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51  Kesimpulan
Secarn keseluruhan, hasil penelitian im menunjukkan bahwa integrasi
beberapa teknik pembelajaran repruamtasi tidak selalu memberikan peningkatan
a carakteristik data dan skenario evaluasi,
Berdasarkan hasil mmnn dan mﬁtﬂ p-ﬂ Bab IV, kesimpulan disusun

dengan merujuk fangsting padd fujuan penelitian.
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kmkhﬁﬁkmtmkm }r.qgtunlms Pendekatan tni-mi
]dﬂh hlmistuul mengenal efektivitas infegrasi nﬂﬁ‘&hﬂ rekomendasi

it F .- .. L i
l_b W-_[ntzgrasi Dual-View (Transformer dan GNM)

Hnilnkqm.men menurjukkan babwa pengoabungan encoder femporal
berbasis Transformer dan encoder struktural berbasis GNN ferbukti meningkatkan
pu‘ﬁ::m rekomendssi sekuensial secara signifikan pullm dengan strukiur
]Etm yang cukup kaya, Pada dataset Mm'ieLunia-]ﬂ'IMJ mﬁn mencipai
HRi@lo m&n I’M{i@lﬂ D,!EH menquum!i SimDCL (HR@ 10 0.3210)
dengan peningkatan 1.2% serta mengungauli SASRee (HR(@ 10 0,2942) dengan
peningkatan 10,4%. Pada dataset LFM 1 b- I!Il{'ki,' wm:apal performa terbaik
dengan HR@ 10 03561 dan NDCG@10 02791, meningkat 8.8% dibanding
SimDCL (HR@10 0,3272) dan 31,5% dibanding SASRec (HR@10 0.2942),
Keunggulan ini mengonfirmasi bahwa representasi temporal dan struktural saling
melengkapi dalam menangkap dinamika preferensi pengguna dan hubungan

relasional antar-item.
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MNamun, pada dataset dengan sparsitas ekstrem seperti Steam (rata-rata 13
interaksi per pengguna, sparsity 99.86%), integrasi dual-view menunjukkan
keterbatasan. Model usulan mencapai HRi@ 10 0,1316, lebih remdah E2%
dibanding SimDCL single-view (HR{& 10 0,1434). Hal ini mengindikasikan bahwa
pada kondisi graf interaksi yang sangat fipis, penambahan view struktural belum
dapat dimanfaatkan secara optimal, sehingga efektivitas pendekatan dual-view
bersifat kontekstual terhadap kepadatan data
2 Efektivitas Adaptive Quantile Filtering (AQF).

Mekanism "'IQFM o ST, TR p———
MMME&JMWWSMF terutams Eudih:ud;m data dengan tingkat
noise ﬂn@ Pads dutaset Steam yang sangal sparse, penghapusan AQF
menurunkan HR(@10 dari 0.1316 menjadi 0.1310 (penurunan 0.5%) dan
Nﬂ'ﬂiﬂlﬁ dari 0.0680 menjadi 0.0667 (penurunan 1,9%), Penunifan ini
asikan bahwa AQF berpernon dalam menyaring wyﬁﬁfdﬂn
mmﬁf;dium dapat mengganggu proses pembelajaran kontrasif. ‘Pada dataset
yang |ebih padat seperti MovieLens-1M dan LFM Ib-tracks, dampak AQF relatif
Tebih koeil (pemurunan HR@10 < 02%), yang menumjukkan bahwa distribusi
kesamiaan antar-representasi pada data padat sudah cukup stabil sehingga manfaat
filtéring berkurang.

3. Stabilitas dan Ketahanan terhadap Gangguan Representasi

Model menunjukkan ketshanan relatif rerhadap variasi karakteristik dataset,
tercermin dari konsistensi performa lintss domain ﬁmwnngk.jl sparsitas berbeda.
Mekanisme early stopping dengan patience |10 epoch berhasil mencegah overfitting
pada dataset sparse: Steam berhenti pada epoch ke-14 setelah puncak performa di
epch ke-4, sedangkan LFM b-tracks berhenti pada epoch ke-26. Pads MovieLens-
I M., model terus menunjukkan peningkatan hingga epoch ke-28 tanpa aktivasi early
stopping. menandakan bahwa dataset dengan pola temporal kompleks memerlukan

durasi pelatihan lebih panjang.
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Hasil ablation study terhadap komponen augmentasi menunjukkan bahwa
Gradient-Optimized Adversarial Augmentation (GOAA ) bersifat kontekstual. Pada
MovieLens-1M., penghapusan GOAA menurunkan HR@ 10 dan 0,3248 menjadi
0.3182 (penurunan 2,0% ). menunjukkan balvwa perturbasi adversarial membantu
eksplorasi batas representasi pada data dengan kompleksitas temporal. Sebaliknya.
pada LFMI1b-tracks, penghapusan GOAA justru meningkatkan HR@I10 dari
03561 menjadi 0.3686 (peningkatan 3.59% ), mengindikasikan bahwa perturbasi
vang terlalu ngmsi[@ﬂ_mergm-mm pada domain dengan pola
relasional kuat. Sementua itd, sugmentasi struktural memberikan kontribusi
konsisten di semua dataset dengan penurunan performs rati-rata 1.53% saat
dihilangkan, menegaskan pentingmya informasi relasional antar-item.

Secarn keseluruhan, penelitian ini memb&mtm]t“ hﬂubmsi dual-
ﬁwwlmn learning dan debiased contrastive lmmg,ﬁwmkulk:m
kuaﬂimﬂm sekuensial secara signifikan pada kmﬁh#ﬂ.mm
dengan Mhm hingga 21,5% dibanding metode temporal mumi dan 20,0%
dibanding M graf mumi. Temuan ini membuka arsh pengembangan model
yung lebih adaptif terhadup karakteristik interaksi penpgun..

52  Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan pengalaman selama proses pengembangan

smmm.tbeihmmmmlkpengemhmw Hﬁhim;ul

ptasi otomatis terhadap karakteristik dataset,
Karena kontribusi view lemporal dan struktural berbeda pada tiap dataset,
penelitian selanjutnya dapat mengembangkan mekanisme penyesuaian bobot kedua
view secara dinamis berdasarkan tingkoi sparsitas aton kepadatan graf interaksi.
Implementasi attention  mechanism alau goting  nerwork yang  dapat  belajar

menentukan  kontribusi  optimal masing-masing view secara ofomatis dapat
meningkatkan aduptabilitas model tanpa perlu penyesuaian manual.

2, Eksplorasi bentuk sugmentasi yang lebih semantik.
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Augmentasi yang digunakan dalam penelitian ini masih berbasis manipulasi
struktur wrutan dan ganggisan embedding. Ke depan, dapat dikembangkan
augmentasi yang mempertimbangkan kemiripan semantik item, misalnya berbasis
metadata { genre, kategor, tag) atau fitur konten (deskripst, sinopsis. audio features
untuk musik). Augmentasi semantik dapat menghasilkan variasi yang lebih
bermakna dun relevan dengan domain aplikasi,

1. Optimalizasi Stmﬂgl nd\'msmﬂw

Hasil ppdﬂl,ln menu@&hn bahwa penmaruh GOAA bersifat sensitif
terhadap domain. dengan performa yang bervariasi antars MovieLens-1M dan
LEMH:‘ Penclitian m@ﬁmmnmug mekamsme kontrol adoptif terhodap
infensitas perturbasi. m‘haa‘ﬂptn'e pnmr-fmﬂmr M‘Jﬁa.ug disesuaikan
:m mpleksnas data  ataun domein-awares MH .lhumng yang
nﬂiwmgkm karakteristik spesifik domain,

4. Evaluasi pada skenario dunia nyata dan metrik tambahan.

Béﬂﬂfmn ini berfokus pada metrik akurasi tradisional Hﬁ.@l dan

NDCG@K. Pengembangan selanjutnya dapat menwhgl ‘metrik m seperti
divessity. novelty, serendipity. atsu faimess untuk menilai kualitas rekomendasi

seﬁm lehih men},relumh_ E.vnlua.s: pa.da skenario hﬂi m dum pengguna

dﬂlamthmﬁﬁn'ﬂ.
5. Efisiens: komputasi dan skalabilitas model.

Integrasi dua encoder meningkatkan kempleksites komputasi model secara
signifikan. Studi lanjutan dapat mengeksplorasi penyederhanaan arsitektur melalui
teknik  seperti knowledge  distilffation, mode!  pruning,  atou architecture
search untuk  mendopatkan trade-off optimal antara akurasi dan efisiensi.

Implementasi mekanisme frcremental learning atau anlive adaptation juga dapat
meningkatkan skalabilitas model untuk sistem produksi berskala besar.

6, Eksplorasi aplikasi pada domain lain,
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Penelitian ini fokus pada domain film dan musik. Penerapan model pada
domain lain seperti e-commerce, news recommendation, atau educational content
dapat menguji generalisasi pendekatan yang diusulkan. Karakteristik domain yang
berbeda (misalnya: lifetime produk yang pendek di e-commerce, real-time
personalization di news) dapat memberikan tantangan dan wawasan baru untuk

Karena kontribusi view temporal dan struktural berbeda pada tiap dataset,
penelitian selanjutnya dapat mengembangkan mekanisme adoptif (misalnya
attention atau gating network) untuk menyesuaikan bobot kedua view secara



Secara keseluruhan, penelitian ini telah memberikan kontribusi dalam
pengembangan mode! rekomendasi sekuensial yang lebih akurat dan robust melalui
pendekatan dual-view dengan contrastive leamning adaptif. Saran-saran di atas
diharapkan dapat menjadi landasan bagi penelition lanjutan untuk terus
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