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1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi digital dalam beberapa tahun terakhir telah
memicy peningkatan velume data dan kKopten pada berbagai platform, seperh
layanan streaming, e-commerce, dan media sosial. Melimpahnya konten tersebut
menyulitkan pmm'mm nmnﬂhnihmmgglﬂan secara cepat. Dalam

konteks ini, sistem rekomendasi berperan penting sebagai mekanisme untuk

Selain permasalahan relevansi, sistem rekomendasi tradisional juga kurang
mmlm:senlas]m perubahan prcfmﬁm..{hﬁ waktu ke wakn,
M jfn'né—__bersil'al statis cenderung meugabﬂihn";ﬂ'# nﬁlﬁﬂpmgguna.
padahal informasi temporul dalam riwayat interaksi berperan penting dalam
memahami dinamika preferensi [2].

Di sisi lmin, sistem rekomendast juga menghadapi permassalaban biss,
mmﬂh hias dan exposure hfas. Paprrﬂ'mﬁ-ﬁh_ﬂ_m}'%n item
dengan jumlah interaksi tinggi secarn historis lebih sering dirckomendasikan,
séﬁm expasure bios muncul karena item yangqqi:ag&mpi&m memiliki
peluang lebih besar untuk kembali dipilih. Akibatnys, terjudi efek penguatan
berulang (feedback lovp) yang membuat item popiler semakin dominan dalam
daftar rekomendssi (33 [4]

Dalam pmkﬁknyl;-minf@d'&ﬂﬂ;pﬂa layanan streaming, di
mana film dengan jumlah tontonan tinggt cenderung terus muncul pada halaman
utama, sementara film kategori long-tail jarang lerekspos. Hal serupa juga terjadi
pada platform e-commerce, di mana produk dengan label “best seller™ lebih sering
direkomendasikan dibandingkan produk baru, Dampak dan kondisi tersebut adalah
menurunnya keberagaman rekomendasi dan terbentuknya pengalaman pengguna

yang homogen [5].

Perkembangan Large Lowgeage Mode! (LLM) membuka peluang baru
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dalam sistem rekomendasi melalui kemampuannya dalam membangun representasi
semantik yang kaya dan kontekstual. Berbeda dengan pendekatan konvensional
yang memanfaatkan LLM sebagai komponen reranking terpisah, penelitian ini
memandang LLM sebagai bagian integral dalam proses pembentukan representasi
laten pengguna dan item secara end-to-end [6].

Melalui pendekatan End-to-End Enshedding Fusion, embedding sekuensial
yang dihasilkan oleh model numenk [ﬁ&ﬂw} d1gabungknn secara langsung
dengan embedding semantik dari LLM untuk membentuk representasi terpadu [7].
Pendehmnmﬁmngkuﬁﬂﬂmﬁﬁmndm untuk mnfunﬂ;un informasi
pmlm.hﬂuﬁs m-ﬁlﬂ.ﬂﬂlﬂs semantik mmpemdmﬂtm dalam satu

[iPS] Hbqh,] efektif dalom mengurang) bias eksposur ['J] m:ﬂhﬂn}'ﬂ
dalam kerangka end-io-vnd yang menggabungkan model sekuensial dan LLM
muasih relatif terbotas. Oleh karena tu, penelitian ini berfokus pﬂ& evaluasi
integrasi SASRec, LLM berbasis End-to-End Embedding Fiion, dan IPS secara
Kuanfitatif guna menghasilkan sistem rekomendasi vang lebib akurat, adaptif, dan

1.2 Rumusan Masalah

1. Wm ﬁ:u.m.u:] Sﬁﬂuj ﬂllam menangkap pola
urutan interaksi pengguna untuk sistem rekomendasi??
Bagaimana pengarub infegrasi Large Language Mode! (LLM) melalui
pendekatan End-to-End Embedding Fusion terhadop kualitas rekomendasi
pada sistem berbasis SASRec?
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3. Bapmimana penerapan feverse Propensity Scoriag (IP5) dalam sistem
rekomendasi  end-to-end  berbasis integrasi SASRec dan LLM untuk
mitigasi bias popularitas dan bias eksposur?



1.3 Batasan Masalah
Untuk menjaga fokus dan kedalaman penelitian, maka penelitian ini dibatasi
pada beberapa aspek sebagai berikut;
|. Datn yang digunskon berupa datn intersksi pengguna-item implicit
feedback yang bersifat historis dan telah tersedia, tanpa melibatkan
pengumpulan data secara langsun real-fime dar penggona.

berbasis klasifi
ha.lik ;ﬂ,ﬂEﬂ.ﬂ'lE g

1.4  Tujuan Penelltian
I. Menganalisis kinerja mode! SASRec dalam memodelkan dinamika
preferensi pengguna berdasarkan urutan interaksi histors,
2. Mengevaluasi pengaruh integrasi Large Language Model (LLM) melalui
pendekatan End-to-End Embedding Fusion tethadap peningkatan kualitas



1.5

rekeomendasi pada sistem berbasis SASRec.

. Mengimplementasikan dan menganalisis penerapan Inverse Propensity

Scoring (IPS) sebagai mekanisme mitigasi bias popularitas dan bias
eksposur dalam sistem rekomendasi end-to-end berbasis integrasi SASRee
dan LLM.

Manfaat Fenelltian

Manfaat yang diharapkan dari penelitian inj ditinjou dari dua aspek. yaitu

manfaat teoretis dan man faat prakis, M;bﬁﬁhﬂ:

1.o

W

Hasil penelition ini dihorapkan dapat menjadi referensi  dalam
pengembangan sistem rekomendasi yang mengintegrasikan pemodelan
preferensi sekuensial, representasi semantik. dsn mekanisme mitigasi bias

dalam satu kerangka pembelajaran terpadu.
- Manfaat Praktis

Secars. praktis. penelition ini diharpkan dapat menjadi acuan dalam
pmgun'lmngau sistem  rekomendast  berbosis  data m‘:emhi] histons
pengguna yung mampu meningkatkan relevansi Wnﬁ, lzmngurangl

bias papularitas dan bias eksposur. serta meuhimg pmgahnm pengguna

: Mﬁm hﬂﬁﬂhng

Sistematika penulisan skripsi ini disusun sscara terstrukiur dalam lima bab

yang saling berkaitan untuk memberikan pemahaman menyeluruh tentang
penelitian yang dilakukan. Adapun uraian singkat isi dan masing-masing bab
adalah sebagnai bertkut:

BAB | PENDAHULUAN

Bab ini menguraikan latar belakang penelitian yang membahas perkembangan

teknologi digital. permasalahan sistem rekomendasi tradisional, serta peluang

pemanfastan Large Language Model dalam sistemn rekomendasi. Bab ini juga



memuat rumusan masalah yang mencakup evaluasi kinega SASRec, pengaruh
integrasi LLM melalui End-to-End Embedding Fusion, dan penerapan Inverse
Prapensity Scoving untuk mitigasi bias. Selain itu, bab ini menjeloskan batasan
masalah penelitian, tujuan penelitian yang ingin dicapai, manfaat teoretis dan
praktis dari penelitian, serta sistematika penulisan skripsi.

BAB I TINJAUAN PUSTAKA

terdahulu  mengenai SASRec, pemodelsn sekuensial, bias dalam  sistem
rekomendasi, fmverse Propensity Scoring, dan pemanfaatan Large Language
Model. Bab ini juga memuat dusar-dasar tcori yang digunakan, meliputi konsep
sistem rekomendasi, "_' dekatan collaborative filtering buhmumndeL sequential
revommendation, arsitekiur SASRec, integrasi rqrw dafam sistem end-to-
end, pemanfaatan LLM untuk representasi sem.unﬁ, M bias dalam

slﬂﬂﬁrﬁiﬂrﬁlnsu mekanisme lnverse Propensity Snmwmﬂalm
yang digunakan untuk mengukur kinerja sistem rekomendasi.

BAB I METODE PENELITIAN
Ihh i e njelas i alur penelitian secara sistematis, dimulai dmtahapﬁslapan
data I:m:ngglma]tm dataser MovieLens-1M, pra-pemrosesan data vang mencakup

rting  filtering, user dan item filtering. re-indexing, segwential split, dan

perhitungan bobot IPS. Bab uﬁm.mengumaknn Mpﬂlgqjim yang terdiri
dmmmmﬂlﬂm cmnu_mchnmm L1.M.dan IPS),
implementasi model wnd-tfo-emd yang mengintegrasiks
semantic embedding. emn’:lc'ckﬂng feexienn, 'rcun.ﬁ'd Flﬂ':mn dan IPS-weighted

foss. Selain itu, bab ini mmmm.i menggunakan metrik
ranking-based, classification-based, doan fairness metrics, serta tahap analisis dan

pembahasan hasil. Pada bagian akhir, bab ini memaparkan alat don bahan penelitian
yang mencakup spesifikasi platform kompuotasi. software. framework. dan library

yang digunakan.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

| sequenticd  modeling,

Bab ini menyajikan hasil implementasi don evaluasi sistem rekomendasi yang



dikembangkan. Bab ini dimulai dengan penyajian statistik dan karakteristik dataset
MavieLens-I M, hasil dari setiap tahapan pra-pemrosesan data, detail implementasi
model end-to-end dengan konfigurasi parameter yang digunakan. Selanjutnya, bab
ini menampilkan hasil evaluasi kinerja untuk setiap skenario  pengujian
menggunakan metrik HR@K, NIK:G@K. AUC, serta fairness metrics. Bab ini
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