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ABSTRAK

Nama : Supriadi
Program Studi  : Magister Matematika
Judul : Analisis Kinerja Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

Dalam Sistem Rekomendasi

Pesatnya perkembangan teknologi informasi saat ini, telah berdampak terhadap
transaksi perdagangan, dimana proses perdagangan tidak hanya menggunakan
cara konvensional tetapi telah memanfaatkan teknologi informasi. Keberadaan
suatu sistem yang dapat memberikan rekomendasi kepada pengguna atau lebih
dikenal dengan istilah sistem rekomendasi mulai banyak diperhitungkan. Yang
menjadi permasalahan adalah apakah rekomendasi yang diberikan telah sesuai
dengan keinginan dan kebutuhkan pengguna. Tesis ini menguraikan tentang
analisis akurasi prediksi yang diperoleh dari sistern rekomendasi berdasarkan
metode collaborative filtering dengan menggunakan teknik Non-Negative Matrix
Factorization (NMF). Hasil pengujian menunjukkan bahwa akurasi prediksi yang
dihasitkan telah relatif baik dengan nilai kesalahan sebesar 0,950491.

Kata Kunci : sistem rekomendasi, collaborative filtering, Non-Negative Matrix
Factorization (NMF)
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ABSTRACT

Name : Supriadi
Courses : Master of Mathematics
Title : Performance Analysis of Non-Negative Matrix Factorization

(NMF) in Recommendation Systems

The rapid development of information technology today, has an impact on trade
transactions, where the trade is not only using conventional means but it has been
using information technology. The existence of a system that can provide
recommendations to the user, or better known as a recommendation system began
many counts. What matters is whether the recommendations are in accordance
with the wishes and the needs of users. This thesis describes the analysis of the
accuracy of predictions obtained from a recommendation system based on
collaborative filtering method using the technique of Non-Negative Matrix
Factorization (NMF). Test results show that the resulting prediction accuracy was
relatively good with an error value of (.950491

Keywords : system recommendations, collaborative filtering, Non-negative
matrix factorization (NMF).
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi internet yang semakin pesat berdampak terhadap
semakin besar dan melimpahnya sumber informasi. Hal ini tentu saja
mengakibatkan masyarakat sebagai pengguna (#ser) mengalami masalah dalam
mendapatkan informasi yang tepat, cepat, dan relevan dengan kebutuhannya.
Seiring dengan perkembangan teknologi internet tersebut, berkembang pula
bidang-bidang ilmu pendukungnya. Salah satu bidang ilmu tersebut adalah

information retrieval.

(Krzysztof, 2007) mendefinisikan information retrieval sebagai tindakan,
metode dan prosedur untuk menemukan kembati data yang tersimpan, kemudian
menyediakan informasi mengenai subyek yang dibutuhkan. Tindakan tersebut
mencakup penyusunan indeks teks, analisis penyelidikan dan analisis relevansi.
Data mencakup teks, tabel, gambar, ucapan, dan video. Informasi termasuk
pengetahuan terkait yang dibutuhkan untuk mendukung penyelesaian masalah dan
akuisisi pengetahuan. Informasi yang dicari dapat berupa berupa teks, gambar,
audio, video dan lain-lain. Koleksi data teks yang dapat dijadikan sumber
pencarian juga dapat berupa pesan teks, seperti e-mail, fax, dan dokumen berita,
bahkan dokumen yang beredar di internet.

Dengan jumiah dokumen koleksi yang besar sebagai sumber pencarian,
maka dibutuhkan suatu sistem yang dapat membantu pengguna menemukan
dokumen yang relevan dalam waktu yang singkat dan tepat. Khusus pada industri
film, setiap tahunnya terjadi penambahan tidak kurang dari 5.000 judul film dan
terus bertambah. Hal ini tentu saja menciptakan suatu kondisi dimana pengguna
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mengalami kesulitan dalam memperoleh informasi, memilih dan menentukan film

yang sesuai dengan seleranya.

Berkaitan dengan hal itu, saat ini berkembang banyak sistem yang
dirancang untuk mengatasi permasalahan tersebut. Salah satunya adalah suatu
mekanisme yang dapat menyaring dan memberikan informasi atau rekomendasi
yang sesuai dengan selera pengguna berdasarkan rating atau review dari pengguna
sebelumnya yang memiliki keinginan yang sama (user-neighbor). Mekanisme ini
dikenal sebagai suatu sistem rekomendasi (recommender system). Menurut
(Sarwar, 2001), sistem rekomendasi adalah suatu sistem yang memberikan atau
menyarankan informasi yang berguna atau memperkirakan apa yang akan
dilakukan pengguna untuk mencapai keinginannya. (Karypis, 2001) berpendapat
bahwa sistem rekomendasi adalah suatu mekanisme yang dapat menyaring dan
memberikan suatu informasi atau rekomendasi berdasarkan nilai dari pengguna
sebelurnnya yang mempunyai selera yang sama (user-neighbor). Sedangkan
menurut (McGinty, 2006), sistem rekomendasi diartikan sebagai sebuah mode!
aplikasi dari sebuah observasi terhadap keadaan dan keinginan pelanggan, sistem
rekomendasi memanfaatkan opini seseorang terhadap suatu barang dalam domain
atau kategori tertentu untuk membantu seorang pelanggan dalam memilih dan
menentukan suatu produk.

Terdapat banyak teknik dalam membangun sistem rekomendasi dan salah
satu tehnik dalam sistern rekomendasi yang telah sukses dan banyak digunakan
adalah collaborative filtering. Menurut (Sarwar, 2001), collaborative filtering
adalah suatu teknik bagaimana membuat prediksi serta rekomendasi tentang minat
seorang pengguna berdasarkan pengumpulan informasi atau opini dari banyak
pengguna. Informasi yang diberikan pengguna tersebut merupakan tingkat
kepuasan pengguna terhadap sebuah produk (ifern) tertentu dan dikenal sebagai
rating. Dalam banyak kasus data informasi, sebagian besar pengguna tidak
merating semua produk-produk yang ada, sehingga apabila data ini
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direpresentasikan ke dalam bentuk matriks maka akan mengakibatkan banyaknya
elemen (entry) dari matrik tersebut yang tidak memiliki nilai dan dapat dikatakan
sebagai suatu matriks sparse. Untuk itulah di dalam collaborative filtering
diperlukan metode yang mampu membangkitkan nilai prediksi dari elemen-
elemen yang tidak dirating oleh pengguna tersebut. Salah satu metode yang
digunakan adalah machine learning dengan kategori pendekatan unsupervised
learning, dimana menurut (Bishop, 2006), machine learning adalah suatu metode
yang dapat belajar dari data historis sehingga menjadi cerdas, cerdas dalam artian
memiliki kemampuan generalisasi terhadap data baru yang belum dipelajari
sebelumnya, misalnya dalam memprediksi, mengklasifikasi, merangking,
mengelompokkan, dan lain-lain. Dalam tataran metode/model, learning adalah
proses penentuan parameter dari metode tersebut. Sedangkan pendekatan
unsupervised learning, yaitu pendekatan pembelajaran dengan menggunakan data
pelatihan (fraining) yang tidak dilengkapi dengan target pembelajaran. Tujuan
pembelajarannya adalah menemukan komponen (variabel) tersembunyi pada data
pelatihan, selanjutnya variabel-variabel tersembunyi tersebut digunakan untuk |
membangun model, disebut juga sebagai model laten variabel yang digunakan
untuk memprediksi nilai rating pada suatu sistem rekomendasi.

Salah satu metode yang digunakan untuk membangun laten variabel
mode] adalah faktorisasi matriks, di mana prinsip utama dari metode ini adalah
jika diberikan suatu matriks A maka tentukan dua buah matriks Wy dan Hip,
sedemikian sehingga perkalian matriks # dan matriks A akan menghasilkan suatu
matriks A yang dapat mengaproksimasi matriks 4, dapat juga dinyatakan

sebagai 4 = A. Dengan menggunakan metode faktorisasi ini kita dapat mereduksi

dimensi matriks sehingga sistern menjadi lebih efisien.

Berbagai penelitian telah difakukan dengan menerapkan teknik-teknik
faktorisasi matriks. Penelitian-penelitian tersebut telah dipublikasikan secara luas,
diantaranya adalah Non-Negative Matrix Factorization (NMF) (Lee & Seung,
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2001), Fast Maximum Margin Matrix Faciorization (MMMF) (Jason, 2005),
Probabilistic matrix factorization (PMF) (Salakhutdinov, 2009) dan Singular
Value Decomposition (SVD) (Karypis, 2009).

Dalam penelitan ini penulis melakukan analisis untuk mengetahui kinerja
dari salah satu teknik faktorisasi matriks tersebut, yaitu Non-Negative Matrix
Factorization (NMF) dengan penerapannya ke dalam sistem rekomendasi.

1.2. Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, permasalahan dalam penelitian ini
adalah :

1) Bagaimana menentukan parameter £ dalam NMF sehingga menghasilkan
matriks # dan matriks H yang optimal.
2) Sejauh mana kinerja NMF yang diterapkan dalam sistem rekomendasi.

1.3. Tajuan Penelitian
Sesuai dengan permasalahan, maka tujuan dari penelitian ini adalah
sebagai berikut :
1) Menentukan parameter & dalam NMF sehingga menghasilkan matriks # dan
H yang optimal.
2) Mengetahui sejauh mana kinerja NMF yang diterapkan dalam sistem

rekomendasi.

1.4. Metode Penelitian
Penelitian ini dilakukan dalam empat tahapan yang berbeda, yaitu :
1. Stud: literatur
Pada tahapan ini, proses yang dilakukan adalah pencarian informasi dan
studi literatur yang diperlukan untuk pengumpulan data dan desain
penelitian yang akan dibuat. Informasi diperoleh dengan melakukan studi
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terhadap karya-karya ilmiah yang disajikan dalam bentuk buku, disertasi
ataupun artikel-artikel dan jurnal riset internasional serta beberapa referensi
lain dari internet yang berisikan pembahasan mengenati sistem rekomendasi,
collaborative filtering, machine learning, matriks, faktorisasi matriks,
maupun literatur lain yang berhubungan dengan algoritma Non-Negative
Matrix Factorization (NMF),

. Pemilihan data

Pada tahapan ini dilakukan pemilihan data yang akan digunakan dalam
eksperimen, adapun data yang digunakan adalah basis data raring yang
bersumber dari MovieLans (htip-//\www.grouplens.org/node/73). Selanjutnya
dilakukan analisis terhadap basis data rating tersebut guna merancang proses
eksperimen yang akan dilakukan.

. Implementasi dan pembuatan sistem

Pada tahap ini dilakukan implementasi metode Non-Negative Matrix
Factorization (NMF) dalam melakukan reduksi dimensi pada basis data
rating dengan menggunakan program matlab, Tahap ini terdiri atas beberapa

sub tahap di antaranya yaitu pengolahan basis data rafing untuk
merepresentasikannya ke dalam bentuk matriks serta proses muitiplicative
update untuk dekomposisi matriks.

. Uji coba (eksperimen), analisis dan evaluasi

Pada tahap ini dilakukan uji coba untuk menentukan nilai-nilai yang
dipergunakan dalam perhitungan, antara lain adalah uji coba untuk
menentukan parameter & dalam matriks # dan H sehingga menghasilkan
matriks # dan H yang optimal, dimana matriks # dan A merupakan matrik
non negatif sembarang, uji coba untuk menentukan kriteria penghentian
iterasi, serta uji coba ringkasan akhir dengan menggunakan grafik.

. Penyusunan laporan akhir tesis

Pada tahap ini dilakukan penyusunan tesis yang berisi dasar-dasar teori yang
digunakan dan hasil-hasil yang diperoleh dglam melakukan eksperimen.
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BABII

LANDASAN TEORI

Bab ini menguraikan teori-teori yang merupakan landasan dalam Non-
Negative Matrix Factorization (NMF) yang digunakan dalam penelitian.
Penjelasan dibagi menjadi empat subbab. Pada subbab pertama membahas sistem
rekomendasi, selanjutnya dalam subbab kedua membahas mengenai collaborative
Siltering, dan dalam subbab ketiga diuraikan mengenai machine learning,
sedangkan pada subbab keempat diuraikan tentang teori matriks. Sementara
pembahasan teori mengenai Non-Negative Matrix Factorization dibahas pada bab

selanjutnya.
2.1 Sistem Rekomendasi

Dalam penguraian latar belakang telah dijelaskan beberapa definisi tentang
sistem rekomendasi, di mana salah satunya adalah pendapat dari {Karypis, 2001)
yang menyatakan bahwa sistem rekomendasi adalah suatu mekanisme yang dapat
menyaring dan memberikan suatu informasi atau rekomendasi berdasarkan nilai
(rating) atau review dari pengguna sebelumnya yang mempunyai keinginan yang
sama (user-neighbor), sistem rekomendasi membandingkan profil pengguna
terhadap beberapa referensi karakteristik yang telah dimiliki sistern, dan mencoba
untuk memprediksi nilai suatu produk yang mungkin disukai dan belum dinilai
oleh pengguna. Referensi karakteristik yang dimiliki sistem bisa berasal dari
informasi produk (content filtering) atau kebiasaan setiap pengguna didalam
sistem (collaborative filtering). Pada referensi karakteristik berbasis content
Sfiltering, profil dari pengguna dan produk harus didefinisikan terlebih dahulu.
Sedangkan pada referensi berbasis collaborative filtering hanya bergantung dari
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aktivitas pengguna sebelumnya tanpa harus mendefinisikan profil dari pengguna
dan produknya teriebih dahulu.

Secara umum terdapat beberapa macam teknik dalam membangun suatu
sistem rekomendasi (Sarwar, 2001), di antaranya adaiah

1. Knowledge Based Recommender System
Sistem rekomendasi ini dibangun berdasarkan pengetahuan tentang pengguna
atau produk untuk membuat rekomendasinya. Sistem ini tidak tergantung pada
data statistical »ating suatu produk yang diperoleh dari sekumpulan pengguna.
2. Content Based Recommender System
Pada sistem rekomendasi ini, rekomendsi suatu produk oleh seorang pengguna
berdasarkan dari deskripsi produk tersebut serta profil dari keterkaitan seorang
pengguna. Sistem rekomendasi confent based menganalisa deskripsi dari
setiap produk untuk mengidentifikasi produk mana yang mempunyai
ketertarikan khusus terhadap seorang pengguna.
3. Demographic Based Recommender System
Rekomendasi demographic memanfaatkan fitur atau atribut pengguna. Teknik
ini mencari sejumtah pengguna yang memiliki fitur yang mirip dan
merekomendasikan produk yang telah disukai satu pengguna kepada
pengguna yang lain yang fiturnya mirip tersebut.
4. Collaborative Filtering.
Pada collaborative filtering, rekomendasi berdasarkan pada korelasi yang
didapat di antara pengguna yang telah me-rating atau bertransaksi dalam
sistem. Teknik ini terbagi dua (Karypis, 2001), yaitu :
a. User-based collaborative
Sistem mencari sejumlah pengguna yang memiliki korelasi yang tinggi,
kemudian sistem merekomendasikan sejumlah produk yang mungkin
disukai oleh pengguna berdasarkan korelasi tersebut. Contoh apabila
pengguna A menyukai produk 1, 2, 3 dan pengguna B menyukai produk 1,
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2, 4, maka rekomendasi yang diberikan terhadap pengguna B adalah
produk 3 dan rekomendasi terhadap pengguna A adalah produk 4.

b. Item-based collaborative
Kalau pada user-based yang dicari adalah korelasi antar pengguna, pada
item-based korelasi yang dicari adalah antar produk yang disukai oleh
pengguna kemudian produk yang berkorelasi tersebut direkomendasikan
terhadap sejumiah pengguna lainnya.

frefereniug  CHRIPEUEIG g eminem

Rekomendasi

Gambar 2.1 Mustrasi Sistem Rekomendasi

Gambar 2.1 di atas merupakan ilustrasi bagaimana suatu sistem
rekomendast bekerja. Pada gambar terlihat seorang pengguna sedang mencari dan
memilih judul film yang sesuvai dengan kebutuhannya pada salah satu alamat web
(situs online) melalui media internet. Saat ini terdapat beberapa alamat situs web
yang menjual maupun menyewakan film-film secara online antara lain yaitu

Movielans.org, Netflik.com, dan Amazon.com. Ketika pengguna memilih film
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yang berjudul “ow I met your mother” sebagai film yang disukainya, maka
sistem segera memproses pilihan pengguna tersebut dengan membandingkan
pilihan pengguna tersebut terhadap data yang telah dimiliki oleh sistem. Pada
Gambar 2.1 terlihat bahwa data yang digunakan sistem berasal dari preferensi
pengguna, preferensi produk dan catatan penjualan. Berdasarkan hasil proses
inilah sistem akan memprediksi dan merekomendasikan produk-produk (judul
film) yang mungkin akan disukai oleh seorang pengguna.

2.2 Collaborative Filtering

Collaborative filtering adalah salah satu teknik bagaimana membuat
prediksi atau rekomendasi tentang minat seorang pengguna dengan pengumpulan
informasi atau opini dari banyak pengguna. Prinsip kerja dari collaborative

Jfiltering adalah memberikan prediksi atau rekomendasi produk terhadap pengguna
berdasarkan pada gabungan berbagai macam opini pengguna-produk (user-item)
yang telah diberikan yang memiliki kemiripan, opini diberikan secara eksplisit
oleh pengguna berupa suatu nilai, biasanya dalam skala kuantitatif tertentu, atau
bisa juga secara implisit yang diperoleh dari arsip transaksi. Collaborative
Siltering bertujuan untuk mernprediksi keinginan pelanggan berdasarkan kegiatan
yang dilakukan sekelompok pelanggan yakni pembelian atau pemberian nilai
terhadap suatu produk (Sarwar, 2001).

Selanjutnya (Pilaszy, 2009), menyatakan bahwa dalam collaborative
filtering, hubungan pengguna, produk dan rating dapat dinyatakan dalam
cartesian product yang berbentuk tripel (U, I, R) di mana :

U={1,2, ..., m} ; Umenyatakan indeks pengguna, m adalah jumlah pengguna.
I={1,2, ..., n} ; | menyatakan indeks produk, n adalak jumlah produk.

R ={1,2,3,4,5} ; R adalah nilai produk.
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Triple produk kartesiar (U,I,R) dapat dinyatakan dalam bentuk (u, 1, r), yang
artinya pengguna u merating film i dengan skor nilai ».

3
3
1
2
1
4
2
S
3
3
2
5
5
3
3
3
5
2
4

Tabel 2.1 Contoh bentuk data tripel |

Dalam penelitian Graus (2011), dikatakan bahwa data awal collaborative
filtering diperoleh dari data rating yang dikonversi ke dalam bentuk matriks, di
mana baris-barisnya menyatakan indeks pengguna, sedangkan kolom-kolomnya
menyatakan indeks produk, entri 7y merupakan rafing yang diberikan pengguna i
terhadap produk ;.

Saat ini teknik collaborative filtering telah banyak diaplikasikan dalam
berbagai bidang ilmu pengetahuan, baik oleh kalangan akademisi maupun dalam
dunia industri. Hal ini dikarenakan teknik ini merupakan teknik yang sederhana
dan efektif dalam menganalisa proses yang terjadi dalam suatu sisteri
rekomendasi (Hao, 2009).
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Terdapat dua tahapan proses yang dilakukan pada teknik collaborative
filtering dalam sistem rekomendasi, yaitu :

1. Prediksi
Prediksi opini akan diberikan oleh sistem dalam skala bilangan yang sama, di
mana py; adalah prediksi rating produk j oleh pengguna a. Pada tahapan ini
dilakukan pelatihan dengan menggunakan suatu metode terhadap data
pelatihan (fraining), dengan tujuan untuk memperoleh suatu model yang
paling optimal, optimal dalam artian memperoleh akurasi dengan nilai
kesalahan (error) yang paling kecil.

2. Rekomendasi.
Memberikan rekomendasi berupa daftar produk dengan nilai prediksi tertinggi
yang mungkin akan disukai oleh pengguna a. Hal ini sering di sebut juga fop-
N recommendation. Pada tahap ini setelah mendapatkan mode! yang paling
optimal, model tersebut diujikan pada data penguji, dengan tujuan untuk
mendapatkan hasil peringkat sebagai oufpur dari pemilihan data penguji

tersebut.

Gambar 2.2 menunjukkan diagram kerja dari proses sistern rekomendasi
yang menggunakan pendekatan collaborative filtering dengan profile berbentuk
matriks rating pengguna-produk berukuran m x n, dimana m adalah jumlah
pengguna dan n adalah jumlah produk sebagai input. Pengguna aktif ()
merupakan pengguna yang akan mencari produk yang mungkin disukainya
dengan menggunakan algoritma collaborative filtering
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Gambar 2.2 Proses collaborative filtering

Padsa prinsipnya terdapat dua pendekatan yang dapat diterapkan pada
teknik collaborative filtering yaitu pendekatan yang berbasis memori (memory-
based collaborative fiitering) dan pendekatan yang berbasis model (model-based
collaborative filtering). Dalam pendekatan yang berbasis memori hal utama yang
dilakukan adalah menggunakan data rating untuk dihitung kemiripannya
(similarity). Kemiripan ini mungkin terdapat pada pengguna ataupun pada produk. .
Berdasarkan nilai kemiripan yang diperoleh inilah kemudian yang digunakan |
untuk menentukan nilai prediksi atau rekomendasi. Pendekatan memory-based
collaborative filtering terbagi ke dalam dua kategori yaitu user-based
collaborative filtering dan item-based collaborative filtering. Sarwar (2001).

Dalam pendekatan user-based collaborative filtering, proses pembentukan
user-neighborhood perhitungan prediksi dilakukan dengan menghitung kemiripan
antara pengguna, kemudian untuk memprediksi produk-produk yang belum di
nilai (unknown rating) dengan merata-ratakan nilai yang diketahui pada test
produk melalui pengguna yang sama (user based). Perhitungan hanya dilakukan
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pada himpunan produk-produk yang telah di rating oleh kedua pengguna yang
dibandingkan, seperti yang ditunjukkan oleh Gambar 2.3

Kemirtpan antara pengguna hanya dihitung dari
produk-produk yang telah di refing oleh pengguna ¢ dan pengguna v.

¥

2 Lz i !
tfy / \ N\
U \ \
Ji N
IRl R 4!2

Suy
—L UM ESE K "H

'.'UK/

Um
Gambar 2.3 Pembentukan user-neighborhood

Salah satu pengukuran kemiripan adalah dengan menghitung sudut antara
pengguna. Misalkan pengguna yang dibandingkan adalah « dan v, dianggap
sebagai vektor-vektor baris dengan anggotanya adalah nilai rating yang terdapat
pada baris tersebut (Deshpande, 2004). S,y menyatakan nilai kemiripan antara
vektor z dan vektor v. Persamaan yang dapat digunakan antara lain adalah

persamaan adjusted-cosine similarity seperti dalam persamaan (2.1).

Yl —RXn, 7)) @

2O =TV 2 i -

cos a = sim(u,v)=

Dimana

sim(u,v}) :Kemiripan antara pengguna u dan pengguna v,

i : himpunan produk 7 yang dirating oleh pengguna u dan pengguna v,
Tiu : rating pengguna u pada produk i,

Yiv : rating pengguna v pada produk §

T : rata-rata rating pengguna u,

Ty : rata-rata rating pengguna v,
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Antara vektor u dan vektor v membentuk sudut & dimana nilai cosinus dari sudut

tersebut menunjukkan kemiripan dari kedua vektor tersebut.

Gambar 2.4 Contoh cosinus antar vektor

Sedangkan pendekatan item based collaborative filtering menjadikan
produk-produk yang telah dirating oleh pengguna menjadi dasar perhitungan.
Algoritma ini melakukan perhitungan bagaimana kemiripan produk-produk yang
telah diraring dengan produk-produk lain dan selanjutnya dipilih sekelompok
produk yang mempunyat kemiripan dengan produk yang telah dirating. Nilai
kemiripan tersebut dicatat untuk dijadikan nilai bobot untuk memprediksi nilai
rating pada produk target. Dasar perhitungan kemiripan antara dua produk i dan j
adalah terlebih dahulu mengisolasi pengguna-pengguna yang telah me-rating
keduanya kemudian teknik item similarity diterapkan untuk memperoleh nilai
kemiripan seperti ditunjukkan Gambar 2.5
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Kemiripan antara produk dihtung hanya pada produk-produk yang

kedua-duanya dirating
o
I .'i ! i L/ d
U1 2 R /]
U, 3 - /]
U, 2 R /
Vi
U - R /
/
¥
Un 3 R |}

Gambar 2.5 Pembentukan iten-neighborhood

Nilai kemiripan produk-produk dapat dihitung dengan menggunakan

persamaan adjusted-cosine similarity seperti halnya menghitung kemiripan antara

pengguna-pengguna, yang berbeda adalah orientasinya, yaitu membandingkan
antara dua produk, misalnya produk 7 dan produk ;. Sehingga produk-produk
tersebut dianggap sebagai vektor kolom dengan anggota nilai rating pada koiom
tersebut (Deshpande, 2004). Persamaan (2.2) menunjukkan hal tersebut,

cos @ = sifi{i,j)=

ZHEU((,:I,! —Fl)(rn,j _Fj)) (2.2)

\/Zuu (= mz \/Zueu (rn.i - };)2

sim(ij)  :kemiripan antara produk i dan produk j

u : himpunan pengguna u yang merating produk 7 dan produk j
Py : nilai pengguna ¥ pada produk §

Puj : nilai pengguna u pada produk j

T : rata-rata nilai pada produk i

T} : rata-rata nilai pada produk j
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Untuk lebih memperjelas proses yang tetjadi dalam collaborative filtering,
diberikan ilustrasi sederhana seperti Gambar 2.5. Diasumsikan ada lima pengguna
yaitu u;, 4, .... #s dan lima produk i, iy, .... is. Yang ingin dilakukan adalah
memprediksi nilai 7afing yang diberikan pengguna #; terhadap produk is. Akan di
cari beberapa pengguna yang sudah memberi nilai rating untuk is dan paling mirip
dengan z;. Dalam kasus ini ditemukan yang paling dekat dengan «; adalah u, dan
u;. Karena kedua pengguna sudah memberikan nilai rating 7 pada #s maka sistem
akan memberikan nilai prediksi #; untuk is sebesar 7 juga.

(2 -} <1 le is
17} 4 ] 6
u (73 ["8 7 [a" “6::_ _::_1_"_‘.
w | e s fla [ sl L
s 5 5 5 5 4
s S S 5 5 4

Gambar 2.6. Hustrasi proses menentukan nilai
prediksi suatu produk

Setelah nilai kemiripan antar produk atau pengguna diketahui maka
langkah selanjutnya adalah menentukan nilai prediksi untuk produk yang belum di
nilai oleh pengguna. Persamaan yang digunakan adalah persamaan weighted sum
(penjumlahan terbobot), yaitu :

Bon = Z’f‘ Lesy) @3

S-‘J

di mana :

Puy : prediksi untuk penggua u pada produk

M : himpunan produk yang mirip dengan produk j,
Fui : nilai rating pengguna u pada produk ;,
Sy : nilai kemiripan antara produk 7 dan produk j.
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Setelah model diperoleh dilakukan pengujian keakurasiannya dengan
menggunakan data penguji sehingga didapat nilai keakurasian yang paling
optimum. Adapun persamaan yang digunakan untuk mengetahui tingkat
keakurasiannya adalah dengan menggunakan persamaan root mean square error

(RMSE).

1¢ 2
RMSE = (=3 (P =%) 24)
i=]
di mana :
n : banyaknya entri yang dirating oleh pengguna
Pui : rating prediksi dari pengguna # terhadap produk i pada data penguji
Fui : rating sebenamnya yang diberikan pengguna u pada produk 7

Hal ini sesuai dengan pendapat (Khoshgofiaar, 2009) yang menyatakan
bahwa RMSE adalah satuan ukur yang digunakan untuk menilai keakuratan
kinerja sistem rekomendasi. Selain itu (4sela, 2009) juga berpendapat bahwa
sebagai satuan ukur yang digunakan dalam sistem rekomendasi adalah dengan
RMSE, yaitu metode yang mengukur perbedaan di antara preferensi prediksi
dengan preferensi aktual dari produk-produk, dimana semakin rendah nilai RMSE
yang didapat, maka sistem semakin akurat dalam memprediksi rating.

Berbeda dengan pendekatan yang berbasis memori (mentory-based
collaborative filtering), dalam pendekatan yang berbasis model (model-based
collaborative filtering) diperlukan contoh data pelatihan (training) untuk
mempredikasi produk-produk yang terdapat pada data penguji (festing).
Pendekatan yang berbasis model mampu memprediksi nilai untuk produk-produk
yang tidak pernah dirating oleh pengguna pada data pelatihan, model akan
diperoleh dengan menerapkan metode ini pada data pelatihan, selanjutnya model
digunakan untuk mempredikasi produk-produk yang terdapat pada data penguji.
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(Khoshgoftaar, 2009) menyatakan bahwa kemampuan pendekatan yang
berbasis model dalam membuat pemodelan memiliki beberapa kelebihan, di
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antaranya adalah kemampuannya dalam menyelesaikan masalah data sparse yang

jauh lebih baik dibandingkan bila menggunakan pendekatan yang berbasis
memori. Selain itu teknik pendekatan yang berbasis model juga memberikan
kemudahan dalam memproses data dalam ukuran dimensi yang jauh lebih besar.
(Songlie Gong, 2009) dalam penelitiannya juga menyatakan bahwa kemampuan
collaborative filtering berbasis model dalam menangani sparsity dan scalability
data lebih baik bila dibandingkan dengan metode collaborative filtering yang

berbasis memori.

Salah satu metode yang digunakan dalam collaborative filtering dengan
teknik pendekatan yang berbasis model (inodel-based collaborative filtering)

adalah machine learning.

2.3 Machine Learning

Machine learning adalah suatu metode yang dapat belajar dari data historis

sehingga menjadi cerdas, cerdas dalam artian memiliki kemampuan generalisasi
terhadap data baru yang belum dipelajari sebelumnya, misalnya dalam
memprediksi, mengklasifikasi, merangking, mengelompokan, dan lain-lain,
Dalam tataran metode/model, learning adalah proses penentuan parameter dari
metode tersebut (Bishop, 2006).

Dalam machine learning secara garis besar metode pembelajaran dibagi ke

1. Pembelajaran dengan pengawasan (supervised learning)

Pada pendekatan supervised learning pembelajaran menggunakan data
pelatithan yang dilengkapi dengan target pembelajaran. Tujuan dari
pendekatan supervised learning adalah membangun model yang dapat
menghasilkan output yang benar jika diberikan input data baru.
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2. Pembelajaran tanpa pengawasan (unsupervised learning).
Pada pendekatan unsupervised learning data pelatihan yang digunakan tidak
dilengkapi dengan target pembelajaran. Tujuan pembelajaran adalah
membangun model yang dapat menemukan variabel atau komponen
tersembunyi pada data pelatihan sehingga model yang terbentuk dapat
digunakan untuk membuat sistem rekomendasi.

Dalam penelitian ini metode yang digunakan untuk menemukan
komponen (variabel) tersembunyi adalah machine lemming dengan kategori
pendekatan unsupervised learning yang dikenal sebagai latent variable models.
Pada metode ini, biasanya data direpresentasikan dalam bentuk matriks, di mana
baris-baris pada matriks tersebut menyatakan pengguna, sementara kolom-
kolomnya menyatakan produk. Secara umum matriks tersebut dapat ditulis dalam
bentuk R, di mana ryadalah rating yang diberikan oleh pengguna i pada produk

J- Tabel 2.2 berikut merupakan contoh bentuk matriks yang dibentuk dari data
rating suatu produk :

Pengguna 1

Pengguna 2
Penigguna 3

1| Pengguna m

Tabel 2.2 Matriks yang dibentuk dari data rating suatu produk

Sebagian besar data rating yang direpresentasikan ke dalam bentuk
matriks menghasilkan suatu bentuk matriks yang sparse, hal ini dikarenakan pada
umumnya pengguna tidak memberikan penilaian terhadap semua produk yang
ada. (Sarwar, 2001) menyatakan bahwa untuk mengekstrak variable tersembunyi
seperti pada latent semantic analysis (LSA) hanya dapat dilakukan dengan
sejumlah trik, misalnya mengganti variabel yang tidak diketahui dengan 61
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(imputation), akan tetapi hal ini dapat menyebabkan peningkatan jumlah data
yang tidak dilakukan secara benar sehingga akan merusak data. Untuk itu
diperlukan suatu metode yang mampu merumuskan pemodelan yang dapat
diperoleh berdasarkan bentuk matriks sparse tersebut. Beberapa metode yang
populer dalam latent variable models yang dapat digunakan adalah berdasarkan
faktorisasi matriks. Metode ini menjadi populer karena memberikan skalabilitas
yang baik dengan akurasi yang prediktif.

Beberapa metode faktorisasi matriks yang sering digunakan antara lain
adalah :
1. Probability Matrix Factorization (PMF)
2. Regularized Incremental Simultancous Matrix Factorization (RISMF)
3. Maximum-Margin Matrix Factorization (MMMEF)
4. Non-Negative Matrix Factorizationi (NMF)

Dalam pembahasan berikutnya tesis ini secara spesifik akan menerapkan
salah satu algoritma collaborative-filtering yang berbasis model, yaitu metode
Non-Negative Matrix Factorization (NMF), di mana pembahasan dan uraian
mengenai metode ini akan dibahas lebih lengkap pada bab tiga.

2.4 Teori Matriks

Dalam penulisan tesis ini teori matriks merupakan landasan teori yang
banyak diaplikasikan, definisi dan teorema yang digunakan dalam tesis ini di
ambil dari berbagai referensi, pembuktian definisi dan teorema tidak diberikan
dalan tesis ini, tetapi dapat di lihat pada referensi yang digunakan..

Berikut adalah beberapa definisi dan teorema yang akan digunakan pada
bab selanjutnya
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Jika A adalah sebuah matriks m x n dan B adalah sebuah matriks m x n, maka
hasil kali AOB (Hadarmard product) adalah matriks C yang berukuran mx n
yang entri-entrinya diperoleh dengan mengalikan entri-entri yang bersesuaian

pada matriks A dan matriks B

Dalam notasi matriks, jika A = [ay] adalah sembarang matriks berukuran mx n

dan B = [b;] adalah sembarang matriks berukuran mx »,

ay 4y
[ [#)

N On
A= .
f7) a

ml m2

by by
by
b, b

maka entri-entri (4(B); pada baris ke~ dan kolom ke-f dari AOB diberikan oleh

Cg=a,yx bfj

AQB=

Analisis kinerja...,

ay 4 Oy, b, b,
ay, dp a2y, o by by
_aml amz auui bml bu-z
ayxb, a,xb, a,, % b,
Ay %by @y xby, a,,xb,,
a,xb, a,xb, a..xb_

Supriadi, FMIPAUI, 2012

(Anton, 2000)
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Definisi 2.4.2 (basis)

Jika V adalah sembarang ruang vektor dan S = {v;, v,, ..., vo} merupakan
himpunan berhingga dari vektor-vektor pada V, maka S dinyatakan sebagai basis
untuk V jika :
a) S adalah bebas lincar
b) SspandiV
(Anton, 2000)

Definisi 2.4.3 (Matriks non negatif)
Suatu matriks A= [ay], disebut matriks non negative jika untuk setiap ay2 0
{Anton, 2000)
Definisi 2.4.4 (Matriks simetrik)
Suatu matriks A= [ay), disebut simetrik jika A* = A
(Anton, 2000)
Definisi 2.4.5 (Bentuk kuadrat)

Suatu persamaan kuadrat dengan dua variable x dan y adalah suatu persamaan

berbentuk :
a +2bxy+ey’ +dxrey+ f=0 ¢}

bentuk persamaan (1) dapat dinyatakan dalam bentuk

o e oo
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X

misalkan x = (
¥y

]dan A= [; b) maka beniuk
c

xT dx = ac® +2bxy + ¢y
{Anton, 2000)
Definisi 2.4.6 (Matriks semidefinit positif)

Jika A adalah matriks simetri, maka matriks A disebut matriks semidefinit positif

Jjika bentuk kuadrat x'Ax 2 0 untuk semua veltor x

Contoh :

1 2
Matriks 4= [2 )merupakan matriks semidefinit positif karena bentuk kuadrat

4

o e

=x* +dxy +4y°
4
=(x+2y) 20
(Anton, 2000)

Definisi 2.4.7 (Ruang hasil kali dalam)

Sebuah ruang hasil kali dalam pada ruang vektor riil ¥ adalah fungsi yang
memetakan bilangan riil (#,v) dengan masing-masing pasangan vektor u dan v
pada ¥V sedemikian hingga aksioma-aksioma berikut dipenuhi untuk semua vektor
a,v dan w di ¥ dan juga semua skalar k.

a) (m,v)=(v, ) aksioma simetris

b) (u+ v, w)=(u, w)+(v,w) aksioma penambahan
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¢) (ku,v)=k(uv) aksioma kehomogenan
d) (v,v)20,(r,v)=0+~v=0  aksioma kepositifan

Definisi 2.4.6
Jika ¥ adalah sebuah ruang hasil kali, maka norm vektor 4 yang dinyatakan oleh

], dapat didefinisikan sebagai berkut :

o]

il = G
Definisi 2.4.7 (Norm)

Norm adalah suatu fungsi |||| :R” — R yaitu fungsi yang memetakan suatu

vector ke panjangnya yang bernilai riil yang memenuhi sifat berikut, misal x dan
y adalah vekior dan a adalah skalar, maka

1. |x]=0dan |jx|=0 jika dan hanya jikax =0
2. sl bl

3 Jex| <]~

Definisi 2.4.8 (Norm matriks)

Norm dari suatu matriks merupakan norm vektor yang diterapkan dalam ruang
vekior berdimensi mn untuk matriks berukuran mxn, misal A don B adalah
matriks, maka :

1. ||4]=0dan [4]=0 jika dan hanyajika 4 =0
2. ||+ 8] <| 4]+

3 Jed] <|ot 4]
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1. ||l 2 0 dan [|4)| = 0 jika dan hanya jika 4 =0
2. |4 +Bj<|4]i+)B]
3 lledlis|al 4l

Dalam penulisan tesis ini norm yang digunakan adalah Norm Frobenius
sebagaimana yang terdapat dalam {(Roman, 2008)

Definisi 2.4.9 (Norm Frobenius)

Jika A=[ay] adalah matrik ukuran m x n, maka Norm Frobenius dari matrik A
adalah :

1
) Y
14}, =[Z af;]
L
Contoh :
a, 4Gz 4dg

Misalkan A=|a, a, a,|maka:
) Gy Gy

1
"A"f =(‘“121 +af, +apy +ay, +a§1 +a12_,, +a;, +a32; +0323)2
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NON-NEGATIVE MATRIX FACTORIZATION

Bab ini terbagi atas lima subbab. Subbab pertama menguraikan tentang
faktorisasi matriks, selanjutnya dalam subbab kedua dibahas mengenai faktorisasi
matriks dalam sistem rekomendasi dan subbab ketiga berisikan pembahasan tentang
Non-Negative Matrix Factorization (NMF). Penjelasan tentang multiplicarive update
rule terdapat dalam subbab keempat. Sedangkan pada subbab kelima terdapat uraian

mengenai algoritma multiplicative update.
3.1 Faktorisasi Matriks

Faktorisasi matriks adalah suatu proses memecahkan atau menguraikan suatu
matriks menjadi beberapa buah matriks. Tujuan dari faktorisasi ini adalah
memperoleh matriks-matriks yang memiliki struktur tertentu sehingga beberapa
operasi akan menjadi lebih sederhana (efisiensi dari segi waktu komputasi) atau
jumlah variabel yang jauh lebih kecil (efisiensi dari segi ruang memori). Secara
umum metode faktorisasi matriks terbagi menjadi dua kelompok, yaitu :

1. Metode langsung
Beberapa faktorisasi matriks dengan menggunakan metode langsung yang banyak
digunakan antara lain adalah :
a) Faktorisasi LU
Faktorisasi yang menguraikan suatu matriks 4,,., menjadi dua buah matriks,
yaitu matriks segitiga bawah (L.} dan matriks segitiga atas (Upuer)
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b) Faktorisasi Cholesky
Faktorisasi yang menguraikan suafu matriks definit positif 4., menjadi dua
buah matriks, yaitu matriks segitiga bawah (G} dan matriks segitiga atas
(e

¢) Faktorisasi QR
Faktorisasi yang menguraikan suatu matriks 4., menjadi dua buah matriks,
yaitu matriks orthogonal (Qm.} dan matriks segitiga atas (Rynn)

2. Metode aproksimasi

Beberapa faktorisasi matriks dengan menggunakan metode aproksimasi yang

banyak digunakan adalah :

a) Singular Value Decomposition (SVD)
Faktorisasi yang menguraikan suatu matriks A,,., menjadi tiga buah matriks,
yaitu matriks orthogonal (S}, matriks diagonal ({/,;s;) dan matrik orthogonal
(Vieem)

b) Non-Negative Matrix Factorization (NMF)
Faktorisasi yang menguraikan suate matriks 4, menjadi dua buah matriks,
yaitu matriks W dan matriks Hi.

3.2 Faktorisasi Matriks dalam Sistem Rekomendasi

Saat ini teknik faktorisasi matriks merupakan metode yang sangat popular
dalam sistem rekomendasi. Dalam penelitian ini teknik faktorisasi matriks yang
digunakan adalah metode aproksimasi, dimana prinsip utama dari metode ini adalah
jika diberikan suatu matriks 4., maka terlebih dahulu ditentukan dua buah matriks
Wi dan Hiy, sedemikian sehingga perkalian matriks # dan matriks A akan
menghasilkan suatu matriks 4,., yang dapat mengaproksimasi matriks 4, dapat juga
dinyatakan sebagai 4 = 4.
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(Jason, 2005) Menyatakan bahwa, jika 4 adalah suatu matriks target
berukuran m x n, maka matriks A dapat diaproksimasi dengan suatu matriks 4, di
mana matriks 4 merupakan hasil perkalian dua buah matriks ¥ dan matriks H atau

ditulis 4 = WH” dengan W € Ry dan HE R

Misalkan A4, adalah sembarang matriks,

a, alz he s a‘ln
A= ay azz Gy,
aml amz amu

maka dalam approximation factorization matrix terlebih dahulu kita menentukan dua

buah matrik sembarang misalnya Wy dan Hi,

W, Wp - W, hy hy, - h,
e R R N LU R
Wi Waa 0 Wy B By, P

sedemikian sehingga WH =4

a, 4a, 4y,
d= 4y GQn Gy
a, a, a,,

Maka, matriks 4 inilah yang akan digunakan untuk mengaproksimasi matriks 4, kita
tulis sebagai 4= A4

Universitas Indonesia

Analisis kinerja..., Supriadi, FMIPAUI, 2012



29

~

a, & - G, a, G - q,

A

N -
ay ayp - Gy, ay 4pn - 4y,

~ -~ Ea
aml am! anm aml amZ o ar.-m

Dalam penelitian ini matriks W, merupakan matriks pengguna fitur dan
matriks Hi,, adalah matriks fitur produk sedangkan £ adalah banyaknya fitur yang
dipilih dalam faktorisasi matriks.

Misalkan dibentuk dua buah vektor w; dan #,, di mpana w, adalah vektor yang
entri-entrinya diambil dari baris ke-i pada matriks W,

L ¥t

sedangkan k; adalah vektor yang entri-entrinya diambil dari kolom ke-j pada matriks

H

karena WH = 4, maka w;'k, adalah entri matriks 4 pada baris ke-i kolom ke-j atau di
tulis 4 = &;; = w/'; di mana 4,; adalah prediksi rating untuk enri a;; pada matriks 4.

Fad Fad fal
Gy 4y -t q,
i<
A sl ~
aml amz am
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3.3 Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

Non-Negative Matrix Factorization merupakan metode faktorisasi matriks
non negatif ¥ yang berukuran mixn menjadi matriks # dan H yang bernilai non
negatif dan masing-masing berukuran mxk dan kxn. (Lee & Seung, 2001) menyatakan
bahwa metode faktorisasi matriks non negatif didefinisikan sebagai, “Jika diberikan
mairiks non-negatif A, tentukan matriks non-negatif W dan H sedemikian hingga”

A=W.H 3.1

Misalkan terdapat matriks non negatif 4,... yang merupakan kumpulan himpunan
vektor berdimensi m, dan n adalah banyak vektor. Matriks A, ini akan
difaktorisasi menjadi matriks W dan matriks Hy., dengan k bilangan bulat
positip di mana £ jauh lebih kecil dari nilai m dan n (¥ << m dan nj, hal ini tentu
saja mengakibatkan ukuran matriks # dan matriks H akan lebih kecil dari ukuran
matriks A.

Gambar 3.1 llustrasi Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

Berdasarkan uraian di atas dapat dikatakan bahwa NMF merupakan teknik
reduksi dimensi di mana untuk merepresentasikan data yang besar yaitu sebanyak m
hanya digunakan basis yang sedikit yaitu £ dengan & jauh lebih kecil dari m dan n.
Bentuk A = WH pada Persamaan (3.1) dapat dijelaskan sebagai bentuk kesamaan
antara matriks 4 dengan hasil perkalian dari matriks W dan H. Untuk mencapai
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kondisi kesamaan antara 4 dengan WH tersebut, diperlukan suatu kriteria yang dapat
dikatakan sebagai Cosf Function. Beberapa model Cost Function dapat dibangun
dengan pengukuran jarak antara dua matriks non-negatif 4 dan B, seperti dijelaskan
dalam Persamaan (3.2) (Lee and Seung, 2001).

2 2
l4-B[ =3.(4,-B)) (.2)
i
Persamaan (3.2) menunjukkan aturan Cost Function untuk jarak antara 4 dan B yang
memiliki batas bawah nol, dan kondisi batas bawah nol terpenuhi jika dan hanya jika
A=B.

Dalam penelitian ini, proses pengukuran menyju kondisi A = WH
menggunakan aturan Norm Frobenius (Lee, Park, Ahn & Kim, 2009) yang dibuat
berdasarkan aturan Cosr Function seperti dijelaskan pada persamaan (3.2). Dengan
aturan ini, terdapat dua buah matriks yang akan dihitung jarak keduanya, yaitu
matriks A dengan perkalian antara matriks W dan H. Aturan Norm Frobenius yang
digunakan dalam metode dekomposisi NMF dijelaskan pada persamaan (3.3) berikut.

10 iy =fA-witf = 33 - S| 63

i=1 j=1
Adapun bentuk umum dari Norm Frobenius adalah ||A||§, = Z|ay |2 . Nilai variabel 4
]

menunjukkan suatu matriks, sehingga nilai Norm Frobenius dari A atau ][Aﬂi_

dinyatakan dalam bentuk jumlah kuadrat dari masing-masing elemen matriks
penyusun matriks 4.

Dengan demikian bentuk Norm Frobenius yang digunakan dalam metode
NMF seperti pada persamaan (3.3) menunjukkan hasil perhitungan Norm Frobenius
untuk selisih masing-masing elemen dari matriks 4 dengan matriks hasil perkalian
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matriks ¥ dan . Selanjutnya permasalahan NMF dinyatakan dalam bentuk

persamaan :

min f (¥, H) =%||A—WH[|i (.4)

S0, H20V1, f

Matriks # dan H yang digunakan dalam meminimumkan fungsi di atas diperoleh
dengan cara iteratif hingga fungsi tersebut mencapai suatu kondisi yang konvergen,
dimana bentuk awal dari matriks # dan / ini adalah matriks sembarang non negatif.

3.4 Multiplicative Update Rule

Multiplicative Update berfungsi untuk meng-update nilai matriks W dan H
untuk mencapai kondisi A = WH . Oleh kareha itu terdapat suatu persoalan dimana
T T 2 - - .
nilai nilai | 4—WH]|_ harus kecil. Terdapat beberapa algoritma yang dapat digunakan

dalam menyelesaikan permasalahan NMF. Pendekatan yang populer dan banyak
digunakan untuk menyelesaikan permasalahan ini adalah dengan menggunakan
metode multiplikatif (multiplicative method), dimana dengan metode ini diharapkan
nilai dari fungsi pada persamaan (3.4) tidak akan naik (non-increasing) (Lee and
Seung, 2001).

Adapun bentuk persamaan update rule yang digunakan dinyatakan dalam
persamaan (3.5) dan persamaan (3.6).

w7’ 4),
Hy«H,0—— 1 (3.9
L &
(W'WH),
(4H"),
Wy W, @ Lk (3.6)
*T TR T WHHT),

Universitas Indonesia

Analisis kinerja..., Supriadi, FMIPAUI, 2012




33

Proses perkalian dan pembagian dalam update rule dalam persamaan (3.5)
dan persamaan (3.6) merupakan proses hadarmard produc, yaitu perhitungan
perkalian dan pembagian matriksnya dilakukan dengan perkalian dan pembagian
antar elemen matriks, seperti yang ditunjukkan oleh indeks ke-ik dan indeks ke-4
pada matriks # dan matriks H.

Teorema 3.1 Jarak euclidean ||A - WH" merupakan fungsi tidak naik (nonincreasing)

dengan update rule :
WA
H < HW G.7)
AHT
We«W m (3.8)
Bukti, (Lec and Seung, 2009)

Untuk membuktikan teorema di atas akan diberikan definisi awxiliary function,
lemma 3.1 dan Jemma 3.2 sebagai berikut :

Definisi 3.1
G(h,k’) adalah auxiliary function untuk fungsi F jika memenuhi kondisi berikut :
G(h,hH)2 F(h), G(h k)= F(h) (3.9)

Auxiliary function digunakan pada lemma 3.1 dan lemma 3.2 sebagaimana yang di
ilustrasikan oleh gambar 3.3
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G(h.Iht)

Gambar 3.2 llustrasi dari auxiliary function

Lemma 3.1
Jika G adalah quxiliary function maka F nonincreasing terhadap update :
F'™' =argmin, G(h,k") (3.10)
Bukti
F(H*)Y s G ) <G 0= F(h')

Perhatikan bahwa F(A"*') = F(#') jika K’ adalah local minimum dari G(h,4"). Jika

turunan dari F ada dan kontinu pada neighborhood dari #', hal ini juga menyiratkan
bahwa turunan dari V#(4') = 0. Jadi, dengan iterasi update pada Persamaan (3.10)
diperoleh barisan estimasi yang konvergen untuk minimum lokal kn;, = arg min, F

(h) dari fungsi objektif :

F(h )< ..FHT)S F(H)... < F(ly) < F(h) < F(h) (3.11)
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Selanjutnya akan ditunjukkan dengan mendefinisikan G(h,#) adalah auxiliary
Jfunction untuk [V — WH|, akan lebih sederhana untuk membuktikan teorema 3.1

dengan Persamaan (3.10)

Lemma 3.2
Jika K(¥) adalah matriks diagonal
K (h")=6,,(7 'Wh'), K, (3.12)
Maka
G(h K'Y= F(HY+h-KYVF(H)+ %(h —hY KW' Yh-k) (3.13)
adalah aquxiliary function untuk
1 2
F(h)= 52(1’, - wwha) (3.14)
Bukfti:

Karena G(h, h) = F (h), maka hanya akan ditunjukkan bahwa G(k, k") 2 F (h), hal ini
dilakukan dengan membandingkan persamaan

F(h)=F(H) +(h—HY VF(H) +%(h — B (W'Y h—-h') (3.15)

terhadap persamaan (3.13) sehingga di dapatkan bentuk G(#, k) 2 F (h) yang

ekuivalen dengan bentuk persamaan

0<(h-H) [K(h')—W"W](h—h') (3.16)
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Untuk membuktikan persamaan (3.16) semidefinit positif, anggap matriks ;
M (K= H(K(H)-W'F),, ki (3.17)

yang mengubah entri-entri dari K - W', kemudian X - W' W merupakan semidefinit
positif jika dan hanya jika M :

VM= v,M,v,
ab
= D B (W'W ) hyv; — v (W W), by,
ab

= Z (W'W),hih; [%vﬁ + %vﬁ —vavb]
ab

1
= EE(W'W)‘!& Bh (v, =v,)

=20

Selanjutnya dapat ditunjukan konvergensi dari teorema 3.1 dengan mengganti bentuk
G(h, K') pada persamaan (3.10) dengan bentuk G(#, ‘) pada persamaan (3.13)
sehingga diperoleh benfuk persamaan

HY =k - K (K'Y 'VF(R) (3.18)
yang merupakan persamaan update rule.

Karena persamaan (3.13) adalah auxiliary function maka F tidak naik terhadap
update rule di atas, hal ini sesuai dengan lemma 3.1. Dengan menuliskan entri-entri

pada persamaan (3.18) secara eksplisit diperoleh bentuk persamaan
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A ,,W (3.19)

(23 . hr

Dengan menggunakan aturan ¥ dan A pada lemma 3.1 dan lemma 3.2, maka
untuk ¥ akan terbukti bahwa F juga tidak naik terhadap update rule tersebut.

3.5 Algoritma Multiplicative Update NMF

Berdasarkan update rule multiplikatif dalam persamaan (3.7) dan (3.8) di
bentuk algoritma untuk menyelesaikan masalah pada NMF sebagai berikut

Multiplicative Update Algorithm For NMF

V= {(x,{i,J,ry)) |ueX, ieY, j€l ry€T}; (file u.data)
Dimana :

V : Data awal

¥ : pengamatan ke-x

i : pengguna ke-i

j : produk ke-j

k : jumlah fitur

ri;: rating yang diberikan pengguna ke-i pada produk
ke=j

Data pelatihan

Data Testing

943 % jumlah pengguna

1682 $ jumlah produk

100.000 % jumlah data rating
{1,2,..,8) %himpunan indeks pengamatan
{1,2,..,m} %himpunan indeks pengguna
{1,2,..,n) %himpunan indeks produk
{1,2,3,4,5} %himpunan skala likert

Tr € V $(file ul.base)

Ts € V $(file ul.test)

Tr N Ts = § (disjeint)

Tr UTs

W 5 omonon
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i Multiplicativa Update Algorithm For NMF (lanjutan) I

d V = load -ascii u.data $membaca semua data rating (V)
d Tr = load ~ascii ul.base $membaca semua data pelatihan
| Ts = load -ascii ul.test %%membaca semua data penguji
l [m n]l= size{V);

[ml,nl]= size(Tr};

[m2,n2]= size(Ts};
For k=1

W = rand(m,X) $matriks non-negatif sembarang mxk

H = rand{k,n) %matriks non-negatif sembarang kxn
For 1 = 1 : 100

UA))

HeeHO—m—"—
G(WTWH)+eps

(AH")

WelWo———"—
o(WHH’)-reps

V= WH

1& 2
RMSE S _Z(P..,: _’:u)
N

end
end

Gambar 3.3. Algoritma Multiplicative Update untuk NMF

Untuk menghindari muncuinya kasus pembagian sama dengan nol, maka
dalam aplikasinya tiap-tiap penyebut dari persamaan multiplikatif tersebut
ditambabkan dengan suatu parameter (konstanta). Lee and Seung (2001) telah
membuktikan bahwa penggunaaan algoritma multiplikatif tersebut tidak
mengakibatkan fungsi menjadi naik (nom-increasing), selain itu konvergensi juga
dijamin yaitu kondisi dimana matriks # dan H pada iterasi ke-k akan memiliki
perbedaan yang sangat kecil sehingga dapat dianggap sama dengan matriks # dan H
pada iterasi ke (k-/) sehingga iterasi dapat dihentikan (konvergen). Untuk
memperkuat klaim dari Lee and Seung tersebut penulis melakukan simulasi dengan
menggunakan data pelatihan (training) yang terdapat dalam database rating
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MovieLans yang digunakan dalam penelitian ini. Adapun hasil yang diperoleh dari
simulasi dapat di lihat pada gambar (3.4) berikut :

Gambar 3.4 Simulasi uji konvergensi algoritma multiplikatip

Berdasarkan gambar 3.4 terlihat bahwa jarak ||4 - WH]| - hasil uji algoritma
multiplikatif dengan menggunakan data pelatihan tidak pernah naik (nonincreasing),
dan setelah iterasi 70-an selisih antara jarak [|4 - WH|| - relatif sangat kecil sekali,
dengan demikian dapat dikatakan bahwa hasil uji ini memperkuat pendapat dari Lee
and Seung (2001).
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BABIV

SIMULASI

Bab ini menjeiaskan hasil simulasi penggunaan NMF pada data riil, di
mana pembahasan di bagi menjadi empat subbab. Subbab pertama berisi tentang
deskripsi data. Subbab kedua menguraikan tentang spesifikasi komputer yang
digunakan dalam penelitian, sedangkan pada subbab ketiga dijelaskan mengenai
desain eksperimen, dan subbab keempat berisikan hasil penelitian,

4.1 Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah basis data yang
bersumber dari MovieLens yang merupakan basis data rating tentang peminjaman
film yang diambil dari (htip-/www. grouplens.org/node/73). Data ini merupakan
data yang terbuka untuk umum (open source) yang diorganisasi oleh University of
Minneosta melalui Grouplens Research Project. Secara uimum data terdiri atas
100.000 rating dengan skala 1 ~ 5 yang merupakan hasil rating yang diberikan
oleh 943 pengguna terhadap 1682 judul film. Adapun indikator dari data
MovieLens adalah sebagai berikut :

Tabel 4.1. Indikator basis data MovieLens

No Indikator Nilai
i User (N) 943
2 Item (M) 1682
3 Data Rating 100.000
4 Data Training 80.000
5 Data Testing 20.000
6 Ukuran Matrik 943 x 1682
7 Jumlah entri matrik 1.586.126
g Prosentasi Data Rating 100.000/1.586.126 = 6.3 %
9 Prosentasi Data Training 80.000/1.586.126 = 0.0503 %
10 | Prosentasi Data testing 20.000/1.586.126 =0,0126 %
11 Sparsity Data Rating 93.7%
12 | Sparsity Data Training 99,9597 %
13 | Sparsity Data Testing 99,9074 %
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Data dengan indikator sebagaimana yang terdapat pada tabel 4.1 terbagi
menjadi dua kelompok yang masing-masing merupakan data pelatihan dan data
penguji dimana kedua kelompok data tersebut saling bebas yaitu seorang
pengguna tidak merating produk yang sama pada kedua data.

LR T e e A e e e I el T Ty S e S
[ P o LR L N WO R WY |
HPHEMHPFFEBPBRERRERERERERERERBRRRRF &
L I R N R N R TN N LN

Gambar 4.1 Contoh data training dan data testing
yang saling bebas

4.2 Spesifikasi Komputer

Proses simulasi uji kinerja dari faktorisasi matriks non negatif (NMF)
dilakukan dengan menggunakan program Matlab. Adapun spesifikasi komputer
yang digunakan dalam percobaan ini adalah Acer Nplify TM802.11b/g/n (ASPIRE
4740) dengan Processor 330M Intel Core™ i3 (2.13 GHz 1066 MHz FSB), 320
GB HDD, memory 1 GB dan OS Windows 7.

4.3 Skema Eksperimen

Untuk menentukan tahapan-tahapan dalam penelitian ini, berikut
digambarkan skema eksperimen yang dilakukan :
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Database Rating
Movielens

Data Training

Berdasarkan gambar 4.2 terlihat bahwa proses simulasi ini dilakukan

datam beberapa tahapan, yaitu

1)

2)

Langkah awal dari penelitian ini adalah memilih data pelatihan dan data
penguji yang terdapat dalam basis data rating di mana setiap data
direpresentasikan ke dalam bentuk vektor

Dengan menggunakan metode NMF terhadap data pelatihan diperoleh bentuk
latent variable model. Sebagai ilustrasi, misalkan terdapat matriks non
negatif V.., yang merupakan representatif dari data pelatihan. Kemudian
dilakukan penentukan inisialisasi matriks pengguna-fitur W € R dan
matriks fitur-produk H € Ren, dimana m adalah banyaknya pengguna dan #
adalah banyaknya produk (judul film), dengan # dan H matriks non negatif.
Matriks Vi, ini akan diaproksimasi oleh hasil kali dari matriks W dan
matriks Hi., dengan & adalah bilangan bulat positif.
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3) Untuk setiap parameter nilai & yang diperoleh dari hasil NMF pada langkah

kedua, dilakukan pengujian dengan menggunakan data pelatihan hingga

diketahui nilai formula dari masing-masing modei.

Dalam penelitian ini penulis melakukan simulasi dengan menggunakan
algoritma multiplikatif terhadap berbagai nilai k (2 £ k < 20), dimana untuk
tiap-tiap nilai £ dilakukan 100 kali iterasi. Hal ini berdasarkan hasil uji
konvergensi algoritma multiplikatif (Gambar 3.4), dimana diketahui bahwa
setelah iterasi ke 100 selisih antara jarak [|4 - WH|| - relatif sangat kecil

sekali.

Hasil simulasi yang dilakukan dapat dilihat pada tabel 4.2 berikut.

Tabel 4.2 Perbandingan nilai RMSE hasil simulasi

Perbandingan RMSE Berbagal nifai k dengan 100 lterasl
& 2 [ 3 4 5 3 7 8 5 10
Terasi
1 1.153807 | 1153778 | 1.183914 | 1153832 | 1,154005 [ 1153574 | 1153717 | 1153921 | 115402
2 1163816 | 1153772 | 1.153912 { 1.153832 | 1.153984 | 1153575 [ 1.153696 | 1.15392 | 1.154005
3 1153829 | 1153761 | 115395 | 1.153834 | 1153975 | 1153575 | 1.153566 | 1.153919 | 1.153586
4 1153345 | 1153743 | 1.153507 | 1153838 | 1153953 | 1153572 | L1s3821 | 1153914 | 1.153962
5 1.153863 | 1153712 | 1.153002 | 1153844 | #.153927 | 1.163563 | 1.15354 | 1.153893 | 1153928
[3 1.153883 | 1153661 | 1.153894 | 1.153846 | 1.153887 | 1153542 | 1153426 | 1.153881 | 1153876
7 1153503 { 1.153577 | 1153879 | 1.15384 | 1.153843 | 1153499 | 1.153218 | 1.153785 | 1.153789
B 1153925 | 1.163441 | 1.15385 | 1.153815 | 115377 | 1153421 | 1.152675 | 1.153545 | 1.1536456
[] 1353346 | 1153225 | 1153801 | £.153755 | 1153658 | 115320 | 1153323 | 1.153406 | 1.153411
10 1.153966 | 1152883 | 1155717 | 1.153651 | 1.153487 | 115308 | 1.351456 | 1.153016 | 1.153035
11 1153985 | 115235 | 1.153579 | 1.153453 | 3.153226 | 115275 | 1.150124 | 1.152399 | 1.152443
12 1.163959 | 1451527 | 1.153358 | 1.153149 | 1162834 | 1152345 | 1148117 | 1.151442 | 1151525
13 1154007 | 1150272 | 1.153009 | 1.152644 | 1.15225 | 1151483 | 1145154 | 1149989 | 1.150125
14 1.154004 | 1.145389 | 1152465 | 1151849 [ 1.151385 | 1.150352 | 1140889 | 1.147819 | 1148024
15 1153984 | 1i4s62 | 135163 | 1150624 | 1150118 | 11487 | 1134949 | 1144548 | 1144531
] ] ] ] i H 1 t 3 ]
100 | 1.008855 | 0.579258 | 0950481 | 0.963952 | 0.280601 | 0.992729 | 1.001642 | 1058953 | 1.051158
min | 1008855 { 0.579258 | 0.9504%1 | 0.963552 | 0.950601 | 0.992729 | 1.001642 | 1.058963 | 1.051358
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Perbandingan RMSE Berbagal nilat k dengan 100 iterasi (lan|utan)
1 12 13 [ 1 ] s 16 | 17 | 18 | 19 20

L154 L15429 11541 1.153% L.15455 15448 | 115472 11546 11548 115436
L154 115429 1.1541 115335 115454 | 115446 § 1.15469 | 115458 LISA7S | L1544
L1154 115428 115409 L15393 1.15452 115443 | 115466 | 115455 L15463 115432
1.154 1.15427 1.15407 1.15391 1.154% 115435 | 115462 | 1.15453 L15463 | 1.15429
1,154 L.15425 115405 1.15387 1.15446 115434 | 1.15458 1.1545 115456 | 115423
1154 115421 115399 11533 1.15438 115424 | 115451 ] 115444 115645 | 115413
L154 1.15413 115387 115368 115426 L15407 | 115439 | 1.15432 115431 115396
1154 115358 115367 115347 115465 115378 | 115419 11541 115406 | 115366
1.153 115371 115332 115311 1.15371 L15329 | 115384 1.1537 115355 115316
1153 1.15327 L15276 115253 1.15315 L1524 | 1153238 | LISy L1599 115239
1152 115257 115187 L1516 1.15229 115122 | 115238 | 1.15199 115197 | 1.15119
115 115148 115051 L.15017 1.15098 114928 | 1.15099 | 1.15035 115039 | 1.14938
1147 1.14583 114845 L1148 1.1490% 114538 | 1.14BB9 | L.14787 | 114800 | L.145672
1.144 1.14337 114543 1.1448 1.1451 114219 | 114579 | L14424 114455 | 1.142B8
1138 1.14383 11411 1.14026 1.14192 113537 | 114137 | 1.13909 113962 | 1.13751

1028 103594 Lod4101 1.04933 1.04461 1.06297 1.0659 1774 108057 | 108293
1028 1.03594 Lol 1.04933 10461 1.06297 1.0659 10774 108057 | 1.09293

4) Dengan mengambil nilai RMSE yang minimum untuk tiap-tiap simnlasi
pada Tabel 4.2 diperoleh grafik hasil sebagaimana yang terlihat pada
Gambar 4.3 berikut.

RMSE training untuk berbagai nitai k

ey

Gambar 4.3 Grafik perbandingan nilai RMSE untuk berbagai nilai k
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4.4 Hasil Penelifian

Berdasarkan eksperimen yang telah dilakukan pada subbab 4.3
sebagaimana yang terdapat pada Tabel 4.2 dan Gambar 4.3 diketahui bahwa nilai
RMSE yang paling minimum yaitu sebesar 0,950491 diperoleh pada saat k=4.
Hasil ini didapat setelah dilakukan simulasi terhadap berbagai nilai £ dengan
menggunakan algoritma multiplikatif update sebagaimana yang terdapat dalam
pembahasan subbab 3.5.
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BABYV

KESIMPULAN DAN SARAN

Bagian ini berisikan kesimpulan dari proses penelitian yang telah penulis
lakukan. Selanjuinya terdapat saran untuk perbaikan-perbaikan pada penelitian
lanjutan. Proses penelitian dalam tesis ini dilakukan dalam beberapa tahapan,
yang terdiri dari tinjauan pustaka terhadap teori-teori yang digunakan dalam
penelitian, diantaranya adalah sistem rekomendasi, coliaborative filtering,
machine learning, faktorisasi matriks, non-negative mairix factorization (NMF)
dan multiplicative update. Kemudian memilih data yang akan digunakan, dalam
penelitian ini data yang digunakan adalah basis data rating yang bersumber dari
MovieLens (htp.//www.grouplens.org/node/73) yang merupakan data peminjaman

film. Selanjutnya dengan menggunakan algoritma multiplikatif update dilakukan
eksperimen untuk mengetahui kinerja dari NMF.

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil uji eksperimen terhadap sistem rekomendasi dengan
metode NMF pada data MovieLens, diperoleh hasil sebagai berikut :
1. Metode NMF dapat digunakan dalam sistem rekomendasi
2. Metode ini optimal dengan nilai akurasi RMSE sebesar 0,950491 di dapat
pada saat nilai parameter k= 4, eps = 10? dan iterasi sebanyak 100 kali
3. Eksperimen juga semakin memperkuat klaim bahwa algoritma multiplikatif
update rule yang digunakan dalam penelitian ini tidak pernah naik (non

increasing)
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5.2 Saran

Setelah melakukan penelitian ini, penulis merasa terdapat beberapa hal yang

perlu untuk dilakukan perbaikan pada penelitian lanjutan, di antaranya adalah

1

Eksperimen dengan NMF dilakukan terhadap semua kumpulan data yang
terdapat dalam basis data rating MovieLens

Eksperimen dengan NMF dalam sistem rekomendasi dilakukan dengan
menggunakan basis data rating lain

Melakukan analisis lanjutan terhadap metode NMF dengan memperhatikan
paremeter-parameter lain

Penggunaan metode faktorisasi matriks yang berbeda dalam sistem
rekomendasi

Penggunaan algoritma lain dalam NMF
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