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ABSTRAK

Nama : Umar Ruswandi
Program Studi : Magister Matematika
Judul : Analisa Kinerja Metode Faktorisasi Matriks Probabilitas pada

Sistem Rekomendasi

Tujuan dari penelitian ini adalah menguji akurasi dari metode faktorisasi matriks
probabilitas (pmf) pada data rating film MovieLens. Dalam pmf, data ini dapat
direprentasikan dalam bentuk matriks R yang berukuran n x m, dimana n adalah
banyaknya pengguna sedangkan m adalah banyaknya judul film. Keluaran dari
model ini adalah berupa dua buah matriks W dan H. Dimana W adalah matriks
fitur pengguna sedangkan H adalah matriks fitur film, Akurasi dari model
tercermin dari besarnya norm Frobenius ||R-WH]|| pada data testing. Matriks W
dan H dapat diestimasi dengan menggunkan Teorema Bayes. Berdasarkan
Teorema ini, model yang baik adalah model yang memiliki probabilitas posterior
maksimum, Dari eksperimen, kondisi tersebut dicapai saat parameter k=17 dan
lambda=0.2 dengan RMSE=0.920661. Pada nilai RMSE tersebut model ini masuk
kategori yang baik dalam memprediksi banyaknya genre dan skor kosong dalam
matriks R.

Kata kunci : Sistem Rekomendasi, Faktorisasi Matriks, Collaborative
Filtering, Akurasi, Social Network Analysis,
Reduksi Dimensi

xvili+59 halaman : 9 gambar; 12 tabel, 1 Algoritma

Daftar Pustaka : 45 (1992-2012)
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ABSTRACT

Name : Umar Ruswandi
Program Study : Magister of Matematic
Title : Performance Analysis of Probabilistic Matrix Factorization

Mathod on Recommendation System

The purpose of this study is to test the accuracy of the method of probabilistic
matrix factorization (PMF) on MovieLens movie rating data. In PMF, this data
can be represents by the sparse matrix R. size nxm, where n is the number of users,
while m is the number of movie titles. The output of the model is in the form of
two matrices W and H. Where W is the matrix of user features, while H is the
matrix of films features. The accuracy of the model is reflected in the size of the
Frobenius norm | | R-WH | | in the data testing. Matrices W and H can be
estimated by using Bayes theorem. Based on this theorem, a good model is a
model that has a maximum posterior probability. From these experiments, the
condition is achieved when the parameters k = 17 and lambda = 0.2 with
RMSE = 0.920661. In this model, the RMSE values in the category of good in
predicting the number of genre and empty scores in the matrix R.

Key words : Recommender System, Matrix Factorization, Collaborative
Filtering, Accuracy, Social Network Analysis. Dimension
Reductions
xviii+59 pages : 9 pictures; 12 tables, 1 algorithms
Bibliography : 45 (1992-2012)
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NOTASI

Vektor dituliskan dengan huruf kecil yang bercetak tebal misalnya: w;, h; dan

seterusnya.

Matriks ditulis dengan huruf kapital seperti : W, H dan seterusnya.
w; adalah dari vektor yang diambil dari baris ke i matriks W.
wy, adalah elemen ke (i, k) dari matriks W

N: jumlah pengguna

M: jumlah produk

i € {1, .., N}:indeks pengguna

j € {1, ..., N}: indeks produk

rj;: rating yang diberikan pengguna i pada produk j

fyj: prediksi untuk rating r;;

R : matriks yang berukuran n x m, dimana entrinya adalah r;;
D: Himpunan keseluruhan data rating

dimana D = {(q, (i,j,;r;)lq € Qi€ U,j €F,r;; € T}

R < D :himpunan data training
Y € D :himpunan data testing

€;j =ry; — Fi;: nilai error untuk pada elemen (q, (i,i, )

n;: jumlah produk yang dirating oleh pengguna i, (jumlah entri pada baris ke-i)
yang didefinisikan : o; = |[{j: (. (1., r;;)) € D}

n;: jumlah pengguna yang merating produk j, jumlah entri pada kolom ke-j)
yang didefinisikan : n; = {{i: (g, (i.j. ;;)) € D}|.

k: banyaknya fitur yang dipilih dalam faktorisasi matriks

W € R"™K : matriks fitur pengguna

H € R™™ : matriks fitur produk

w; € R yektor fitur pengguna, yaitu vektor yang elemen-elemenya adalah
baris ke i matriks W

h; € R*! vektor fitur produk yaitu, yaitu vektor yang elemen-elemenya adalah
kolom ke j matriks H

xi Universitas Indonesia
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wii: elemen ke (i, k) dari matriks W

hyy: elemen ke (k, j) dari matriks H

I : matriks identitas

A : Parameter regularisasi

1: learning rate yang dipakai pada metode gradien descent

¥: sampel mean dari sejumlah n pengamatan variabel acak vy, ¥2, ... , ¥n
a? : varian populasi

Oxy: Kovarian populasi dari dua variabel acak X dan'Y

¥ : Matriks varian kovarian populasi

k <« (n,m): nilai k jauh lebih besar dari nilai m dan n

pdf : probalility density function

Variabel acak biasanya ditulis dalam huruf besar romawi: X,Y, dll. Realisasi dari
sebuah variabel acak yang sesuai ditulis dengan huruf kecil.

Misalnya X, X5, X3, ... X4 bisa menjadi sampel yang sesuai dengan variabel acak X.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang

Kemajuan teknologi saat ini memiliki peranan yang begitu besar bagi
peradaban manusia. Kemajuan ini telah merambah hampir di semua sektor
kehidupan, terutama dunia industri yang merupakan salah satu roda penggerak
perekonomian. Banyak industri telah memperoleh manfaat yang begitu berarti
dari kemajuan teknologi.

Dengan diketemukannya teknologi internet, hampir semua bidang
termasuk pertahanan, pendidikan, dan industri telah mengalami kemajuan yang
sangat pesat. Kemajuan ini tak lepas dari banyaknya hasil riset unggulan yang
dihasilkan universitas. Universitas dan industri harus senantiasa berkolaborasi
untuk menciptakan produk riset unggulan, Oleh karena itu mahasiswa yang
merupakan salah satu entitas di universitas diharapkan mampu menghasilkan
karya ilmiah terbaik melalui penulisan thesis dan disertasiya.

Salah satu hasil riset terkenal hasil karya universitas seperti ARPANET
yang dikembangkan pada tahun 1969, telah mengilhami munculnya beberapa
inovasi produk . Produk tersebut merupakan cikal bakal terbentuknya jaringan
internet. Proyek ini telah diuji coba pada beberapa lembaga riset dan universitas
ternama di Amerika Serikat. Dampak kemajuan teknologi tersebut sangat luar
biasa bagi perkembangan teknologi di masa depan (Leiner, et al., 2009).

Salah satu dampak signifikan dari perkembangan teknologi internet telah
terjadi dalam sistem penjualan. Perkembangan teknologi telah mengubah sistem
penjualan dari pola tatap muka menjadi proses penjualan yang berbasiskan
internet. Dengan teknologi internet, penjualan, pemasaran, manajemen mata rantai
produk dari mulai pemasok, penjual dan pelanggan dapat dilakukan secara online.
Beberapa perusahaan yang menjual dan memasarkan produknya secara online
antara lain Amazon.com, Movielens.org dan Netflix.com.

Walaupun banyak perusahaan telah memasarkan produknya secara online,
namun belum semua perusahaan memiliki sistem penjualan yang mampu

memprediksi minat pengguna atas semua produk yang ditawarkan. Untuk

1 Universitas Indonesia .
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mengatasi masalah ini diperlukan suatu teknik atau metode yang mampu
memprediksi selera pengguna. Sistem inilah yang kemudian dikenal dengan
sistem rekomendasi.

Terdapat beberapa definisi terkait dengan sistem rekomendasi
diantaranya : Sarwar et al. ( 2001) mendefinisikan sistem rekomendasi sebagai
suatu sistem yang dapat menyaring dan memberikan informasi yang sesuai
dengan selera pengguna sebelumnya yang mempunyai selera yang sama. McGinty
& Smyth (2006) mendefinisikan sistem rekomendasi sebagai sebuah model
aplikasi dari sebuah observasi terhadap keadaan dan keinginan pengguna. Sistem
rekomendasi memanfaatkan opini seseorang terhadap suatu barang dalam domain
atau kategori tertentu untuk membantu seseorang dalam memilih dan menentukan
suatu produk yang diminatinya.

Proses pencarian produk dapat diilustrasikan dengan Gambar 1.1. Pada

gambar tersebut seorang pengguna (user) sedang berusaha mencari beberapa film

(3]
‘g amazon

.'-i.-‘ e :“!} -2 f
4 T ' ; :

(2

13

ROMAN HOTIDAY

Preferenst kensumen
/ pengguna
Preferens! produk

to WYL ek bl

—a
Sabrina {1954) To Catch AThief FunnyFace Sabrina (1995) An Affairto Remember
Humphrey Bogart Cary Grant Audrey Hepburn Harrison Ford  Zary Grant

Gambar 1-1 llustrasi proses rekomendasi
pada situs www.amazon.com
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(item) yang disukainya pada situs online www.amazon.com. Dalam pencarian

tersebut prosesnya dapat dijelaskan dengan informasi berikut:

1.

Pengguna menghubungi situs www, amazon.com yaitu salah satu situs
perusahaan yang menjual produknya secara onfine. Tampilan pertama
yang muncul dari situs tersebut adalah halaman yang memuat sitem
pencarian produk. Pada sistem percarian tersebut, pengguna dipersilahkan
mengetik kata kunci yang sesuai dengan produk yang diperlukan.
Misalkan produk yang dicarinya adalah produk yang memiliki kata kunci
‘Roman’.

Dengan segera sistem merespon permintaan tersebut dengan menampilkan
semua judul film yang memiliki kata ‘Roman’. Selanjutnya dari tampilan
judul-judul film tersebut pengguna dapat menandai salah satu atau
beberapa judul film yang memiliki kata ‘Roman’ dari film-film yang
ditampilkan. Misalkan salah satu film yang ditandai oleh pengguna adalah
film ‘Roman Holiday'.

Selanjutnya sistem mencatat pilihan pengguna tersebut dan kemudian
membandingkan antara data input yang diberikan pengguna dengan
beberapa informasi yang ada di basis data diantaranya : preferensi
pengguna, preferensi produk, dan catatan penjualan yang terkait dengan
produk film ‘Roman Holiday .

Terakhir, sistem merekomendasikan pada pengguna beberapa produk film
yang memiliki kedekatan dengan film ‘Roman Heliday’, yaitu: “Sabrina ,
“To Catch a Tief’, “Funny Face”, dan “An affair to remember”.

Keempat tahapan tersebut merupakan ilustrasi sederhana yang dapat menjelaskan

proses yang bekerja pada sistem rekomendasi untuk penjualan produk yang

dilakukan secara online.

Salah satu metode yang telah dipakai untuk menjelaskan ilustrasi seperti

yang terlihat pada Gambar 1.1 adalah CF, yaitu suatu teknik membuat prediksi

serta rekomendasi tentang minat seorang pengguna berdasarkan pengumpulan

informasi atau opini dari banyak pengguna sebelumnya (Sarwar et al., 2001).
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Selain memprediksi, sistem rekomendasi dapat membantu pengguna
dalam mencari produk-produk yang disukainya, sebaliknya dari sisi penjual
sistem ini diharapkan mampu meningkatkan jumlah penjualan (Sarwar et al.,
2000). Kemampuan sistem dalam memprediksi dan merekomendasikan suatu
produk akan sangat bermanfaat baik bagi pengguna maupun bagi penjual.

Oleh karena itu sistem penjualan yang dibangun harus memiliki
kemampuan memprediksi dan merekomendasi. Sejalan dengan hal tersebut,
menurut Bishop (2006) sistem rekomendasi perlu dilengkapi dengan aplikasi
cerdas yang mampu melakukan generalisasi terthadap data baru yang belum
dipelajari sebelumnya dalam hal mengklasifikasi dan memprediksi.

Kemampuan sistem penjualan dalam memprediksi dan merekomendasi
dapat dipelajari melalui teknik atau metode yang terdapat dalam machine learning,
Bishop (2006) menyebutkan ada dua jenis model pembelajaran yaitu supervised
learning dan unsupervised learning. Dalam sistem rekomendasi, data training
yang dianalisa tidak disertai target pembelajaran. Tujuan pembelajarannya adalah
membangun model yang dapat menemukan variabel atau komponen tersembunyi
pada data fraining, sehingga model yang terbentuk dapat digunakan untuk
membuat prediksi dan rekomendasi. Oleh karena itu Jearning model yang cocok
diterapkan dalam sistem rekomendasi adalah unsupervised learning model.

Merujuk pada Hao (2009) sistem rekomendasi dapat menggunakan salah
satu dari dua strategi berikut ini, yaitu content filtering dan CF. Dengan strategi
content filtering, baik untuk pengguna maupun produk profilnya harus
didefinisikan terlebih dahulu di awal penelitian.

Untuk produk film, profil tersebut berupa genre, aktor, popularitas, dan
lain-lain. Sedangkan profil pengguna dapat berupa informasi geografis dan lain-
lain. Profil-profil ini memungkinkan sistem dapat mengasosiasikan pengguna
dengan produk-produk yang sesuai. Strategi berbasis konten ini membutuhkan
informasi eksternal yang boleh jadi sangat sulit untuk diperoleh. Sedangkan
dalam strategi CF, rekomendasi hanya bergantung pada aktifitas pengguna
sebelumnya, misalnya data pada transaksi atau pemberian rating, tanpa

mendefinisikan profil secara eksplisit.
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Dalam CF sendiri ada dua pendekatan yaitu: nearest neighbors dan latent
variable models. Penelitian ini hanya membatasi pada pendekatan latent variable
model. Dalam hal ini prediksi rating yang dibangun didasarkan pada posisi relatif
dari pengguna dan produk pada beberapa variabel tersembunyi yang diekstrak dari
pola rating. Untuk film, variabel tersembunyi tersebut berupa genre, misalnya :
Petualangan, Animasi, Komedi, Kriminal, Dokumenter, Drama, Fantasi, Horor,
Misteri, Roman dan lainnya. Salah satu metode yang mampu menangani masalah
latent variable models adalah matrix factorization. Metode ini menjadi populer
karena mampu memberikan skalabilitas yang baik dengan akurasi yang prediktif.

Dengan metode ini biasanya data rating direpresentasikan dalam bentuk
matriks, dimana baris-baris pada matriks menyatakan pengguna, sementara
kolom-kolomnya menyatakan produk. Matriks tersebut biasa ditulis dengan
Ry x m, dimana entri ry; dari matriks Ry, y i, menyatakan rating produk yang
diberikan oleh pengguna i pada preduk j. Bila digambarkan, matriks tersebut

dapat diilustrasikan dengan Tabel 1-1.

Tabel 1-1:Data rating produk

Produk ke-1 Produk 2 Produk m
Pengguna 1 Tyy . a2 . o« . Tim
Pengguna 2 STz _ T . Fam
Penggunan - rm " Th2 rﬁm

Pada umumnya jumlah entri rating pada matriks tersebut jauh lebih kecil
dibandingkan dengan banyaknya entri maksimum dalam matriks yang berukuran
nxn1, sehingga matriks yang diperoleh dari data rating tersebut akan membentuk
matriks sparse. Hal ini bisa dipahami, karena seorang pengguna umumnya hanya
memberikan rating pada sebagian kecil produk saja. Oleh karena itu penggunaan
singular value decomposition (SVD) untuk mengekstrak variabel tersernbunyi
seperti pada /atent semantic analysis (LSA) hanya bisa dilakukan dengan
sejumlah cara. Dengan cara tersebut, entri yang tidak diketahui dapat diganti
dengan nol (imputation). Namun cara ini dapat menyebabkan peningkatan jumlah

data yang tidak dilakukan secara benar atau merusak data.
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Sarwar et al., (2001) menyebutkan bahwa algoritma sistem rekomendasi
yang menggunakan neirest neighbor tidak mungkin dibuat untuk matrik dengan
sparcity yang besar, bila hal ini dipaksakan maka kualitas rekomendasi yang
dihasilkan menjadi sangat rendah.

Untuk itu diperlukan suatu pendekatan yang dapat merumuskan
pemodelan yang bisa diperoleh dari data rating yang diketahui saja (data fraining).
Salah satu formulasi yang bisa digunakan untuk menyelesaikan masalah tersebut
adalah dengan menerapkan metode faktorisasi matriks.

Dalam faktorisasi matriks, jika diberikan suatu matriks Ryyq, dimanan
adalah banyaknya pengguna, m menyatakan banyaknya produk sedangkan k
adalah banyaknya variabel laten yang terdapat pada produk maupun pengguna,
maka masalah faktorisasi matriks adalah mencari matriks Wy, dan Hy,.
sedemikian sehingga WH = R. Nilai k umumnya jauh lebih kecil dari n dan m.
Semakin kecil selisih WH dan R, maka model yang terbentuk akan semakin baik.

Terdapat beberapa artikel yang telah dipublikasikan di berbagai jurnal
membahas tentang faktorisasi matriks antara lain : Algorithms for Non-Negative
Maitrix Factorization (Lee & Seung ,2000); Fast Maximum Margin Matrix
Factorization (Rennie & Srebo ,2005); Lisc-wise Learning to Rank with Matrix
Facrtorization (Shi, Larson, & Hanjalic, 2010); dan Probabilistic Matrix
Factorization (Salakhutdinov & Mnih, 2008). Dalam tesis ini metode faktorisasi
matriks yang digunakan adalah faktorisasi matriks probabilitas. Penjelasan
mengenai metede ini diuraikan lebih lengkap dalam Bab 3, yaitu bab yang

membahas faktorisasi matriks.
1.2. Permasalahan

Berdasarkan uraian yang disampaikan dalam subbab 1.1, maka

permasalahan yang diajukan dalam tesis ini adalah:

e Bagaimana menentukan parameter k yang optimal dari metode
aproksimasi faktorisasi matriks probabilitas untuk mendapatkan matriks W

dan H yang optimal ?
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1.3

Bagaimana mengukur keakuratan metode aproksimasi faktorisasi matriks

probabilitas terhadap data real?

Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah mencari solusi atau metode yang dapat

menjawab beberapa hal yang telah diuraikan dalam subbab permasalahan di atas

yaitu

1.4.

Menentukan parameter model yang optimal dari faktorisasi matriks
probabilitas.

Menghitung akurasi dari metoda faktorisasi matriks probabilitas terhadap
data real.

Metodologi Peneclitian

Peneiitian dilakukan berdasarkan langkah-langkah berikut :

Studi Literatur

Mempelajari berbagai sumber bacaan baik dari jurnal, studi kasus maupun
disertasi yang membahas berbagai penelitian mengenai Sistem
Rekomendasi, CF, Faktorisasi Matriks dan Teori Probabilitas.
Pembuatan Model

Berdasarkan informasi yang diperoleh dari studi literatur, langkah yang
dilakukan selanjutnya adalah membuat pemodelan dan memprogramnya
dengan Matlab

Pengujian Progam

Menerapkan data MovieLens (movielens.org) ke dalam program untuk
dianalisa lebih lanjut. Data ini diperoleh dari situs www.movielens.org
yang dikelola oleh GroupLens Research Project Universitas Minnesota.
Semuanya terdiri dari : 100,000 data rating dengan skala (1 sd 5) dari 943
pengguna pada 1632 produk.
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BAB 2
LANDASAN TEORI

Beberapa tinjauan teoritis yang mendasari teori faktorisasi matriks
probabilitas untuk sistem rekomendasi diuraikan dalam bab ini. Bab ini terbagi ke
dalam lima subbab yaitu : subbab pertama membahas sistem rekomendasi,
subbab kedua membahas model CF, subbab ketiga membahas teori matriks,
subbab keempat membahas teori probabilitas, dan subbab kelima membahas

metode Bayesian,
2.1. Sistem Rekomendasi

Hao (2009) membagi sistem rekomendasi ke dalam dua kategori yaitu:
o Content-based filtering
s CF

Di antara kedua kategori tersebut, pendekatan yang-dibahas dalam tesis ini
adalah sistem rekomendasi yang menggunakan teknik CF. Metode CF merupakan
metode yang banyak digunakan dalam sistem rekomendasi. Penggunaannya telah
menyebar begitu luas baik di kalangan akademisi maupun kalangan industri (Hao,
2009). Sedangkan Content-based filtering tidak begitu banyak dipakai dalam
sistem rekomendasi. Hal ini disebabkan adanya kesulitan menerapkan Content-
based filtering yang mensyaratkan perlunya mendefinisikan profil pengguna
maupun produk di awal penelitian.

Ada dua pendekatan yang diterapkan dalam CF yaitu pendekatan berbasis
memori dan pendekatan berbasis model. Pendekatan berbasis memori merupakan
suatu metode prediksi yang sudah terkenal dan telah begitu luas diterapkan pada
bidang komersial seperti pada perusahaan amazon.com (Linden, Smith, & York,
2003).

Pendekatan CF berbasis memori telah banyak dijumpai di beberapa artikel
di antaranya: ltem-Based Top-N Recommendation Algorithms (Deshpande &
Karypis, 2004); Improving the Diversity of User-based Top-N Recommendation
by Cloud Model (Wang, Tao, & Hu, 2010).
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Strunjas (2008) mengkategorikan pendekatan berbasis memori kedalam
dua kategori, yéjtu : metode berbasis pengguna dan metode berbasis produk.
Metode berbasis pengguna adalah suatu teknik yang digunakan untuk menghitung
kemiripan pengguna, sedangkan metode berbasis produk digunakan untuk
menghitung kemiripan produk. Perumusan yang dipakai kedua metode tersebut
adalah korelasi dan kosinus. Seberapa mirip pengguna yang satu dengan pengguna
lainnya dapat dilihat dari nilai korelasinya. Disamping metode tersebut, terdapat
metode yang menggabungkan metode berbasis pengguna dan metode berbasis
mode] (Wang, de Vries, & Reinders, 2006).

Hao (2009) menyebutkan bahwa dalam CF berbasis penguna, kemiripan
antara dua pengguna dapat dihitung dengan menggunakan Pearson Correlation
Coefficient sebagai berikut:

Zje/@)ni(b) ((ra,j =)0 — fb)))

sim(a, b) = (2.1)

J 2jesni@(Tai = Ta) J iercaniw)(Ts,j — )

dimana :

Sim(a,b) : menyatakan kemiripan antara pengguna a dan pengguna b

J(a) : semua produk yang dirating oleh pengguna a

i) : semua produk yang dirating oleh pengguna b

J{a@)ynj(b) :produk-produk sama-sama dirating baik oleh pengguna a maupun
oleh pengguna b

Ta,j : rating yang diberikan oleh pengguna a pada produk j

Tb,j : rating yang diberikan oleh pengguna b pada produk j

Ta : rata-rata rating pengguna a

79 : rata-rata rating pengguna b

Pembahasan metode CF berbasis pengguna maupun berbasis produk,
sudah banyak ditulis dalam beberapa karya ilmiah seperti: User-based
Collaborative Filtering Recommendation Algoriths on Hadoop yang
dipublikasikan oleh Zhao & Shang (2010) dan ftem-based collaborative filtering
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recommender system algorithms oleh Sarwar et al. (2001) untuk metode CF
berbasis produk.

Berikut adalah beberapa artikel yang membahas CF berbasis model
diantaranya : Bayesian Network (Su, 2008); Latent Semantic Model (Hofmann,
2004); MDP-Markov decision process (Shani, Heckerman, & Brafman, 2005);
SVD (Zhang, Wang, Ford, & Makedon, 2005); dan Probabilistic Matrix
Factorization (Salakhutdinov & Mnih, 2008).

Salah satu kelebihan yang bisa diperoleh dengan menerapkan metode CF
berbasis model adalah kemampuannya dalam menangani sparsify dan scalability
data yang lebih baik dibandingkan dengan metode CF yang berbasis memori
(Gong, Ye, & Tan, 2009). Pemrosesan data dalam skala besar akan lebih mudah
bila menerapkan CF berbasis model. Dengan metode ini, kinerja model yang
dihasilkan akan jauh lebih baik dibandingkan dengan metode CF berbasis memori.
Hal inilah yang menjadi alasan mengapa metode CF berbasis model lebih baik
diterapakan dalam sistem rekomendasi dibandingkan dengan metode CF berbasis
memori (Su & Khoshgoftaar, 2009),

Oleh karena itu dalam penelitian ini penulis menerapkan metode CF
berbasis model faktorisasi matriks. Pemilihan metode ini didasarkan pada
sparsity dan scalability pada data penelitian yang digunakan. Uraian lebih jauh
mengenai metode ini akan dibahas lebih lengkap pada bab tiga yaitu faktorisasi

matriks.
2.2, Model CF

Pilaszy (2009) dalam disertasinya menyebutkan bahwa dalam CF,
hubungan pengguna, produk dan rating dapat dinyatakan dalam bentuk tripel
(1,J,Y) dimana:

I = {1, ..., N},  menyatakan himpunan indeks pengguna, N jumlah pengguna.

J ={1,..., M}, J menyatakan himpunan indeks produk, M jumlah produk.

Y = {1,2,3,4,5}, Y adalah himpunan yang elemennyamerupakan rating produk.
Produk yang tercantum dalam penelitian ini dinyatakan dalam judul film.
Sehingga bila seorang pengguna i merating film j dengan skor rating y maka hal
tersebut dapat ditulis dengan ( 1, j ,y).
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Graus (2011) menyebutkan bahwa sumber data yang di gunakan dalam
CF dapat diperoleh dari data rating. Data tersebut wumumnya ditampilkan dalam
bentuk matriks, dimana baris-barisnya menyatakan indeks pengguna, sedangkan
kolom-kolomnya menyatakan indeks film. Entri r;; adalah nilai rating yang
diberikan oleh pengguna i pada film j. Rating film menggunakan skala likert
dengan rentang skor mulai dari 1 sd 5, dimana nilai 1: film sangat buruk, 2:film
buruk, 3: film biasa saja, 4:film baik, dan rating 5 film sangat baik. Sedangkan
untuk entri matriks r; ; yang kosong bukan berarti rating film yang diberikan
pengguna i pada film j memiliki skor rating nol, akan tetapi kondisi tersebut
hanya menunjukan bahwa pengguna i tidak merating film j. Tabel 2-1 berikut
adalah ilustrasi data skor rating yang dipilih oleh 4 orang pengguna pada empat
judul film.

Pada Tabel 2-1 ditunjukan bahwa tidak semua pengguna memberikan
rating pada keempat film tersebut. Dengan kata lain ada beberapa judul film yang
tidak diberikan rating oleh pengguna. Akibatnya ada entri pada baris dan kolom
tertentu terlihat kosong. Kekosongan ini tentu saja dapat menimbulkan suatu
pertanyaan. Sebagai contoh berapa skor rating yang diberikan oleh Mark pada film
Die Hard?. Pertanyaan serupa juga disampaikan oleh Wen (2008) berikut ini:

rij ! rating yang diberikan oleh pengguna i pada film j
?

ratinges { : Pengguna tidak memberikan rating

Tabel 2-1 Ilustrasi data rating film
{Graus, 2011)

fi £ f f4

Jack 1

Dylan 4 5
Olivia 2 4 1 2
Mark 1 ?

f1: Usual Suspects, o: Titanics, f3: Die Hard, fy: The Godfather

Terdapat beberapa metode yang bisa diterapkan untuk menghitung
prediksi skor rating seperti dalam kasus skor rating Mark pada film Die Hard.
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Salah satu metode yang dikenal dalam machine learning adalah metode CF,yaitu

suatu metode yang dapat diilustrasikan dengan Gambar 2-1.

Produk yang akan dicar| nilai
rediksinya
i1 l2 . [l l(,/.’:-"-’l:"/‘ p iy

ul T Antar muka Keluaran
2

) rating produk ke J

Py Prediksl untuk pengguna aktf

e, ua

ua 7 )

SR Rekomendasi Tor. Tl Ty
um St | Toeh

Input { tabal rating) Algoritma CF g::;;ﬂ:‘:d;:(ﬁ"nﬁuak

penggauna aktif

Gambar 2-1 Proses pembentukan prediksi dan rekomendasi.
(Ercan, 2010)

Dalam CF , terdapat banyak metode, salah satunya adalah metode
faktorisasi matriks. Seberapa baik metode faktorisasi matriks diterapkan dalam
membangun model, indikatornya dapat dilihat dari besarnya RMSE yang dicapai
oleh model tersebut pada data testing. Dalam hal ini RMSE (root mean squared
error) adalah bilangan real yang nilainya lebih besar dari nol. Semakin kecil nilai
RMSE, maka model yang diperoleh akan semakin baik. Informasi mengenai
RMSE secara detil dapat dilihat di bab empat.

Berikut adalah landasan teori yang digunakan dalam faktorisasi matriks,
Landasan teori tersebut umumnya disajikan dalam bentuk definisi dan teorema.
Teorema yang dipakai sebagian besar bersumber dari teori matriks dan teori

probabilitas.
2.3. Teori Matriks

Teori matriks merupakan landasan teori yang sebagian besar digunakan
dalam faktorisasi matriks. Terdapat beberapa definisi dan teorema yang terkait
dengan teori matriks yaitu : matriks invers, matriks transpos, determinan matriks,
norm Frobenius dan operasi perkalian matriks Hadamard.

Definisi dan teorema matriks yang sampaikan pada subbab ini diambil dari
berbagai sumber di antaranya dari : Roman (2008), Saad (2003), Liu (2011),
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Caro-Lopera, Leiva, & Balakrishnan (2012), dan Rencher (2002). Berikut adalah
beberapa definisi dan teorema mangenai matriks yang sebagian besar akan

digunakan di bab tiga.
Definisi 2.1 (Liu, 2011)

Suatu matriks identitas I yang berukuran nxn adalah matriks persegi yang
elemen-elemen diagonal utamanya sama dengan 1 sedang elemen yang lainnya

sama dengan 0 atau ditulis,

e {l,jikax =y
¥ T 10,jikax £y

dimana iy, adalah entri dari matriks identias I.
Jika diberikan matriks A.., maka berlaku : Al = A = |A.
Definisi 2.2 (Liu, 2011)

Jika A adalah suatu matriks persegi A € R™*", maka trace A dinyatakan

dengan :
n

tr(A) = Z 3

i=1

Q11 G2 Og3
Misalkan 4 = |@z1 Q22 0-23] maka : tr(A) = a;; + a5 +as;

31 O3z Q33
Definisi 2.3 (Liu, 2011)
Suatu matriks persegi A € R"*"adalah matriks yang dapat dibalik atau non
singular jika ada matriks persegi B € R"*™ maka:

AB=1=BA

Dalam kasus ini, B secara unik ditentukan oleh A, maka B adalah invers dari
matriks A atau ditulis A™2, sedangkan bila B atau A~? tidak ada, maka matriks A
adalah matriks yang tidak dapat dibalik dan disebut matriks singular.

Universitas Indonesia

Analisa kinerja..., Umar Ruswandi, Program Magister Matematika, 2012



i4

Definisi 2.4 (Roman, 2008)

Transpos dari matriks A € R™*® adalah matriks AT yang didefinisikan oleh:
(AT)i5 = (A

Matriks A dikatakan simeirik jika A = AT dan skew simetrik jika AT = —A
Definisi 2.5 (Roman, 2008)

Suatu matriks persegi disebut segitiga atas jika semua entri di bawah diagonal
utamanya bernilai 0. Hal yang sama, suatu matriks persegi disebut segitiga bawah
jika semua entri diatas diagonal utamanya bernilai 0. Matriks persegi disebut

matriks diagonal jika semua entrinya selain diagonal utama bernilai 0.
Definisi 2.6 (Roman, 2008)

Misalkan V adalah ruang vektor atas lapangan F bilangan riel (F = R) maka
hasilkali dalam pada V adalah suatu fungsi <, >:V X V — F dengan sifat:

(Definit Positif ) Untuk setiapv e V,<v,v>20dan<v,vz2 0 v=10
(Simetr})) <w,v>=<v,u>

(Linieritas) untuk setiapu,v,w € V danr,s € F maka

<ru+svwe=sr<uUw> +s<v,w>

Contoh :

Misalkan = (uy, Uz, Uz, Uy) ; v = (Vy, V3, V3, V4) dan w = (wy, Wy, W3, W)
maka:

< W,V >= WVs+UVy + UgVa+uv, =<v,u >

Teorema 2.7 (Roman, 2008)
Misalkan A € R"*" dan ¥ B € R"*™ maka :
det(AB) = det(A) det (B)
A adalah non singular (dapat dibalik) jika dan hanya jika det (4) # 0
Determinan dari matriks segitiga atas, atau matriks segitiga bawah sama dengan

perkalian entri-entri pada diagonal utamanya.
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Contoh;

Q13 Q42 Qg3
Misalkan Z = [ 0 a azs]
0 O a33

Maka :

det(Z) = [Z| = ;185,033

Definisi 2.8 (Saad, 2003)

Jika A = (a; j) adalah matriks ukuran m x n, maka norm Frobenius dari matriks A

adalah :
1/2

halle=| > a?;
if
Contoh :

dy; Q1 Qi3
Misalkan 4 = {221 Q22 Gz3|maka:
31 Qzz dazz

Al = (a?, +aZ; + a?; + a4, + ads + a3 + a%; + ad; +a;)"/?

Definisi 2.9 (Caro-Lopera, Leiva, & Balakrishnan, 2012)

Misalkan A, B € R™*" adalah dua matriks yang berukuran sama dan entri matriks

ke (i,j) dari matriks A dan B masing-masing adalah a; ; dan b; ; maka Perkalian

Hadamard matriks A dengan matriks B ditulis A®B yang didefinisikan:
(AOB);; = a; ;b

Misalkan matriks A dan B adalah

Q11 Q12 Q43
A= |G @ Axa|danB =
31 @3z Gzz

b21 bzz b23
b31 l!:"32 b33

maka perkalian Hadamard matriks A dengan matriks B adalah

Q13 *byy Qi *byy Qg3 % byg
AQOB = |ap1 *byy  Qzp % byp Qg3 % by3
a3y * b3y @3z * b3z A3z * bag

by by b13]
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Definisi 2.10 (Liu, 2011}

Jika diberikan dua vektor x, y € R", maka kedua vektor tersebut adalah ortogonal
jika : xTy = 0.
Suatu matriks persegi A € R"*" adalah matriks ortogonal jika setiap dua vektor
kolomnya merupakan ortogonal.

ATA =1=AAT

Definisi 2.11 (Liu, 2011)

Jika diberikan vektor x € R" dan sebuah matriks persegi A € R?*? maka bentuk
kuadrat skalarnya adalah:

2.4. Teori Probabilitas

Teori probabilitas merupakan salah satu cabang matematika yang banyak
digunakan hampir di setiap cabang ilmu pengetahuan, seperti biologi, astronomi,
fisika, kedokteran, ekonomi, kimia, sosiologi, ekologi, keuangan, dan sebagainya
(DasGupta, 2011). Dalam metode faktorisasi matriks probabilitas, teori
probabilitas memiliki peranan yang sangat penting dalam membangun sistem
rekomendasi. Model faktorisasi ini sudah dirintis oleh Salakhutdinov & Mnih
pada tahun 2008.

Terdapat beberapa istilah yang sering dipakai dalam teori probabilitas di
antaranya adalah :

e Ruang sampel £ adalah himpunan yang elemen-elemennya merupakan
semua hasil yang mungkin dari suatu eksperimen. Himpunan ini menjadi
dasar proses yang akan dilakukan selanjutnya.

e Titik sampel adalah elemen dari ruang sampel

o Peristiwa (event) A adalah himpunan bagian dari ruang sampel

» Percobaan acak adalah suatu eksperimen yang dapat diulang pada kondisi
yang sama dimana hasil dari percobaan tersebut tidak dapat ditentukan

dengan pasti, tetapi koleksi dari semua hasil yang mungkin dapat diketahui.
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Berikut adalah beberapa definisi dan teorema probabilitas yang digunakan
dalam faktorisasi matriks probabilitas:

Definisi 2.12. (DasGupta, 2011)
Dalam ruang probabilitas (€, F,P) dimana {2 adalah ruang sampel, F ruang
kejadian dan P adalah probabilitas maka berdasarkan Aksioma Kolmogorov:
(a) P(A) = 0 untuk setiap A € F,
®) P =1
(c) subhimpunan yang saling lepas untuk kejadian A, Aj, ...A, membentuk
partisi terhadap : AjNA; =@,V i+ ], schingga

P (U;Ai) = Z;P(As)

Proposisi 2.13. (DasGupta, 2011}

Misalkan () adalah ruang sampel berhingga yang terdiri dari N titik sampel yang
memiliki peluang yang sama untuk terjadi. Misalkan A adalah kejadian dan
anggap A mengandung n titik sampel yang berbeda, maka:

P(A) = n _ jumlah titik sampel pada kejadian A
" N Jumlah keseluruhan titik sampel

Definisi 2.14. (DasGupta, 2011)

Misalkan A, B adalah kejadian-kejadian pada ruang sampel Q, dan misalkan
P(A) > 0. Probabilitas bersyarat B jika diberikan A didefinisikan sebagai
P(A N B)

P(B|A) = PA)

Teorema 2.15. (DasGupta, 2011)
Misalkan {A;A,, ... Ay} adalah partisi dari ruang sampel Q. A; N A; =@, Vi#]
U1 A; = Q dan suatu kejadian lain B, (Probabilitas P(A;|B) adalah probabilitas
posteriori dari A;)
___P(B|a)Pay
P(41B) = 57
22, P(BIADP(A;)
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Definisi 2.16. (DasGupta, 2011)

Misalkan X dan Y adalah dua variabel acak yang didefinisikan dalam ruang
sampel (. Maka kovarian dari X dan Y didefinisikan sebagai

Cov(X,Y) = oxy = E[(X — px) (Y — py)] = E(XY) — ugpy
Jika X dan Y saling bebas, maka E(XY) = E(X)E(Y), sehingga ,;, = 0

Definisi 2.17. (DasGupta, 2011)

Variabel acak X dengan parameter mean |1 dan varian o° dikatakan berdistribusi
normal atan ditulis X~N (g, 02) jika fungsi densitas variabel acak X memenuhi
fungsi berikut:

Definisi 2.18 (Koch, 2007)

Misalkan X = (X,, X,, ..., X4) adalah vektor dari variabel acak yang berdimensi d
dan berdistribusi normal atau dilambangkan dengan X~ (u, X) dengan
parameter mean y = (U, Pz, ..., llq) " yang merupakan vektor berukuran dx1 dan
matriks kovarian Z definit positif (non singular) yang berukuran dxd. Maka
variabel acak X dikatakan berdistribusi multivariat normal berdimensi d jika
fungsi kepadatan probabilitas dari variabel acak X memenuhi fungsi berikut

1 -0 TE g0
plxln, ) = PR )

2.5. Metode Bayesian

Salah satu pendekatan CF yang paling popular dalam faktorisasi matriks
adalah mentransformasi variabel data rating ke dalam variabel tersembunyi.
Model yang terbentuk didasarkan pada suatu kenyataan bahwa sikap atau
preferensi pengguna dapat ditentukan oleh sejumlah kecil variabel baru yang
disebut dengan variabel laten

Dalam faktorisasi matriks, variabel ini dapat diwujudkan dalam dua buah

matriks faktorisasi. Wujud kedua matriks faktorisasi tersebut bisa diperoleh
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melalui suatu pendekatan atau taksiran (estimate). Terdapat beberapa metode yang
telah dikembangkan untuk menaksir parameter model, yang paling populer
adalah: Least square (LS), Maximum likelihood (ML), dan Bayesian methods
(Shaglaih, 2010).

Teori Maximum likelihood merupakan salah satu metode yang digunakan
untuk mengestimasi model. Model yang baik menurut teori ini diperoleh bila
likelihood mencapai nilai maksimum atau dikenal dengan maksimum likelihood.
Maksimum /ikelihood merupakan salah satu pengembangan teori statistik yang
sangat penting di abad 20. Metode ini merupakan suatu karya besar R.A. Fisher
yang dikembangkan di antara tahun 1912 dan 1922 (Aldrich, 1997).

Shaglaih (2010) dalam disertasinya menyajikan definisi yang terkait
dengan fungsi likelihood yaitu:

Definisi 2.19. (Shaglaih, 2010)

Misalkan X, ..., X;, adalah n variabel acak yang memiliki fungsi pdf f;(x;, 0)
yang bergantung pada parameter &, maka p.d.f bersama dari n pengamatan yang
saling bebas x= (xy, ..., x,)T adalah f(x|8) = [T, f;(x;, 8). Maka fungsi

71 fi(x;, 8) adalah fungsi likelihood dalam @, atau ditulis L(6[x) yang
merupakan suatu fungsi dengan parameter @ bila data x diketahui.

Sedangkan Metode Bayesian, menurut Walpole (1992} adalah:

“ Metode yang menggunakan atau menggabungkan pengetahuan subjektif
(terdahulu) tetang parameter model yang akan ditaksir dengan informasi yang
diperoleh dari data sampel. Informasi terdahulu biasa disebut dengan informasi
prior, yang diperoleh dari distribusi parameter tersebut. Informasi dari data
dirangkum dalam fungsi likelihood. Penggabungan dari informasi prior dan
informasi dari data akan menghasilkan informasi posterior. Selanjutnya penarikan
kesimpulan mengenai parameter model yang ditaksir berdasarkan pada distribusi
posterior.” Merujuk pada pendapat Walpole (1992) tersebut, maka tahap pertama
yang harus dilakukan dalam penelitian adalah mendefinisikan model.

Menurut Myung (2003) jika model itu sudah didefinisikan dan data sudah
tersedia maka langkah yang dilakukan selanjutnya adalah mengevaluasi goodness

of fit, yaitu ukuran statistik yang menunjukan seberapa cocok model yang
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terbentuk dengan data observasi. Goodness of fit dapat diperoleh dengan
menganalisa kecocokan model.

Demikian juga menurut Alpaydin (2004) pemilihan model dengan metode
Bayesian dapat diterapkan bila modelnya memiliki informasi prior. Informasi
prior ini didefinisikan dengan fungsi distribusi prior dari model, yaitu p(model).
Bila data diberikan dan modelnya ada, maka posterior p(modelldata) dapat
dihitung dengan menggunakan teorema Bayes.

Informasi posterior dapat diperoleh dengan memanfaatkan informasi prior,
yang kemudian informasi dari posterior tersebut akan dimanfaatkan kembali
untuk memperbaiki informasi prior. Semua hubungan baik posterior, prior dan

likelihood dari model yang akan dibangun dapat disajikan dalam tabel berikut ini:

Tabel 2-2 Model Bayesian : Posterior, Likelihood dan Prior
{(Alpaydin, 2004)

P(data|model)}P(model}
P(model]data) = P(data)
P(model|data) P(data|model) P(model)
posterior likelihood prior
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BAB 3
FAKTORISASI MATRIKS PROBABILITAS

Bab ini berisi tentang proses yang terdapat dalam teori faktoriasi matriks.
Semuanya terbagi kedalam empat subab, subbab pertama membahas faktorisasi
matriks secara umum, subbab kedua membahas faktorisasi matriks probabilitas,
subbab ketiga membahas algoritma yang terkait dengan metode faktorisasi
matriks probabilitas dan subbab keempat berisi tentang ilustrasi dan simulasi CF

pada data dalam skala kecil.

3.1. Faktorisasi Matriks

Saat ini teknik faktorisasi matriks merupakan metode yang bayak dipakai
dalam sistem rekomendasi. Pada prinsipnya metode ini hampir sama dengan
metode-metode Principal Component Analysis (PCA) dan Singular Value
Decomposition (SVD) (Graus, 2011).

Dalam bab satu sudah dijelaskan balhwa masalah dalam faktorisasi matriks
ini adalah jika diberikan suate matriks Ry, bagaimana mendapatkan matriks
Wik dan matriks Hy,,, dimana k <« (n, m) agar hasil perkalian dari kedua
matriks tersebut memiliki selisih yang sekecil mungkin bila dibandingkan dengan
matriks Ry atau ditulis WH =~ R. Misalkan matriks-matriks tersebut adalah :

Wi1 o Wiy hll ees hlm
W= [ - ] H= [ . - = } R =

Wn1 - Wpk hki s hkrn

Iy e l‘1m‘

'ngt - Tnm
Dalam matriks ini misalkan ada vektor w jdan h; dimana : w; adalah
vektor yang entri-entrinya merupakan elemen dari baris ke i matriks W, demikian

juga hy adalah vektor yang entri-entrinya merupakan elemen dari kolom ke j

matriks H atau ditulis :
Wiy hn’
w; )

wi=|""2! dan ;= | (3.1)
Wik hk)
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Misalkan perkalian matriks W dan H adalah WH = R dimana :

R

rll e rlm]

o1 - Tnm

maka entri matriks R pada posisi baris ke-i kolom ke-j merupakan hasil perkalian
dua vektor w;dan h; atau ditulis fj; = wiThi. Semakin kecil perbedaan antara
skor rating prediksi T ; dengan skor rating aktual rj; pada data testing, maka
pemilihan matriks W dan H dalam model faktorisasi matriks akan semakin baik.
Dengan demikian model yang baik adalah model yang memenuhi optimasi berikut

ini:
. M h) = Th,)? 3.2
g:,lrr.}f’ 1manaf(wi, j) = E(ri,j - W i) (3.2)

3.2. Faktorisasi Matriks Probabilitas

Perbedaan faktorisasi matriks probabilitas dengan faktorisasi matriks pada
subbab 3.1 terletak pada kriteria pemilihan data untuk entri-entri dari matriks W
dan H. Dalam faktorisasi matriks, pemilihan matriks W dan H bisa sembarang,
namun untuk faktorisasi matriks probabilitas tidak bisa berlaku sembarang.
Faktorisasi matriks probabilitas, mensyaratkan entri-entri dalam matriks W dan H
merupakan variabel acak yang diasumsikan berdistribusi normal multivariat

berdimensi k.

Salakhutdinov & Mnih (2008) mendefinisikan probabilitas bersyarat

untuk seluruh skor rating yang diamati dengan:
N M
PRIWH,0) = | | [ iwiy, o) (3.3)
i=1 j=1

l ]

dimana I;; adalah fungsi indikator yang didefinisikan:

L= [1, jika pengguna i merating film j
w0, jika pengguna i tidak memberikan rating film j
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Menurut Koch (2007) pada definisi 2.18 untuk vektor w; yang
berdimensi k dan berdistribusi normal Ny, (n, Z,,) dimana p adalah vektor mean
yang berukuran kx1 dan matriks varian kovarian £ berukuran kxk yang definit
positif , maka P(w;|y, Z,,) dapat dinyatakan dengan:

1 (-l(wi-u)'fz-*(wi-u))
P(wilp,Zy) = ———e\ (3.4)
(2n)z|Z, |2

dimana vektor w; = (Wj; Wiz, ..., Wyx) " dapat dianalogikan dengan vektor acak
yang diperoleh dari pengamatan ke i dari data yang memiliki k variabel. Oleh
karena itu jika dilakukan n buah pengamatan dari populasi tersebut maka deretan
pengamatan dalam penelitian ini dapat dinyatakan dengan vektor :

Wy = (Wi Wig, o, Wik)', Wz = (Wa,Wa, ..., Wai) T, sampai dengan w,, =
(Wn1Wnz, -, Wni)' maka penulisan secara umum untuk pengamatan ke-i dapat

dinyatakan dengan vektor :
Wit

R 3.5)

w; =

Wik

Sedangkan mean untuk semua pengamatan tersebut adalah vektor:

Hy
n= l“z ] (3.6)
Mk

Bilamana semua pengamatan itu digabungkan, maka himpunan dari semua

pengamatan tersebut dapat dituliskan dalam bentuk matriks W berikut ;

Wi Wi e Wqre .
W= Wa1 Wi s Wak 3.7)
Wni Wnz - Wik

dimana jumiah kolomnya menyatakan banyaknya variabel dari setiap data yang
diamati, sedangkan banyaknya baris menyatakan jumiah keseluruhan data yang
diamati. Menurut Rencher (2002), matriks (3.7) adalah bentuk matriks yang
menyajikan n sampel data multivariat berdimensi k. Sehingga nilai varian dan

kovariannya dapat ditulis dalam matriks berikut :
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G313 O12 .. Oik
z,=|% G2 o Oz (3.8)
Oki1 Okz - Okk

Entri-entri diagonal pada matriks Z,, merupakan varian, sedangkan entri
selain diagonal utamanya adalah kovarian. Bilamana dalam pengamatan tersebut
semua variabelnya saling bebas (independent), maka entri o;; dalam matriks (3.8)
sama dengan nol atau ditulis ¢;; = 0 untuk V i # j, sehingga matriks kovarian Z,,

pada persamaan (3.8) dapat ditulis kembali menjadi matriks diagonal sbb:

617 0 =707 [62 0 = O
Z,=[0 02 = 0f=j0 o = O (3.9)
0 - Ok 0 0 -~ Of
Dengan mengasumsikan o2 = 63 = -« = g = 0%, maka persamaan (3.9) dapat
disederhanakan menjadi:
I, = o&l (3.10)

dimana I adalah matriks identitas yang berukuran k x k, sedangkan o3, adalah
nilai varian o2 berasal dari matriks Z,,, maka determinan dari matriks Z,, dapat

ditulis dengan:

e - 0
|Zw| = (ofy)* sedangkan EZyl=| 0 1/03‘, w0
0 o - 1/d%

Pada persamaan (3.4) bisa dilihat bahwa bahwa jarak Mahalanobis dari w; ke p
adalah :

1 -
Awy) =S (Wi — WSy (Wi — W)
Untuk model yang berbentuk zero mean Gausian, dipilih p = 0, sehingga

jarak Mahalanobis dari w; ke pt dapat dijabarkan kembali menjadi:

1
Alw;) = 0 (Wi — I)TZyw ™ (w; — )
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1
=3 W)TZw (W)

. 1/63, 0 - 0 ]["0
='2‘[Wi1 Wiz - Wik][ O 1/33'-' mo 0 e
0 0 - 1okl wiy
Wi1
_lwin Wi ﬂ] Wi2
2le?, o ol| ¢
Wik
k
] Z - (3.11)
=onZ Wis -
20 s ]

Cara yang sama berlaku juga untuk matriks H, sehingga matriks varian kovarian
Ly, dapat dinyatakan dengan :

Zy = oggl (3.12)
maka:
oL .
IZul = (cf)¥ danzpl=| 0 1l/oy = O
o o - 1/df
sehingga

1 -~
a(hy) =5 (hy — W Zy ™ (hy — p)
= 2 (h))™=4* (h;), kerena = 0

v 0 - o
=_[h1j th hk]] [] 1/0'1.[ e 0 2}

2 = |
Lo o Yoiil|p,
-hlj

by by Bi]ihy,

2{c of T of]|:
hy;
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k

1
=557 Z hZ, (3.13)

5=1

sedangkan P(hy|p, £) menurut Koch (2007) adalah:

1 (1) =2 (1)
P(h;|,2y) = Te( 2 ) (3.14)
(2m)z|Zy[2
Demikian juga menurut Dueck & Frey (2004) dalam Salakhutdinov &
Mnih (2008) disebutkan bahwa untuk probabilitas prior Gausian spherical dari
vektor fitur pengguna dan vektor fitur film dapat dinyatakan dengan persamaan

(3.15) dan (3.16) berikut :

N
P(WIsk) = | [av(wilo,ch

i=1
N

= [ [powdo.ctm
i=1

N

1 (—%(Wt—ll)'rzw_l(wt-ll))
. k1€
=1 (2)Z[|Zy[2

1
UW(EL(:z W?,s)

I
;_iz

=1 211)2 (cw)z

1 N k 2
_ 1 Bl (Zi=1 Z5=1 Wis)
(ZTt}kaz(U‘zN)kaz
1 2
w
1 2w

= (2m)RN2 (g2, YkN2 © (3.15)

M
P(H|oZ) =1_[.N(hf|0,crfml)
=1
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¥ 1 e—ﬁg(zfixzi‘n hgs)
= 2m)<M2(g? ) <M/Z

b 1 —FHHHF
e (ZTr)sz (Uﬁ)sz E B (3.16)

Dalam persamaan (3.15) dan (3.16) tersebut,

Wiz = (Z —1 Wi s) adalah norm Frobenius dari matriks W
[[H)|E = (Z 1.3k .h ]) adalah norm Frobenius dari matriks H

Berdasarkan persamaan (3.15) dan (3.16), matriks W dan H dapat
diperoleh dengan menggunakan estimasi Bayesian seperti yang sudah dijelaskan

dalam subbab 2.5 Tabel 2-2 yaitu dengan persamaan:

P(data|model)P(model)

P(model|data) = P(data)

Menurut Lim & Teh (2007) dalam faktorisasi matriks, persoalannya

adalah bagaimana mengaproksimasi posterior persamaan (3.17) berikut:

P(RIW, H, 6®)P(W|o,)P(H|o})
P(R|a?)

P(W, HIR, 6%, 0%, 0f) = (3.17)

Cara yang paling sederhana untuk mengaproksimasi posterior adalah dengan

terlebih dahulu menguraikan masing-masing komponen sebelah kanan dari
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persamaan (3.17) menjadi : P(R|W, H, ¢%),P(W|c%,), P(H|o3) dan P(R|6?)
dimana perkalian P(W|o%,) dan P(H|c%) menghasilkan prior:

N M

PWIot)P@IoR) = [ | [ovewilo.cn)awilo, o0

i=1 j=1

1 2 1 2
1 Wl 1 oz IHIlE
20w 20y

= (21, )kN/2 € (2mo? )kM/2 € (3.18)

sedangkan likelihood nya adalah:

L 1 ={ry-wi"hy) o
P(RIW,H,0?) = HH( e 27 ) =L(W,H,6’(R}  (3.19)

i=1 j=1 O"\[ZTI:
dan
A A
2y — a2 .
p(Rle%) gg(ame 2 ) (3.20)

Hasil penguraian pada persamaan (3.18), (3.19), dan (3.20) kemudian
disubstitusikan ke persamaan (3.17). Maka log posterior persamaan (3.17)

menjadi :
in(P(W, HIR, 0%, 0%, 03)) =

. P(R|W, H, 6?)P(W|o%,)P(H|0Z)
=n( P(Ri0?)

= In(P(RIW, H,6%)) + In(P(WIo%)) + In{P(HIoR) ) - In(P(RI6?)) (3.21)

sedangkan:

Al ~(ry~wiTh; ) B
In(P(RIW,H,crz))=In(l_[n( ! 5 ) )

o2

i=1 j=1
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N M 1 N M
=Cl-— ZZI,, Ing — ﬁZE Lis(ri; — wiT h;)?
i= i=

1 2
- w
Sol, [IWIIF

In(P(Wloh)) = In (reracoz e ®
1 1

2 1 -sor il
In(P(H|0%)) = Gy

1 1
= C3 — = kMino% — —||H{|3
2 B 208" 'F

i
In (P(RIO’Z)) = Hn O_me 2g2 )

maka secara keseluruhan

In (p(W, HIR, 0%, 05, o))

MZZL,&U wiTh;)* = oo IWIE = o

i=1 j=

1/ 1 1

-3 ZZI‘J Ino? — = kNino%y — = kMinak + C1 + C2 + C3 + C4
i=1 j=

1 N M

ZGZZJZI”(FU w; h) +—--—Zw,wI 7o 2Z:h'i"h])

N M
1 1
Z Z Iy | In0? + S kNina, + = kMingh |+ C

i=1 j=1

29
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N M
= —B(w;h) - = Z Z I; |Ino? += kNlncw i lenO'H +C (322)
i=1 j=1
dimana :
N M N M
1 2 1 i
B(Wi, h]) = E?Z Z li,j (ri.i - WiThj) + -—20_2 Z wiTwi + FZ h]:rhj
i=1 j=1 Yim1 Hiz

adalah komponen persamaan yang dinyatakan dalam w;, h; sedangkan

C=C1+C2+C3+C4 adalah konstanta bilangan real.

Lim & Teh (2007) dalam tulisannya menyebutkan bahwa dalam
penggunaan metode estimasi Bayesian, pemilihan W dan H didasarkan pada nilai

posterior maksimum dari persamaan (3.17) :

P(RIW, H, 0*)P(Wlo)P(H|o)

P(RIoD) (3.23)

nb},f;gc[f(W. H) =

Metode yang sama juga disampaikan Salakhutdinov & Mnih (2008)
bahwa untuk memaksimumkan log posterior P(W, H|R, 02, 6%, 02) dari
persamaan (3.22) hasilnya akan ekivalen dengan meminimumkan B(wy, h;). Oleh

karena itu untuk menentukan log posterior maksimum P(W, H|R, a2, 6%, 63)

sebaiknya terlebih dahulu dilakukan analisa pada komponen B(w;, ;).

Andaikan B(wj;, h;) dikalikan dengan 6> maka diperoleh :

ws N 2, O 2
Lij(ri; —wi"h;) +%§;"W”F +EIIHIIF

Mz
™M=

1
UzB(Wi, h]) = E

1l
Y
furt

i=1 j=

2
misalkan Ay, = 052— Ay == dan a?B(w;, hy) = f(w;, h;) maka:
w

N M N M
1 z A A
f(Wi, l'lj) = EZ Z Ii,i(ri,j - WiThj) + Twz W;I‘Wi + THZ h;rhj (324)
i i i=1 j=1

i=1j=1
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Bila A, dan Ay pada persamaan (3.24) diasumsikan nilainya sama, yaitu 4y, =

Ay = A, maka persamaan (3.24) dapat disederhanakan menjadi:

N M N M
1 p
Fow ) =5 > ylny—wThy ' 4500 wiwi+ ) bFh)  (3.25)
i=1 j=1

i=1 =1

Persamaan (3.25) tiada lain adalah Joss function , yaitu fungsi yang
menyatakan perbedaan skor rating aktual dengan rating prediksi pada pengamatan
ke (i,j) dari sampel data yang diamati. Model yang baik adalah model yang
memiliki loss yang sekecil mungkin. Dalam simulasi, salah satu ukuran yang
digunakan untuk menyatakan akurasi model adalah RMSE.

Oleh karena itu model yang baik adalah model yang memiliki nilai RMSE
yang kecil. Menurut Su & Khoshgoftaar (2009) yang diuraikan pada subbab 4.5
komponen (ri; — w;T h; )zpada persamaan (3.25) ekivalen dengan RMSE.
Dengan demikian model terbaik terjadi bila w; dan h; memenuhi fungsi optimasi

berikut:

min f(w; b;) (3.26)

dimana :

f(Wi-hj)=%ZN:i .,(1‘,, w; h) +— z:wl w,+ZhTh
i=

i=1

komponen 3L, XM, 1;;(ri; — wiT h; )2 pada persamaan (3.26) tersebut dapat
disederhanakan kedalam bentuk norm Frobenius ||. [|3.

Untuk mengubah bentuk : T, FM, 1;;(r;; — w;T h; )2 menjadi norm
Frobenius, menurut Lakshminarayanan, Bouchard, & Cedric (2011) ada matriks
X =€ R™M yang merupakan matriks indikator dari matriks R , yaitu matriks X
yang entri-entrinya adalah:

_ {1, Jika entri matrik r;; # 0
%ii = o, Sebaliknya
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Maka bentuk Xf.; XM, I;(ri; — wiT b )2dapat dituliskan lebih sederhana lagi
menjadi [|X® (R — WH)||Z, dimana @ adalah perkalian Hadamard, maka
persamaan (3.25) dapat dirubah menjadi :

Fw,H) =2 (IXO® - WH)IIZ + 2(IWIE + IHIID)) (3:27)
Demikian juga dengan fungsi optimasi (3.26.), bentuknya dapat dituliskan
menjadi:

ﬁ'lg}f(W, H) (3.28)
dimana :

1
Fv,H) = 5 (IR R~ WH)IE + A(IWIE + [HID)

f(W, H) minimum (3.28) ekivalen dengan nilai RMSE minimum. Menurut
Pilaszy (2009), metoda incremental gradient descent dapat digunakan untuk
mendapatkan nilai lokal minimum dari fungsi f(W, H). Dengan metoda tersebut
maka secara komputasi penyelesaian masalah optimasi berikut :

i f. )

dapat direalisasikan ke dalam algoritma incremental gradient descent.

Hustrasi proses penentuan nilai minimum dari fungsi f(W,H) bisa
dilakukan dengan terlebih dahulu mengambil satu skor rating ke (i,j) dari sample
data rating yang diamati. Setiap data pengamatan dapat mengandung loss baik
besar maupun kecil. Besarnya /oss pada rating ke (1,j) dapat diketahui dari fungsi

loss berikut;
1
Fwiby) = 2 ((rij = wi™hy)” + AwTw; + anyThy) (3.29)

Dalam kaidah machine learning, keterkaitan input, output, loss dan
prediksi ini dapat digambarkan dengan skema seperti yang terlihat pada Gambar
3.1 berikut:
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wi, h]

Data masukan
fungsi los=f

prediksi
fij = WiThj

masukan keluaran
Gambar 3-1 Framework Machine Learning untuk aplikasi
Faktorisasi Matriks Probabilitas
(Liu, 2011)
Masalah optimasi dalam penentuan nilai minimum /loss function dapat
ditentukan dengan mencari nilei minimum fungsi f{w; h;), yaitu dengan

menurunkan fungsi tersebut terhadap w; dan h; .

1
diketahui: f(w,h) = 5((ri'i L WiThj)z + Aw;Tw, o+ Zthhj)
af 18 £ B i
"4 aw; 2aw ((rij — wi™y)° + 2w Tw; + A "h)
= —(ri,j - WlTh})h] + ﬂwi = —el]h] 4 Awi
. af
T (3.30)

dengan cara yang sama dengan proses penurunan pada persamaan (3.30), maka

turunan f terhadap h; adalah:

af 10 2 i
3h,  2h, ((rij — wi™hy)” + AwTw; + Ay "hy)
= —-(I"i']- - WiThj)Wi + Ah] = —ejjWj + /’lh]
d
sehingga 7 - —e;jw; + Al (3.31)
oh;

Pada persamaan (3.30) dan (3.31), ey adalah bentuk penyederhanaan

dari penulisan (r;; — w;Th;) yaitu besarnya error pada titik pengamatan ke (i,j).
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Error tersebut merupakan selisih skor rating aktual dengan nilai prediksi untuk

satu titik pengamatan ke (i, j).

Pilaszy (2009) menyebutkan bahwa bobot w; dan h;, akan terus

diperbaharui melalui proses iterasi dan akan mencapai nilai optimal saat RMSE

minimum pada data festing. Proses memperbaharui w; dan by dapat ditunjukan

dengan algoritma berikut ini:

update vektor w;

of of
W — w; +1) (-— a—m) dimana Bl diambil dari persamaan (3.30)
1

maka : w; «— w; + n(e; by — Aw;)

update vektor by
arfy T N j

h; < hj +n{ — —— | dimana —— diambil dari persamaan (3.31)
dh; dh;

maka : hy — h; + n{e; w; — Ahy)

Dalam hal ini 1 adalah learning rate yaitu parameter simulasi yang merupakan

. . ‘ af af
koefisien laju pembelajaran ™ dan oy

3.3.  Algoritma Faktorisasi Matriks Probabilitas

Berikut adalah beberapa variabel dan data yang digunakan dalam algoritma
faktorisasi matriks probabilitas.

Data rating (D) ;

Data D dibagi menjadi dua bagian yang disjoint

1 : R : Data Training

2 : PV : Data Testing

A: Parameter regularisasi n: learning rate dan k: jumlah fitur
Inisialisasi matriks W dan H

Universitas Indonesia

Analisa kinerja..., Umar Ruswandi, Program Magister Matematika, 2012



Algoritma 3-1: Algoritma Faktorisasi Matriks Probabilitas

35

| Iterasi 1 sd max iterasi

Baca (R : Data Training):
Load (u.base):

proses untuk ¥ elemen (q, (i, js rii)) € R yang terurut berdasarkan gq
s - = . — .Th.
€ =Ty — Wi hy

w; — w; +1(e;; hy — Aw;)

Akhir proses elemen (q, (i.j,1;;)) € R
W=vertcat{(w;")
H =horzcat(h;)

untuk v elemen (q, (i.j,r;)) € R
Gunakan persamaan (3.29) untuk menghitung error pada data training
SE(Training[i,i]) = (1/2)((rij — wi"hy)" + Aw;™w; + h;"h;)
save(q, i, j, wi, hj, SE(Training[i, j]))

Akhir proses elemen (q, (i,j,ry)) € R

1/2

1
RMSE(iterasi, Training) = { = Z) SE(Training[i,j])
(igri )R

Baca (V : Data Testing):
Load(u.test):

proses untuk ¥ elemen (q, (i,j,15;)) € V yang terurut berdasarkan g
SE(Testing(i,j]) = (ri; — w;"h;)”
save(q, i,j, wi, hy, SE(Testing[i, ]))

Akhir proses elemen (q,(i,j,r; ) €V

1/2

1
RMSE(iterasi, Testing) = W z SE(Testing][i,])

(f,f,?’f'j) EV
Simpandata(iterasi, W,H,RMSE(iterasi, Testing), RMSE(iterasi, Training})

| Tterasi 1 sd max iterasi
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3.4. Ilustrasi dan Simulasi CF

Untuk memahami proses yang terjadi dalam algoritma 3-1, yang pertama
kali dibutuhkan adalah data rating. Secara umum data tersebut berbentuk matriks,
dimana baris-barisnya menyatakan indeks pengguna sedangkan kolom-kolomnya
menyatakan indeks produk. Untuk lebih mudahnya, berikut disampaikan ilustrasi
data rating film yang diperoleh dari dua puluh orang pengguna yang diminta
untuk memberikan rating pada dua puluh dua judul film yang disediakan. Skala
rating yang dipakai dalam ilustrasi ini menggunakan skala /ikert (1 sd 5).
Deskripsi datanya dilihat pada Tabel 3-1 berikut.

Tabel 3-1: Deskripsi data rating

Data Ilustrasi (disimpan dalam file : u.data)

No | Indikator Angka

1 | Jumlah Pengguna (N) 20

2 | Jumlah Film (M) 22

3 | Jumlah Data Rating 233

4 | Jumlah Data Training 120

5 | Jumlah Data Testing 113

6 | Ukuran Matriks 20x 22

7 | Jumlah entri matriks 440

8 | Prosentasi data rating 233/440=53.3%

9 | Sparsity 46.7%

Untuk memproses data yang dideskripsikan dalam Tabel 3-1 ke dalam
algoritma 3-1, data tersebut terlebih dulu dituliskan dalam notasi himpunan D
berikut ini:

D={(q(Lir)la€QieU,jeFr;eT}
dimana;:

q: indeks pengamatan ke-q,

i indeks pengguna ke-i,

j: indeks film ke-j,

ry;: rating yang diberikan oleh pengguna ke-i pada film ke-j.
Q = {1,2, ...,233} himpunan indeks pengamatan

U ={1,2, ..., 20} himpunan indeks pengguna

F = {1,2, ..., 22} himpunan indeks film

T = {1,2,3,4,5} himpunan skor rating film.

Universitas Indonesia

Analisa kinerja..., Umar Ruswandi, Program Magister Matematika, 2012



37

Dilihat dari bentuk himpunan D maka penulisan skor rating film di atas
dapat ditulis dengan notasi: d¢gy = (g, (i,j, rii)) . Dalam himpunan tersebut,
terdapat pemetaan q ke (i, i ri]—) yang bersifat surjective yaitu pemetaan yang

memiliki hubungan 1-1 dan pada.

Tlustrasi data yang terdapat pada Lampiran 1 menunjukan bahwa untuk
pengamatan yang ke 51, skor rating film yang diberikan oleh pengguna ke-13
pada film ke-11 adalah 3. Dengan menggunakan notasi himpunan, maka entri
rating tersebut dapat ditulis dengan d¢s;y = (51, (13,11,3)). Itulah deskripsi

sederhana bagaimana suatu rating film diformulasikan dalam notasi himpunan D.

Sebelum data dimasukan ke dalam program matlab, seharusnya data
tersebut dipartisi terlebih dulu ke dalam dua kelompok data, yaitu himpunan data
training (R) dan himpunan data festing V dimana kedua himpuan tersebut bersifat
disjoint atau ditulis R < D,V c D, RUV =DdanR nV = @.

v (q, (ij, rii)) € D,3 (w;, h;) sedemikian sehingga e; ; = r;; — w;"h;,
maka proses mencari error €;, i untuk setiap elemen (q, (1', i rii)) € D, dapat

dilakukan dengan terlebih dahulu menyusun g, 1,j, ryj, w; , h; ke dalam Tabel 3-2

berikut ini:
Tabel 3-2 : Format susunan data dalam komputer
q,i,j dan ry; diperoleh dari setiap vektor w; dan hy Eerror
elemen (q, (ij, l'ij)) eD diperoleh dari matriks Wdan H | ke (i)
q i J Tij had by w;'h; €ij

Dengan memasukan data q,i,j dan rj; kedalam algoritma 3.1 CF di

subbab 3.3 diatas, maka matriks W dan H bisa ditentukan. Misalkan matriks W
dan H optimal yang diperoleh dari simulasi tersebut adalah matriks berikut :
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(14215 02961 02107 -09086 0.2993 \ ( -16846 -0.3371 -0.6837 0.9552 '°-°293\

-1.7456 -0.1837 0.6968 -0.3146 -0.6411 17585 0.2481 05240 08333 05449
-2.1450 -0.4637 03138 03275 -0.1983 -2.1233 05918 -0.6422 00630 0.0523
-2.6449 -0.5618 0.2897 -0.1735  0.4069 -20528 08015 -0.7155 -03020 0.0774
-18109 12508 -0.4645 -0.0546 -0.1928 -18836 0.B213 06703 024491 0.3672
17108 13890 -0.2005 -0.3586 -0.1272 -1.6952 -0.3204 04488 02163 12683
‘14461 -03150 -0.8235 -0.0275 0.3886 -14676 -0.6910 07316 -0.2955 -0.6014
S17438  0.9076 07411 -0.4493  0.0431 -16997 -0.6451 04837 04637 -0.1792
-1.9277 0.0058 -15023 0.7687 -0.6147 -1.5685 -0.7958 -0.2739 -0.1043 -0.1942
17492 0.1688 -00887 02418 0.4425 -1.7266 -0.6688 01512 04035 -0.0271
-19812 03215 -0.1739 09146 -0.4334 -16583 0.8898 0.9890 -0.2780 -0.6443
-1.3235 05157 0.2065 -0.2581 -0.1486 -1.6662 0.3484 0.0531 -0.8485 -04713
-15758 0.0447 0.0449 -05843 01163 -1.8392 04217 -0.1662 -0.5370 0.2510
21861 -1.0947 02737 00356  0.3353 -1.7075 0.2120 -0.6786 07569 -0.5216
-1.7352 00260 08844 009453  0.2441 -1.5970 -0.5353 -0.0989 -0.1206 -0.3313
17863 0.0563 1.0497 09656 0.0915 -16666 -0.7473 -0.5368 -0.3256 0.1876
-20393 -0.6617 -0.1230 -0.7094 -0.4448 ey (NS O DENE (O
-2.0393 -0.6617 -0.1230 -0.7094 -0.4448 -17371 00579 0.2442 078386 -0.8101
-1.3947 -00500 -0.2075 00947 -0.2557 -17833 01431 0.037c¢ -04233 0.1B6D
k.1_4552 0.2258 -05714 0.0234 14316 } -18757 -0.1259 01987 -0.2596 (0.2011

-1.6295 -0.8420 00875 -08510 10,1328

\-16474 00153 0.2062 f

W = | —0.2095 |dimam W € RZ0%% veitor by, = | BEEEEE |dimanaH € R*#

Gambar 3-2 Hustrasi Matriks W dan H' hasil eksperimen

Pada Gambar 3-2 vektor wg dan h,, hanya merupakan ilustrasi untuk

membandingkan skor rating aktual dari data atau elemen himpunan (q =

194,(i=6,j = 17,1447 = 3)) dengan prediksi rating untuk elemen yang
bersesuaian. Berdasarkan perhitungan maka skor prediksinya adalah:

17 = W hy; = 2.8481. Maka besarnya kesalahan prediksi skor rating
terhadap nilai aktual dari elemen (q =194, (i = 6,j = 17,164, = 3)) dapat
dihitung sebagai selisih :

€617 = Tg17 — We hy; = 3 — 2.8481 = 0.1519. Sedangkan squared error
untuk satu pengamatan tersebut adalah (eg 17)%=0.02307. Bila semua titik
pengamatan dianalisa nilai kesalahannya, maka besarnya kesalahan dari semua

elemen tersebut akan tercermin dari besarnya RMSE. Semakin kecil nilai RMSE,

maka kemampuan model dalam memprediksi akan semakin baik.
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BAB 4
SIMULASI

Bab ini sebagian besar membahas simulasi model faktorisasi matriks
probabilitas pada data real Movielens yang terbagi ke dalam delapan subbab.
Subbab pertama berisi tentang deskripsi data dan sumbernya. Subbab kedua
menyajikan informasi spesifikasi komputer yang digunakan dalam penelitian,
subbab ketiga desain eksperimen, subbab keempat inisialisai proses simulasi,
subbab kelima perhitungan akurasi model CF, subbab keenam menyajikan hasil
eksperimen subbab ketujuh yaitu membentuk matriks prediksi dan diakhiri

dengan subbab ke delapan yaitu interpretasi hasil penelitian.

4.1. Data

Data eksperimen diperoleh dari situs www.movielens.org yang dikelola

oleh GroupLens Research Project Universitas Minnesota. Data ini terdiri dari :
100,000 skor rating yang berasal dari 943 pengguna pada 1682 produk film.
Masing-masing pengguna memberikan rafing film paling sedikit sedikit 20 judul
film. Skor rating yang diberikan oleh pengguna menggunakan skala fikert (1
sampai dengan 5) . Selain skor rating disajikan juga beberapa info demografik
sederhana dari pengguna seperti umur, jenis kelamin dan pekerjaan.

Data ini sudah melalui proses pembersihan, artinya pengguna-pengguna
yang merating film kurang dari 20 judul film dan tidak mengisi data demografik
secara lengkap tidak akan dimasukan dalam data penelitian. Data simulasi ini
disimpan dalam file bernama u.data yang kemudian dipecah menjadi lima bagian
dan membentuk 5 partisi yang saling lepas (disjoint) yaitu S1, 82, 83, S4, dan S5.
Delapan puluh persen data digunakan sebagai data fraining, dan dua puluh persen
sisanya digunakan sebagai data testing. Kelima partisi data tersebut susunannya
diatur sedemikian secara bergantian untuk mendapatkan susunan yang berbeda-

beda baik untuk data training maupun data testing.
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Deskripsi data penelitian ini telah disusun dalam bentuk tabel seperti yang
terlihat pada Tabel 4-1. Data rating film tersebut selanjutnya disimpan ke dalam
suatu matriks yang berukuran 943 x 1682. Matriks inilah yang kemudian akan
diproses dan dianalisa. Sedangkan bentuk partisi dart data penelitian ini dapat
dilihat pada Tabel 4-2.

Tabel 4-1 Indikator Data Penelitian

Data MovieLens (disimpan dalam file : u.data)

No | Indikator Angka

1 | Jumlah Pengguna (N) 943

2 | Jumlah Produk (M) 1682

3 | Jumlah Data Rating 100.000

4 | Jumlah Data Training 80.000

5 | Jumlah Data Testing 20.000

6 | Ukuran Matriks 943 x 1682

7 | Jumlah entri matriks 1.586.126

8 | Prosentasi data rating 100.000/1.586.126=6.3%

9 | Sparsity 93.7%

Tabel 4-2 Komposisi Data Training dan Data Testing untuk setiap Fold

Data awal : nama file u.data

JAE_ % ., F _. S5
Dipecah menjadi :

Fold 1 nama file: ul.base ul.test
Sl et e S4 S5

Fold 2 nama file: u2.base u2.test
Sllhee.. | . SEEEN N3l eSS S4

Fold 3 nama file: u3.base u3.test
ST L. SN . -S4 gy S3

Fold 4 nama file: ud.base ug.test
Si =il Be™ ¥ B | S5 S2

Fold 4 nama file: u5.base ud.test
S2 | 83 | s4 | S5 S1

4.2. Spesifikasi komputer

Semua proses simulasi dijalankan pada notebook IBM RS51e 4TA Series

dengan spesifikasi mesin sebagai berikut: Pentium Centrino 1.73 GHz ; Memori

(RAM) : 750 MB dan HardDisk : 40 GB.
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4.3, Desain Eksperimen

Desain ini dibuat untuk menentukan tahapan apa saja dan mulai dari mana
proses pengolahan data ini dilakukan. Sesuai dengan tujuan semula, eksperimen
ini bertujuan untuk menentukan nilai parameter model yang optimal yaitu: k
(range) dan A (regularisasi). Untuk mendapatkan nilai parameter tersebut dibuat

suatu skema percobaan mulai dari masukan, proses, dan keluaran.

Data Rating
Movielens

STORAGE

D={(q(ijrg)lge Qi€ U,j€EFr; €T}
Elemen dari D ditulis : dggy = (q, (1, ],13))
RcDVCcDRNV=0danRUV =D,

R danV disjoint
DATA TRAINING DATA TESTING
RcD VcbD

Inisialisasi : wy, h;
gunakan metode faktorisasi matriks
probabilitas

h 4 h 4

Model yang dihasilkan:
. 1 2 T
min flw,hy) = 2 ((r;,j - w;Thy)" + Aw;Tw; + Ay hj)

v uji

dengan data
< Testing

1 N M
2
RMSE = mz Z Iii(riJ— - WiThi) R
i "\ selesai

Gambar 4-1 Skema percobaan model faktorisasi matriks
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Tetko, Livingstone, & Luik (1995) menyatakan : “jika RMSE pada data
testing mulai meningkat, sementara RMSE pada training terus menurun, saat
tersebut adalah kondisi dimana overfitting mulai terjadi. Ketika RMSE pada data
testing mencapal minimum global, di sinilah model fif terjadi yaitu model yang
memiliki prediksi dengan akurasi yang baik”.

Untuk melengkapi skema di atas, berikut adalah desain eksperimen untuk
mendapatkan parameter model optimal k dan A . Sedangkan parameter simulasi

n (learning rate) dipakai untuk melihat tingkat ketelitian dalam eksperimen.

Tabel 4-3 Desain eksperimen penentuan nilai parameter model

Eksperimen EKSPERIMEN PENENTUAN RMSE Minimum
ke- PARAMETER MODEL dicapai pada
I Parameter A dan 7 (tetap)
kberubah | k=1 | k=2 | ... | Dst... ;?}f,’;h RMSE(testing)
RMSE k=7
Fold 1
Fold 2
Fold 3
Fold 4
Fold 5
Dari kelima fold tersebut cari k yang memberikan nilai RMSE
terkecil.
11 Parameter 7 dan k{tetap)
Aberubah | 4, Az | .o | Dst... miin RMSE(testing)
RMSE =7
111 Parameter A dan k (tetap)
n berubah | 7, Ny | ... | Dst... m#'n RMSE(testing)
RMSE n =7

Dalam desain eksperimen pada Tabel 4-3, yang terlebih dahulu harus
dilakukan adalah menentukan inisialisasi matriks fitur pengguna W € R™X dan

matriks fitur produk H € R¥®, dimana n adalah banyaknya pengguna, m
banyaknya produk dan k adalah jumlah fitur terpilih dalam faktorisasi matriks.
Dengan desain eksperimen tersebut diharapkan hasilnya dapat menjawab masalah

utama dalam penelitian ini yaitu mencari parameter model yang optimal.
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Parameter model yang optimal adalah parameter memberikan keakuratan
yang tinggi dalam memprediksi dan merekomendasi. Keakuratan model dapat
terjadi bila RMSE yang dihasilkan oleh model mencapai nilai minimum global
pada data festing. Dalam penelitian ini k dan A merupakan parameter yang
memiliki kontribusi dalam menentukan keakuratan.

Pemilihan k sangat berpengaruh terhadap besarnya ukuran matriks W dan
H. Semakin besar nilai k akan semakin besar ukuran matriks W dan H. Akibatnya
semakin besar nilai k maka waktu komputasi yang dicapai akan semakin lama.
Besarnya peningkatan waktu operasi dapat dilihat dari floating point operation
perkalian dua matriks Wngy dan Hy my. Menurut Hunger (2007) floating point
operation untuk perkaltan dua matriks yang berukuran n X k dan k x m adalah :

flops(nkm)=nx*m=+*(2+k—-1)

Dengan memasukan n=943 dan m=1682, maka floating point operation
untuk perkalian matriks W dan H adalah: flops(943,k, 1682) = 943 » 1682 *
(2 * k — 1). Dari persamaan tersebut terlihat bahwa penambahan satu point nilai k
akan meningkatkan waktu komputasi sebesar 2*n*m = 3.172.252 satuan waktu
operasi. Oleh karena itu k dipilih hanya 20 nilai, dari semua nilai k tersebut

kemudian diambil satu nilai k yang memberikan RMSE terkecil pada data resting.
4.4.  Inisialisasi Proses Simulasi

Simulasi diawali dengan memberikan inisialisasi dua matriks W dan H.
Entri dari kedua matriks tersebut adalah bilangan acak yang diasumsikan berasal
dari data yang berdistribusi normal multivariat berdimensi k. Pemilihan distribusi

ini didasarkan pada asumsi yang disampaikan dalam tinjauan teoritis di bab tiga.

Dalam Matlab® perintah untuk membuat matriks inisialisai tersebut cukup ditulis

dengan perintah :

W=randn (n,k) dan H=randn (k,m)
dimana W adalah matriks fitur pengguna, H matriks fitur film, n banyaknya
pengguna aktif di database, m banyaknya film yang ditawarkan. Kedua matriks

tersebut merupakan data masukan untuk program simulasi. Besarnya nilai n dan m
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dapat diketahui dari sumber data yang digunakan, dalam eksperimen digunakan
n=943 dan m= 1682.

4.5. Akurasi Model CF

Kualitas atau kinerja sistem rekomendasi tercermin dari besarnya nilai
akurasi yang diperoleh dari penelitian. Terdapat beberapa jenis satuan ukur yang
dapat digunakan untuk menentukan kualitas tersebut. Satuan ukur yang dipilih
tersebut sangat bergantung pada metode CF yang diterapkan dalam membangun
model (Su & Khoshgoftaar, 2009).

Menurut Herlocker, Konstan, Terveen, & Ried] (2004) secara umum
kualitas kinerja sistem rekomendasi dapat diukur berdasarkan kategori predictive
accuracy melirics yaitu dengan Mean Absolute Error dan RMSE. Pendapat yang
sama juga disampaikan oleh Gunawardana & Shani (2009) bahwa berbagai satvan
ukur yang sering digunakan dalam sistem rekomendasi adalah RMSE, yaitu
metoda yang mengukur perbedaan antara preferensi prediksi rating dengan
preferensi aktual dari produk-produk yang ditawarkan.

Berdasarkan hal tersebut maka RMSE dipilih sebagai satuan ukur yang
akan digunakan untuk mengukur keakuratan model. Dari berbagai jurnal yang
ditemui, banyak metode CF yang menggunakan satuan ukur ini. Penjelasan lebih
lanjut satuwan ukur RMSE untuk CF dapat dilihat pada uraian berikut ini.

Su & Khoshgoftaar, (2009) menyebutkan bahwa RMSE adalah satuan
ukur yang digunakan untuk menilai keakuratan kinerja sistem rekomendasi.

Secara matematik formulasi RMSE dinyatakan dengan:

V]

1 2
RMSE = |— Z (pi,j - Ti'}')
@.Nev

Dimana :
I'V| : jumlah keseluruh rating pada data testing
p;,; - prediksi nilai rating yang diberikan oleh pengguna i pada produk j.

1;,; - nilai rating sebenarnya yang diberikan oleh pengguna i pada produk j.

Universitas Indonesia

Analisa kinerja..., Umar Ruswandi, Program Magister Matematika, 2012




45

Dengan metoda CF, keakuratan atau kinerja suatu model dianggap baik
bila memberikan nilai RMSE yang kecil (Su, 2008). RMSE akan mengukur
perbedaan antara nilai rating prediksi yang dihasilkan model dengan rating aktual
dari data testing. Semakin kecil nilai RMSE, maka model yang diperoleh semakin

baik.

4.6.  Hasil eksperimen

Subbab ini menyajikan beberapa temuan data yang diperoleh dari
eksperimen. Tahapan dalam eksperimen tersebut mengikuti pola seperti yang
tertera dalam Tabel 4-3 yaitu eksperimen ke I, ke II dan ke III. Pada eksperimen
ke I difokuskan pada proses simulasi pencarian nilai k, kemudian diikuti dengan
eksperimen ke II yaitu simulasi penentuan nilai A. Selanjutnya diakhiri dengan
eksperimenke III yaitu melihat pengaruh n (fearning rate) terhadap RMSE

model faktorisasi matriks probabilitas.

4.6.1. Mencarinilai k

Eksperimen pencarian nilai k telah dicatat dalam Tabel 4-4. Konten dari
tabel ini merupakan rangkuman hasil simulasi yang menyajikan kontribusi
berbagai nilai k terhadap nilai RMSE pada masing-masing fold, Pada Tabel 4-4,
untuk nilai k mulai dari k=1 sampai dengan k=10, RMSE terkecil diperoleh pada
k=4 di fold ke 4 yaitu 0.9232. Sedangkan untuk k=11 sampai dengan k=20.
RMSE terkecil diperoleh pada k=17 di fold ke 4 yaitu 0.9214.

Dari hasil eksperimen terhadap 20 nilai k pada masing-masing fold seperti
yang tercantum dalam Tabel 4-4, RMSE minimum diperoleh pada k=17 pada fold
ke 4. Pada kondisi nilai k=17 itulah model yang dihasilkan untuk sementara
waktu telah mencapai kondisi yang optimal. Namun masih terdapat parameter lain
yang harus diuji diantamya A yang sama-sama berpengaruh terhadap keoptimalan

model.
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Tabel 4-4 RMSE untuk berbagi nilai k
mulai dari Fold I sampai dengan Fold 5

k=1 'k=2 |k=3 | k=4 | k=5 | k=6 |k=7 |%k=8 -|k=9 |k=10

Fold
| RMSE | 1.0106 | 0.9549 | 0.9456 | 0.9481 | 0.9466 | 0.9515 | 0.9486 | 0.9484 | 0955 | 0.9521

Iterasl | 432 351 304 272 186 182 126 127 152 113

I RMSE 1.0046 | 09543 | 0.937 | 0.5364 | 05386 | 05381 | 0.9365 | 0.9345 | 0.9402 | 0.9398

Iterasi | 420 789 209 190 183 211 167 142 137 127

i RMSE [ 09944 | 0.9433 § 09278 | 0.924 | 0.9239 | 0.9268 | 0.929 | 0.9277 | 0.9295 | 0.9296

Iterasi | 410 285 318 639 87 275 132 268 344 123

v RMSE | D.9514 | 0.9386 | ©.9224 | 0.9232 | 09236 | 0.9252 | 0.9251 | 0.8228 | 0.9258 | 0.9238

iterasi | 265 309 271 222 157 125 106 137 132 121

v RMSE | 09892 | 0.943 | 0.8301 | 0.9285 | 0.9336 | 0.9327 | 0.9286 | 0.9302 | 0.9335 | 0.9315

Iterasi | 241 310 310 295 151 148 120 116 113 114

k=11 | k=12 | k=13'} k=14 | k=15 k=16 | k=17 |:k=18 | k=19"| k=20

! RMSE | 0.9494 | 0.9477 | 0.9543 | 0.9498 | 0.9511 | 0.9457 | 0.9469 | 0.9488 | 0.9517 | 0.9501

Iterasi 115 113 121 114 109 115 113 110 116 108

Il RMSE | 0.9384 | 0.9411 | 0.9388 | 0.938 | 0.9367 | 0.9382 | 0.9363 | 0.9345 | 0.9366 | 0.9359

Iterasi 105 97 128 105 116 107 107 103 105 103

i RMSE | 0.9287 | 0.9295 | 0.9284 | 0.9251 | 0.9278 | 0.9268 | 0.9285 | 0.9264 | 0.9266 | 0.926

tterasi 123 107 113 105 111 111 104 104 105 117

v RMSE | 0.9236 | 0.9246 | 0.9235 | 0.9228 | 0.9219 | 0.9218 | 0.9214 | 0.9232 | 0.9245 | 0.9234

Iterast 105 109 129 104 106 100 99 99 96
v RMSE | 0.9298 | 0.9317 | 0.9326 | 05321 | 0.5318 | 0.5308 | 0.9293 | 0.9316 | 0.5309 | 0.9321
Iterasl 95 106 108 103 102 101 102 97 57 93

Hasil simulasi yang tertera pada Tabel 4-4 diperoleh pada kondisi dimana
nilai parameter A=0.2 , 1= 0.00045 dan nilai k mulai dari 1 sampai dengan 20.
Berdasarkan nilai parameter tersebut maka nilai RMSE optimal yang dicapai
model faktorisasi matriks probabilitas adalah 0.9214. Secara ringkas kondisi
tersebut dapat dilihat pada Tabel 4-5

Tabel 4-5 Nilai RMSE terkecil dan kondisi parameter
yang diperoleh dari Tabel 4-4

n : 0.00045

A :0.2

k : 17 pada fold ke 4
Iterasi 1 99

RMSE :0.9214
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Selain hasil eksperimen ke I dibuatkan dalam bentuk tabel, Gambar 4-2
menampikan secara grafik pengaruh bervariasinya nilai k pada berbagai fold. Dari
grafik tersebut dapat dilihat trend atau kecenderungan nilai RMSE. Juga dapat
dilihat pada fo/d dan k mana saja dari hasil simulasi tersebut yang memberikan

kontribusi dalam penentuan model yang optimal.

1.02 T T [] 1 i ] I 1) 1
—6— Fold 1
1.01F —+— Fold 2 []
b —+— Fold 3 ||
_ —— Fold 4
099 —E&— Fold5 |
098}
w
£ o097}
o
0.96F
D.85
084}
0.93
0,92 ! J
0 2 4 6 ] 10 12 14 16 18 20

Gambar 4-2 Kurva RMSE untuk berbagai nilai k pada fold yang berbeda

Titik optimal pada Gambar 4-2 menunjukan hal yang sama dengan data
yang tertera di Tabel 4-5, yaitu RMSE terkecil adalah 0.9214. Nilai RMSE
tersebut dicapai pada kondisi n = 0.00045, A = 0.2, k=17, dan komposisi data pada
Jfold ke 4. Walaupun demikian, namun keoptimalan model itu baru bersifat
sementara saja. Artinya masih perlu dikaji seberapa jauh pengaruh parameter A
terhadap nilai RMSE. Oleh karena itu eksperimen ke IT akan berlanjut ke tahap
penentuan pengaruh nilai A.

4.6.2. Mencari nilai A

Dengan eksperimen yang dikontrol pada kondisi 1) = 0.00045 dan k=17
selanjutnya akan dianalisa sejauh mana pengaruh perubahan nilai 4 terhadap nilai
RMSE. Hasil eksperimen menunjukan bahwa perubahan nilai RMSE dalam
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pemodelan dapat dipengaruhi oleh besarnya nilai A. Seberapa besar pengaruh
perubahan tersebut dapat dilihat hasilnya pada Tabel 4-6 berikut:

Tabel 4-6 Nilai RMSE berdasarkan perubahan
nilai parameter regularisasi 4

A 0.08 0.09 0.1 0.11 0.12 0.14 0.17 0.2
RMSE 09411 | 05379 | 09350 | 09325| 09302 | 0.9264 | 05228 | 0.9214
Iterasi 57 58 62 65 69 76 88 99

A 0.21 0.22 0.24 0.25 0.26 0.28 0.29 0.3
RMSE 0.9215 | 09217 | 09227 | 0.9234 | 09243 | 09265 | 0.9278 | 0.9292
iterasi 109 115 130 138 148 168 183 198

Pada eksperimen ke II , perubahan nilai RMSE yang diakibatkan oleh
bervariasinya nilai A dapat diplot kedalam bentuk kurva seperti yang tertera pada
Gambar 4-3. Kurva yang muncul menyerupai bentuk parabola, dimana RMSE

minimum bersesuaian dengan nilai minimum dari kurva tersebut.

0.95 T T

] T
l ~-8~— penentuan nilal Iambda—l

0,945 -

S
=
[1e]
&

0931

0.925

L

1 1
0.05 0.1 0.5 0.2 0.25 0.3
lambda

0.92 .

Gambar 4-3 Kurva RMSE berdasarkan pemilihan nilai lambda (1)

Dari Gambar 4-3 terlihat bahwa RMSE terkecil terjadi pada saat pemilihan
nilai parameter A =0.2. Pada kondisi tersebut RMSE yang dicapai adalah (0.9214.
Dari kedua eksperimen tersebut dapat ditarik kesimpulan bahwa model optimal
dicapai terjadi saat parameter k=17 dan A = 0.2.
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4.6.3. Menentukan pengaruh learning rate v terhadap nilai RMSE

Walaupun eksperimen ke I dan ke II sebenarnya eksperimen yang sudah
memenuhi syarat untuk menentukan parameter model yang optimal, namun untuk
mengetahui tingkat ketelitian hasil yang diperoleh, perlu dilakukan langkah lebih
lanjut. Langkah tersebut terdapat pada pemilihan nilai parameter simulasi 1. Oleh
karena itu dalam eksperimen ke III akan disimulasikan seberapa jauh pengaruh n
terhadap RMSE. Dari percobaan yang telah dilakukan, hasilnya menunjukan pola
seperti yang tertera pada Tabel 4-7 berikut :

Tabel 4-7 Nilai RMSE berdasarkan perubahan )

Learning rate n | 0.00007 0.0001 0.0002 | 0.00025 0.0003
RMSE | 0.920661 | 0.920753 | 0.921013 | 0.921122 | 0.921221
Tterasi 608 428 220 178 150
Learning rate n | 0.00035 0.0004 | 0.00045 0.0005 | 0.00055
RMSE | 0.921311 | 0.921394 | 0.921425 | 0.921541 | 0.921606
Iterasi 130 115 99 94 86

Pada Tabel 4-7 di atas, ternyata semakin kecil nilai nj yang dipilih maka
semakin banyak pula jumlah iterasi yang diperlukan. Akibatnya waktu komputasi
yang diperlukan untuk mencapai konvergen akan semakin besar. Oleh karena itu
jika tidak ada perbedaan nilai RMSE untuk 3 digit pertama di belakang decimal,
sebaiknya carilah nilai n sedemikian sehingga titik konvergensi dicapai pada
jurnlah iterasi minimum.

Pada Gambar 4-4 diperlihatkan kurva pengaruh learning rate n terhadap
nilai RMSE. Semakin kecil 1, RMSE yang dihasilkan akan semakin kecil dan
konvergen di nilai 0.920. Learning rate () bukanlah parameter model penelitian.
Hal ini tercermin dari definisi fungsi Joss yang dihasilkan. Dalam fungsi loss,
hanya k dan A yang merupakan parameter model.

Dengan telah dilaluinya ketiga tahapan eksperimen di atas, maka dapat
diketahui seberapa besar pengaruh setiap parameter tersebut dalam pemeodelan.
Dari sini bisa juga lihat seberapa baikkah mode] yang dibuat dapat memprediksi
dan merekomendasikan kebutuhan pengguna. Secara teoretis bila RMSE yang

dihasilkan oleh model mendekati nol, maka model yang terbentuk mendekati
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model yang ideal. Namun hingga saat ini belum ditemui referensi yang
menunjukan keakuratan model sebaik itu, Dengan nilai RMSE=0.920 model yang
terbentuk sudah bisa dikatakan baik. Hal ini didasari bahwa beberapa jurnal
terbitan terbaru memiliki kisaran RMSE di sekitar 0.9.

09218 Y Y T

=8 penentuan nilzi leaming rate

0.9216 1

05214 y

0.9212 -

RMSE

092i F N

0.9208 4

[+3]

0.9206 L ! :
0 1 2 3 4 5

learning rate x 10"

Gambar 4-4 Kurva RMSE terhadap berbagai n

Walaupun ketiga tahapan eksperimen dalam menentukan RMSE terkecil
sudah diproses dengan algoritma yang sama, namun dalam penenfuan matriks W
dan H disyaratkan bahwa parameter masukannya sudah merupakan parameter
yang sudah final. Artinya tidak terdapat lagi proses coba-coba untuk mencari nilai
parameter model yang optimal. Dengan parameter inputnya yang sudah optimal,
maka akurasi terbaik dari model yang dihasilkan bisa dianalisa berdasarkan
keluaran program simulasi. Gambar 4-5 merupakan salah satu contoh keluaran
program simulasi.

Untuk mengetahui matriks W dan H yang optimal dari Gambar 4-5, acuan
yang digunakan untuk membaca kurvanya merujuk pada pendapat Tetko,
Livingstone, & Luik (1995) yang menyatakan : “jika RMSE pada data festing
mulai meningkat, sementara RMSE pada training terus menurun, saat tersebut
adalah kondisi dimana overfitting mulai terjadi. Ketika RMSE pada data testing

mencapai minimum global, pada posisi inilah model fif terjadi yaitu model yang
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memiliki prediksi dengan akurasi yang baik”. Berdasarkan acuan tersebut
walaupun pada setiap iterasi dalam Gambar 4-5 menghasilkan matriks W dan H,
namun posisi W dan H optimal hanya dapat diperoleh saat iterasi mencapai nilai

RMSE minimum global pada data testing.

Perbandingan RMSE training dan Testing

A —e—RMSE Training
* —X— RMSE Testing

1.15

.05 \ -

RMSE
%

- RMSE=0.920661149208709

095

09 1 1 1 1 1

Gambar 4-5 Perbandingan RMSE Data Training dan Data Testing
dalam setiap Iterasi

Dalam Gambar 4-5, kondisi optimal dicapai pada saat nilai iterasi=608.
Pada kondisi tersebut semua informasi yang terkandung dalam model baik
W, H, k, A, n, error training dan error testing dapat disimpan secara permanen

dengan perintah matlab :

Save(‘datafinal.mat’,’W’,’"H’,"K’,’eta’,’lambda’,’aa_m’,aa_p,’rating’,’err_valid’,’

err_train’)

Matriks W dan H yang tersimpan di database inilah yang selanjutnya digunakan
untuk memprediksi dan merekomendasikan produk-produk mana saja yang sesuai

dengan selera konsumen.
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4.7. Matriks Prediksi

Matriks prediksi adalah matriks yang dituliskan dengan notasi R . Matriks
R diperoleh dari perkalian matriks W dan matriks H atau ditulis R = WH.
Matriks W dan H yang dipilih adalah matriks yang memenuhi optimasi seperti
yang dinyatakan dalam persamaan 3.28 . Berdasarkan eksperimen, nilai optimal
model dicapai pada kondisi nilai parameter k = 17,A = 0.2 dann = 0.00007.

Dengan diperolehnya matriks R, maka skor rating entri ke (i,j) dari
matriks R yang sebelumnya tidak dirating bisa diprediksi. Entri ke (i,j) data awal
dari matriks R tetap disimpan dan penyelesaiannya lebih fokus pada nilai prediksi
entri ke (i,j) dari matriks R yang tidak dirating. Hal ini tentu saja dilakukan agar
entri ke (1,j) matriks R yang ada skor ratingnya tidak ditimpa oleh entri ke (i,j) dari
matriks R . Cara sederhana yang bisa dilakukan adalah dengan menentukan
matriks indikator dari matriks R (matriks rating film data MovieLens). Misalkan
matriks indikator dari matriks R adalah matriks bobot B € RN*™ | dimana matriks
B adalah matriks yang entrinya didefinisikan dengan:

i 1, Jika entri matrik rj; = 0
710,  Jikaentri matrikr;; # 0

Maka matriks R dapat diperbaharui menjadi matriks R baru yang dapat
dirumuskan dengan :

RUPdate R + BOR

4.8. Interpretasi hasil penelitian

Model faktorisasi matriks probabilitas pada data MovieLens mencapai titik
optimal saat nilai parameter : k =17, 1=0.2 dan learning rate=0.00007. Pada
kondisi tersebut nilai RMSE yang dicapai oleh model adalah 0.920661. Dalam
faktorisasi matriks, parameter model k berkaitan dengan banyaknya fitur atau
variabel laten dari data rafing. Fitur atau variabel laten dari data rating film biasa
disebut genre. Sehingga nilai k=17 dapat diartikan sebagai banyaknya genre film

dalam data MovieLens.
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Jumlah genre dari model faktorisasi matriks ini memang sedikit berbeda
dengan yang disampaikan oleh GroupLens Research Project Universitas
Minnesota yang menghasilkan 18 genre yaitu : Action|1, Adventure|2,
Animation|3, Children's|4, Comedy|3, Crime|6, Documentary|7, Drama|8,
Fantasy|9, Film-Noir|10, Horror|11, Musical|l2, Mystery|l3, Romance|l4, Sci-
Fi|l5, Thriller|16, War|17, dan Western|18. Perbedaan jumlah genre tersebut
diduga ada dua genre dari 18 genre di atas yang mengklaster menjadi satu genre.

RMSE = 0.920661 dicapai pada iterasi ke 608 . Dengan jumlah iterasi
yang sedemikian besar, tentu saja merupakan pemborosan dari segi waktu
komputasi. Akan lebih efektif bila iterasi yang dicapai jauh lebih kecil dari 608
namun RMSE yang dihasilkan tetap sama untuk tiga digit dibelakang desimal.
Cara yang bisa dilakukan untuk mengatasi masalah tersebut adalah dengan
merubah nilai parameter simulasi 1y ({earning rate) dari 0.00007 menjadi 0.0001.
Dengan perubahan tersebut, jumlah iterasi yang diperlukan untuk mencapai titik
optimal turun drastis dari 608 menjadi 428 akan tetapi nilai RMSE tetap sama
dengan sebelumnya untuk tiga digit pertama (lihat Tabel 4-7).

Sedangkan A=0.2 menunjukan bahwa besarnya koefisien regularisasi
untuk model faktorisasi matriks adalah 0.2. Koefisien ini berkaitan dengan fungsi

loss dari setiap data pengamatan yaitu:

1
f(Wi, h]) = E((ri'j |— WiThj)z -+ }{wiTwi + ﬂ.h]ThJ)
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BAB S
PENUTUP

Kesimpulan

Kesimpulan yang diperoleh dari hasil penelitian ini adalah :

5.2.

1.

Nilai parameter yang optimal untuk model faktorisasi matriks probabilitas
pada data MovieLens diperoleh saat nilai : k =17, 2=0.2, learning
rate=0.00007. Pada kondisi tersebut kinerja atau akurasi model
menunjukan akurasi yang paling baik. Matriks W dan H yang diperoleh
dari eksperimen dicapai saat nilai RMSE = 0.920661.

Pada nilai RMSE tersebut matriks prediksi R = WH dapat diterapkan
untuk memprediksi entri yang masih kosong pada matriks sparce
MovieLens.

Fungsi loss dari model faktorisasi matriks probabilitas direpresentasikan

dalam bentuk persamaan :

1

FOw,H) = 2 (IX @ (R~ WHIIE + 0.2(IWIIZ + [HIIP)

dimana :

W adalah matriks yang berkuran 943 x 17

H adalah matriks yang berukuran 17x 1682

R adalah matriks skor rating yang berukuran 943 x1682
X adalah matriks indikator yang berukuran 943 x1682

Saran

Nilai k terbaik yang diperoleh dari eksperimen dicapai pada saat nilai
Nilai k=17, Nilai tersebut hampir mencerminkan banyaknya genre film
dalam data MovieLens yang jumlahnya 18. Perbedaan jumlah genre ini
kemungkinan disebabkan oleh masih adanya kesalahan dalam mengambil
asumsi-asumsi yang dipakai dalam penelitian. Oleh karena itu perbaikan

model masth diperlukan.
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2 Dalam matriks kovarian dalam persamaan (3.9) telah diasumsikan bahwa
antara variabel satu dengan variabel lainya tidak berkorelasi. Hal ini
dilakukan hanya untuk mempermudah analisis. Namun akan lebih baik
bila variabel tersebut diasumsikan saling berkorelasi yang dalam realitanya
bisa saja demikian.,

3 Diawal sudah disampaikan bahwa skor rating suatu produk yang diberikan
oleh seorang pengguna tidak dipengaruhi oleh pengguna lainnya, artinya
skor rating berlaku independen. Akan tetapi apa yang terjadi di dunia real
biasanya terdapat kasus-kasus dimana pemilihan produk oleh seorang
pengguna bisa dipengaruhi oleh pengguna lainnya yang memiliki frust
(rasa percaya). Oleh karena itu akan lebih baik bila Social Network
Arnalysis ditkutsertakan dalam Faktorisasi Matriks Probabilitas.
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Lampiran 1 [lustrasi Data rating

D = {(q,(i.j,r;;)la € Qi € U,j € F,ry; € T}, elemen dari D terdiri dari 233
rating film dari 20 pengguna dan 22 judul film dengan skor rating 1 sd 5.dimana
elemennya adalah:

.{

2,34, 2)}, (51, (13,11, 3}),
20,11, 1)}, 52, { 1,22, 2},
4,18, 5)), 53, (9, 2, 3)),
lo, 4, 3)), 54, (10,10, 4)},
12,14, 3})., 55, (8, 8, 3)),
17,14, 3))., 56, (12,18, 2)),
16, 8, 4)), 57, (17,13, 4)),
8, 3, 4)), 58, (15,18, 3)),
14,11, 2)), 59, { 7,20, 1},
20,18, 1}}, 60, (19,11, 2},
11, { 1,11, 3)). 15, 6, 4)}, 61, ( 5,11, 4)),
12, {15,13, 3)), 14, 8, 4}), ( 62, ( 8, 9, 2)},

1, (15,20, 3)), ¢ {
{ {
{ {
( (
( (
( (
( (
( (
{ (
{ {
{ ({
{ (

{ 3, 6, 4)), ( 38, (17, 6, 3}), 63, ( 2, 9, 31,
( (
( (
( (
( (
( (
( {
( (
( (
( (
( (
( (
( (

2, (7,7, 2)),
3, {18, 8, 4)),
4, (15, 7, 3)),
5! ( 3115f 3))!
6, (16,22, 2}).
7, (19,12, 2}),
8, (17, 8, 41},
9, (8,13, 4)),
10, (16,10, 41},

31;

38,

14, (14,10, 4)), 16,20, 3)), (11, 4, 3)).
15, (9, 1, 5)). 16, 3, 3)). 65, ( 3,10, 4)),
ie, ( 5, 2, 3}), 10, 7. 2)), 66, ( 5,12, 3)),
17, (11, 9, 3}), 15,10, 3)), 67, (10, 2, 3)),
18! (15; 2! 5))! 9!’ 5!’ 2))! 68!’ (13f 6! 3))!
18, € 3,22, 3}), 2,186, 3)), 69, ( 9,15, 4)),
20, (3, 4, 4)), 7,15, 2)), 70, (18, 3, 3)),
21, ( 2,13, 3)), 9,13, 3)), 71, (10,19, 3)),
22, ( 5,19, 4}), 18,20, 4)), 72, (15,15, 3}),
23, (20, 1, 3)), 4,18, 4)), 73, (15, 3, 3}),
24, (11,22, 3}), 11,17, 3)), 74, {17, 4, 4}),
25, (106, 8, 3)), 10, 3, 5}, 75, {2, 8, 3}),

48;

e e e e e e s S e e e ey e e e e e e e e ey s a—
-
e e e M e e e e e e e e, ey e e e e e e
-3
-

(76, (19,22, 2)), { 10%, { 11,18, 3)}, (126, {12, 1, 1}),
(77, (8,15, 2)}, { 102, { 16, 5, 4)), (127, ( 6, &4, 3)},
(78, { 4, 4, 5)), (103, ( 3,20, 4}), (128, (7, 8, 2)),
(79, { 6, 1, 2})), ( 104, ( 15, 5, 4)),. (125, (12,20, 3)),
{ 80, 9 3, 5)), (105 (17,12, 4)), (130, ( 1, 8, 1)),
{ 81, (5,17, 3}), ( 106, ( 15, 8, 2)), (131, ( 8,20, 3)),
{ 82, (20,21, 2)), ( 107, ( 5, 6, 2)), (132, ( 5, 1, 3)),
( 83, (17,21, 4}y, (108, ( 1, 5, 3)), (233, ( 8,12, 4}),
( 84, ( 8,19, 3)), ( 109, ( 6,19, 3)}), (134, (15,16, 2})},
( 85 ( 3,18, 43), ( 110, ( 10,18, 2)}, (135, { 4, 7, 4)),
( 86, (2,20, 3)), { 111, { 10,13, 3)), (136, (19,21, 3)},
( 87, (14, 5, 3)), ( 112, { 17,15, 4}}, (137, (10, 6, 3)}.
( 88, (20, 8, 2)3, {( 113, ( 6,11, 4}), (138, (13,15, 3)),
( 89, (12,17, 2)), {( 114, ( 14,13, 4}), (139, (12,19, 3)),
( 80, {1, 6, 3)), ( 115, ( 8,18, 3)), (140, ( 9,17, 2)).,
( 91, (14, 9, 4)), ( 1le, ( 17, 7, 4)), (141, (2C,20, 3)),
(92, {8, 2, 4)), (117, (11, 7, 2)), {142, (18, 6. 2)),
( 93, { 7,21, 3)), (118, ( 9, 7, 2)), (143, ( 1,10, 2)),
{ 94, (10, 1, 4)), ( 119, ( 4, 1, 4)), (144, (12, 3, 3)),
{ 85, (3, 5 4)), (120, ( 12, 3, 3)), (145, (18,15, 4)),
{ 96, (15,22, 2)), ( 121, ( 5, 8, 2)), (146, { 7,12, 2}),
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Lanjutan lampiran 1

122, 8,17, 3)), (147, (18,16, 4)),

( 97, (18, 9, 2)), (

123, ( 8,16, 2)}, (148, (14,21, 5)),
(
(

( 28, (19,14, 2)),
(99, (7,18, 2)),
(100, ( 4,12, 4}),

124, 17,11, 3)}), {149, ( 9,22, 5}),
125, 12,12, 2)}, {150, ( 9, 6, 2}),

——

{151, {14, 1, 4}), 176, 6,14, 3)), (201, ( 6,18, 3}),
{152, (10,12, 3})}., 177, 16,21, 2)), (202, (18, 3, 4},
{153, (19, 2, 2)}, 178, 14, 6, 4}), (203, { 2,22, 2}),
{154, (11, 6, 3)}, 179, 6, 7, 1), (204, (13,16, 3)),
{155, ( 8,14, 2)), 180, 13,13, 3)), (205, (20,15, 2)},
(156, (10,21, 2)), 181, 7,17, 2)), (206, (11, 2, 3)).
(157, (12, 7, 2)), 182, 4,22, 4)), (207, ( 4, 8, 5)),
(158, ( 8, 7, 3)), 183, 9,12, 3)), (208, (13,14, 2)),
(159, (14,22, 5)}, 184, 2,19, 3)}y, (209, ( 1,14, 2}).
{160, (13,21, 3}}, 185, 9,14, 5)), (210, ( 4, 2, 5}),
{161, { 1,20, 3)}, 186, 20, 9, 2}), (211, {11,13, 3)),
(162, (17,18, 3)), 187, 15, 8, 4}), (212, { 5. 7, 2)},
(163, (14,20, 5)),

(164, (18,18, 3)), 189, 2, 1, 3)), (214, (12, 2, 2)),
(165, ( 1,12, 3)), 190, 1%, 8, 3)}, {215, (17, 2, 2}),

6,12, 4)}, (216, (13, 2, 2}),
1, 4, 4)), (217, ( 5,10, 2}),
20, 7, 1}), (218, { 5,18, 31},
6,17, 3)), (219, ( 9,16, 4)),
(
(

(166, (14,19, 4},
(167, ( 2,18, 31},
(168, (11, 1, 4]},
(169, { 4,15, 4)),
{170, { 7,11, 1)},
{171, (7, 1, 3)),
(172, (1,19, 3)),
(173, (15,12, 2)),
(174, (7, 3, 3)),
(175, ( 3,21, 4)),

191,
152,
193,
194,
195,
196,
197,
198,
199,
200,

6,10, 2)), (220, 8,20, 3)).
4, 6, 5)), (221, 6,15, 2)),
13, 1, 2)), (222, (16,16, 2)),
12,16, 1)), (223, (1, 7, 2}),
18, 5, 3))., {224, (12,11, 3)),

(
(
{
{
{
(
(
(
(
(
{
{
188, ( 13, 7, 2)), (213, (18, 2, 2)),
(
(
(
(
{
{
{
{
(
(
(
( 7, 9, 3)}, (225, (18,19, 4)),

S S e s S e e e e e e e we e e s e e e e e g s

(226, (17,16, 4)),
(227, ( 2,17, 3}).:
(228, (17, 5, 3)),
(229, (6, 6, 2)),
(230, (7, 5, 20},
{231, (12, o, 2)},
{232, RISy, Y
(233, (19,10, 2)), F

Unijversitas Indonesia

Analisa kinerja..., Umar Ruswandi, Program Magister Matematika, 2012




Lampiran 2 Elemen himpunan R dan V

Elemen himpunan R € D : ( data training)

{143,
{169,
{ 90,
({233,
{220,
{177,
(187,
{( 79,
({180,
(212,
(134,
(216,
{ 54,
(206,
(159,
(126,
{ 9,
{ 68,
{207,
{ 52,
{ 53,
(127,
( 40,
{ 22,
(170,
(183,
{195,
(225,
({128,
{ 64,
{208,
{185,
(133,
{ 76,
(118,
(209,
(112,
(223,
( 7,
(186,

1,10,
4,15,
l, 6,
19,10,
17,16,
le, 21,
15, 8,
6, 1,
13,13,
5, 7,
15,1686,
13, 2,
10,10,
11, 2.
14,22,
iy Bi-
8,13,
5,12,
4, 8,
1,22,
By Lo
6, 4,
lg, 3,
5,19,
7,11,
9,12,
6,10,
18,183,
7, 8,
11, 4,
13,14,
9,14,
8,12,
19,22,
9; 1T,
1,14,
17,15,
i, 7,
19,12,
20, 9,

2})
4})
31
2})
4))
2))
4})
2))
3
2))
2))
2))
4)}
3))
5))
1))
4})
3))
5})
2})
31)
3))
3))
4))
1)}
3))
2))
1)}
2))
3)}
2)}
3))
1)}
2))
2)}
2)}
1))
2))
2))
2}))

{131,
( 1;
{ 63,
(182,
{ 94,
{119,
(184,
{204,
(200,
{ 19,
(174,
(104,
( 51,
(150,
(21,
( 81,
( 3,
(157,
{ 33,
{ 718,
{ 38,
{ 5,
{ 93,
(199,
{189,
{( 8,
(229,
(228,
( 39,
(124,
(107,
{ 91,
(230,
{ 75,
( 28,
( 84,
(179,
{ 57,
(103,
{( 98,

20,
20,
9,
22,
1,
1,
19,
16,

22,

13;

31
3
3N
1)}
4)}
4)}
3))
3)}
3))
3))
3))
4}))
33)
2})
31)
3}h)
4})
2))
1)}
5))
3))
3))
3))
3))
3))
4))
2})
3))
3))
3))
2})
4})
2))
3))
5h)
3
1})
1})
a})
2))

109,

82,
194,
56,
24,
25,
231,
43,
148,
172,
70,
bl
196,
132,
130,
151,
192,
222,
115,
74,

67,
147,
68,
125,
183,
190,

63

10,19, 3})
2,20, 3})
4,12, 4))

12,11, 33})
8, 8 3))

1z, 3, 3))

12,14, 3})
2,22, 2))
8, 2, 4)}
3, 6, 4)}

15,22, 2))
6,19, 3))

12,17, 2))

20,21, 2))
6,17, 3))

12,18, 2))

11,22, 3))

10, 8, 3))

12, 6, 2})
9, 5, 2)}

14,21, 5))
1,19, 3))

19, 3, 3))
7,17, 2))
4, 6, 3))
5 1, 3))
1, 8 1))

14, 1, 4))
T, 4, 4))

16,16, 2))
8,18, 3))

17, 4, 4))

11,17, 3))

0, 2, 3))

18,16, 4))

13, 6, 3))

12,12, 2))

20, 7, 1))

19, 8, 3))

15, &, 4})
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Elemen himpunan < D : (data testing)

135, 4, 7, 4))
197, 13, 1, 2))
220, 8,20, 3))
217, 5,10, 2)}
69, 9,15, 4))
113, 6,11, 4})
171, 7, 1, 3))
144, 12, 5, 3}))
37, 14, 8, 4}])
1988, 12,16, 1))
141, 20,20, 3})
1le, 17, 7, 4})
87, 19, 9, 2})
163, 14,20, 5})
152, 1G,12, 3})

4, 15, 7, 31
2,18, 3})
137, 10, 6, 3))
213, 18, 2, 2))
6l, 5,11, 4))
218, 5,18, 3))
227, 1,17, 3))
41, 10, 7, 2)}
i8, 15, 2, 5)}
205, 20,15, 2}}
106, 15, 9, 2})
62, 8, 9, 2))
164, 18,18, 3})
219, 9,16, 4)})
142, 1%, 6, 2))
114, 14,13, 4))
146, 7,12, 2))
50, 10, 3, 51

( 47, 18,20, 4)) { 16, S, 2, 31)
{ 45, 7,15, 2}) { 11, 1, 11, 3)}
( 12, 15,13, 3)) ( 87, 14, 5, 3))
{175, 3,21, 4)) { 83, 17, 21, 4))
(136, 19,21, 3}) (191, 6, 12, 4))
(201, 6,18, 3}) { 65, 3, 10, 4))
(211, 11,13, 3}) (138, 13, 15, 3))
(153, 18, 2, 2)) ( 88, 20, 8, 2))
( 10, 16,1Q, 4}) ( 20, 3, 4, 4))
(168, 11, 1, 4)) ( 48, 4, 18, 4))
(166, 14,19, 4)) (214, 12, 2, 20
( 35, 20,18, 1)) (162, 17, 18, 3))
(139, 12,19, 3)) { 85, 3, 18, 4))
(156, 10,21, 2)) (215, 17, 2, 2))
( 77, 8,15, 2)) ( 2, 7, 7, 2}))
(117, 11, 7., 2)) (155, 8, 14, 2))
( 23, 20, 1, 3)) ( 73, 15, 3, 3))
(145, 18,15, 4)) {121, 5, 8, 2})
( 34, 14,11, 2)) (80, 9, 3, 51)
(178, 14, 6, 4)) {102, 16, 5, 4))
(210, 4, 2, 5})) { 58, 15, 18, 3}}
(160, 13,21, 3)) { 6, 16, 22, 2})
{ 59, 7,20, 1)) (111, 10, 13, 31}
{176, 6,14, 3)} {165, 1, 12, 3)}
{188, 13, 7, 2)) ( 98, 7, 18, 2))
{ 17, 11, 9, 33}) { 27, 20, 11, 1))
{ 44, 2,16, 3}) ( 60, 19, 11, 2)}
(202, 18, 3, 4}) (221, 6, 15, 2))
( 14, 14,10, 4)) (123, 8, 18, 2})
( 42, 15,10, 3)) (105, 17, 12, 4))
( 46, 9,13, 3)) (149, 9, 22, 5})
( 15, 9, 1, 5)) (101, 11, 19, 3})
{232, 15,11, 3)) {140, 9, 17, 2}}
(161, 1,20, 3)) ( 95, 3, 5, 4))
( 26, 2,14, 2)) (122, 8, 17, 30
{ 29, 10, 4, 3)) ( 32, 16, 8, 4))
(158, 8, 7, 3)) (110, 10, 18, 2))
(108, 1, 5, 3)) ( 31, 17, 14, 3))
{( 72, 15,15, 3)) (173, 15, 12, 2))
(129, 12,20, 3)) (154, 11, 6, 3))
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