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ABSTRAK

Sistem rekomendasi adalah suatu sistem yang menyediakan rekomendasi kepada pengguna untuk
mendapatkan produk yang diinginkannya. Sistem rekomendasi berguna untuk meningkatkan
pengalaman pengguna dalam mencari produk atau sesuatu yang menarik atau yang sesuai
dengan minat dan kesukaan masing-masing pengguna. Sistem rekomendasi ini bertujuan agar
dapat meningkatkan penjualan produk dan meningkatnya pengalaman pengguna dalam mencari
produk yang sesuai dengan minatnya.

Pada penelitian ini akan digunakan metode collaborative filtering yang memberi rekomendasi
film yang berasal dari interaksi pengguna lainnya dengan film-film yang mirip berdasarkan
interaksinya dengan film. Data yang bisa didapatkan dari interaksi pengguna dengan produk
atau aplikasi dapat diklasifikasikan menjadi 2, yaitu eksplisit dan implisit. Data implisit
merupakan data yang tidak diinput secara langsung atau sadar oleh pengguna seperti melihat
produk, klik item produk, histori pembelian, dan lain-lain. Pada penelitian ini data implisit
yang digunakan berasal dari MovieLens. Data implisit ini merupakan data interaksi pengguna
dengan film. Interaksi ini berasal dari rating yang diberikan pengguna pada film-film. Apabila
pengguna memberikan rating dengan suatu film, maka nilai interaksinya 1. Jika tidak, maka
akan diberi nilai interaksi 0. Maka nantinya data yang dipakai akan berbentuk sebuah matriks
interaksi yang dimana kolomnya merupakan movieId dan barisnya merupakan userId.

Interaksi antara pengguna-pengguna dengan item memiliki nilai interaksi yang berdistribusi
normal multivariat. Nantinya dengan menerapkan probabilitas sebaran distribusi normal multi-
variat pada interaksi pengguna dan item, pada penelitian ini akan memprediksi interaksi yang
bernilai 0 atau pengguna yang tidak memberikan rating film, sehingga film tersebut yang tidak
diberi rating akan diprediksi nilainya dengan distribusi normal multivariat.

Hasil dari prediksi yang dilakukan akan dievaluasi dengan menggunakan metrik evaluasi
precision@k dan nDCG@k. Precision@k merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk
mengukur seberapa tepat sebuah sistem rekomendasi dalam memprediksi item yang akan
diinteraksi oleh pengguna. Sedangkan nDCG@k mirip seperti precision@k, tetapi nDCG@k
melihat urutan hasil prediksi pada list rekomendasi yang dihasikan dari prediksi . Pada pemodelan
yang dibuat pada penelitian ini, pemodelan dibuat dengan pembagian data train dan data test
menggunakan train test split dan KFold. Pada percobaan, digunakan nilai rasio penghilangan
interaksi untuk data test sebesar 0,3, 0,5, dan 0,7. Rasio penghilangan interaksi mengubah
beberapa interaksi yang nilainya 1 menjadi 0 pada setiap pengguna yang dijadikan data test
sebanyak rasio tersebut. Nilai precision@k dan nCDG@k dengan menggunakan ketiga rasio
tersebut didapat berkisar nilai 0,3 hingga 0,5.

Dari hasil evaluasi yang didapat, hasil prediksi kurang baik karena nilai precision@k dan
nDCG@k berkisar dibawah 0,5, namun dengan hasil yang kurang baik tersebut masih bisa digu-
nakan untuk rekomendasi kepada pengguna karena pengguna akan terbuka untuk mengeksplorasi
berbagai pilihan film, meskipun rekomendasinya tidak selalu sangat presisi.

Kata-kata kunci: Sistem rekomendasi, data implisit, interaksi, distribusi normal multivariat





ABSTRACT

A recommendation system is a system that provides recommendations to users to find the
products they want. A recommendation system is useful for enhancing the user experience in
finding products or something interesting or suitable for each user’s interests and preferences.
The purpose of this recommendation system is to increase product sales and improve the user
experience in finding products that match their interests.

In this research, a collaborative filtering method will be used to recommend movies based on
the interactions of other users with similar movies. Data obtained from user interactions with
products or applications can be classified into two types: explicit and implicit. Implicit data
refers to data that is not directly or consciously inputted by the user, such as viewing products,
clicking on product items, purchase history, etc. In this study, the implicit data used comes from
MovieLens. This implicit data represents user interactions with movies. These interactions are
derived from the ratings users give to movies. If a user rates a movie, the interaction value is 1.
If not, the interaction value is 0. Therefore, the data used will be in the form of an interaction
matrix, with columns representing movieId and rows representing userId.

The interactions between users and items have interaction values that are multivariate
normally distributed. By applying the probability of multivariate normal distribution to user and
item interactions, this study will predict interactions with a value of 0, or users who do not rate
movies. Thus, the unrated movies will be predicted using the multivariate normal distribution.

The prediction results will be evaluated using the precision@k and nDCG@k evaluation
metrics. Precision@k is an evaluation metric used to measure how accurately a recommendation
system predicts items that will be interacted with by users. Meanwhile, nDCG@k is similar to
precision@k, but nDCG@k considers the order of the predicted results in the recommendation
list generated from the prediction. In this study’s modeling, the data is split into training and
test sets using train-test split and KFold. The experiments use interaction removal ratios of 0.3,
0.5, and 0.7 for the test data. The interaction removal ratio converts some interactions with a
value of 1 to 0 for each user in the test data according to the specified ratio. The precision@k
and nDCG@k values using these three ratios range from 0.3 to 0.5.

From the evaluation results, the prediction results are not very good since the precision@k
and nDCG@k values are below 0.5. However, despite the less optimal results, the system can
still be used to recommend movies to users, as users are often open to exploring various movie
options, even if the recommendations are not always highly precise

Keywords: Recommendation system, implicit data, interaction, multivariate normal distribution
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Sistem rekomendasi adalah suatu sistem yang menyediakan rekomendasi kepada pengguna untuk
mendapatkan produk yang diinginkannya. Sistem rekomendasi berguna untuk meningkatkan
pengalaman pengguna dalam mencari produk atau sesuatu yang menarik atau yang sesuai dengan
minat dan kesukaan masing-masing pengguna. Sistem rekomendasi banyak dipakai dalam aplikasi
film, buku, musik, produk, dan lain-lain. Sistem rekomendasi ini bertujuan agar dapat meningkatkan
penjualan dan juga dalam meningkatkan user engagement atau tingkat perhatian pengguna terhadap
produk atau item dengan berinteraksi atau menghabiskan waktu dengan produk atau item. Dengan
meningkatnya pengalaman pengguna dalam mencari produk yang sesuai dengan minatnya, hal
tersebut dapat membuat peningkatan penjualan dari sebuah perusahaan. Gambar 1.1 merupakan
contoh dari ilustrasi sistem rekomendasi yang diberikan aplikasi untuk memberikan rekomendasi
lagu yang sesuai dengan pengguna. Pada bagian tengah tampilan aplikasi spotify, terdapat bagian
yang diberi kotak merah pada Gambar 1.1 yang bertuliskan "Made for Alireza Moradi" yang terdapat
beberapa playlist lagu yang direkomendasikan untuk pengguna yaitu Alireza Moradi. Rekomendasi
yang diberikan Spotify ini diharapkan sesuai dengan selera lagu yang disukai Alireza Moradi.

Gambar 1.1: Rekomendasi lagu pada aplikasi Spotify1

Terdapat beberapa metode populer yang digunakan dalam sistem rekomendasi, dua diantaranya
adalah collaborative filtering dan content-based filtering yang divisualisasikan pada Gambar 1.2.
Pada collaborative filtering, rekomendasi akan berasal dari interaksi pengguna lainnya yang mirip
berdasarkan interaksinya dengan produk atau item di aplikasi. Misalkan Budi dan Ani menyukai
lagu Bruno Mars sehingga mereka berdua menyukai lagu yang mirip. Lalu Budi mendengarkan lagu
Michael Jackson dan menyukainya, maka Ani akan diberikan rekomendasi lagu Michael Jackson
juga karena Budi menyukainya. Lalu metode yang kedua adalah content-based filtering yang
merupakan metode pada sistem rekomendasi yang memanfaatkan informasi pengguna sebelumnya

1https://community.spotify.com/t5/Desktop-Windows/Show-all-Made-for-you-Playlists/td-p/5198663?
lightbox-message-images-5254579=132711i2ED11098D21D23FC

1

https://community.spotify.com/t5/Desktop-Windows/Show-all-Made-for-you-Playlists/td-p/5198663?lightbox-message-images-5254579=132711i2ED11098D21D23FC
https://community.spotify.com/t5/Desktop-Windows/Show-all-Made-for-you-Playlists/td-p/5198663?lightbox-message-images-5254579=132711i2ED11098D21D23FC
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untuk nantinya merekomendasikannya kepada pengguna. Misalkan Budi menyukai lagu bergenre
pop, maka nanti sistem rekomendasi akan merekomendasikan lagu-lagu yang bergenre pop. Pada
penelitian ini akan digunakan metode collaborative filtering karena menggunakan pengenalan
kesamaan interaksi pengguna dengan item. Data yang bisa didapatkan dari interaksi pengguna
dengan produk atau aplikasi dapat diklasifikasikan menjadi 2, yaitu eksplisit dan implisit.

Gambar 1.2: Ilustrasi perbandingan rekomendasi dengan metode collaborative filtering (kiri) dan
content-based filltering (kanan)3

Pada metode collaborative filtering, terdapat beberapa model yang dapat digunakan, tetapi
pada penelitian kali ini akan digunakan pemodelan dengan menggunakan algoritma distribusi
normal multivariat. Distribusi normal multivariat ini adalah distribusi normal yang memiliki 2
atau lebih variabel. Variabel berdistribusi normal artinya variabel tersebut memiliki penyebaran
dengan probabilitas fungsi normal. Variabel yang berdistribusi normal akan memiliki sebaran
yang berbentuk seperti lonceng yang berpusat pada tengah atau berpuncak di tengah. Algoritma
distribusi normal multivariat ini merupakan algoritma yang simpel dan memiliki waktu training
yang cepat. Nantinya dengan algoritma distribusi normal multivariat akan mengisi ketidakadaan
interaksi pengguna dengan item. Data akan dibagi menjadi data training dan data testing seperti
pemodelan pada umumnya dan akan dihitung akurasinya dengan metrik-metrik akurasi model,
seperti precision@k dan nDCG@k. Hasil pemodelan dari algoritma distribusi normal multivariat ini
yang akan dipakai dalam memberikan rekomendasi dalam sebuah sistem rekomendasi[4].

Data yang didapatkan dari pengguna dibagi menjadi 2 jenis, yaitu data eksplisit dan data
implisit. Data eksplisit merupakan data yang diinput langsung oleh pengguna seperti rating dan
like/dislike. Data eksplisit biasanya mengandung missing value karena pengguna bisa saja tidak
melakukan interaksi seperti tidak memberikan rating atau like/dislike sehingga datanya tidak berisi
value. Sedangkan data implisit merupakan data yang tidak diinput secara langsung atau sadar oleh
pengguna. Contohnya adalah melihat produk, klik item produk, histori pembelian, dan lain-lain.
Kedua jenis data ini yang nantinya akan ditemukan ketika dalam pembuatan sistem rekomendasi.

Pada penelitian ini akan dibuat sebuah sistem rekomendasi film, dimana nantinya pengguna akan
disajikan rekomendasi yang banyaknya sesuai keinginan pengguna. Rekomendasi yang diberikan
menggunakan metode collaborative filtering dengan menggunakan algoritma distribusi normal
multivariat. Pertama-tama akan dilakukan pemrosesan data supaya dapat dilakukan pemodelan.
Lalu yang kedua akan dilakukan pemodelan untuk memprediksi item atau film mana yang akan

3https://www.researchgate.net/figure/Content-based-filtering-vs-Collaborative-filtering-Source_
fig5_323726564

https://www.researchgate.net/figure/Content-based-filtering-vs-Collaborative-filtering-Source_fig5_323726564
https://www.researchgate.net/figure/Content-based-filtering-vs-Collaborative-filtering-Source_fig5_323726564
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direkomendasikan kepada masing-masing pengguna. Lalu yang terakhir akan dilakukan evaluasi
model yang telah dibuat dengan menggunakan metrik-metrik evaluasi. Pada penelitian ini digunakan
2 metrik evaluasi, yaitu precision@k dan nDCG@k. Precision@k merupakan metrik evaluasi untuk
mengukur seberapa tepat prediksi rekomendasi yang diberikan pada top k rekomendasi atau sebanyak
k rekomendasi yang diberikan. Lalu nDCG@k merupakan metrik evaluasi yang melihat posisi
peringkat prediksi yang tepat pada top k rekomendasi atau sebanyak k rekomendasi yang diberikan.

Pada penelitian ini digunakan 1 dataset yang berasal dari MovieLens. MovieLens merupakan
situs penelitian yang dikembangkan oleh GroupLens Research di University of Minnesota. MovieLens
memberikan layanan sistem rekomendasi dengan menggunakan teknologi collaborative filtering dalam
membuat rekomendasi film. Rekomendasi yang diberikan oleh pengguna berdasarkan dari rating
film yang diberikan pengguna4.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, dapat dibentuk rumusan masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana memanfaatkan distribusi normal multivariat untuk sistem rekomendasi?
2. Bagaimana cara mengimplemetasikan algoritma distribusi normal multivariat pada sistem

rekomendasi?
3. Bagaimana hasil prediksi dari rekomendasi yang dihasilkan dari algoritma distribusi normal

multivariat?

1.3 Tujuan
Berdasarkan rumusan masalah di atas, tujuan dari penelitian adalah sebagai berikut:

1. Mempelajari cara kerja algoritma distribusi normal multivariat.
2. Membangun perangkat lunak yang mengimplementasikan metode distribusi normal multivariat.
3. Mengevaluasi model yang telah dibuat dengan metrik evaluasi precision at k (precision@k)

dan The normalized Discounted Cumulative Gain at k (nDCG@k)

1.4 Batasan Masalah
Batasan masalah pada skripsi ini adalah sebagai berikut:

• Model hanya berlaku untuk dataset Movie Lens

1.5 Metodologi
1. Melakukan studi literatur mengenai sistem rekomendasi.
2. Melakukan studi literatur mengenai metode distribusi normal multivariat.
3. Melakukan pencarian data yang cocok untuk penelitian.
4. Melakukan eksplorasi dan analisis terhadap data.
5. Melakukan eksplorasi dan studi literatur mengenai evaluasi model yang cocok.
6. Melakukan perancangan perangkat lunak yang akan dibangun.
7. Membangun perangkat lunak untuk menampilkan hasil sistem rekomendasi menggunakan

metode distribusi normal multivariat.
8. Melakukan pengujian fungsional dan eksperimental perangkat lunak.
9. Melakukan analisis hasil pengujian dan mengambil kesimpulan.
4https://movielens.org/info/about

https://movielens.org/info/about
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1.6 Sistematika Pembahasan
Penelitian ini tersusun ke dalam 6 bab secara sistematis sebagai berikut:

• Bab 1 Pendahuluan
Membahas latar belakang, rumusan masalah, tujuan, batasan masalah, metodologi penelitian,
dan sistematika pembahasan.

• Bab 2 Landasan Teori
Membahas hasil studi literatur mengenai dasar teori yang digunakan pada penelitian ini
untuk menjawab rumusan dan tujuan masalah seperti penjelasan mengenai distribusi normal
multivariat.

• Bab 3 Analisis Penyelesaian Masalah
Membahas analisis masalah yang ditemukan dalam proses mencapai hasil penelitian, membahas
eksplorasi terkait tools yang digunakan pada penelitian ini, serta membahas penggunaan dan
cara kerja tools yang digunakan seperti library yang digunakan, membahas eksplorasi terkait
cara kerja algoritma distribusi normal multivariat, serta perhitungan manual menggunakan
data berskala kecil.

• Bab 4 Pemodelan Sistem Rekomendasi
Membahas pengumpulan data dan transformasi data. Membahas proses analisis data yang
dilakukan untuk menjawab tujuan penelitian, membahas hasil analisis data yang telah dila-
kukan pada penelitian ini, dan membahas interpretasi hasil analisis terkait informasi apa saja
yang dapat ditemukan dari penelitian yang telah dilakukan.

• Bab 5 Pembangunan Perangkat Lunak dan Pengujian
Membahas perancangan dan pembuatan perangkat lunak dan pengujian perangkat lunak.

• Bab 6 Kesimpulan dan Saran
Membahas kesimpulan penelitian dan saran untuk penelitian berikutnya.
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