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INTISARI

Sistem rekomendasi tradisional menghadapi tiga permasalahan wtama:
ketidakmampuan menangkap dinamika preferensi pengguna yang bersifin
temporal, keterbatasan dalam memahami konteks semantik item. dan adanya bios
popularitas serta bias eksposur yang menyebabkan item populer terus mendominasi
rekomendasi sementara item berpotensi. relevan lainnya kurang terekspos. Hal ini
berdzmpak  pada menunInya. iﬂm rekomendasi dan  terbentuknya
pengalaman penggun: vang ho

Penelitian ini Wu sistem rekomendasi end-to-end yang
mengintegrasikan Self-Affentive Sequential Recommendation (SASRec) untuk
mﬁﬂu urutan internksi pengguna, Large [Wm {BELRTj melalui
pm-ﬁ:u:f to-End Embeddimg Fusion untuk representasy semantik item, dan
ln\gﬁ_mty Sconing (IPS] sebagai mekanisme nutlgaff'ifl_u,

M;Lﬂmliﬁm menunjukkan bahwa SASRec mencapai HR@lﬂhubesar
ﬁ'ﬁﬁﬂmgmmi bias popularitas signifikan dengan item coverage hanya
47.60% lntegrasi LLM meningkatkan HR@10 menjadi 85.29% (0.86%) dan
NDCG(@ 10 menjadi 0.7198 (0.56%). Pencrapan IPS menghasilican peningkatan
faimess yang signifikan: item coverage naik iﬂ.ﬂﬁ--w i':r].-‘ﬂﬂﬂ1 long-tail
mpﬂﬂnﬂﬂim menjadi 28,51%. dan Gini Index tarun 4.90% menjadi
0,860, dengan trade-off akurasi minimal (HR(@10 turun 1.54% menjadi 83 98%),
Penelltlm mI ﬁe}t‘ﬁnh‘mm dalam pmgumba.nm sistem rekomendasi yang tidak
hanva akurat tetapi juga’adil dan beragom. dmm!’ﬁ.nl praktis bagi platform
digital seperti e-commerce, layannn streaming, dan media sosial,

Kata kuncl: sistem rekomendusi, sequentiol recommendation, large language
model, inverse propensity scoring, mitigasi bias
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ABSTRACT

Traditiona! recommendation systems face three major challenges: inahility
to capture temporal dynamics of wser preferences, limilations in understanding
xemantic context of ftemy, and the presence af papularity bias and exposure bigs.

Keywords: mmwz_mﬂa.lfm wvstem, sequential recommendation, farge language
muodel, inverse propensity scoring, bios mitigation
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