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ABSTRAK

Nama : SUBIAN SAIDI
Program Studi : Magister Matematika
Judul : Studi Eksperimen Metode Regularized Incremental

Simultaneous Matrix Factorization dalam Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi merupakan model penyelesaian masalah yang
menerapkan teknik-teknik tertentu untuk memberikan rekomendasi suatu
informasi, produk dan jasa. Salah satu pendekatan yang digunakan dalam
sistem rekomendasi yaitu melalui pendekatan collaborative filtering dengan
menggunakan teknik/metode faktorisasi matriks (matrix factorization). Seberapa
baik suatu metode diterapkan dalam sistermn rekomendasi diukur dari kinerja atau
akurasi model tersebut, Penelitian ini menguji kinerja metode Regularized
Incremental Simultaneous Matrix Factorization (RISMF) dalam sistem
rekomendasi melalui studi eksprimen. Eksperimen dilakukan melalui simulasi
komputasi untuk mendapatkan parameter model yang optimal. Hasilnya
menunjukkan bahwa akurasi model pada saat parameter mencapai optimal sebesar
0.93. Hasil tersebut membuktikan bahwa metode RISMF cukup baik digunakan
dalam sistem rekomendasi.

Kata Kunci:
Sistem rekomendasi, Collaborative filtering, Faktorisasi matriks, akurasi.
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ABSTRACT

Name : SUBIAN SAIDI

Study Program : Magister of Mathematic

Title : Experiment Study of Regularized Incremental Simultaneous
Matrix Factorization Method on Recommender System

Recommendation System is a problem solving model by using methods to give
recommendation some informations, products and services. Matrix Factorization
for collaborative filtering is one of approach in recommendation system. How
well a applied method in recommendation system measure from performance or
accuration this model. This research examined performance of Regularized
Incremental Simultaneous Matrix Factorization (RISMF) method on
recommendation system by experimental study. Experiment was done for get
optimum parameter model. The result shown that accuracy value on parameter
optimum is 0.93. The result proof that RISMF method good enough used in
recommendation system.

Key words:
Recommender System, Matrix factorization, Collaborative Filtering, Accuracy
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BAB 1
PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang masalah, permasalahan, tujuan

penelitian, batasan penelitian dan metodologi penelitian.

1.1. Latar Belakang

Ledakan informasi pada jaringan intemet menyebabkan masyarakat
mengalami kesulitan mendapatkan informasi yang cepat dan relevan dengan
kebutuhannya. Untuk itu diperlukan alat bantu yang dapat mengakses dan
menemukan informasi seperti yang dikehendaki. Dalam proses pencarian
informasi terdapat dua tipe pencari. Tipe pertama adalah pencari yang sudah
memiliki referensi yang jelas informasi apa yang hendak dicari. Tipe seperti
ini cukup dibantu dengan mesin pencari (search engine). Sedangkan tipe
kedua adalah seseorang yang tidak berbekal referensi, namun hanya
memiliki topik tertentu. Pencari tipe kedua ini dapat dipastikan mengalami
kesulitan untuk mendapatkan informasi yang dimaksud. Oleh karena itu,
pengguna (user) tidak cukup dibantu hanya dengan mesin pencari tetapi
memerlukan suatu sistem lain yang disebut dengan sistem penyedia rekomendasi
(recommender system). (Winarto dan Winarko, 2010).

Sistem rekomendasi merupakan model penyelesaian masalah yang
menerapkan teknik-teknik tertentu pada pembuatan rekomendasi untuk
pemilihan suatu informasi, produk dan jasa. Sistem rekomendasi adalah suatu
mekanisme yang dapat menyaring dan memberikan suatu informasi/data yang
sesuai dengan selera konsumen berdasarkan rating atau review dari konsumen
sebelumnya yang mempunyai selera yang sama (Goldberg, 2001). Hubungan
antara konsumen atau pengguna, item/produk yang disediakan dan nilai rating
yang diberikan oleh pengguna terhadap suatu produk dapat disajikan dalam
bentuk matriks (Pilaszy, 2008).

Banyak pendekatan yang digunakan dalam mengembangkan sistem

rekomendasi. Dalam tesis ini akan dibahas sistem rekomendasi dengan
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menggunakan pendekatan collaborative filtering.

Collaborative filtering adalah suatu proses penyaringan data berdasarkan
kemiripan karakteristik konsumen. Collaborative filtering mampu memberikan
informasi yang baru ke konsumen karena sistem memberikan informasi
berdasarkan pola satu kelompok konsumen yang hampir sama. Perbedaan minat
pada beberapa anggota kelompok menjadikan sumber informasi baru yang
mungkin bermanfaat bagi anggota kelompok lainnya.

Ada dua metode utama yang sering digunakan pada collaborative filtering,
yaitu unearest neighbors dan latent variable model. Metode nearest neighbors
memprediksi rating yang akan diberikan kepada seorang pengguna terhadap suatu
produk berdasarkan rating yang diberikan oleh pengguna tersebut kepada
produk/pengguna tetangga terdekat dari produk tersebut. Laten variable model
akan memprediksi posisi relatif dari pengguna dan item pada beberapa variabel
tersembunyi vang diekstrak dari pola rating. Salah satu realisasi paling populer
untuk latent variable model yaitu berdasarkan teknik faktorisasi matriks (matrix
Sactorization).

Secara umum, prinsip dari teknik faktorisasi matriks adalah jika diberikan
suatu matriks R berukuran mx n, carilah matriks W berukuran mxkdan H
berukuran & x » sedemikian sehingga perkalian W dan H akan menghasilkan
suatu matriks R yang dapat mengaproksimasi matriks R atau ditulis R=~R,
dimana R=WH.

Dalam tesis ini dilakukan studi eksperimen untuk menguji kinerja dari
metode Regularized Incremental Simultaneous Matrix Factorization (RISMF)
dalam sistem rekomendasi. Eksperimen dilakukan melalui simulasi komputasi
untuk menentukan parameter optimal metode RISMF. Selanjutnya perkalian
matriks W dan H yang diperoleh dari model optimal akan menghasilkan matriks
prediksi dari R. Matriks prediksi inilah yang akan digunakan dalam memberikan

rekomendasi suatu produk kepada pengguna.

1.2.  Permasalahan

Permasalahan yang dibahas dalam tesis ini adalah:
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1.3.

Bagaimana menentukan parameter optimal dari metode RISMF sehingga
menghasilkan model yang optimal.

Bagaimana akurasi model yang dihasitkan.

Tujuan Penelitian

Tujuan dari penulisan tesis ini adalah:

L.
2.
3.

1.4.

Menentukan parameter optimal metode RISMF.
Mendapatkan matriks W dan H yang optimal.
Menghitung akurasi model terhadap data real.

Batasan Penelitian

Batasan permasalahan dalam penelitian ini adalah:

1.

L.5.

Penentuan parameter optimal dari metode RISMF dilakukan melalui studi
eksperimen dengan cara simulasi komputasi.

Data real yang digunakan adalah data pada Movielens 100k, yaitu data
dengan 100.000 rating.

Metodologi Penelitian

Penelitian dilakukan berdasarkan langkah-langkah berikut :

i

Studi Literatur

Melakukan pencarian data dari berbagai sumber baik buku, jurnal, studi
kasus, disertasi dan lain-lain, yang membahas berbagai penelitian
mengenai sistem rekomendasi, collaborative filtering dan faktorisasi
matriks.

Membuat Algoritma Program

Berdasarkan informasi yang diperoleh dari studi literatur, langkah
selanjutnya adalah membuat algoritma program dan scripf program
dengan Matlab.

Studi Eksperimen

Setelah algoritma program siap dijalankan, langkah selanjutnya adalah
melakukan studi eksperimen/simulasi komputasi dengan menggunakan

Universitas Indonesia

Studi eksperimen..., Subian Saidi, FMIPAUI, 2012



data real pada Movielens 100k. Studi Eksperimen dilakukan untuk
mendapatkan parameter model yang optimal dari metode RISMF.
Membuat Matriks Prediksi

Parameter model yang optimal digunakan untuk mendapatkan matriks W
dan H. Kemudian matriks W dan H dikalikan untuk mendapatkan matriks
prediksi dari matriks data real.

Membuat Top-N Rekomendasi

Dari matriks prediksi yang telah terbentuk, dapat dibuat top-N

rekomendasi dengan mengurutkan N rating yang terbesar.
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BAB 2
LANDASAN TEORI

Pada bab ini akan dibahas berbagai teori yang mendasari pembahasan pada
bab-bab selanjutnya. Bab ini terdiri dari lima subbab, subbab pertama membahas
tentang teori dasar matriks yang akan diterapkan dalam sistem rekomendasi.
Subbab kedua membahas tentang machine learning. Subbab ketiga membahas
tentang sistem rekomendasi. Subbab keempat tentang collaborative filtering.
Sedangkan subbab kelima membahas tentang faktorisasi matriks. Pembuktian
teorema dalam bab ini sebagian akan dibuktikan dan sebagian tidak dibuktikan

karena telah dijelaskan pada buku acuan.

2.1. Teori Dasar Matriks

Teori matriks merupakan landasan teori yang banyak diterapkan dalam
penelitian ini. Beberapa diantaranya adalah matriks transpose, frobenius norm dan
operasi matriks seperti perjumlahan, perkalian, hasil kali dalam dan perkalian

matriks Hadamard.

2.1.1 Penjumlahan dan Perkalian Matriks

Penjumlahan dari dua matriks A dan B terdefinisi jika kedua matriks
tersebut berukuran sama. Misalkan A= [ai J,-] dan B= [bi J-] adalah matriks
berukuran m x », maka penjumlahan dari matriks A dan B adalah:

A+B=|qg j] + [y ,—] = [ai 7+ by j]dan hasil perkalian antara skalar & dengan
matriks A= [a,-}-] adalah o A= a[a,-j] = [aa;-j].

Perkalian antara matriks A dengan matriks B terdefinisi jika banyaknya
kolom dari matriks A sama dengan banyaknya baris dari matriks B. Jika A adalah
matriks berukuran /s x p dan B adalah matriks berukuran p x #, maka C=AB

adalah matriks berukuran mx n yang elemen ke (i,j) adalah ¢; dimana

e (AYeB)= 3 azh, =ab, @.1)

k=1
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Jika matriks A berbentuk persegi, maka perkaliannya adalah AA, atau dinotasikan
dengan A”. Jika A* = A, maka matriks A disebut dengan matriks idempotent.
(Anton, 2004)

2.1.2 Matriks Transpos

Transpos dari matriks A= [ai J.-] yang berukuran mx »n adalah matriks

berukuran »x m yang didapat dengan menukarkan baris dengan kolom dari
matriks A dan dinotasi dengan AT. Dengan demikian elemen ke (i,j) dari matriks

AT adalah ay. Jika A adalah matriks berukuran mx p dan B adalah matriks
berukuran px n, maka elemen ke (ij) dari (AB)" adalah

(aB)"), = (AB), = (&), By, = Y.a,5, =BT (A")., = (B"AT)
Sehingga didapat bahwa (AB)" = BTAT 2.2)

Teorema 2.1 Misalkan diberikan matriks A, B dan skalara, 3. maka:
1.(xA) = AT
2.(AN =A
3.(aA+ SBY = aAT+ gBT
4.(AB) =B'A"
Jika A adalah matriks persegi yang berukuran m x 1, maka A” juga
merupakan matriks persegi berukuran mxm. Jika A = A", maka A disebut

dengan matriks simetris. Jika A dan B merupakan matriks simetris, maka
AB = BA. Untuk vektor, transpos dari vektor kolom adalah vektor baris, begitu
juga sebaliknya. (Anton, 2004)

2.1.3 Hasil Kali Dalam
Misalkan diberikan vektor u = {u,,.es8, )", ¥ = (Vyseres v, ) 5 W= (W0, )
dengan elemen berupa bilangan riel R, maka hasil kali dalam u, v dinotasikan

dengan u.v yaitu

wv=uy +..+uy, 2.3)
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dengan sifat:

1. (Positive definites)

untuk setiap vektor v, makav.v 20 danviv =0 v=0
2. (Simetri)

untuk setiap vektor u dan v, makau.v = v.u
3. (Linearity in the first coordinate)

untuk setiap vektor u, v dan w dan «, # € R , maka:
(ou+ Gv).w = a(uw)+ B(v.w)

Sudut yang dibentuk dari vektor u dan v yaitu:

cosfd = (2.4)

wv
Jullv
dimana | | sebagai norm dari vektor dan @ merupakan sudut yang dibentuk.
(Anton, 2004)

2.1.4 Norm Vektor dan Matriks

Misalkan diberikan suatu vektor x=[x;] dan matriks A= [a;;] dengan
i=lLo,mdan j=1,.»n.

Norm dari vektor v dinotasikan dengan "v” , definisikan oleh:

1. Norm-L;[x], = x| +...+]x|

2. Norm-2 (Euclidean); ||, =[x = x2 + 5% +...4 3 2.5)
3. Norm-oo; x| = maxfx;|

4. Normp; [x], = (x| [x3]+..+}x2 )7

Norm dari matriks A dinotasikan dengan "A[ , definisikan oleh:

Al, = m?xi|aij|

i=]
2. Frobenius norm; ||A|| ;= ||A” = ’iia; 2.6)
isl j=l
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3. Norm-o (penjumlahan baris);

AL =max k|

(Gentle, 2007).
Iu G 43
Contoh : Misalkan A ={a,, 4a,, a,; |maka

;) 4y Gy

M n
_ 2 _ [ ) 2 2 2 2 2 2 2
||A||F & ZZQU —\/a,, + 8y Ay + Ay Ay T Ay tay +ay Hag
ial j=l

2.1.5 Perkalian Hadamard

Misalkan matriks A = [a;;] dan B =[b;;] adalah dua matriks yang berukuran
sama, maka perkalian Hadamard matriks A dengan matriks B ditulis (A +B),

didefinisikan sebagai:
(A<B)=[ay] o [by] = [ai;by] 2.7
(Gentle, 2007).

Misalkan matriks A dan B adalah

a, 4ap 4aj by b, b,
A=|ay a, ayidanB=|b, b, b,
Qy dy Ay by by by

Maka perkalian Hadamard matriks A dengan matriks B adalah

ay  dp 4y by by by, anhy  apd,  ayby
(AoB)={a, @y ay|o|lby by by |=|ayby ayby by
Qg Uy Gy by by by Ay by Gyy.by Gy by

2.1.6 Vec Operator
Sebuah matriks dapat ditransformasikan menjadi suvatu vektor dimana

elemennya adalah elemen-elemen dari matriks tersebut. Gperator yang
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mentransformasi suatu matriks menjadi suatu vektor dikenal sebagai vec operator.

(Gentle, 2007).

Jika matriks A berukuran m x » memiliki a; sebagai vektor kolom ke-/

maka vec(A) adalah vektor berukuran mnx 1, yang diberikan oleh

a; ay ay,
a, . a; a

vec(A)=| | [, dimana g, =|  |...a,=| " 2.8)
an aml amn

Contoh vec operator

I 3 5

Jika A adalah matriks berukuran 2 x 3, yang diberikan oleh A = |:2 lplaiz

Maka vec(A) adalah vektor berukuran 6x1, yang diberikan oleh vec(4) =

L= T B N ¥

2.1.7 Diferensiasi Vektor dan Matriks

Jika f adalah fungsi skalar yang terdeferensial dan diberikan vektor kolom
x=[x;] dan matriks A=[al— j] dengan i =1,...,m dan j=1,....,n, maka:

1. Turunan fterhadap vektor x didefinisikan sebagai

"axilf(x)-

0
2 fe=| 37 29)

9
ox,,

Fx)

2. Turunan fterhadap matriks A didefinisikan sebagai
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3] 8 G, i
B ) )
3 O ra) 2 sy - =2 ra)
2o oay=| oy /B T i g 2.10)
5 5 g
R O]

(Gentle, 2007).

2.2 Machine Learning

Machine Learning adalah model atau metode yang dapat belajar dari data
historis sehingga menjadi cerdas. Cerdas dalam artian memiliki kemampuan
generalisasi terhadap data baru yang belum dipelajari sebelumnya, misalnya
dalam memprediksi, mengklasifikasi, merangking, mengelompokkan,
mengekstrak fitur, mereduksi dimensi dan lain-lain (Bishop, 2006).

Dalam tataran metode/model, learning adalah proses penentuan nilai
parameter dari metode tersebut. Metode pembelajaran dalam machine learning
secara garis besar dibagi ke dalam dua pendekatan, yaitu supervised learning
(pembelajaran dengan pengawasan) dan unsupervised learning (pembelajaran
tanpa pengawasan).

Pada pendekatan supervised learning pembelajaran menggunakan data
pelatihan yang dilengkapi dengan target pembelajaran. Tujuan pembelajaran
adalah membangun model yang dapat memenuhi target pembelajaran, misal untuk
classification, regression, ordinal regression, ranking, dan lain-lain. Sedangkan
pada pendekatan unsupervised learning data pelatihan yang digunakan tidak
dilengkapi dengan target pembelajaran. Tujuan pembelajaran adalah membagun
model yang dapat menemukan variabel/komponen tersembunyi pada data rating,
sehingga dapat digunakan untuk beberapa kebutuhan seperti: density estimation,
clustering, dimensionality reduction, topic/concept extraction, recommendation,
dan lain-lain (Bishop, 2006).

Konsep machine learning dalam penelitian ini digunakan dalam pemberian

rekomendasi suatu produk atau Iebih dikenal dengan istilah sistem rekomendasi.
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2.3 Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi adalah suatu sistem yang dapat menyaring dan
memberikan informasi yang sesuai dengan selera pengguna berdasarkan rating
atau review dari pengguna sebelumnya yang mempunyai selera yang sama
(Karypis, 2001).

McGinty dan Smyth (2006) berpendapat bahwa: sistem rekomendasi
diartikan sebagai sebuah model aplikasi dari sebuah observasi terhadap keadaan
dan keinginan pelanggan. Sistem rekomendasi memanfaatkan opini seseorang
terhadap suatu barang dalam domain atau kategori tertentu untuk membantu
seseorang pengguna dalam memilih dan menentukan suatu produk.

Menurut Schafer, et al (2007): sistem rekomendasi dapat membantu calon
konsumen dalam memutuskan barang apa yang akan dibelinya. Perkiraan
informasi ini bersifat personil yang didasarkan atas profil dari pengguna sistem.
Profil pengguna umumnya didasarkan atas penilaian menarik-tidaknya suatu
informasi yang pernah dibaca oleh pengguna.

Sistem rekomendasi dapat meningkatkan proses perdagangan elektronis
(e-commerce) melalui 3 cara (Schafer et al, 2007):

1. Mengubah pengguna dari sekedar seorang browser internet menjadi
seorang pembeli. Sistem rekomendasi membantu penggunanya dalam
menemukan barang yang diinginkannya;

2. Meningkatkan penjualan silang (cross-sell). Jika rekomendasi yang
diberikan dirasakan baik oleh pengguna maka volume penjualan dapat
meningkat dimana sistem rekomendasi dapat memberikan rekomendasi
pembelian berdasarkan produk yang sudah dibeli oleh pengguna;

3. Membangun kesetiaan (loyalty). Sistem rekomendasi dapat memberikan
nilai tambah hubungan antara suatu situs dengan para penggunanya. Situs
memberikan rekomendasi berdasarkan profil pengguna dan pengguna
memberikan pilihan dari kuesioner yang diberikan. Semakin sering
seorang pengguna menggunakan sistem rekomendast maka pengguna

tersebut semakin setia terhadap situs tersebut.

Universitas Indonesia

Studi eksperimen..., Subian Saidi, FMIPAUI, 2012



12

Berikut adalah contoh ilustrasi sistem rekomendasi pada Movielens

(www.movielens.org)

Qur Recommendations:

Chooke Movics You Like; - - ! 4 o MR

s
Eating, ¢ atatan
eanjualan. kLl dY

[nter 4 Lithe p r o5
[ETFOE TV felerenauser prelaransitem

~ §
-
-
Y

-
-
-

1
~ L
movig recommendations.

movielens

Gambar 2.1 Ilustrasi Sistem Rekomendasi pada Movielens

Berdasarkan gambar 2.1, proses kerja sistem rekomendasi pada penjualan film
secara online di Movielens yaitu: ketika pengguna mengetik kata kunci “children”
pada sistem pencarian di Movielens, dalam beberapa saat Movielens akan
memunculkan sejumliah film yang jumlahnya tidak kurang ratusan. Namun ketika
user sudah memilih salah satu film dalam daftar tersebut, misalkan Children of
Heaven sistem secara otomatis akan merekomendasikan film apa saja yang

berkaitan dengan dengan film yang dipilih tersebut.

2.3.1 Struktfur Rancangan Sistem Rekomendasi

Menurut Schafer, et al (2007), secara umum struktur/taksonomi aplikasi
sistem rekomendasi terdiri atas beberapa atribut yaitu:
1. Functional /O, terdiri atas masukan pengguna, masukan komunitas dan
keluaran sistem rekomendasi;
2. Metode/teknik rekomendasi yang digunakan;
3. Perancangan sistem rekomendasi, terdiri atas tingkat personalisasi dan

delivery rekomendasi.
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Menurut Hao (2009): ada dua metode/teknik yang digunakan dalam sistem
rekomendasiyaitu:

1. Content-based filtering, melakukan penyaringan data berdasarkan
kemiripan karakteristik informasi yang ditawarkan,

2. Collaborative filtering, melakukan penyaringan data berdasarkan
kemiripan karakteristik konsumen.

Dalam tesis ini akan dibahas sistem rekomendasi dengan teknik
collaborative filtering. Collaborative filtering disamping populer juga merupakan
metode yang efekfif, analisanya begitu luas, baik untuk kalangan akademisi
maupun kalangan industri (Hao, 2009).

2.4  Collaborative Filtering

Collaborative filtering adalah suatu teknik bagaimana membuat prediksi
serta rekomendasi tentang minat seorang pengguna dengan pengumpulan
informasi atau opini dari banyak pengguna (Sarwar et al, 2001).

Collaborative filtering merupakan proses penyaringan atau pengevaluasian
produk menggunakan opini orang lain (Schafer etal, 2007). Collaborative
Siltering melakukan penyaringan data berdasarkan kemiripan karakteristik
konsumen sehingga mampu memberikan informasi yang baru kepada konsumen
karena sistem memberikan informasi berdasarkan pola satu kelompok konsumen
yang hampir sama. Perbedaan minat pada beberapa anggota kelompok
menjadikan sumber informasi baru yang mungkin bermanfaat bagi anggota
kelompok lainnya.

Tujuan dari collaborative filtering adalah menganjurkan produk baru
kepada pengguna berdasarkan pada ketertarikan sebelumnya dari pengguna
dan opini dari pengguna-pengguna lain yang mempunyai ketertarikan yang
mirip. Opini bisa diberikan secara eksplisit oleh pengguna berupa nilai rating
atau bisa juga secara implisit dihasilkan dari riwayat pembelian, dengan
melakukan analisis terhadap logs, navigationhistory atau dengan cara yang
lain (Sarwar,2001).

Dalam collaborative filtering, hubungan pengguna, produk dan raring dapat
dinyatakan dalam produk kartesian dan berbentuk matriks (Pilaszy,2009).Triple
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produk kartesian dinyatakan dalam (u,4,7) artinya pengguna u# me-rating film i
dengan rating r, dimana:

u={1,2, ..., m}; u menyatakan indeks pelanggan, m jumlah pelanggan.
i=1{1, 2, ..., n}; i menyatakan indeks produk, » jumlah produk.
r={1,2,3,4,5}; r adalah raring produk (bisa film, buku atau lainnya).

2.4.1 llustrasi Proses Collaborative Filtering

llustrasi pembentukan data awal collaborative filtering diperoleh dari data

rating yang dikonversi kedalam bentuk tabel berikut:

Tabel 2.1. Data pembelian produk oleh pengguna dan rating yang diberikan

{skala 1-3)
Film1l Film2 Film 3 Film 4 Film m
Arif 5 3 i 5 .. Tarif.m
Diall 4 2 3 aaa rdia_n.m
Olivia 1 | I Tolivia,m
Mia ]. 4 3 fas T Mia ,m
Penggunan 1, I'n2 T3 Tnd Rex T'nm

Konsep colaborative filtering dapat juga dijelaskan dalam ilustrasi berikut ini.
Misalkan diberikan suatu matriks R yang dibentuk dari rating film.

53150

4 2 1
R= 0 3

kd Yang regdaj

104 3 4

Baris-baris pada matriks tersebut menyatakan indeks pelanggan, sedangkan
kolom-kolomnya menyatakan indeks film.

Entri r;, diartikan sebagai nilai rating yang diberikan oleh pelanggan 7 pada
film ;. Entri matriks yang bernilai {1,2,...,5} menunjukkan tingkat kesukaan
pelanggan terhadap film tersebut. Misalnya nilai 1: film sangat buruk, 2: film
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buruk, 3: film biasa saja, 4:film baik, sedangkan nilai 5 menunjukkan bahwa
kesukaan pelanggan terhadap film yang dipilih sangat baik.

Entri matriks R yang bernilai nol bukan berarti rating film yang diberikan
pelanggan { pada film 7 bernilai nol, nilai tersebut hanya menunjukan bahwa
pelanggan i tidak me-rating film j. Seandainya pelanggan tersebut akan me-rating
film yang belum di-rating, diharapkan sistem rekomendasi mampu memprediksi
nilai rating film tersebut dengan tingkat kesalahan yang sekecil-kecilnya .

Adapun proses dari collaborative filtering untuk sistem rekomendasi

dapat digambarkan dalam skema berikut:

produki yang
pengguna aktif [/ diprediksi
I [tz ) | D) | | in o
Uy Prediction ,:> Prediksi
Uz l_:
3 Top-N
U, Recommendation |:> Recommendation
Um
2 Interface
Input Algoritma- CF Output

Gambar 2.2 Proses Collaborative Filtering

Dalam skema, profil pengguna-produk dan rating berbentuk matriks berukuran
mxn, dimana m adalah jumlah pengguna dan » adalah jumlah produk
sebagai input. Produk dapat terdiri atas apa saja yang dapat disediakan
manusia seperti misalnya buku, film, seni, artikel, atau tujuan wisata. Rating
dalam collaborative filtering dapat berbentuk:
1.. Model rating skalar yang terdiri atas rating numerik seperti 1 sampai 5;
2. Model rating biner dengan memilih antara setuju atau tidak setuju, atau
dapat pula baik atau buruk;
3. Rating unary dapat mengindikasikan bahwa  pengguna telah
mengobservasi atau membeli produk dengan positif.
Tidak tersedianya rating mengindikasikan tidak terdapat informasi yang

menghubungkan pengguna dengan item.
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Ada dua hal utama yang dilakukan sistem rekomendasi dengan
collaborative filtering, yaitu:

1. Prediction, melakukan prediksi opini yang akan diberikan oleh
pengguna dalam skala bilangan yang sama;

2. Recommendation, memberikan rekomendasi berupa daftar produk
dengan nilai prediksi tertinggi. Hal yang perlu dicatat adalah produk-
produk yang direkomendasikan belum pernah dibeli atau di-rating
oleh pengguna tersebut. Rekomendasi produk yang diberikan dalam

collaborative filtering disebut dengan Top-N rekomendasi (Sarwar,2001).

2.4.2 Pendekatan dalam Colaborative Filtering

Pendekatan yang digunakan dalam collaborative filtering dibagi menjadi
dua kategori, yaitu pendekatan berbasis pengguna dan pendekatan berbasis
produk (Sarwar, 2001).

Pada pendekatan berbasis pengguna, proses pemberian rekomendasi
dilakukan dengan terlebih dahulu melakukan perhitungan kemiripan antara
pengguna aktif dengan pengguna lainnya (users similarity). Sedangkan
pendekatan berbasis produk, proses pemberian rekomendasi dilakukan dengan
terlebih dahulu melakukan perhitungan kemiripan antara produk satu dengan
produk lainnya (items similarity).

Hustrasi perhitungan kemiripan antar pengguna dijelaskan dalam gambar
berikut:

Users similarity hanya dihitung dari item-item yang

telah di-rating oleh pengguna w dan pengguna v

ol Febhenh, spbi A
£y / \ ™
'y A \ N
. L2 oY |
Uyl R R R R
£
vs LR - R R
& er

Gambar 2.3 Pembentukan Users Similarity
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Misalkan pengguna u; akan dihitung kemiripannya dengan pengguna u;.
Definisikan u; dan u; sebagai vektor baris dengan anggotanya adalah nilai
rating yang terdapat pada baris tersebut. Untuk menghitung kemiripan antara
pengguna u; dan pengguna #;digunakan Persamaan (2.4).

Sedangkan ilustrasi pendekatan berbasis produk dijelaskan dalam gambar

berikut:

Items similarity dihitung hanya pada produk yang

kedua-duanya di-rating (co-rated items)

K—s 4
PERE R i
Uy R R 9

U, R -1/

U, (LR R} | /

U, - Rl V¥

Un (IR R

Gambar 2.4. Pembentukan Items Similarity

Nilai kemiripan produk-produk bisa dihitung dengan menggunakan persamaan

cosine-based similarity seperti halnya menghitung kemiripan antara pengguna,
namun berbeda dalam orientasinya, yaitu membandingkan antara dua produk,
misalnya produk i, dan i, Sehingga i, dan #; tersebut dianggap sebagai vektor

kolom dengan anggota nilai rating pada kolom tersebut (Deshpande, 2004).

2.4.3 Metode dalam Colaborative Filtering

Dalam collaborative filtering terdapat dua metode utama yang sering
digunakan yaitu (Koren et al, 2009):
1. Metode nearest neighbors: pada metode ini, pendekatan dilakukan

berdasarkan orientasi produk atau berorientasi pengguna. Pendekatan
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berorientasi produk, prediksi raring yang akan diberikan oleh seorang
pengguna kepada suatu produk adalah berdasarkan rating yang diberikan
oleh pengguna tersebut kepada produk tetangga terdekat dari produk
tersebut.

Contohnya untuk produk film, misalkan film “Saving Privat Ryan",
maka film-film tetangga yang mungkin adalah film pertempuran, film
“Spielberg”, film “Tom Hanks”, dan lain-lain. Sedangkan pendekatan
berorientasi pengguna, prediksi rating yang akan diberikan oleh seorang
pengguna kepada suatu produk adalah berdasarkan rating yang diberikan
oleh pengguna tetangga terdekatnya.

Sebagai contoh adalah Joe menyukai tiga film. Untuk membuat
rekomendasi bagi Joe, sistem akan mencari pengguna yang mirip dengan
Joe yang juga menyukai ketiga film tersebut. Kemudian menentukan film
lain yang mereka senangi.

Ilustrasi contoh tersebut digambarkan sebagai berikut:

[Sumber: Y. Koren et al (2009)]

Gambar 2.5 Tlustrasi metode nearest neighors beroreintasi pengguna

18

Berdasarkan gambar 2.5, ketiganya menyukai film #1, misatkan film

“Saving Privat Ryan”, maka film “Saving Privat Ryan” dijadikan

rekomendasi pertama untuk Joe, dan seterusnya.

Latent variable model: sebuah model yang akan memprediksi posisi relatif

dari pengguna dan produk pada beberapa variabel tersembunyi yang

Universitas Indonesia

Studi eksperimen..., Subian Saidi, FMIPAUI, 2012



19

diekstrak dari pola rating. Untuk film, variabel tersembunyi tersebut boleh
jadi berupa gendre, misalnya komedi, drama, aksi, anak-anak, dan lain-lain.
Ilustrast dari konsep laten variable model dapat digambarkan sebagai

berikut:

Senous

'
|The Colar Purple | [ Amadeus | =

Lethal Weapon

Sense and =
Geared sceii 1] [y Gesres

toward e toward

fernales males
ﬁ B Dave
ik The Lion King AT AT ET P

= Dumber
Independence| et
Day = !

The Princess
Dlarles

Escaplst

[Sumber: Y. Koren et al (2009)]
Gambar 2.6 Ilustrsi latent variable model

Dari gambar 2.6, terdapat dua variabel tersembunyi sebagai sumbu x dan y, serta
posisi relative pengguna dan film pada koordinat tersebut. Misalkan akan
diprediksi kesukaan Gus terhadap film yang ada. Berdasarkan gambar dapat
direkomendasikan bahwa Gus menyukai film Dumb and Dumber, tetapi tidak
suka film 7he Color Purple.

Salah satu realisasi paling populer untuk latent variable model yaitu
berdasarkan teknik faktorisasi matrik. Metode ini menjadi populer karena

memberikan skalabilitas yang baik dengan akurasi yang prediktif.

2.5 Faktorisasi Matriks

Secara umum faktorisasi matriks adalah suatu cara untuk menyatakan
hubungan sebuah matriks A sebagai hasil perkalian dari beberapa matriks
Fy,Fs, . Fy, ditulis A = FyF....F, (Gentle, 2008).

Faktorisasi matriks untuk latent variable model adalah suatu metode untuk
mengakproksimasi matriks R berukuran m x n melalui perkalian dua buah matriks
W berukuran mx k dan H berukuran k& x », ditulis

Rinxn = Wi Hin . dimana k << (m,n}) (2.13)
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Dalam hal ini matriks R disebut juga dengan matriks rating, yaitu matriks yang
dibentuk dari data penjualan yang menyatakan hubungan pengguna, produk dan
rating yang diberikan. Matriks W merepresentasi matriks pengguna dengan &
fitur/variabel tersembunyi dan matriks H merupakan matriks produk dengan &
fitur/variabel tersembunyi (Koren et al, 2009).

Produk Variabel
rocu Tersembunyi Produk
TREREY' N < Yu Wi Wik - by Ay o Ry,
P £ .
5 |71 ™ Yan S Wa Wy a,; é E hy hy o hy,
1) . . | = . . . . .
85 - : & ; £ E 5 : 3 :
(3] L4 0
& . ! - > £ bk n
Tt T2 i in Wor ' Wha Wk LT e o
Rmxn wm:k Hkxm

Gambar 2.7 lustrasi laten variable model berdasarkan faktorisasi matriks

Biasanya matriks rating R adalah jarang (sparse), karena seorang pengguna
umunya memberikan rating kepada sebagian kecil produk saja. Untuk
mengekstrak variabel tersembunyi pada matriks R dilakukan pemodelan secara
langsung dari data rating dengan cara melakukan formalasi melalui perkalian dua
buah matriks W dan H.

Ide utama metode faktorisasi matriks adalah : carilah dua buah matriks W
dan H, dimana W adalah matriks berukuran m x k dan H adalah matriks
berukuran £ x » sedemikian sehingga bila matriks W dikalikan dengan matriks H
menghasilkan suatu matriks R yang dapat mengaproksimasi matriks R berukuran

mx natau ditulis
R ~ R dimana R=WH (3.2)

Dengan kata lain faktorisasi matriks adalah suatu metode untuk mencari

matriks W dan H yang meminimumkan "R — WH“ atau dapat ditulis sebagai:

: 1
min f(7, H)=_|R~ wH|:

(W)

Universitas Indonesia

Studi eksperimen..., Subian Saidi, FMIPAUI, 2012



21

2.5.1 Faktorisasi Matriks dalam Sistem Rekomendasi

Sebagaimana yang telah dijelaskan dalam subbab 2.2, sistem rekomendasi
merupakan salah satu unsupervised learning dalam machine learning, dimana
tujuan pembelajarannya adalah membangun model yang dapat menemukan
variabel/komponen tersembunyi pada datarating.

Dalam tataran metode/model, learning adalah proses penentuan nilai
parameter dari metode tersebut. Dengan demikian ada proses dari data awal
menjadi data output, yang merupakan bentuk dari model prediksi. Proses
pembentukan model dalam dijelaskan dalam tahapan berikut:

1. Membagi data menjadi dua, yang pertama disebut data fraining sedang
yang lainnya adalah data testing;

2. Data training dimasukan ke dalam sistem untuk membentuk model;

3. Selanjutnya model yang sudah terbentuk akan diuji keakuratannya dengan
data festing,

4. Setelah didapatkan keakuratan yang optimal, model tersebut dapat dipakai
untuk memprediksi semua data pada matriks rating.

Berdasarkan perjelasan di atas, data training akan dimasukan kedalam proses

untuk membentuk model. Skemanya dapat dilihat pada gambar di bawah ini:

(0 3 0 1 4)
3040 0
05 0 2 2
405 0 0 | = [LearningSystem|= [MODEL] = [OK 7]
0.0 20 0
\0 0.1 0 .. 0,

Gambear 2.8 Proses pembentukan model dari sebuah matriks rating

Seberapa baik metode dan model tersebut, indikatornya dapat dilihat dari
besarnya nilai akurasi yang diperoleh dalam eksperimen. Satuan ukur yang
digunakan untuk menilai keakuratan tersebut akan diuraikan dalam subbab berikut

ini.
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2.5.2 Pengukuran Akurasi Model

Pengukuran akurasi dilakukan dengan menghitung nilai eror dari suatu
model. Eror adalah selisih antara nilai yang diperoleh dari algoritma model atau
proses komputasi dengan nilai sebenarnya. Besarnya akurasi dihitung dari selisih

antara ukuran data sebenarnya dengan nilai eror dibagi ukuran data sebenarnya.
Misatkan f adalah masalah yang akan dipecahkan, f adalah suatu algoritma
model dari masalah yang akan dipecahkan, N adalah banyaknya data dan x adalah

sembarang data, maka ada beberapa cara pengukuran eror, antara lain:

1.  Absolute Error

ey =| 0 -7 2.15)

2.  Relative Ermor
-7 216
1) '
3. Mixed Error, umumnya digunakan untuk data yang kecil
-7 .t

& i e 2.17)
4,  Mean Square Error

MSE =3 (= Foef = Lssz (2.18)

NG : N
N —
dimena SSE= > (£(x)~ 7)) 2.19)

i=l
SSE: Sum Squared Error
5. Root Mean Squared Error

N s
RMSE = J%Z(f(x,.) d f(.-»c,.))2 = \/%SSE (2.20)
inl
Satuan ukur yang dipilih bergantung pada jenis aplikasi collaborative filtering
yang diterapkan dalam membangun pemodelan, Dalam tesis ini digunakan nilai
RMSE untuk mengukur akurasi suatu model.
Berikut adalah contoh perhitungan nilai akurasi dengan RMSE dari hasil

simulasi prediksi data festing pada model yang optimal
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0 0 0 5 0 0 0 0 4.5 0
Z2 3 g 0 I 1.5
0.0 01 [MODEL |= 0
0 ¢ I 0 ¢ 0 0 025 00 0
0 06 4 0 0 0 0 5 0.0 0
A=Matriks data test A =Matriks prediksi data test

Gambar 2.9.Prediksi data test yang dibangkitkan oleh model

Dari gambar 2.9, matriks A sebagai data test, setelah diproses dalam

model menghasilkan matriks A yang merupakan aproksimasi dari matriks A.
Selanjutnya nilai RMSE dapat dihitung dengan menggunakan Persamaan (2.20),
yaitu

RMSE = \/.;J—i(/(xf) _7eof = 41'—35 = 0.67
=l

Dimana N merupakan jumlah elemen dari matriks R yang tidak sama dengan 0.

Dengan ukuran data sebesar 5, maka nilai akurasi dari model tersebut adalah

5-0.67

Akurasi= ={.87
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BAB 3
METODE RISMF DALAM SISTEM REKOMENDASI

Pada bab ini terdiri dari empat subbab, subbab pertama membahas tentang
faktorisasi matriks metode RISMF. Subbab kedua membahas metode RISMF
untuk sistem rekomendasi. Subbab ketiga membahas tentang algoritma metode
RISMF. Sedangkan subbab keempat membahas tentang ilustrasi penggunaan

metode RISMF untuk sistem rekomendasi.
3.1 Faktorisasi Matriks Metode RISMF

Faktorisasi matriks metode RISMF dikenalkan oleh Istvan Palaszy pada
tahun 2008 dan dikembangkan kembali pada tahun 2009.

Prinsip utama dari metode RISMF adalah jika diberikan suatu matriks R
berukuran mx n, carilah matriks W berukuran mx k dan H berukuran &£ x»

sedemikian sehingga perkalian W dan H akan menghasilkan suate matriks R yang

dapat mengaproksimasi matriks R atau ditulis R = R, dimana R = WH. Matriks

W dan H yang optimal diperoleh pada saat memenuhi persamaan:

e 2
MRS UYL ST 5
arg min }|—2= -

3.1
(W,H) |R| G-1)

dimana wixe W, h; ¢H; |W|,. dan [H| - sebagai frobenius norm dari W dan H,

sebagai faktor regularisasi, r, € R menyatakan rating pengguna ke-i terhadap

produk ke, [R| menyatakan banyak entri/elemen dari matriks R yang di-rating,
T={(, N 3Ir,,r, 20},i=1 .., mj=1 .. n dengank << (mn).
Keunggulan metode RISMF adalah dapat mengontrol fenomena over-
fitting pada data pembelajaran. Over-fitting adalah suatu kondisi dimana nilai eror
daa testing semakin besar menuju tak hingga, sedangkan nilai eror data training
semakin kecil menuju nol. Over-fitting umumnya terjadi karena ketersediaan data

pembelajaran lebih kecil dari jumlah parameter yang ada. Pengontrolan over-
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fitting dilakukan dengan cara menambahan faktor regularisasi A pada norm

matriks W dan H.
3.2 Metode RISMF dalam Sitem Rekomendasi

Sebagaimana telah dijelaskan pada subbab 2.5, dalam sistem rekomendasi
data rating dibagi menjadi data fraining dan data testing. Data training
dimasukan ke dalam sistem untuk membentuk model. Model yang sudah
terbentuk akan diuji keakuratannya dengan menggunakan data festing. Setelah
didapatkan keakuratan yang optimal, model tersebut dapat dipakai untuk
memprediksi semua data pada matriks rating. Penjelasan metode RISMF untuk
sistem rekomendasi akan dijelaskan sebagai berikut:

Misalkan R matriks berukuran 1 x # merupakan matriks yang dibentuk dari

hubungan antara pengguna, produk dan rating:

o N2 ha Hla

r r r ¥

2 Ty Ty 12
R= .

r., r ¥ r

ryi: rating pengguna ke-u pada produk ke-i, w=1,..,m,dan i=],...,n.
r; € {0,1,2,3,4,5}. Nilai 0 berarti pengguna ke-u belum me-rating produk ke-i.
Misalkan matriks R dipartisi menjadi matriks fraining A dan matriks festing

V sedemikian rupa sehingga:

A+ V=R, dengan syarat:
1. Jikar,#0cA makar, =0V
2. Jikar,=0¢€ A,makar,, =0eVataur, #0eV (3.2)

Selanjutnya matriks A akan diproses untuk membentuk model optimal.
Inisialisasikan suatu matriks awal W berukuran m x k dan H berukuran

k x n dengan entri-entrinya berupa bilangan random yang kecil, sedemikian rupa
sehingga perkalian W dan H akan menghasitkan suatu matriks A yang dapat
mengaproksimasi matriks A atau ditulis A ~ A, dimana A= WH.

Nilai dari setiap 7, € A dapat dicari dengan:
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P, = iwukhh =w_h, (3.3)
k=1

dengan wy,e W dan A€ Hw, merupakan vektor baris ke-» pada W dan b;
merupakan vektor kolom ke-i pada H, =1, ..., m, i=1, ..., ndank =1, ... K
dimana k << (i, n).

Masalah utama dari metode RISMF adalah bagaimana membuat model
optimal, sehingga didapatkan matriks W dan H yang memenuhi Persamaan (3.1).

Menurut Pilaszy (2009), untuk mendapatkan W dan H optimal,

definisikan suatu fungsi eror pada setiap rating r,; € A, yaitu:

o= ez s+ ) >0

1

I %(e; + Aw w7+ Ah7h, ) (35)

dimana [,;; sebagai fungsi eror dari r,; A sebagai faktor regularisasi yang

mempengaruhi W dan H; w, merupakan vektor baris ke-u pada W dan h;

merupakan vektor kolom ke-i pada H; |w || dan ;|| merupakan norm dari vektor

wy dan h; serta e,; sebagai nilai eror dari r,; yang ditentukan oleh

K
Cui™Fy —lw = Tu — Z W hﬁ:r' =ri- wuhi (3'6)
k=l

Jika persamaan (3.6) disubtitusikan ke persamaan (3.5) menjadi:

I = %((rm. ~w,h, )’ +Aw,wT +7h7h,) (37

Nilai dari setiap entri w; €W dan AyeH dapat di-update secara simultan

dengan menggunakan persamaan:

update a
W =W, - i
1k ue 77 aw, wl (3.8)
, 0
B = h g — 3.9
ki ki U ah,“- ui ( )
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dimana 7 sebagai learning rate, &VLI“ dan iz'm merupakan incremental
uk ki

gradient descent fungsi eror J,; terhadap w,x dan hy; yang ditentukan oleh:

a zm’ 5 a %((rm' _‘v“hi)2 +/?-wuwz +Zh;rh')
M O 3.10)
= %(2(&,- —w, h, ) - B, + 24w, )= —e, By, + AWy,
;:: Ly = %%((rm— - W,,hi)2 +Aw, W + /?.hf.”h,.)
- ! G.11)

= %(2(”‘::1' - wuhi )‘ - wuk + 22}1}:& ) = _euf'wrd: + ;{"h.k.i

dengan w, merupakan vektor baris ke-u pada W berukuran1x & , h; merupakan
vektor kolom ke-i pada H berukurank x 1, w’ danh masing-masing transpos dari
vektorwydan b u =1, ..., m;i=1, ..., ndank = |, ... ,K dengan & << (m,n).

Jika persamaan (3.10) disubtitusikan ke persamaan (3.8) dan persamaan

(3.11) disubtitusikan ke persamaan (3.9) diperoleh:

wﬂupdak’ E ‘vuk —qiim. =W, +r}.(eu, 'hkr' _;L'wuk) (3'12)
Mo
Hpxagie a
hy P = Wy —n Elm‘ = by + 1., Wy — Ahy) (3.13)
ki

Setiap kali dilakukan updating pada matriks W dan H, maka nilai RMSE
dari matriks training A dan matriks testing Vdihitung dengan menggunakan

persamaan (3.1), yaitu:

1. Untuk matriks training A

r 2
% (=Tt ) AW A

RMSE(A) — (1.f)eT k=1 [Al

(3.14)

2. Untuk matriks testing V
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K 2
5 (1 =St | + AW, 28,

RMSE(y = |42 ke v

(3.15)

Stoping proses dilakukan jika nilai RMSE pada matriks festing

berdasarkan persamaan (3.15) telah mencapai nilai minimum global, yaitu:

¥ P4
> (1= Somah ) + AW + 281,
. (1T k=l
arg min
(W.H) |VI

(3.16)

3.3 Algoritma Metode RISMF

Untuk mengimplementasikan metode RISMF dalam sistem rekomendasi,

digunakan algoritma sebagai berikut (Palaszy, 2009):

1. Input :R:dataset

77 learning rate

A: regularation factor

k: jumlah fitur
2. Proses:

1. Partisi matriks R dalam dua matriks: matriks A sebagai data training
dan V sebagai data testing.

2. Pada matriks A dan V, nyatakan A dan V dalam ukuran mx» dan
hitung |A| dan |V| sebagai banyaknya entri yang tidak 0.

3. Pilih matriks W berukuran »x &k dan H berukuran & x » dengan entri-
entrinya berupa bilangan kecil yang diambil secara random.
Proses looping sampai maximal epoch

4. Lakukan perkalian W dan H:
R_prediksi = W.H

5. Tentukan nilai eror untuk setiap rafing matriks A dengan

menggunakan persamaan (3.6).
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6. Cari nilai RMSE pada matriks fraining A dan matrik stesting V dengan
menggunakan persamaan (3.14) dan (3.15).

7. Update setiap elemen pada W dan H dengan menggunakan
persamaan(3.12) dan (3.13).
Inisialisasi ulang matriks W dan H dengan persamaan
W= WP dan H= HP
Kembali ke proses (4) s.d (7) hingga maximal epoch.

8. Tentukan RMSE minum pada matrik stesting untuk suatu triple nilai (%,
n dan 4).

9. Proses selesal

3. Out Put:
Cetak W, H, 7,4, dan & pada saat RMSE minimum.
Plot Kurva RMSE training, RMSE testing dan epoch

4, Selesai

Secara umum, proses algoritma RISMF untuk mencari nilai RMSE data

training dan data testing pada setiap epoch digambar dalam grafik berikut:

Perbandingan nilai RMSE dala training dan dalta testing metode RISMF
a5 T T v - r . : : :

data test
data training

ol
[}

Nilai RMSE

Ly~ ]

i | 1 I
0 2 4 6 8 10 12 14 i6 18 20
banyaknya epach

; jakan daldgm pgnelit

Gambar 3.1 Grafik RMSE optimal data training dan data testing
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Berdasarkan grafik, untuk suatu triple nilai (%, 7 dan A), semakin banyak epoch

(iterasi) RMSE pada data ¢raining menuju nol atau mendekati data sebenamya,
sedangkan pada data resting RMSE minimum didapat pada epoch tertentu. Pada
kondisi inilah prediksi terbaik tercapai, yaitu terjadi pasa saat RMSE data festing
mencapai minimum global.

Dalam penelitian ini, studi eksperimen dilakukan untuk semua kemungkinan
triple nilai (k, 7 dan A ). Matriks prediksi R=WH diperoleh pada saat nilai
RMSE data festing paling kecil dari semua kemungkinan triple (£, 77 dan A).

3.4 Ilustrasi Penggunaan Metode RISMF dalam Sistem Rekomendasi

Misalkan sebuah penjualan film onlire telah melakukan pencatatan transaksi
sebagai berikut:
u= {1, 2,3,4}; u menyatakan indeks pembeli, terdapat 4 pembeli.
i={1,2,3,4,5}; i menyatakan indeks film, terdapat 5 judul film.
r={1,2,3,4,5}; r merupakan rating/tingkat kesukaan pengguna terhadap film
yang telah dibeli. 5 = sangat suka; 4= suka ; 3 = biasa saja; 2 = tidak suka ; 1 =
sangat tidak suka

Selama masa transaksi telah terjadi pencatatan yang menyatakan hubungan
(u,i,r) sebagai berikut:

Tabel 3.1 Data transaksi penjualan buku online

N IEI NI ES Y B

(0,1 N WY CY 0 (g

MRl—=lw|lw|a]l—]|=®

Berdasarkan data transaksi yang ada, akan dibuat prediksi dan rekomendasi
dengan menggunakan metode RISMF.

Tahapan-tahapan yang dilakukan berdasarkan algoritma RISMF yang
dijelaskan dalam subbab 3.3 adalah sebagai berikut:
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Pembentukan matriks data transaksi: berdasarkan teori yang telah dijelaskan
pada sub bab 2.4, dapat dibentuk suatu matriks rating R yang menyatakan
hubungan antara pengguna, judul film dan rating yang diberikan dalam
bentuk matriks berikut

o N o o
c QO o W
o — O

B o O W
(= ]

Baris-baris pada matriks tersebut menyatakan indeks pelanggan, sedangkan
kolom-kolomnya menyatakan indeks film. Entri ry; diartikan sebagai nilai
rating yang diberikan oleh pelanggan 7 terhadap film j. Entri matriks R yang
bernilai nol bukan berarti rating film yang diberikan pelanggan / terhadap
film j bernilai nol, nilai tersebut hanya menunjukan bahwa pelanggan i tidak
me-rating film j;

Menentukan matriks fraining dan matriks resting: setelah matriks rating R
terbentuk, selanjutnya partisi matriks R menjadi matriks training dan

matriks testing. Matriks yang terbentuk dapat sajikan dalam tabel berikut:

Tabel 3.2 Proses pembagian matriks fraining dan matriks festing

Judul film Judul film Judul film
50030 50000 0 0030
000 01 00000 000 01
02100 00100 0 2000

E 4.0 0 0 0 4.0 0 0 0 0 0.0 00
o]
R= matriks keseluruhan | A= matriks training | V = matriks festing

Beberapa model yang ditemui diberapa jurnal, komposist jumlah rating
data training dan data festing umumnya 80 persen dan 20 persen.

Proses inisialisasi matriks awal W dan H: Inisialisasi dua matriks awal W
dan H merupakan tahap awal dari proses simulasi. Output dari proses ini
untuk mendapatkan W dan H yang optimal. Skemanya dapatdigambarkan

sebagai berikut:
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Inisialisasi :

¥

MODEL

Wdan H

Wdan H
Optimal

b 4

Gambar 3.2 Proses mendapatkan matriks W dan H optimal

Penentuan parameter optimal: berdasarkan persamaan (3.12) dan (3.13)

parameter-parameter dalam metode RISMF yaitu triple nilai (k, 77 dan 4).

Penentuan parameter metode RISMF dapat dilakukan dengan menjalankan

algoritma RISMF dalam pemograman matlab. Dalam contoh kasus ini untuk

satu triple (k, n7 dan A) proses iterasi yang dilakukan sebanyak 30 kali.

Berikut contoh hasil simulasi penentuan parameter optimal (%, # dan 4)

disajikan dalam tabel 3.3, 3.4 dan 3.5.

Tabel. 3.3 Hasil simulasi penentuan parameter k optimal

Nilai k untuk nilai 77 =0.01 dan 4 =0.001
W_Optimal = H_Optimal =
0.2766 0.0104 0.0715 -0.0174 -0.0124 0.1490
k=1 -0.135
0.3033 Nilai RMSE
0.0723 2.1583
W_Optimal = H_Optimal =
-1.1089 0.0416 -1.5164 -0.0165 0.1907 -0.0863 -0.1214
=2 -0.0755 -0.0241 0.0754 0.0627 0.1398 0.0077 -0.1113
0.2077 0.0912
-1.0455 0.0708 Nilai RMSE = 2.1159
W_Optimal = H_Optimal =
0.5915 0.0270 -0.1492 0.7367 -0.0082 -0.1383 0.0100 -0.0600
k=3 0.0158 0.0835 -0.1148 -0.0063 -0.1932 0.0803 -0.0544 0.0450
0.1102 0.0006 -0.0166 -0.0780 -0.0439 -0.08%6c 0.0303 0.0739
0.3751 -0.0128 0.0457
Nilai RMSE = 2.1614

Berdasarkan tabel 3.3, untuk suatu nilai 7 = 0.01 dan A=0.001 diperoleh &£

optimal pada k = 2. Setelah kita mendapatkan & optimal pada suatu nilai
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7 =0.01 dan A=0.001,simulasi berikutnya penentuan nilai 4 optimal

dengan menggunakan nilai k = 2,yang hasilnya disajikan dalam tabel

berikut:

Tabel. 3.4 Hasil simulasi penentuan parameter A optimal

Nilai A|untuknilai 7=0.1dan k =2
W_Optimal = H_Optimal =
0.3269 0.4076 0.4407 0.1469 -0.1921 -0.1010 -0.0585
A=01 0.1458 0.1063 0.5347 0.0082 -0.1292 0.2235 0.0711
-0.1511 -0.1488 Nilai RMSE
0.2966 < 0.3454 2.1585
W_Optimal = H_Optimal =
1.8915 0.5720 2.4106 0.1375 0.8245 0.1582 0.1004
A=0.025 | -0.1310 0.0694 0.7563 '0.0652 0.2399 0.0474' 0.0705
0.8599 0.2322 Nilai RMSE
1.5021 0.4928 2.1344
W_Optimal = H_Optimal =
1.8915 0.5720 2.4106 0.1375 0.8245 0.1582 0.1004
A=0.01 -0.1310 0.0694 0.7563 0.0652 0.2395 0.0474 0.0705
0.8599 (.2322 Nilai RMSE
1.5021 0.4928 1.9835
W_Optimal = H_Optimal =
-0.0154 -1.9834 0.1750 0.0838 0.5432 0.0303 0.0488
A=0.001 0.0105 0.0187 -2.5219 -0.0885 -0.4169 -0.0599 0.0737

0.5468 -0.4142
0.3255 -1.5633

Nilai RMSE
2.0824

Berdasarkan tabel 3.4, parameter A optimal diperoleh pada A= 0.01. Dalam

contoh ekprimen ini, parameter A yang disimulasikan hanya untuk

A=0.001, 0.01, 0.025 dan 0.1.

Eksprimen berikutnya adalah penentuan parameter 7 optimal dengan

memberikan nilai parameter £ dan A pada kondisi optimal yaitu £ = 2 dan

A=10.01. Hasil simulasi disajikan dalam tabel berikut:
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Tabel. 3.5 hasil simulasi penentuan parameter 7 optimal

Nilai 77 luntuk nilai 4=0.01dan & =2

W_Optimal = H_Optimal =
0.6438 -0.1345 0.6983 -0.0198 0.2370 0.1379 -0.0468
#7=0.01 | -0.0194 -0.1072 -0.2792 -0.1207 0.1166 -0.1058 -0.0272
-0.1322 0.1266 Nilai RMSE
0.3008 -0.2068 2.1188
W_Optimal = H_Optimal =

0.1802 -0.0270
7=05 | -0.0278 -0.0823

-0.1083 -0.1333 0.0698 0.0023 -0.1749
0.0167 0.1127 -0,1082 -0.0262 -0.0286

1.8915 0.5720
7=01 | -0.1310 0.0694
0.8599 0.2322

0.0875 -0.1725 Nilai RMSE
-0.1486 0.0575 2.167
W_Optimal = H_Optimal =

2.4106 0.1375 0.8245 0.1582 0.1004
0.7563 0.0652 0.2399 0.0474 0.0705

Nilai RMSE

T=0.001 [ -0.0979 0.0964
-0.1178 0.0560
-0.0549 -0.0134

1.5021 0.4928 1.5835
W_Optimal = H_Optimal =
-0.0850 -0.2144 -0.0225 0.1019 -0.0749 -0.0225 -0.0294

-0.1116 -0.0133 0.1367 -0.0589 -0.0848

Nilai RMSE
2.1583

34

Nilai 7 pada motode RISMF merupakan interval satu iterasi ke iterasi

berikutnya dalam satu epoch. Berdasarkan hasil eksprimen pada tabel 3.5

nilai 77 yang baik pada » =0.1. Setelah parameter optimal didapat, tahapan
selanjutnya adalah penghitungan matriks prediksi.
5. . Penghitungan matriks prediksi: berdasarkan hasil eksperimen yang disajikan
dalam tabel 3.3, 3.4 dan 3.5 parameter optimal diperoleh padak =2, n =
0.1 dan A= 0.01. Pada triple nilai (k, 7 dan 1) tersebut, kita dapatkan W
dan H optimal yaitu:
1.8915 0.5720
—0.1310 0.0694

0.8599 0.2322
1.5021  0.4928
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_{2.4106 0.1375 0.8245 0.1582 0.1004
10,7563 0.0652 0.2399 0.0474 0.0705

Selanjutnya kita lakukan proses perkalian ® = WH yang hasilnya yaitu:

49922 0.2977 1.6513 03267 0.2305
-0.2636 -0.0135 -0.0890 -0.0175 -0.0083
21930 0.1302  0.7258 0.1436  0.1003
3.9938  0.2389 1.3204  0.2613  0.1858

R =

Proses simulasi telah selesal. Langkah selanjutnya adalah membuat top-N

rekomendasi dari matriks prediksi yang dihasilkan.

Misalkan dibuat 3 rekomendasi terbesar untuk pelanggan pertama, maka

entri-entri pada baris pertama, nilainya diurutkan dari yang terbesar diperoleh:
Baris 1 = {4.9922, 1.6513, 0.3267, 0.2977, 0.2305}
= tkolom 1, kolom 3, kolom 4, kolom 2, kolom 5}
={film 1, film 3, film 4, film 2, film 5}

Dengan demikian pelanggan pertama dapat direkomendasi untuk membeli film 1,
film 3 dan film 4. Prosedur yang sama dapat dilakukan untuk memberikan

rekomendari film kepada pelanggan lainnya.

Universitas Indonesia

Studi eksperimen..., Subian Saidi, FMIPAUI, 2012



BAB 4

EKSPRIMEN METODE RISMF DALAM SISTEM REKOMENDASI

Bab ini terdiri dari tiga sub bab, sub bab pertama berisi tentang diskripsi

data yang akan digunakan, sub bab kedua berisi tentang tahapan-tahapan

eksprimen, sub bab ketiga berisi tentang hasil eksprimen dan pembahasan. Tidak

semua hasil eksprimen dicatat dan dipaparkan dalam bab ini, sebagian akan

disajikan dalam bentuk lampiran.

4.1 = Diskripsi eksperimen

4.1.2 Data eksperimen

Data real yang digunakan dalam eksperimen ini menggunakan data real pada
Movielens 100k. Data Movielens 100k terdiri dari 943 pengguna dan 1682 film
dengan total 100.000 rating. Gambaran data Movielens disajikan dalam tabel

berikut:

Tabel 4.1 Gambaran data Movielens

u b ryi T

1 1 5 874965758
1 2 3 876893171
1 3 4 878542960
1 4 3 876893119
1 5 3 889751712
1 7 4 875071561
943 | 1680 875072442
943 | 1681| 4 375072173
943 | 1682 1 878542869

36
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Berdasarkan tabel 4.1, data disajikan dalam 4 kolom, dimana kolom u
menyatakan pengguna dan {1, 2, ..., 943} sebagai indek pengguna, kolom i
menyatakan film dan {1, 2, ..., 1682} sebagai indek film, kolom
rui € {1,2, 3, 4,5} menyatakan rating yang diberikan pengguna u terhadap film i
dan kolom T berisi kode transaksi. Adapun karakteristik data Movielens disajikan
dalam tabel berikut:

Tabel 4.2 Karakteristik data Movielens

No | Indikator Angka

1 Jumlah pengguna (m) 943

2 Jumlah film (n) 1682

3 Jumlah rating 100.000

4 Jumlah ratingdata training 80.000

5 Jumlah ratingdatatesting 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 93.70%

Untuk menguji suatu metode, data Movielens telah dipartisi menjadi data

training dan data testing dalam 5 fold-cross validation, dengan rincian sebagai

berikut:
Tabel 4.3 Data fraining dan data festing pada Movielens
DATA TRAINING DATA TESTING
Nama data  Ukuran matriks ~ Namadata Ukuran matriks
Fold 1 ui.base 943 x 1682 uy.test 462 x 1591
Fold 2 u;.base 943 x 1682 ug.test 658 x 1624
Fold 3 us.base 943 x 1682 us.test 877 x 1669
Fold 4 W,.base 943 x 1682 ug.test 943 x 1679
Fold 5 us.base 943 x 1679 us.test 943 x 1682
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Hubungan dari setiap data yang ada digambarkan dalam persamaan berikut:

Data movielens = u,. base-+u,.test = u,.base+u,.test =u,.base+u,.test
=u, base+u,.test= u,. base+u;.test

=y, fest + u,.test +u,.lest + u,.test + ug. test
Berdasarkan tabel 4.3, percobaan satu triple nilai (, # dan A) akan dilakukan

untuk semua fol/d. Parameter optimal diperoleh berdasarkan nilai RMSE minimum
dari semua fold.
4.1.2 Perangkat yang digunakan

Eksperimen ini dilakukan melalui simulasi komputasi dengan spesifikasi

perangkat komputer yang digunakan disajikan dalam tabel berikut:

Tabel 4.4 Spesifikasi perangkat eksprimen

No | Item Keterangan

1 Merk Laptop MSI X46 2008

2 Prosesor Intel Core 2 Duo 2.1GHz
3 RAM 2.00GB

4 Hardisk 200 GB

5 Software Matlab

4.1.3 Waktu eksperimen

Studi ekprimen ini dilakukan sejak bulan Juli 2011 — Juni 2012. Eksprimen
dilakukan sebanyak 1650 kali (5 fold x 11 x 30 k). Waktu komputasi yang
digunakan selama eksprimen jika dihitung berdasarkan floating point operation,

yaitu untuk perkalian dua matriks yang berukuran m x 4 dan & x n adalah

flops(m, k,n)=m*n*(2+«k—-1)

Dengan memasukan m=943 dan n=1682, maka floating point operation
untuk perkalian matriks W dan H adalah

flops(943,k,1682) =943 = 1682« (2+xk — 1)
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Dari persamaan tersebut terlihat bahwa penambahan satu point nilai & akan
meningkatkan waktu komputasi sebesar 2 X m X n = 3.172.252 satuan waktu

operasi.

4.2 Tahapan-tahapan eksprimen

4.2.1 Mengubah data real Movielens dalam bentuk matriks

Dalam Matlab® perintah untuk mengubah data real Movielens dalam
bentuk full matriks disajikan dalam contoh skrip algoritma berikut:

Algoritma 4.1 Program mengubah data real ke dalam full matriks

load -ascii'u.data'%emembaca data u.data
u=u(:,1:3); Yomengambil data dari kotom 1 s.d 3
R=full(spconvert{u)) Yomecngkonversi ke datam full matriks R

save('datamovielens.mat','R") Y%omenyimpan dalam format .mat

4.2.2 Inisialisaki matriksawal W dan H

Inisialisasi dua matriks W dan H merupakan tahap awal dari proses simulasi.
Matrik awal W dan H entri-entrinya berupa bilangan kecil yang dipilih secara
random. Ukuran matriks W dan H bergantung dengan nilai £ yang diberikan.

Dalam Matlab® perintah untuk membuat matriks inisialisai W dan H

disajikan dalam contoh algoritma program berikut:

Algoritma 4.2 Program menginisialisasi matriks W dan H

load 'datamovielens.mat'%omembaca data

[m n]=size(R)%membaca ukuran matriks R dalam mxn

k =a %menginput nilai X tertentu

W=0.1*randn(m,k); “smembuat matriks pengguna dengan k fitur

H=0.1*randn(k,n); %membuat matriks item dengan k fitur
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4.2.3 Penentuan parameter optimal

Setelah dilakukan inisialisasi nilai awal matriks W dan H, tahap berikutnya
adalah proses eksprimen penentuan parameter optimal, membentuk matriks
prediksi dan membuat top-N rekomendasi. Hasil dari setiap eksprimen dicatat,
diolah, dianalisa dan dibuat kesimpulan. Hasil-hasil eksprimen yang didapat
sebagian disajikan dalam subbab 4.3 dan yang lainnya disajikan dalam bentuk

lampiran.

4.3 Hasil dan Pembahasan Eksperimen
4.3.1 Parameter Algoritma

Parameter algoritma dalam metode RISMF terdiri dari penentuan banyaknya

epoch dan nilai 7 yang digunakan dalam eksprimen. Epoch adalah banyaknya
iterasi yang terjadi dalam melakukan proses looping untuk satu triple nilai (&, 7

dan A). Parameter 1) dalam metode RISMF disebut juga learning rate berfungsi

sebagai interval dari satu iterasi ke iterasi berikutnya dalam suatu epoch.

Epoch Pada Data Testing
149 L S s S
1.48:3: ...... ......... ........ ........ ........ ,,,,,,,,, ....... 4
1A5M%{"@ ......... y"””;_u_@ ........ ; ........ } ........ i ......... }__"; _______ o
RMSE 1.44 _.\_;\’ ......... 1‘ ________ , ,,,,,,,, , ........ ,,,,,,,,, ,,,,,,,,, ....... .
dp dobiifianiced o ndally b
izl Bmalicudiian . sdbansi-sobpat. dnalisis —vane. lot
T SRS Y
: P : : : : : :
1.35 i 1 bl e T | i
50 60 70 100 110 120 130 440 150
epoch

Gambar 4.1 Grafik RMSE setiap iterasi pada data testing
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Pada gambar 4.1 rata-rata RMSE optimal untuk pemberian satu triple nilaj
(k, 7 dan A1) dicapai pada iterasi ke-100 sampai dengan iterasi 130. Sehingga
epoch sebanyak 150 cukup untuk mendapat RMSE optimal dalam setiap
percobaan. Sedangkan untuk nilai 7, digunakan »n =0.001. Hasil ini disebabkan

pada 7 =0.001 metode RISMF berfungsi secara optimal yang digambarkan
dalam grafik berikut:

Pengaruh r; tethadap epech dan RMSE untuk k = 8, 3.=0.001

T b T T

154 s LIF ol td . FEIHEFL - Yl - dlalighal). - IHSIS13
i :
1.82L.....0n \J ......................................................
________ WO SRR SN L NN SRR SO e
emse aly  dikemibangkar; T olel - World Bank]
........ \
144 P N e O S PO O
] AT i : | A : :
: AN . : ; R ' :
14 P\ : : : : e
: : LR H Udi] ass !
1.38 : 1 : T ! H |
20 40 60 80 100 120 140 160 18D 200

Indek epoch

Gambar 4.2 Graftk RMSE pada n = 0.001

Setelah parameter algoritma didapatkan, eksprimen selanjutnya adalah
penentuan parameter metode RISMF yang dijelaskan dalam subbab berikut ini.

4.3.2 Parameter model

Parameter model dalam metode RISMF terdiri dari £ dan A. Eksprimen
penentuan k dan A optimal dengan menjalankan listing program RISMF
(lampiran 1). Hasil eksprimen dari percobaan tersebut disajikan dalam beberapa

tabel berikut:
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Tabel 4.5 Penentuan RMSE minimum untuk satu triplenilai (k, 7 dan 4)

iterasi

RMSE data testing pada data fold ke-

ke-
1 (| v A
1 3.759 3.697 3.697 3.694 3.658
2 3,759 3.697 3.697 3694 3.614
3 3.759 3.697 3.697 3694 3.521
4 3.759  3.696  3.696 3.694 3.331
5 3,758 3.696 3.696 3.693 2.998
6 3.755 3.694 3.694 3.692 2.574
7 3.749 3.689 3.689 3.689 2.225
8 3.734 3.678 3.678 3.682 1.981
9 3.697 3.653 3.653 3.666 1797
10 3.610 3.598 3.598 3.630 1.657
11 3.429 3480 3.480 3.551 1.549
12 3.146 3.256 3.256  3.390 1.463
13 2.859 2923 2923 3.104 1.395
14 2.636 2.577 2.577 2.724 1339
15 2.451 2304 2304 2381 1.293
16 2.296 2.091 2.091  2.126 1.255
17 2.165 1.922 1922 1931 1.223
18 2.054 1.787 1.787 1779 1.195
145 1.166 1.052 1.052 0943 0.936
146 1.166  1.052 1.052 0.943 0.936
147 1.166 - 1.052 1.052 0.943 0.936
148 1.166 1.052 1.052 0943 0.936
149 1.166 1.052 1.052 0.943 0.936
150 1.166  1.052 1052 0.943 0.935

Tabel 4.5 adalah contoh proses penentuan nilai RMSE minimum untuk satu triple
nilai (¥ =3,7=0.001 dan A= 10.5). Dalam setiap iterasi nilai RMSE dicatat dan

RMSE minimum ditentukan dari nilai RMSE terkecil pada seluruh iterasi untuk

semua fold.
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Tabel 4.6 RMSE minimum data festing untuk beberapa &

Parameter RMSE minimum pada data testing fold ke-
A n k I Il 111 1V \'

0.001 0.001 1 1360 1358 1.365 0.950 0.959
0.001 0.001 2 1371 1370 1366 0.929 0.944
0.001 0.001 3 1367 1.365 1360 0.939 0.952
0.001 0001 4 1373 1372 1358 0.939 0940
0.001 0.001 5 1381 1380 1370 0944  0.945
0.001 0.001 6 1.383 1.381 1.386 0.942 0943
0.001 0001 7 1385 1384 1.388 0.945 0.950
0.001 0.001 8 1357 1.3% 1408 0946 0.946
0.001 0001 9 1391 1390 1419 0946 0.946
0.001 0.001 10 1402 1400 1429 0946 0.850
0.001 0001 11 1.393 1392 1430 0943 0.946
0.001 0.001 12 1388 1.387 1448 0.950 0.952
0.001 0.001 13 1396 1.394 1.458 0.947 0.948
0.001 0.001 14 1397 139 1461 0951 = 0.957
0.001 0001 15 1397 1395 1450 0949 0.951
0.001 0.001 16 1.395 1400 1.3i1% 0932 0935
0.001 0.001 17 1396 1401 1.326 0.933 0937
0.001 0.001 18 1398 1396 1.329 0.931 0.938
0.001 0001 19 1399 1397 1334 (932 0.933
0.001 0.001 20 1400 1402 1.339 0930 0.936
0.001 0.001 30 1420 1415 1344 0.930 0.932
0.001 0.001 40 1435 1.422 1.34% 0.930 0.930

Tabel 4.6 merupakan hasil eksperimen nilai RMSE minimum untuk nilai &

yang berbeda, sedangkan nilai A dan 7 tetap. Proses percobaan terus dilakukan
dengan memberikan nilai Ayang berbeda, sedang & dan 7 tetap, beberapa hasilnya

disajikan dalam tabel berikut ini.
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Tabel 4.7 RMSE minimum data festing untuk beberapa 4

Parameter RMSE minum pada data testing fold ke-

4 K 4 1 1l m oW v
0.5 i, 0001 1421 1413 1376 1.050  1.055
0.1 i 0001 1364 1355 1316 0571 0.979
0.05 i 0001 1357 1348 1.307 0560 (.969
0.025 10001 1353 71344 1305 0555 0.964
0.01 i 0001 1351 1342 1302 0551 0.961
0.005 i 0.001 1.350 1341 1302 0950 0.960
0.001 i 0001 135  1.340 1301 0.950 0.859
0.0005 i 0001 1350 1.340 1301 (0.949 0.959
0.0001 1 0001 1.349 1340 1301 0949 0.859
0.00001 i 0001 1349 1340 1301 0.949 0.959
Q000001 1 0001 1349 1340 1301 0949 0.959

Tabel 4.7 merupakan hasil eksperimen nilai RMSE minimum untuk nilai A
yang berbeda, sedangkan nilai & dany tetap. Pada tabel 4.7, dapat dianalisa
hubungan ukuran matriks data fraining dan data testing terhadap nilai RMSE yang
dihasilkan. Hasil analisa disajikan dalam tabel berikut

Tabel 4.8 Pengaruh ukuran matriks pada data fraining dan
data testing terhadap nilai RMSE

Ukuran matriks Nilai
data training  data testing RMSE

Fold1l 943 x1682 462 x 1591 1.350
Fold2 943 x 1682 658 x 1624 1.341
Fold3 943 x 1682 877 x 1669 1.302
Fold4 943 x1682 943 x 1679 0.950
Fold5 943 x 1679 943 x 1682 0.960

Pada tabel 4.8, ukuran matriks data fraining dan data festing yang sesuai

dengan ukuran matriks data awal R yaitu berukuran 943 x 1682, menghasilkan

nilai RMSE yang lebih baik. Hasil analisa dari seluruh eksprimen disajikan dalam

gambar berikut ini.
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Gambar 4.3 adalah grafik perbandingan RMSE data {raining dan data

Gambar 4.3 Grafik RMSE pada data training dan data testing

45

testing. Berdasarkan grafik, untuk satu triple nilai (%, 77 dan 1), semakin banyak

epoch (iterasi) RMSE pada data training menuju nol atau mendekati data

sebenarnya, sedangkan pada data testing RMSE minimum didapat pada epoch

tertentu. Pada kondisi inilah prediksi terbaik tercapai, yaitu terjadi pada saat

RMSE data resting mencapai minimum global.

i 0c Pergarakan RMSE-!amadap perubahan k
‘ ' ' | —0— =1, g=0.001 ]
1055- ---------------------------- ' ------------------ /f\w
: i S
: /e
105—?___&,? ------- JAST—
: 2 :
RMSE \ ; P P ¢
L} I H
A~ :
1.045 - -- E‘ ------- -)(-}\/\‘c’ --------------------------- -
\ { ¥ :
] ' :
104 [eeeeans \}'- ------------------------------------------ ARSI R
/ é
¢ i
1.035 ! L
0 5 10 15
nilai k
n ]

Gambar 4.4 Grafik RMSE terhadap perubahan /&
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Gambar 4.4, merupakan grafik pola pergerakan nilai RMSE terhadap
perubahan. Pada & = / nilai RMSE besar, lalu turun pada & = 2, selanjutnya untuk

k =3 sampai dengan k = 30, pola pergerkan & cenderung berbanding lurus dengan

kenaikan nilai &, yaitu semakin besar nilai £, RMSE bergerak semakin besar. Dari
seluruh eksprimen yang dilakukan diperoleh & optimal pada fold 4, yaitu k = 2.

Selanjutnya, dianalisa pola pergerakan nilai RMSE terhadap perubahan 4.

Berdasarkan hasil analisa, semakin besar nilai A, RMSE bergerak semakin besar.

Dari seluruh eksprimen yang dilakukan dipercleh A optimal pada A = 0.00/.

Pernyataan tersebut dapat digambarkan dalam grafik berikut

[w n L |
Pergerakan RMSE terhadap perubahan
St & ! ! 1 ! '
: . ; : | —0— k=1, p=0.001 |
142]-esermeens bt T Faseoeoeeees e Y T d
LY I— IR U SN bst et g - S —-
: : : ; : !
et - varie - diiviemicai - melahai - pendekargi - i wdatair - e perpak -]
1.39 —l ------ :
P
.RMSE 138 ---reamees e T S ET VI OT CTTVET LT, fremrmmmm- b I S EFCTLT, R E"?' ------- -
177 ] ECTPIUNS SIS SR S — ESUUSOE SN S .
S R SRR SO éf ......... ]
at--perbadann--pe fspeletif. tntara--irr - - deggrter s dalam-- i
38 : : : : R
: ; : L e :
s s i S e e e R S Sragam:-- .
kas i i i i i i
0 2 4 6 B 10 12 14
indek nilai &
[ [ | 5

Gambar 4.5 Grafik RMSE terhadap perubahan A

Berdasarkan uraian yang telah dipaparkan di atas, hasil eksperimen

penentuan parameter optimal disajikan dalam tabel berikut:
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Tabel 4.9 Hasil analisa penentuan parameter optimal

No | Keterangan Nilai Optimal
1 |[K 2

2 | Regularized A 0.001

3 | Leamingraterz | 0.001

4 | Fold ke- 4

4 | RMSE optimal | 0.93

5 i Akurasi 81,5%

Setelah diperoleh parameter optimal, langkah selanjutnya adalah
mendapatkan matriks prediksi R melalui perkalian matriks W dan H pada
parameter yang optimal, R = WH. Selanjutnya dapat ditentukan top-~
rekomendasi kepada pengguna yang ada dengan mengurutkan rating setiap baris

ke -u dari matriks R .
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5.1

BABS
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan hasil studi eksperimen metode RISMF untuk sistem rekomendasi

dengan menggunakan data real pada Movielens 100k, diperoleh kesimpulan

sebagai berikut:

1.

5.2

Penentuan parameter optimal dari metode RISMF sangat bergantung dari
karakteristik data yang digunakan dan pemilihan data training dan data
testing yang dipakai. Dalam eksperimen yang telah dilakukan, parameter
optimal dicapai pada fo/d-4 dengan nilai X = 2, = 0.001 dan 1=0.001.
Metode RISMF cukup baik untuk diimplementasikan dalam sistem
rekomendasi. Hal ini dapat dilihat dari eksperimen yang telah dilakukan,
hasilnya menunjukan bahwa metode RISMF memiliki akurasi mencapai
81,5% atau dengan nilai RMSE 0.93.

Dalam mengimplementasikan metode RISMF, sebaiknya dipilih
pembagian matriks data training A dan matriks data festing V yang sama
dengan ukuran matriks data awal R, Hal ini diperoleh dari hasil
eksperimen bahwa semakin kecil ukuran matrik data festing dibandingkan
dengan ukuran matrik data training, menghasilkan nilai eror yang

semakin besar.

Saran

Perlu dilakukan pengujian metode RISMF dalam sistem rekomendasi pada
data real lainnya, untuk membandingkan tingkat akurasi metode RISMF
pada beberapa data real dan dibuat generalisasinya.

Perlu dibuat implementasi secara aplikatif penggunaan metode RISMF
dalam sistem rekomendasi, seperti sistem perekomendasian mata kuliah

yang sebaiknya diambil oleh mahasiswa, dan lain-lain.
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Lampiran 1

51

Listing Program Utama Metode RISMF

wListing program utama m2icde RISHE
clear
clc

iMemmbaca data movialens yang telah dibentukdalam full matriks.

Fload 'datemevielens.matc
load 'dataeksprimenS.mat'
[m n]l=size{A};

rating A=nnz(A);

rating Aval=nnz (Aval};
x=find (A~=0};

xA=A(x);

y=find (Aval-=0};
yAT=Aval (y) ;

tMenentukan trivle nilzi parzmeter F,
lambda=0.5 *faktor gerularisasi
mu=0.001 tlearning rate d

k=3 ‘*features k
¢c=200 ispanvaknva gpoch

iMenginlisialisas
W=0.1*rand(m, k) ;
H=0.l*rand(k,n); %m
save ('Matriks WH k
tic

i matriks W dan E
a

5
iks item dengazn £ fitur
tl'l'l'lnil'lHl)

lambhda, mu dan epoch

pengounsa dengan k fitur

[RMSE1 RMSE2] =gradienrismf (A,Aval,W,H,yAT,xA, x, ¥y, lambda, mu, c};

waktu=toc

tmenentukan RMSE optimal

xlswrite('RMSE train.xls',RMSE1',1,'C1l")
xlswrite{'RMSE test.xls' 6RMSE2',1,'Cl1l")

i=l:c

MR=horzcat (i',RMSE2'});

Optimal=MR (find (MR(:,2)})==min(MR{:,2)}),:)
story=horzcat (k, waktu, lambda,Optimal}
xlswrite{'optimal test Dl.xls',story',5,'El’)
Adlerbuat grafik RMSE grazining dan BHSE testing
plot (i,RMSELl, '-red',i,RMSE2, "-blue')

title{'Perbandingan nilal RMSE data training dan data testing

metode RISHME')

xlabel {'banyaknva =poch’)

ylabel {'Milai RMSE')

legend('data training','data testing")
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(lanjutan)

1 Pros=2s Panentuan dodel Opitimal

function [RMSEl RMSE2]=
gradienrismf (A, Aval,W,H,yAT, XA, x,Yy, lambda,mu, c}
for i=1l:c

fprintf('iterasi ke %1 ‘n',1i)
AP=W*H; .menéntukan matriks predix:
YAP=AP (vy);
err A=A-AP.* (A~=0); imecnentuken mabriks error
training
ery Aval=yAT-yAP; Wmeneniuxan vsktor errcr rat

grad W=-err A*H'st+lambda*W; %lajv perubzhsn fungsi

grad H=-err A'*Ws+lambda*H’;

W_baru=W-mu*grad W; %ugsdating matriks W
H_. baru=H- -mu*grad H';%tupdating matrixs H
W_baru;%inisialisasi ulanag W
H baru;%inisialisasi ulenag H
SHensntukan nilai BESE
norm W=normi{W, 'fro'); frobsnius norm dari ¥
norm_H=norm{H, 'fro'};efrcopn*ac norm dzri H
r

nerm_err A=normf{err A,

norm_err_Aval—norm(err_Aval),;norm

ro'};ifropenius norm daxi matriks err .

52

ratinge data

o

ing data testing

error tnd ®

+laju perubahan fungsi srror thd H

Ja

vekior error data testing

RMSE1 (i) =sqgrt ( {norm_err A“2+lambda* (norm W*2+norm H"2})/nnz{a});

RMSE2 {i) =sgrt { (norm_err Aval’2+lambda* (norm W'2+norm H*2)})/nnz (Ava

1)}
end
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Lampiran 2

RMSE optimal data testing untuk setiap percobaan

33

parameter

RMSE minimum data testing untuk tiap nilai k pada 3 data eksperimen

k=1

k=2

k=3

lambda] mu

1

II1 |rataan

11

11

rataan

11 11

rataan

0,5 0,001

1,165

1,050

1,033

1,090

1,157

1,036

1,044

1,079

1,166

1,046] 1,052

1,088

¢,1| 0,001

1,014

0,971

0,979

0,988

1,000

0,952

0,965

0,972

1,008

0,962| 0,973

0,981

0,05| 0,001

0,994

0,960

0,96%

0,974

0,978

0,941

0,955

0,958

0,987

0,951 0,963

0,967

0,025( 0,001

0,983

0,953

0,964

0,967

0,967

0,935

0,949

0,950

0,976

0,945] 0,957

0,959

0,01] 0,001

0,977

0,951

0,961

0,963

0,960

0,932

0,946

0,946

0,969

0,942] 0,934

0,955

0,005 0,001

0,975

0,950

0,960

0,962

0,958

0,930

0,945

0,945

0,967

0,940] 0,933

0,953

0,001 0,001

0,973

0,950

0,959

0,961

0,956

0,929

0,944

0,943

0,965

0.939) 0,952

0,952

5E-04| 0,001

0,973

0,949

0,959

0,960

0,956

0,929

0,044

0,943

0,965

0,939 0,952

0,952

1E-04| 0,001

0,973

0,949

0,959

0,960

0,956

0,929

0,944

0,943

0,965

0,939 0,952

0,952

1E-05{ 0,001

0,973

0,949

0,959

0,960

0,956

0,929

0,944

0,943

0,964

0,939 0,952

0,952

1E-06| 0,001

0,973

0,949

0,959

0,960

0,956

0,929

0,944

0,943

0,964

0,939 0,952

0,952

parameter

RMSE minimum data testing untuk tiap nilai k pada 3 data eksperimen

k=4

k=5

k=6

lambdd mu

11

111

rataan

Il

HI

rataan

[

I Il

rataan

0,5] 0,001

1,161

1,043

1,044

1,083

1,163

1,046

1,048| 1,086

1,162

1,045 1,047

1,085

0,1{ 0,001

0,998

0,961

0,962

0,974

1,000

0,965

0,966| 0,977

0,997

(0,964 0,965

0,975

0,05{ 0,001

0,975

0,950

0,951

0,959

0,977

0,954

0,956 0,962

0,973

0,9531 0,954

0,960

0,025] 0,001

0,963

0,945

0,946

0,951

0,963

0,949

0,950| 0,955

0,961

0,948; 0,948

0,952

0,01| 0,001

0,956

0,941

0,942

0,947

0,958

0,946

0,947( 0,950

0,954

(,944| 0,945

0,948

0,005] 0,001

0,954

0,940

0,941

0,945

0,956

0,944

0,946) 0,949

0,952

0,943 0,944

0,946

0,001| 0,001

0,952

0,939

0,940

0,944

0,954

0,944

0,945( 0,947

0,950

0,942 0,943

0,945

SE-04( 0,001

0,952

0,939

0,940

0,944

0,953

0,943

0,945( 0,947

0,950

0,942 0,943

0,945

1E-04) 0,001

0,952

0,939

0,940

0,944

0,953

0,943

0,945) 0,947

0,949

0,942 0,942

0,945

1E-05( 0,001

0,952

0,939

0,940

0,944

0,953

0,943

0,944 0,947

0,949

0,942| 0,942

0,945

IE-06| 0,001

0,952

0,939

0,940

0,944

0,953

0,943

0,944| 0,947

0,949

0,942 0,942

0,945
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(lanjutan)
parameter RMSE minimum data testing untuk tiap nilai k pada 3 data eksperimen
k=7 k=8 k=9
fambdd mu | I | 11 | 1 |rataan Il { I (rataan| 1 | 11 | W [rataan
0,5| 0,001} 1,17] 1,05] 1,05} 1,090( 1,17} 1,05 1,05 1,090| 1,17| 1,05] 1,05]| 1,089
0,1 0,001 1,01] 0,97] 0,97} 0,981 110,97 0,97 0,980 11 0,97] 0,97] 0,979
0,051 0,001} 0,98] 0,96] 0,96] 0,966 0,98| 0,96| 0,96| 0,965| 0,98{ 0,96| 0,96 0,964
0,025} 0,001] 0,97 0,95| 0,96| 0,959| 0,97] 0,95] 0,95 0,957| 0,97] 0,95 0,95] 0,956
0,01] 0,001 0,96] 0,95] 0,95] 0,954 0,96] 0,95| 0,95] 0,952| 0,96 0,95 0,95| 0,951
0,005] 0,001} 0,961 0,95] 0,95] 0,953 0,96| 0,95| 0.95] 0,951] 0,96| 0,95| 0,95| 0,950
0,001] 0,001| 0,96] 0,95] 0,95] 0,951| 0,96] 0,95( 0,95} 0,950| 0,95 0,95| 0,95| 0,948
SE-04] 0,001 0,96] 0,95] 0,95] 0,951| 0,96| 0,95 0,95] 0,949 0,95] 0,95| 0,95] 0,948
1E-04] 0,001 0,96| 0,95] 0,95] 0,951 0,96] 0,95| 0,95} 0,949| 0,95{ 0,95| 0,95 0,948
1E-05] 0,001 0,96] 0,95]| 0,95] 0,951| 0,96| 0,95( 0,95} 0,949| 0,95] 0,95| 0,95] 0,948
1E-06] 0,001 0,96| 0,95] 0,95] 0,951| 0,96| 0,95( 0,95} 0,949| 0,95] 0,95| 0,95] 0,948
RMSE minimum data testing untuk tiap nilai k pada 3 data eksperimen
RarpRstes k=10 k=11 k=12
lambda mu I I I rataan| I 11 I |rataan| 1 1L 1l |rataan
0,5| 0,001| 1,173] 1,050] 1,055] 1,093| 1,172] 1,048] 1,052| 1,091| 1,175| 1,053] 1,057} 1,095
0,1] 0,001] 1,007] 0,968] 0,972] 0,982| 1,006] 0,965| 0,968| 0,980 1,009| 0,972| 0,974| 0,985
0,05 0,001} 0,984| 0,957| 0,961| 0,967 0,982| 0,954] 0,957| 0,964} 0,986| 0,961| 0,963] 0,970
0,025] 0,001 0,972| 0,951| 0,955] 0,959 0,970] 0,949 0,951| 0,957| 0,974| 0,955| 0,957] 0,962
0,011 0,001| 0,964] 0,948] 0,952| 0,955} 0,962] 0,945( 0,948} 0,952| 0,966 0,952 0,954] 0,957
0,005| 0G,001| 0,962| 0,946| 0,951 0,953] 0,960( 0,944 0,947 0,950| 0,964| 0,951] 0,953] 0,956
0,001( 0,001( 0,960| 0,946] 0,950( 0,952 0,958| 0,943| 0,946] 0,949| 0,962] 0,950| 0,952| 0,954
3E-04| 0,001] 0,959| 0,945| 0,950| 0,952] 0,958| 0,943| 0,946] 0,949 0,961 0,950| 0,952| 0,954
1E-04] 0,001 0,959] 0,945] 0,950] 0,951} 0,957) 0,943 0,946} 0,949{ 0,961| 0,949] 0,952] 0,954
1E-05( 0,001} 0,959| 0,945] 0,950| 0,951] 0,957| 0,943] 0,946] 0,949( 0,961| 0,949| 0,952| 0,954
1E-06| 0,001] 0,959| 0,945] 0,950| 0,951] 0,957| 0,943] 0,946] 0,949{ 0,961] 0,949| 0,952] 0,954
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(lanjutan)

35

parameter

RMSE minimum data testing untuk tiap nilai k pada 3 data eksperimen

k=13

k=14

k=15

lambda mu

I

rataan

I

111

rataan

11 1

rataan

0,5( 0,001

1,178

1,052

1,055

1,095

1,181

1,056

1,062

1,100

1,180

1,055|1,058

1,098

0,1 0,001

1,010

0,969

0,971

0,983

1,016

0,973

0,979

0,990

1,012

0,971)0,974

0,986

0,05} 0,001

0,985

0,958

0,959

0,968

0,993

0,962

0,968

0,974

0,988

0,960)0,962

0,970

0,025 0,001

0,973

0,952

0,934

0,960

0,980

0,957

0,962

0,966

0,976

0,95410,957

0,962

0,01} 0,001

0,965

0,949

0,950

0,955

0,973

0,953

0,959

0,962

0,968

0,951]0,953

0,958

0,005) 0,001

0,963

0,948

0,949

0,953

0,971

0,952

0,958

0,960

0,966

0,950]0,952

0,956

0,001] 0,001

0,961

0,947

0,948

0,952

0,969

0,951

0,957

0,959

0,964

0,949]0,951

0,955

5E-04| 0,001

0,960

0,947

0,948

0,952

0,968

0,951

0,957

0,959

0,964

0,949{0,951

0,954

1E-(4} 0,001

0,960

0,947

0,948

0,952

0,968

0,951

0,957

0,959

0,963

0,948)0,951

0,954

1E-05| 0,001

0,960

0,947

0,948

0,952

0,968

0,951

0,957

0,959

0,963

0,948)0,951

0,954

1E-06{ 0,001

0,960

0,947

0,948

0,952

0,968

0,951

0,957

0,959

0,963

0,948)0,951

0,954
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