaluasi Kondisi Pertama Metode HF dengan
RMSE

mmmsummm ' Berbasiz Memory menogunakan

] g

ll—suI -
"ﬂ L
!Il I:I"I'!I'I]'
1 namgl-:
5}

i

:‘:}«_—-:::
Sy == W

s g s | A Ay
m«# R DITER | By T

Gambar 4.12. Source Code Proses Evaluasi Kondisi Pertama Metode CF Berbasis:
Memory dengan RMSE




Proses training metode HF dengan model SVD
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Gambar 4.14. Source Code Proses Evaluasi Kondisi Pertama Metode CF Berbasis
Memory dengan MAPE
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Proses trnininﬂ dan Ee;aluui metods Hybrid Filtering Algoritma SVD
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Gambar 4.15. Sowrce Code Proses Evaluasi Kondisi Kedua Metode HF dengan
RMSE
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Gambar 4. 16, Sowrce Cade Proses Evaluasi Kondisi Kedua Metode CF Berbasis
Memory dengan RMSE



Proses training metode HF dengan model SVD
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Gambar 4.18. Source Code Proses Evaluasi Kondisi Kedua Metode CF Berbasis
Memory dengan MAPE



4.3.2 Evaluasi dan Perbandingan Error Prediksl

Tahap akhir adalsh Evaluation and Comparison, pertama akan dilakukan
evaluasi error prediksi untuk mengevaluasi performa dan membandingkan error
prediksi yang dihasilkan dan metode Hybrid CF dan CF berbasis memory dari
penelitian sebelumnya, Metode vang digunakan untuk mengukur error prediksi
kedua model adalah RMSE (4) dan MAPE (5), proses evaluasi kondisi pertama
dilakukan sebanyak 10 kali iterasi atau perulangan menggunakan 89290 data rating
yang dibagi menjadi 8036] data preinine dan 8929 data resting, lalu untuk kondisi
kedua dilakukan evaluasi sebamysk 7 Kali iterasi mengminakan 50106 data rating
yang dibagi menjadi 42948 data training dan 7158 data testing.

Setinp iterasi akan ditsmpilkon hasil nilai RMSE dan MAPE, setelah itu
ditampilkan rata-rata nilasi RMSE, MAPE dari selurub iterasi masing-masing
kondisi yang sudah dilakukan untuk memutuskan metode yang terbaik berdasarkan
nilai RMSE dan MAPE yang terkecil.

Setelah proses evalussi kedua metode schanyak selesai dilakukan, hasil
evaluasi dan perbandingan nilai error prediksi kondisi pertama menggunakan
metode RMSE, MAPE dapat dilihat pada Gambar 4.19 dan Gambar 4.20.
Sedangkan untuk hasil evaluasi kondisi kedua bisa dilihat pada Gambar 4.21 dan

Gambar 4.22,
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Gambar 4.20. Hasil Evaluasi dan Perbandingan Nilai MAPE Kondisi Pertama
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Gambar 4.22. Hasil Evaluasi dan Perbandingan Nilai MAPE Kondisi Kedua
Berdasarkan hasil evaluasi dan perbandingan error prediksi dari kedua
metode kondisi pertama data non sparsity pada Gambar 4.19 dan Gambar 4.20,
dapat dilihat bahwa setelah dilakukan evaluasi sebanyak 10 kali ilerasi
menggunakan RMSE dan MAPE. metode Hybrid CF mampu menghasilkan error
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prediksi lebih kecil pada iternsi ke 7 dengan nilai RMSE 0,93 dan nilai MAPE
terkecilnya pada iterasi ke 2 sebesar 27.34%, sedanpkan pada metode CF berbasis
memory nilal RMSE terkecilnyva pada iterasi ke 2 sebesar 0,99 dan nilai MAPE
terkecilmya pada iterasi ke 2 sebesar 29.90%. Dari 10 iterasi yang telah dilakukan,
metode Hybrid CF menghasilkan rata-rata error prediksi terkecil dengan nilai
EMSE 095 dan MAPE 28.10%% sedangkan metode CF berbasis memory
mendapatkan rato-rata error prediksi lebih besar dengan nilsi RMSE 105 dan
MAPE 33,67%.

Setelah itu hasil evaluasi dan perbandingan error prediksi dari kedua metode
untuk kondisi kedua data sparsiny pada Gambar 4.21 dan Gambar 4.22, dapat dilihat
bahwa setelah dilakukan evaluasi sebanyak 7 kali iternsi menggunakan RMSE dan
MAPE, metode Hybrid CF mampu menghasilkan error prediksi lebih kecil pada
iterasi ke 4 dengan nilai RMSE 0,98 dan iterasi ke 1 dengan nilai MAPE 30,19%.
sedangkan pada metode CF berbasis memory nilai RMSE terkecilnya pada iterasi
ke 3, 5 sebesar 1,09 dan nilai MAPE terkecilnya pada iterasi ke 3 sebesar 34.43%.
Dari 7 iterasi vang telal dilakukan, metode Hybrid CF menghasilkan rata-rata error
prediksi terkecil dengan nilai RMSE 0,99 dan MAPE 30,58%, sedangkan metode
CF berbasis memory mendapatkan rata-rata error prediksi lebih besar dengan nilad
RMSE 1,10 dan MAPE 35, 39%.

Detail selisih error prediksi berdusarkan hasil rata-rata nilai RMSE dan
MAPE kedua metode pada kondisi pertama data non sparsity dapat dilihat pada

Tabel 4.1 dan kondisi kedua data spersity pada Tabel 4.2



67

Tabel 4.1. Selisth Error Prediksi Nilai RMSE dan MAPE Kondisi Pertama

Metode Evaluas Hybeid CF CF Berbasis Memory Selisth Error Predikst
RMSE 095 1015 Ron
MAPE 28, 10% 33.67% 1557%

Tabel 4.2. Selisih Error Prediksi Nilai RMSE dan MAPE Kondisi Kedua

Metode Evaluns: Hybnd CF CF Berbosis Memory Selisth Ermor Predikst
RMSE 0,99 110 1011
MAPE IO 50 %% 3530 % L4.B1%

Berdasarkan hasil selisih error prediksi dori nilai RMSE dan MAPE kedua
metode pada Tabel 4.1 dan Tabel 4.2, dapal dilihot bahwa metode Hybrid CF
mempunyai performa’ lebil baik dibandingksn deéngan metode tradisional CF
berbasis memaory pada penelitian sebelumnya karenn mampu mereduksi error
prediksi lebih keci] dengan pentrunan nilai RMSE 0,10, MAPE 5,57% pada kondisi
pertama dan penuninan nilai RMSE 0,11, MAPE 4.81% pada kondisi kedua,

4.3.3 Evaluasi dan Perbandingan Hasil Rekomendasl Ttem

Setelah evaluast eror prediks) dilakukan, selangutnya pada tahap Evaluation
and Comparison akon dilakokan evaluasi hasil rekomendosi item dan metode HF
dan metode CBE. Evaluasi i dilakukan untuk mengetahu perbedaan hasil
rekomendasi item persomalized yang sudsh terarnh kontennya dari metode HF dan
yang belum personalized darl metode CBF.

Pengujian dilakukan menggunakan 2 sampel data pengguna pada attribut
User ID dengan 1D | dan 6 yang telah menonton film dengan judul My Fair Lady
dengan isi metadata “drama  family muosic aodrey hepburn  rex_harrison
stanley_holloway musical transformation flower mirl peorge cukor”. setelah it

akan diimplementasikan metode CBF dan HF untuk menghasilkan rekomendasi
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film kepada kedua pengguna tersebut, hasil rekomendasi CBF bisa dilihat pada

Gambar Tabel 4.3 dan rekomendasi HF pada Tabel 4.4.

Tabel 4.3. Hasil Rekomendasi Film Metode CBF

No Jushul Film Metdam
Oliver! Druma family musio ron_moody shani_walhs oliver_reed
| ’ pickpocket musieal victornan_england carol_reed
I comedy drama music gwyncth. palirow scolt_spoedman
2 L mania_bello musical bruce_paltrow
o muste drama julis_migencs nuzgern amnondi faith esham
3 opera musical fancesco_ros
; 2 anuration MHmily mosienclson eddy dingh_shore
- Mskr Minc Mugs benny_ goodman mtsical robert_cormack
T druma music oliver_reed anm-margret roger_daolirey
5 o chrisimeas_party musical ehostmas tree kenmssell
: msc drama michael_j,fox gema_rowlands joan_jett
6 Light of Day brother sister_relstionship elevelond mosical paul _schrader
— musie drama robert_sean loonord christun.bale
7 mg frank_whaley smicde world_war_ i musieal thomas carter
G = eomedy drama family maxwell caoffeld michell pierfer
] TENRES lornn Juft musacal mlem show motmrcyviele patnemn_birch
Bandi achon drema forergn katigomicmann jasmm tabatshai
] niwolette_krebite prison musical musié katpn_von_armier
= comedy drama music juper v elamprarcin
10 St Uty John goodmon bar musscal besutiful_ woman david_menally
eomedy druma music bme erosby fred astare
Haoliday lin marjorie_reynolds holiday new year's eve musical
11 mark: sanifrich
Footlose drume famly- music kevin_ bacon joba_lithpew dionne_wiest
12 dmcing doneer dance herbert_ross
Newsi droma music fumily chrstan_bale bill_pullman ann-margret
13 e Juvenile_crmme cluld_empowerment browl kenny_orlepn
Paddy Line Les drama music romance fred_astare leslie caron terry moone
14 ¥ Loog Legs pans college musical jean_nepulesco
E— comedy droma musec allan_corduner im_broadbent
15 Opsy- vy timothy_spall prostitute musiczl brography mike_keigh
animation drama fmly debbiereynolds beary_mibson
Charletie’s Web danny_bonadwce spider muical talking_smimal
Lt charles n._nichols
5 musac drama fomily nchard deeviuss glenne_headly
17 Mz Hilland's Oy Jay_thomas composer mentor deol-mute stephen_herek
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Tabel 4.3. Hasil Rekomendasi Film Metode CBF (Lanjutan)

Mo Jughul Film Metndatn
) ] druma soteon miske chvis_presley carolyn_jones
L& it el wilter_matthau mghiclub musical crome_boss michacl_curtiz
Heln! Comedy music peorge_harrszon john_lennon
1@ P panl_mecartney musical muesic cult nchard lester
Cheetah drama famuly kesth coogan luey deakms tmothy landfcld
0 i i¢eiT_blyth
. Twn Bits :.F.l.lﬂ..l .fa!mI'_l. jerry_barone .:IJ_-:n.m-:.r "
21 mary_chzabeth. mastrantonie james foley
Squmnte: A Warnor's. | drema famuly sdem_beach sheldon_peters wolfehild
3 Tale irene_bedard suvder koller
. Dicsert Bloom droma family nnnabeth gish jon_voight jobeth_willinms
¥ CHEEnE oo
: e ammation drams fmly jean valmont michel clias
4 TR fredenic lezros renc lnloo
i droma famly fomiesy bed monsonsalfemo_omilam:
15 couniry_music mark lewis
dmma famuly pdventure tns majornge keth. carmadine
" Andre . i
26 chielsea lield peorge . mller
: . drams music romance robert duvall tess harper
27 Sy betty buckicy bruce beresford
Thomas md the Mayie | ammation deama famiy aleé baldwin peter fonda
28 Rathrond mam_wilson brtt_nllcmit
Kiclaly Time musc family ammaton oy rogers denmis_day
10 iy Tk freddy_martin clvde _gerommi
Sarafimat Dirmina fumily foreign leletl khumalo swhoopt_goldberz
30 John kmm dorrell _jmmes rood:
Tabel 4.4. Hasil Rekomendasi Film Metode HF
No Judul Fifm Prediksi Rating Film User 1Dy
| Ohver! 4.5
z Carmen 49
3 Holktay [nn 432
4 Tender Mercics 418
5 Mr. Holland's Opus 400
o Bandits 444 D=1
7 Charlotte™s Web 307
] Help! 3.00
E Diesert Bloom EET]
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Tabel 4.4. Hasil Rekomendasi Film Metode HF (Lanjutan

No Judul Filin Prediksi Rufing Film: Uaer 1
1o Dinddy Long Legs 350

i Holwday [nn 431

. Mr. Holland's Opus 429

3 Charlotte™s Web 427

- Cammen 414

5 Tender Mercics 4100

& Bandits 4.

7 Swing Kids ALY ID=b
[ Newsics 304

g Daddy Long Legs 3n0

1 Foot loose 3HT

Berdasarkan hasil implementasi kedus metode bisa dilihat pada Tabel 4.3
merupakan hasil rekomendasi itemi belum personalized jika hanya menggunakan
metode EBF, artinya User [D | dun 6 setelsh menonton film My Fair Lady
rekomendasi ifem tHasing-masing pengguns sama tidak ada vang beda. sedangkan
pada Tabel 4.4 hasil rekomendasi ifere vang sudah personalized dan teromh
kontennya jiks menggunokan metode HF. Antarg User D 1 dan 6 masing-masing
bisa mendapatkan rekomendast film yang berbeda karena pada kombinasi metode
HF ini terdapat 2 metode yang memiliks kelebithan masing-masing yang dijadikan
satu, kelebihan metode pertnma CBF uniuk merekomendasikan item berdasarkan
kemiripan konten yang terarah, setelah itu metode kedua CF berbasis model MF
mampu merekomendasikan item secara personalized.

ladi kombinasi metode CBF dan CF menjadi metode HF ini membuat
sistem rekomendasi mampu menghasilkan rekomendasi item wvang sudah

persanalized dan sudah terarah kontennya, sehingga kombinasi metode ini mampu
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memperbaiki  kelemahan rekomendosi item  yang  dihasilkan jika hanya
menggunakan metode CBF vang belum pervonalized atau jika hanya menggunakan
metode CF yang sudah personalized namun belum terarah kontennya.

Pada metode HF kondisi yang membuat Sistem Rekomendassi gagal
memberikan rekomendasi fiem vang personalized kepada pengguna adalah ketika
melakukan proses regressi atau prediksi reting film. Pada Tabel 4.4 User [D 1
memiliki history rating film sebanyak 4]:,i_:g;hn_gl:an User ID 6 sebanyak 38 rating.
data history raring imilah vang membuat 30 film darj hasil rekomendasi pertama
berdasarkan kemiripan konten menjadi personalized ketikn dilakukan proses
training dengan metode CF karena data history petimg dari pengguna juga menjadi
input. untuk ‘proses prediksi ratmg dari film yang belum pernab dilihat oleh
pengguna,

Jika User ID | dan 6 tidak memiliki tidok memiliks data sating sama sekali,
maka yang akan terjadi ketika sudah mendapatkan rekomendasi item pertama
berdasarkan kemiripan konten dari hasil sraining pertama metode CBF, saat masuk
pada proses sraining kedua mengunakan metode CF, hasil rekomendasi film yang
kedua menjodi tidok personalized artings kedus pengguna honya mendapatkan
rekomendasi film berdasarkan kemiripan konten saja tetapt belum persomoefized
karena kedua pengguna tidak memiliki data histery rating yang bisa diolah pada
metode CF untuk menghasilkan rekomendasi itemr yong personalized. Untuk
mengukur seberapa personalized hasil rekomendasi irem dengan melakukan
pengujian error prediksi saal proses fraining khusus metode CF yang hasilnya bisa

dilihat pada Gambar 4.19 sampai Gambar 4.22.
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil evaluasi dan perbandingan error prediksi yang telah
dilakukan pada penelitian ini. dapat disimpulkan bahwa:

1. Pendekatan Hybrid CF mampu mereduksi error prediksi lebih keeil dibandingkan
dengan pendekatan tradisional CF berbasis memory, dari hasil evaluasi kondisi
pertama dengan data non spersitv yong telah dilokukan; metode Hybrid CF
menghasilkan mta-rata error prediksi terkecil dengan nilai RMSE 0,95 dan MAPE
28,10%, sedangkan metode CF berbasis memory menghasilkan rata-rata error
prediksi lebih besar dengan nilai RMSE 1,05 dan MAPE 33,67%. Lalu dari hasil
evaluasi kondisi kedun dengan data gparsine yang telah dilokukan, metode Hybrid
CF dapat menghasilkan rata-rata error prediksi terkecil dengan nilai RMSE 0,99
dan MAPE 30,58%, sedangkan metode CF berbasis memory menghasilkan rata-
rata error prediksi lebih besar dengan nilai RMSE 1,10 dan MAPE 35,39%,

2. Metode Hybrid CF nmmﬂﬁnﬂm prediksi pada metode CF berbasis
memory dari penelitian sebelumnyn dengan penurunan nilai RMSE sebesar 010,
MAPE 557% pada kondisi pertama data non sparsity, lalu pada kondisi kedua
data sparsity penurunan nilai RMSE sebesar 011 dan MAPE 4.81. Jadi, metode
Hyhrid CF yang divsulkan dapat memperbaiki metode CF berbasis memory,

3. Setelah itu berdasarkan evalussi dan perbandingan hasil rekomendasi item

metode CBF pada Tabel 4.3 dan metode HF pada Tabel 4.4 membuktikan bahwa
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metode HF mampu menghasilkan rekomendasi item personalized yang sudah
terarah kontennya kepada setiap pengguna dan mampu memperbaiki metode CBF
yang belum bisa menghasilkan rekomendasi item yang persomalized.

5.2, Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang lelah dilakukan. terdapat saran untuk
penelitian selanjutnya dari beberapa temuan bar yang belum diteliti diantaranya :

1. Menggabungkan lagi metode Demographic Filtering (DF) pada penelitian i,
menjadi 3 kombinasi metode, hal inl mampy mengatasi permasalahan Cold Start
Problem yung artinya jika terdapat pengguna baru yong belum memiliki aktivitas
alau rafing ilem apapun, sistem tetap dapat merekomendasikan item kepada
penggun: dengan bantuan metode DF.

2. Mencoha Miinpkmenmsikanmmpudn sistem rekomendasi dengan teknik
Deep Leamning supaya mampu mengatasi lebih baik permasalahan data sparsity
MaupLn Nen sparxity, dan menurunkan error prediksi m:.u_p:h lebih kecil lagi.

3. Terdapat ternuan kelemahan pada penelition vang telah difakukan ini. yaitu dalam
menghasilkan rekomendasi ftem vang personalized dan terarah kontennya
dibutuhkan 2 sumber data yaitu data konten item don fistory rating dan wser, jika
kekurangan atau tidak terdapat salash satu dan 2 sumber data tersebut otomatis
hasil rekomendasi item tidak seswai dan tidak optimal. Untuk penelitian
selanjutnya vang bisa dikerjakan dalam memperbaiki kelemahan pada penelitian
ini adalah mencoba teknik Human In The Loop, teknik ini hanya memanfaatkan
| sumber data saya waitu dats konten tanpas menggunakan hisiery rating

penggunza. Implementasi teknik ini dengan menyimpan setiap aktivitas yang
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dilzkukan pengguna saat melihat atau menonton item tertentu, setelah tersimpan
akan menjadi data Aistery konten yang pernzh dilihat oleh tiap uxer dan bisa
digunakan untuk menghasilkan rekomendasi item yang personalized dan terarah
kontennya tanpa menggunakan dota histery rating sama sekali. Kelebthan dari
teknik ini adalah eeser lama mavpun baru tidak perlu repot memberikan rasing
pada setiap item untuk menghosilkan rekomendasi yang personalized. karena
cukup dar riwayat aktivitas wser keliks melibat aton menonton beberapa konten
item saja sudah bisa digunakan unmi‘.menghailknn rekomendasi jrem yang
personalized dan terurah kontennya untuk mengatasi kelemahan dari metode HF
yang harus membutuhkan 2 sumber data.
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