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ABSTRAK

Judul  : Penerapan Collaborative Filtering, PCA dan K-Means dalam Pembangunan

Sistem Rekomendasi Ongoing dan Upcoming Film Animasi Jepang.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem rekomendasi film menggunakan
kombinasi dari Collaborative Filtering, PCA, dan K-Means. Metode PCA diterapkan
pada data agar waktu yang dibutuhkan saat proses clustering lebih cepat. Rata-rata
kompleksitas waktu yang dihasilkan adalah 1.061282. Proses clustering akan
menentukan karakteristik seorang user berdasarkan tingkat kemiripan dengan user
lainnya. Didapatkan hasil k terbaik dari pengujian Silhouette Coefficient dan pengujian
Elbow terletak pada k = 3. Rekomendasi yang dihasilkan kemudian dihitung dengan
Mean Reciprocal Rank (MRR) untuk mengetahui tingkat ketepatan sebuah
rekomendasi. Rata-rata MRR yang dihasilkan adalah 0.44533417402269865. Dari nilai

tersebut dapat dikatakan rekomendasi yang dihasilkan kurang tepat.

Kata Kunci:

Collaborative Filtering, K-Means Clustering, PCA, Sistem Rekomendasi



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Teknologi informasi dan telekomunikasi semakin berkembang dan
mengalami peningkatan yang sangat tinggi, dalam hal ini dapat diketahui banyak
sekali kegiatan manusia yang membutuhkan teknologi informasi dan komunikasi
untuk saat ini, tidak terkecuali dalam bidang musik maupun film. Film merupakan
audio visual yang memiliki banyak genre, seperti genre komedi, drama, horor,

action, dan masih banyak lagi.

Negara-negara maju sudah melebarkan sayap industri dalam bidang
perfilman baik di negaranya sendiri maupun di mancanegara. Salah satu negara di
Asia yang dikenal dengan industri filmnya di bidang animasi, yaitu Jepang. Film
Animasi Jepang atau yang dikenal dengan sebutan anime tersebut memiliki
banyak kategori diantaranya genre, jumlah episode, media tayang (layar lebar, TV,
OVA, dan ONA), sumber cerita (Manga, Light Novel, Original), studio, musim

rilis (Spring, Summer, Winter, dan Fall) serta komunitas.

Berdasarkan kategori yang telah disebutkan, memunculkan masalah baru
bagi penikmat anime untuk menemukan anime mana yang selanjutnya akan
ditonton, khususnya anime yang masih berstatus ongoing dan upcoming. Masalah
ini dapat diatasi dengan menyampaikan informasi berupa daftar-daftar anime yang
menjadi rekomendasi kepada penikmat anime tersebut berdasarkan preferensinya
sendiri (user). Maka dari itu, perlu adanya sebuah sistem yang dapat memberikan

rekomendasi daftar anime kepada user.

Dalam memberikan rekomendasi, sistem rekomendasi perlu mengetahui
daftar item mana saja yang menjadi ciri dari user tersebut agar dapat mengenali
dan memberikan rekomendasi terkait ifem yang disukainya tersebut. Pada
penerapannya, sistem rekomendasi dibagi menjadi dua pendekatan antara lain

content-based filtering dan collaborative filtering. Pada penelitian ini, metode

1



yang digunakan adalah collaborative filtering yang melibatkan data user lain

yang memiliki kemiripan dengan user yang akan diberikan rekomendasi.

Mengacu kepada penikmat anime yang jumlahnya tidak sedikit, maka
perlu adanya pengelompokan terlebih dahulu sebelum memberikan rekomendasi
agar hasil daftar rekomendasi menjadi lebih akurat. Untuk mengelompokan user
menjadi digunakan salah satu metode clustering yaitu K-Means Clustering. User
akan terlebih dahulu dikelompokan berdasarkan daftar item yang disukai sebelum
diberikan rekomendasi item. Namun, karena jumlah anime juga tidak sedikit dan
mengakibatkan fitur yang dihasilkan semakin banyak, maka pada penelitian ini
digunakan metode Principal Component Analysis (PCA) guna mengurangi

dimenasi pada data namun tidak menghilangkan makna dari data tersebut.
1.2.  Rumusan Masalah

Secara garis besar permasalahan pada penelitian ini adalah:

1. Bagaimanakah cara mengelompokan user yang akan diberikan

rekomendasi?

2. Bagaimanakah cara melakukan penyeleksian daftar item film yang
akan direkomendasikan, dan bagaimana tingkat ketepatannya dengan

item film yang user nikmati.
1.3.  Tujuan Penelitian

Beberapa tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengelompokan user yang akan diberikan rekomendasi menggunakan

metode K-Means Clustering.

2. Menerapkan metode Principal Component Analysis (PCA) untuk
melakukan penyeleksian daftar item film yang akan direkomendasikan,
serta menganalisa bagaimana ketepatan hasil penyeleksian tersebut

dengan item film yang user nikmati.



1.4.

Metodologi Penelitian

Secara garis besar, rangkaian tahapan penelitian yang akan dilakukan

adalah sebagai berikut:

a.

Studi Literatur

Pada permulaan penelitian dilakukan beberapa studi literatur berkaitan
dengan metode yang digunakan. Beberapa kajian yang dipelajari adalah
mengenai content-based filtering, collaborative filtering, K-Means
Clustering, Silhouette Coefficient, Principal Component Analysis (PCA),
serta penelitian-penelitian sebelumnya yang terkait dengan system
rekomendasi, clustering, dan teknik Mechine Learning dalam mereduksi

dimensi untuk menginterpretasikan suatu data.
Pengumpulan Data

Tahapan selanjutnya adalah proses pengumpulan data penelitian. Data

yang digunakan adalah data csv movies serta ratingnya.
Implementasi

Setelah melakukan persiapan data, selanjutnya dilakukan implementasi
system rekomendasi menggunakan metode Collaborative Filtering.
Tahapan ini akan menghasilkan sejumlah besar item film rekomendasi
yang kemudian direduksi atau dikurangi menggunakan metode Principal
Component Analysis dan di clustering serta dioptimalkan menggunakan K-

Means Clustering yang selanjutnya akan digunakan pada tahapan analisis.
Analisis

Dari hasil implementasi dilakukan analisis untuk mengetahui bagaimana
ketepatan hasil penyeleksian daftar item film menggunakan metode yang

diusulkan tersebut dengan item film yang dipilih user.

Penarikan Kesimpulan



1.5.

Setelah melakukan semua rangkaian tahapan penelitian, terakhir dilakukan
penarikan kesimpulan untuk mengetahui bagaimana hasil akhir dari

penelitian ini.
Sistematika Penulisan

Laporan penelitian ini terdiri dari lima bab dengan sistematika penulisan

sebagai berikut:

a.

BAB 1 PENDAHULUAN.

Terdiri dari penjelasan mengenai latar belakang dilakukannya penelitian,
permasalahan yang ingin dipecahkan, tujuan penelitian, ruang lingkup
penelitian, dan metodologi yang digunakan untuk melakukan penelitian.

Bab ini diakhiri dengan sistematika penulisan laporan hasil penelitian.
BAB 2 LANDASAN TEORI

Pada bab ini dibahas mengenai teori tentang system rekomendasi dan

Mechine Learning.
BAB 3 METODOLOGI

Bab ini menjelaskan mengenai metodologi penelitian meliputi penjelasan
mengenai rancangan penelitian, data yang digunakan, content-based
filtering, collaborative filtering, metode K-Means Clustering, Silhouette
Coefficient, Principal Component Analysis (PCA) yang digunakan serta

rangkaian eksperimennya.
BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini memaparkan hasil yang diperoleh dari rangkaian eksperimen

beserta analisis terkait hasil eksperimen.
BAB 5 KESIMPULAN

Bab ini menyampaikan kesimpulan terhadap hasil dan analisis beserta

saran terhadap metode yang digunakan.



BAB 11
LANDASAN TEORI

2.1. Dasar Teori
2.1.1 System Rekomendasi

Sistem rekomendasi adalah suatu system yang digunakan oleh para user
atau pelanggan untuk mendapatkan produk yang diinginkan. Ide awal dari sistem
rekomendasi sendiri adalah untuk menggunakan beberapa sumber informasi,
tujuan utama dari sistem rekomendasi adalah untuk meningkatkan penjualan
produk.

Sistem rekomendasi merupakan sebuah sistem atau program yang dapat
membuat keputusan bagi pengguna terkait item yang disukai dan diinginkannya
[1]. Sistem rekomendasi dapat digambarkan sebagai daftar kebutuhan atau
keinginan pengguna berdasarkan karakteristik dari pengguna itu sendiri [1].
Sistem rekomendasi memiliki output berupa daftar item yang diurutkan

berdasarkan rating kemiripan tertinggi hingga terendah.

Proses rekomendasi dilakukan dengan mengidentifikasi sumber informasi
yang diperlukan yaitu informasi yang dijadikan sebagai masukan. Untuk lebih

jelas peroses tersebut dapat dilihat pada gambar berikut:

Uger Profiles

Recommendaticns

——— .

Items
+

[nfo

Gambar 2.1. Proses Rekomendasi


https://mti.binus.ac.id/files/2020/11/fig41.jpg

Dalam hal sistem rekomendasi audio atau video, informasi ini dapat

menghasilkan basis data berdimensi besar. Pada gambar diatas kita dapat

membedakan bahwa produk akhir dari sistem akan menjadi seperangkat

rekomendasi bagi pengguna. Representasi akhir dari rekomendasi ini tergantung

pada sistem itu sendiri tetapi dapat berkisar dari daftar item yang dipesan,

tangkapan dari item, atau seluruh item. Terdapat beragam metode yang digunakan

untuk membuat sistem rekomendasi.

1.

2.

3.

Content-based filtering

Memberikan rekomendasi berdasarkan kemiripan atribut dari item atau barang
yang disukai. Pada sistem rekomendasi lagu kemiripan berdasarkan atribut
yang dimiliki oleh lagu seperti genre, beat, informasi dari artis.
Knowledge-based

Memberikan rekomendasi berdasarkan kondisi nilai atribut yang telah
ditentukan oleh user. Dalam sistem rekomendasi ini adalah pada awal
penggunanaanya user di minta memasukkan item-item yang dia sukai secara
eksplisit yang nantinya akan digunakan untuk merekomendasikan berdasarkan
atribut dari item-item yang sudah disukai.

Hybrid filtering

Merupakan kombinasi dari metode rekomendasi yang lain untuk
menghasilkan rekomendasi lebih akurat

Collaborative-filtering

Memberikan rekomendasi berdasarkan feedback dari user yang lain atau
dari dir1 sendiri. Penerapan dalam rekomendasi musik yaitu pembentukan
user-matrix yang berisi pereferensi dari user yang di bentuk dari data feedback
yang berupa data streaming dan download user yang lain.

Jika  disederhanakan, collaborative filtering merupakan proses
rekomendasi daftar barang untuk pengguna, berdasarkan pengguna lain yang
menyukai hal yang sama, dan merekomendasikan hal yang pengguna itu
belum pernah beli (Kim Falk, 2018). Untuk membuat rekomendasi,
collaborative filtering perlu menghubungkan dua entitas yang berbeda secara

mendasar: item dan pengguna (Ricci, Rokach, Saphira, & Kantor, 2010).



Untuk mencari ifem dan pengguna yang sama dapat dilihat dari history
transaksi. Semakin banyak transaksi yang ada maka semakin bagus performa
hasil rekomendasinya. Jika data transaksi masih sedikit maka tidak dapat
diharapkan untuk mendapatkan hasil rekomendasi yang bagus, ini disebut
dengan cold start problem.

Collaborative filtering ada 2 pendekatan yaitu user based dan item based,

berikutadalah ilustrasi dari kedua pendekatan pada Gambar 2.1.

User Mirip | User
akti l & lain

Be
= = 8|8
o o Q¢
= 2 3
& F 5 :
8 3
v F
B‘a;zgg Mirip .| Barangyang
y
dinilai direkomendasi Y
% >

Gambar 2.2. Metode Pendekatan

User-Based Collaborative Filtering

Saat teman meminta rekomendasi film untuk ditonton, dengan
asumsi bahwa kami memiliki selera yang sama yang didasari oleh
menonton beberapa film yang sama dan memberikan rating yang
sama, tetapi teman saya belum menonton film A dan saya sudah. Jika
saya menyukai film tersebut maka dapat diasumsikan bahwa teman
saya juga menyukai filmtersebut. User-based collaborative filtering
menggunakan metode tersebutdengan merekomendasikan barang dari
beberapa user yang mirip ke user meminta rekomendasi. Sedangkan
untuk [tem-based Collaborative Filtering, merupakan metode

rekomendasi berdasarkan kemiripan barang.



Gambar 2. 2 llustrasi user-based collaborative filtering

Gambar 2.2 adalah ilustrasi dari wuser-based collaborative
filtering, dimana user ke 3 direkomendasikan barang dari user 1
karena mereka sama-sama memilih barangC dan B. Sedangkan user

ke 3 tidak mempunyai barang A dan D seperti userpertama.
2.1.2 Similarity

Similarity adalah metode machine learning yang menghitung
kemiripan antara 2 data atau lebih, menggunakan metode algoritma
seperti pearson correlation, cosine similarity, jaccard similarity, dan
masih banyak lagi. Untuk penelitian ini akan dihitung kemiripan
antara user melalui data rating dari tiap user terhadap film. Tujuan
similarity pada penelitian ini adalah untuk mendapatkan user yang
mempunyai kemiripan akan film yang sama sehingga dapat

direkomendasikan film antara user yang mirip.



2.1.3 Pearson Correlation Coefficient

Pearson correlation adalah 1 dari 2 metode untuk menghitung
persamaan pada data kuantitif, metode lainnya adalah cosine
similarity. Untuk menghitung persamaan Pearson perlu untuk
menghitung rata-rata  rating, menormalisasikan rating, dan
memasukannya ke dalam rumus (Isinkaye, Folajimi, & Ojokoh, 2015).
e ey .

VX
eEU(rj,u—ﬂ)z(rj,u—
)2

Dimana:

1) Sim(i,j) adalah angka kemiripan antara ifem atau pengguna.

2) tiy dan 1j, adalah rating pengguna i dan j pada item u pada perhitungan
persamaan pengguna.

3) rdan y adalah rata-rata pengguna i dan j pada perhitungan persamaan

pengguna.

2.1.4 Prediksi Rating

Rating biasanya disimbolkan dengan bintang, yang digunakan untuk penilai
untuk menilai sesuatu seperti film, hotel, restoran, dan masih banyak lagi. Rating ini
memiliki skala dari 0.5 sampai 5, 5 adalah nilai terbaik dan 0.5 merupakan nilai
terendah. Untuk merekomendasikan film ke user harus diprediksi rating yang akan
diberikan user ke film yang akan direkomendasikan. Jika hasil prediksi rating tinggi
maka akan direkomendasikan film tersebut kepada wuser tadi. Untuk memprediksi
rating ada rumus yang harus digunakan yaitu (Isinkaye, Folajimi, & Ojokoh, 2015):

s (rui — ) x s(a, u) (2.2)

pai)=rat 1= Yn g, u)
1
i=1

Dimana:



2.1.5

2.1.6

1) p(a,i) adalah hasil prediksi antara user a dan item i.
2) ra adalah rata-rata rating user.

3) rui adalah rating user u kepada item i.

4) ru adalah rata-rata rating user terdekat.

5) s(a,u) adalah nilai similarity antara user a dan item i.

Dimensionality Reduction

Pada penelitian ini, data disajikan dalam bentuk matriks, dan matriks tersebut
dapat diperkecil ukuran matriks tanpa kehilangan inti dari matriks tersebut. Sebuah
matriks yang diperkecil ukurannya hanya dapat dilakukan pada bagian kolom atau
baris saja. Proses memperkecil matriks ini disebut dimensionality reduction. Beberapa
metode dari reduksi adalah PCA, Kernel PCA, Isomap, dan masih banyak metode

reduksi dimensi lainnya.
Principal Component Analysis

Pada penelitian ini digunakan metode reduksi dimensi yaitu PCA. PCA
mengambil beberapa variabel dan mengurangi mereka menjadi 1 atau lebih komponen
yang mewakili varian variable tanpa kehilangan informasi penting (Retno Mayapada,
2019). PCA adalah teknik statistik yang melakukan pengurangan relasi variabel
(korelasi / kovarian) menjadi beberapa komponen (dimensi) baru. PCA menggunakan
korelasi matriks atau varian-kovarian matriks untuk mendapatkan hasildari kombinasi

linear.
Langkah PCA

data

l

Preproces=ing (Pre-PCA)
dengan .
Slandarisasi data
Hovarian
Worslas!

L

‘ Proses PCA gengan @

Ingut ’

eigen value dan
aigenvector

Ad

outpu
hasil

Gambar 2. 3 Langkah PCA
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Tujuan dari PCA adalah untuk mereduksi variabel data tanpa
kehilangan informasi aslinya, variabel sebanyak n direduksi menjadi
sebanyak k yang lebih sedikit dari n dan mempunyai nilai yang sama
dengan n. Variabel hasil reduksi disebut sebagai principal

component.
2.1.7 K-Means Clustering

K-means merupakan algoritma clustering. K-means
Clustering adalah salah satu “wunsupervised machine learning
algorithms” yang paling sederhana dan populer. K-Means
Clustering adalah suatu metode penganalisaan data atau metode Data
Mining yang melakukan proses pemodelan tanpa supervisi
(unsupervised) dan merupakan salah satu metode yang melakukan

pengelompokan data dengan sistem partisi.

K-means clustering merupakan salah satu metode cluster analysis
non hirarki yang berusaha untuk mempartisi objek yang ada kedalam
satu  atau lebih cluster atau  kelompok objek  berdasarkan
karakteristiknya, sehingga objek yang mempunyai karakteristik yang
sama dikelompokan dalam satu cluster yang sama dan objek yang
mempunyai  karakteristik yang berbeda  dikelompokan ke

dalam cluster yang lain.

Metode K-Means Clustering berusaha mengelompokkan data
yang ada ke dalam beberapa kelompok, dimana data dalam satu
kelompok mempunyai karakteristik yang sama satu sama lainnya dan
mempunyai karakteristik yang berbeda dengan data yang ada di dalam

kelompok yang lain.

Dengan kata lain, metode K-Means Clustering bertujuan untuk
meminimalisasikan objective function yang diset dalam
proses clustering dengan cara meminimalkan variasi antar data yang
ada di dalam suatu cluster dan memaksimalkan variasi dengan data

yang ada di cluster lainnya juga bertujuan untuk menemukan grup



dalam data, dengan jumlah grup yang diwakili oleh variabel K.
Variabel K sendiri adalah jumlah cluster yang diinginkan. Membagi
data menjadi beberapa kelompok. Algoritma ini menerima masukan
berupa data tanpa label kelas. Hal ini berbeda dengan supervised
learning yang menerima masukan berupa vektor (x/, yI), (x2, y2) ,
..., (xi, yi), di manaxi merupakan data dari suatu data pelatihan

dan yi merupakan label kelas untuk xi .

Pada algoritma pembelajaran ini, komputer mengelompokkan
sendiri data-data yang menjadi masukannya tanpa mengetahui terlebih
dulu target kelasnya. Pembelajaran ini termasuk dalam unsupervised
learning. Masukan yang diterima adalah data atau objek dan k& buah
kelompok (cluster) yang diinginkan. Algoritma ini akan
mengelompokkan data atau objek ke dalam & buah kelompok tersebut.
Pada  setiap cluster terdapat  titik  pusat  (centroid)  yang

merepresentasikan cluster tersebut.

K-means ditemukan oleh beberapa orang yaitu Lloyd (1957,
1982), Forgey (1965), Friedman and Rubin (1967), and McQueen
(1967). Ide dari clustering pertama kali ditemukan oleh Lloyd pada
tahun 1957, namun hal tersebut baru dipublikasi pada tahun 1982.
Pada tahun 1965, Forgey juga mempublikasi teknik yang sama
sehingga terkadang dikenal sebagai Lloyd-Forgy pada beberapa

sumber.

Terdapat dua jenis data clustering yang sering dipergunakan
dalam proses pengelompokan data yaitu Hierarchical dan Non-
Hierarchical, =~ dan K-Means merupakan  salah  satu  metode

data clustering non-hierarchical atau Partitional Clustering.

Data clustering menggunakan metode K-Means Clustering ini

secara umum dilakukan dengan algoritma dasar sebagai berikut:

1. Tentukan jumlah cluster
12
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Alokasikan data ke dalam cluster secara random

Hitung centroid/rata-rata dari data yang ada di masing-masing cluster
Alokasikan masing-masing data ke centroid/rata-rata terdekat

Kembali ke Step 3, apabila masih ada data yang berpindah cluster atau
apabila perubahan nilai centroid, ada yang di atas nilai threshold yang
ditentukan atau apabila perubahan nilai pada objective function yang

digunakan di atas nilai threshold yang ditentukan

Secara umum metode K-Means Cluster menggunakan algoritma

sebagai berikut:

Menentukan k sebagai jumlah cluster yang ingin dibentuk.
Membangkitkan nilai random untuk pusat cluster awal (centroid)
sebanyak k.

Menghitung jarak setiap data input terhadap masingmasing centroid
menggunakan rumus Euclidean Distance. Euclidean Distance adalah
perhitungan jarak antar dua buah titik dalam ruang Euclidean (Euclidean
Space). Pada ruang 2 dimensi yang melibatkan 2 titik (misal: titik dan

titik), maka perhitungan Euclidean Distance menjadi sebagai berikut:

d(x,y) = (x1-22)* + (71-¥2)?
Alokasikan masing-masing objek ke dalam centroid yang paling
terdekat.
Penentuan centroid dilakukan secara acak dari objek-objek yang tersedia
sebanyak k cluster, kemudian menghitung centroid cluster ke-i
berikutnya diperoleh dari rata-rata cluster yang bersangkutan dengan

menggunakan rumus:
P

1
C= —Zx,.,i =1,2,3,4..p
pl=1

dimana:
C : centroid pada cluster
x :data variabel lokasi ke—i (i=1,2,3,...,p)
p : banyaknya objek/ jumlah anggota yang menjadi

I‘I’l(‘fﬁl‘
Lakukan iterasi hingga anggota tiap cluster tidak ada yang berubah.
13
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fat

B

e Apabila anggota tiap cluster tidak ada yang berubah, maka nilai rata-rata

pusat cluster pada iterasi terakhir sudah konvergen

2.1.8 Silhouette Coefficient

2.1.9

Silhouette Coefficient dapat digunakan sebagai metode ukur dari
hasil clustering. Metode ini juga dapat memilih jumlah £ terbaik dalam
model K-Means Clustering, sehingga model yang dibuat berdasarkan
nilai Silhouette Coefficient tertinggi dapat menggambarkan struktur
data yang telah dikelompokkan [7]. Adapun rumus untuk menghitung
nilai Silhouette Coefficient adalah sebagai berikut:

s(a) =y — x x max(x, y)
Dimana:

s(a) = Nilai Silhouette Coefficient

¥ = Rata-rata nilai intra cluster distance
y= Rata-rata nilai inter cluster distance
Elbow

Elbow Method berperan penting dalam proses pengujian jumlah k&
pada model clustering. Algoritma K-Means Clustering memiliki
kelemahan saat menentukan jumlah k terbaik dari n percobaan [6].
Oleh karena itu, Elbow Method dapat mengatasi masalah tersebut
sehingga model yang dihasilkan K-Means menjadi lebih baik. Berikut
adalah rumus dari Elbow Method:

d= Z(x" —t)+ (v —ty)

Dimana:

Nilai Distortion

Cluster (x) pada
perulangan ke (i)

14
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Titik tengah
cluster (x)

Cluster (v)
pada perulangan
ke (i) t, = Titik
tengah cluster (v)

2.2. Penelitian Terdahulu

Penelitian ini mengacu kepada penelitian-penelitian sebelumnya,
khususnya pada penelitian yang dilakukan oleh Ichwanto Hadi, Leo Willyanto
Santoso, dan Alvin Nathaniel Tjondrowiguno yang berjudul “Sistem
Rekomendasi Film menggunakan User-based Collaborative Filtering dan K-
modes Clustering” yang memiliki kompleksitas waktu yang cukup besar dan
memiliki nilai Mean Reciprocal Rank yang rendah. Penelitian ini menerapkan
metode tambahan yaitu Principal Component Analysis (PCA) dengan tujuan agar

proses clustering yang dilakukan dapat menjadi lebih cepat dan efisien.

15



BAB III
METODE PENELITIAN

Penelitian yang diajukan terdiri atas beberapa tahapan, yaitu pengumpulan
data judul film, rating film, dan wuser dalam bentuk format data .csv. Dari
himpunan data yang sudah tersedia, perlu adanya proses analisis terlebih dahulu
karena ada data-data yang tidak sesuai untuk dimasukkan kedalam model. Selain
itu sistem juga memiliki beberapa proses yang terpisah, sehingga desain sistem
yang dihasilkan menjadi beberapa bagian. Berikut adalah hasil analisis dan

gambaran desain alur sistem yang diterapkan pada penelitian ini.
3.1.  Analisis Data

Himpunan data dibagi menjadi dua himpunan antara lain himpunan data
movies dan himpunan data (user) ratings. Contoh beberapa data pada himpunan
data movies dapat dilihat pada gambar 3.1 dan contoh himpunan data (user)

rating dapat dilihat pada gambar 3.2.

movield title genres

0 1 Toy Story (1995) AdventurejAnimation|ChidreniComedyiF antasy

1 2 Jumang (1995) Adventure|Chidren|F antasy

2 3 Grumpier Old Men (1985) Comegy|Romance
Shape: (9708, 3)

Gambar. 3.1. Contoh himpunan data movies dengan atribut movield, title, dan

genres

userld movield rating timestamp

0 1 1 4.0 964982703
1 1 3 4.0 964981247
2 1 6 40 964982224

Shape: (100836, 4)
Gambar. 3.2. Contoh himpunan data (user) ratings dengan atribut userld,

movield, rating, dan timestamp
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Pada data yang tersedia beberapa data movie masih ada terdapat missing
value sehingga perlu adanya penghapusan terhadap data-data tersebut. Tentunya
setelah data-data movie ada yang dihapus, maka perlu menghapus juga data-
data (user) ratings dimana atribut movield-nya tidak tersedia di himpunan
data movie. Selain itu, data genres pada himpunan data movie juga perlu

dipisahkan menjadi koma agar memudahkan proses clustering.
3.2.  Desain Alur Sistem

Pada pemrosesan data movie dan (user) ratings yang akan menghasilkan
himpunan rekomendasi kepada user, maka perlu dilakukan proses persiapan
terlebih dahulu agar data yang digunakan menjadi data yang baik. Proses yang
terjadi yaitu preprocessing dimana data yang tersedia masih ada beberapa field
yang kosong. Selain itu, data juga perlu di migrasi berdasarkan atribut movield
dan data juga perlu dilakukan crosstab sehingga kita dapat melihat
rekomendasi item berdasarkan item yang telah disukai oleh user lainnya. Alur

proses pertamadapat dilihat pada gambar 3.3.

Input data csv Crosstab Data dengan index
Mowies dan Ratings userid dan kolom title (movies)

b4
. Show tabel data
Preprocessmg / iscefpeatons /

.

Merge data Mowies dan
Ratings berdasarkan movield

Gambar. 3.3. Desain alur kerja sistem dalam memberikan rekomendasi (Tahap

1)

Setelah dilakukan proses persiapan, maka data siap melakukan proses

clustering. Pada penelitian ini proses clustering terlebih dahulu dilakukan
17



penilaian untuk mencari k terbaik agar hasil pengelompokan dapat menjadi
lebih akurat. Pengujian dilakukan dengan membandingkan hasil nilai Silhouette
Coefficient dan Elbow. Alur kerja kedua dalam penelitian ini dapat dilihat pada
gambar 3.4.

Data Hasil Crosstab M

|
h 4 h 4

Reduks Dimens: dengan Mengambil k terbok herdassckan
Principat Component Analysic Silhcastte ConMicient dan Elbow
Inisiasi pengulanan 5 kall Membuat model K- Mears
pemodelan K-Means Clustering berdusackan k& terbaik
o Menghitung Silhouette Outpit mode! K-Meaers
Coefficlent dan Elbow dan Komeloksitas Waktu

| [
v

Tidak Ya

Gambar. 3.4. Desain alur kerja sistem dalam memberikan rekomendasi (Tahap
2)

Proses clustering akan menentukan karakteristik seorang user
berdasarkan tingkat kemiripan dengan user lainnya. Sehingga proses
selanjutnya adalah memberikan rekomendasi berdasarkan kemiripan user pada
cluster- nya. User akan diberikan 15 rekomendasi movie dengan mean values
tertinggi berdasarkan movie yang belum pernah ditonton sebelumnya. Pada
proses ini juga akan mengukur seberapa besar tingkat keakuratan hasil
rekomendasi dengan menggunakan pengujian Mean Reciprocal Rank. Alur
kerja sistem saat memberikan rekomendasi movie kepada user dapat dilihat

pada gambar 3.5.

18



l .
/ Input userld / Menghapus daftar movies yang
sudah ditonton usar

Mengambil Estimasi skor dengan Pengugian Maan Reciprocal Rank
mean values
Mengurutkan Fstmast Score Qutput Rekomendasi
dari terbesar hingga terkacll Movies

Gambar. 3.5. Desain alur kerja sistem dalam memberikan rekomendasi (Tahap 3)

3.3.  Mereduksi dengan Principal Component Analysis (PCA)

PCA adalah teknik statistik yang melakukan pengurangan relasi
variabel (korelasi / kovarian) menjadi beberapa komponen (dimensi). PCA
menggunakan korelasi matriks atau varian-kovarian matriks untuk
mendapatkan hasil dari kombinasi linear. Diketahui tabel sebagai berikut:

Tabel 3. 3 Contoh Data

X Y
2.5 2.4
0.5 0.7
2.2 2.9
1.9 2.2
3.1 3.0
2.3 2.7
2.0 1.6
1.0 1.1
1.5 1.6
1.1 0.9
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X dan Y merupakan 2 variabel sembarang dan akan dicarivektor
rata-ratasebagai berikut :

_ 25+05+22+19+31+23+22+10+15+1.1

A
A

=1.81

10

V= 24+07+29+22+3.0+27+16+1.1+1.6+0.9

1.
10
Akan dicari variansi dan kovariansi dari data tersebut :
S11
(2.5 - 1.81)* + (0.5 — 1.81)* + (2.2 — 1.81)* + (1.9 — 1.81)* + (3.1 —
1.81)* +
_ (23~ 1.81) + (2.0 — 1.81)* + (1.0 — 1.81)* + (1.5 — 1.81)* + (1.1

1.81)°
10—-1

=0.616
Sp=51=
(2.5-1.81)x(2.4-1.91)x(0.5-1.81)x(0.7-1.91)%(2.2—1.81)%(2.9-1.91)x
(1.9-1.81)x(2.2-1.91)x(3.1-1.81)x(3.0-1.91)x(2.3—1.81)x(2.7-1.91)x(2.
0-1.81)x

(1.6-1.91)x(1.1-1.81)x(0.9-1.91
= 0.615

10—1
522
(24 -1917 + (0.7 - 191> + (2.9 - 191> + 2.2 - 1.91)> + (3.0 —
1.91) +
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_ (27— 1910 + (1.6 — 1.91) + (1.1 = 1L.91)* + (1.6 — 1.91)> + (0.9 —

1.91)
101

=0.716
Dari hasil diatas dapat diperoleh matriks kovarians sebagai berikut:

s=(0e1s " 0716-2)() =

Akan dicari nilai eigen sebagai berikut
det(S) =(0.616 — 2)(0.716 — 2) - (0.615)(0.615) = 0
=0.441—-1.3322+1*-0.378=0
=2%-1.3321+0.063=0
Dari persamaan diatas, diperoleh: a = 1,b = —1.332, ¢ = 0.063

= —b +Vb? — 4ac

1.2 2a

_ 1.332 +v1.3322 - 4.1.0.063
- 2.1

_1.332+v1.522

2
1.332 + v1.522
A = = 1.282
2
1.332 - v1.522
Az = 2 - 0.049

Setelah menemukan A; dan Az,lalu masukkan ke dalam matriks S
untuk dicari eigen vector:
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Untuk:

A1:1.282
p1 — (0-616—1.282 0.615 y = —0-6606 0.615‘
0.615 0.716 —1.282 0.615 —566

—0.666 0615 *1 0

M. )y=10)
0.615 —566 2 0

_ (—0.666 0.615}
0 0

= —0.666x1 + 0.615x2
Misallkkan x1 = 1, maka diperoleh x2 sebagai berikut:
—0.666(1) + 0.615x2 =0

x2 = 1.082
. L X1 1
Sehingga: .o +
X2 1.082
Untuk
A,:0.049
R2 = (0.616 — 0.049 0.615 ) _ (0.567 0.615)
0.615 0.716 — 0.049 0.615 0.667

= (o5t o567) Gas)=13)
=(o.£15 0.(?67)

= 0.615x, + 0.667x,

Misalkan x; = 1, maka diperoleh x> sebagai berikut:

~0.615(1) + 0.667x, = 0
x, = 0.922

Schinggai[ﬁ;] il [0.9122]

Jadi dari perhitungan diatas diperoleh vektor eigen sebagai berikut:

1 1
(1.082 0.922)
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Dimana elemen pada vektor eigen di atas merupakan koefisien

komponenutama pada PCA.

Setelah menemukan A; dan A> maka selanjutnya adalah mencari

varian darikedua komponen tersebut:

e Al
rvary = n—1
1.282
= = 0.142
9
B Az
varz = n—1
0.049
= = 0.005
9

Lalu untuk mendapatkan PCA menggunakan rumus berikut ini:

varyz .
PCA=—""""""—"x100%
var total

0.142 X 100% = 96,5%

= o = Y96,0%
PCAq 0.147
0.005

PCAZ = X IDDUXEP = 3,40/6

0.147
Jadi variabel baru PCA dapat mewakilkan seluruh data awal sebesar 96.5%.
3.4.  Pengelompokan dengan K-Means Clustering

Table 1. Nilai Centroid Awal

Nilai Centroid Awal
genre | ratin

g
cluster 1 5 3

cluster 2 2 3

Table 2. Data Iterasi 1

23



Data Hasil Iterasi 1
No film
NamaFilm Genre | Rating
C1 C2 Jarak Cluster
Terpendek
1 film1 5 3 25 | 24 0.00 C1
2 film 2 2 3 05 | 07 0.00 C2
3 film 3 2 1 22 | 29 2.00 C2
4 film 4 5 4 19 | 22 1.00 C1
5 film5 5 5 31 | 30 2.00 C1
6 film6 4 5 23 | 27 2.24 C1
7 film7 2 1 2.0 1.6 2.00 C2
8 film 8 3 1 1.0 1.1 2.24 C2
9 film9 3 1 15 1.6 2.24 C2
10 film 10 3 2 1.1 | 0.9 1.41 Cc2
Table 3. Nilai Centroid Baru
Nilai Centroid 2
genre | rating
cluster 1 5 3
cluster 2 2 2
Table 4. Data Iterasi 2
Data film Hasil Iterasi 2
NF&::T: Genre | Rating Cl |C2 Jarak Cluster
Terpendek
film 1 5 3 0.61 | 3.02 0.61 C1
film 2 2 3 2.61 | 1.27 1.27 C2
film 3 2 1 3.54 | 0.79 0.79 Cc2
film 4 5 4 0.71 | 3.55 0.71 C1
film5 5 5 1.63 | 4.26 1.63 C1
film 6 4 5 1.67 | 3.69 1.67 C1
film7 2 1 3.54 | 0.79 0.79 Cc2
film 8 3 1 2.89 | 1.06 1.06 C2
film9 3 1 2.89 | 1.06 1.06 C2
film 10 3 2 212 | 0.79 0.79 C2
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BAB 1V
HASIL DAN ANALISIS

Penelitian ini diuji dengan pengujian Silhouette Coefficient dan Elbow
untuk menemukan jumlah cluster terbaik, serta pengujian Mean Reciprocal
Rank untuk menguji ketepatan hasil rekomendasi. Pengujian dilakukan pada
laptop dengan rincian sistem Windows 10, CPU Intel Core i5-8250 CPU @1.60
GHz (8 CPUs) dan pada kondisimalam hari.

4..1 Pengujian Kompleksitas Waktu

Pengujian kompleksitas waktu yang dihasilkan dalam 5 kali iterasi dalam
melakukan Clustering dengan metode K-Means yang sebelumnya dilakukan
reduksi dimensi menggunakan Principal Component Analysis. Hasil yang
didapatkan adalah kompleksitas waktu paling cepat terletak pada k£ = 3 dengan
kompleksitas waktu sebesar 1.0532, sedangkan kompleksitas tertinggi terletak
pada k = 7 yaitu sebesar 1.07056. Sehingga dihasilkan rata- rata dari kelima
perulangan tersebut sebesar 1.061282. Hasil ini dapat dikatakan bahwa
kompleksitas waktu yang dibutuhkan tergolong cepat dan singkat. Rincian hasil

pengujian kompleksitas waktu dapat dilihat pada tabel 4.1.

Tabel 4.1. Hasil pengujian Kompleksitas Waktu

Jumlah Cluster Waktu Proses
3 1.0532
4 1.05449
5 1.06057
6 1.06759
7 1.07056
Rata-rata 1.061282

4..2 Pengujian Silhouette Coefficient
Pengujian Silhouette Coefficient dilakukan sebanyak 5 kali, mulai dari k=3
hingga 7. Hasil pengujian tersebut mendapatkan cluster terbaik berada pada k =

3. Hasil ini didapatkan karena semakin tinggi hasil Silhouette Coefficient maka
25



data-data yang berada pada cluster-cluster tersebut juga sudah sesuai. Grafik
perbandingan nilai Silhouette Coefficient tiap k-nya dapat dilihat pada gambar
4.1.

Silhouette Score

er of cluster

Gambar. 4.1. Hasil Péhgujian Silhouette Coefficient

4..3 Pengujian Elbow
Metode kedua dalam menentukan jumlah £ terbaik untuk melakukan proses
clustering adalah dengan menguji nilai E/bow. Dari hasil yang sudah diperoleh,
didapatkan bahwa jumlah cluster terbaik terletak pada & = 3. Hasil ini diperoleh
berdasarkan grafik pada gambar 4.2 yang menunjukan penurunan yang landai

dan signifikan pada jumlah cluster setelah 4.
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The Elbow Method using Distortion

~—

Number of ¢

Gambar. 4.2. Hasil Pengujian Elbow :Method menggunakan Distortion

4..4 Pengujian Mean Reciprocal Rank

Pengujian Mean Reciprocal Rank melibatkan seluruh data himpunan 15
tertinggi dari rekomendasi tiap-tiap user. Tabel dibawah ini merupakan rincian
dari hasil Mean Reciprocal Rank tiap-tiap user, kemudian menghasilkan rata-rata
yaitu sebesar 0.44533417402269865. Berdasarkan kaidah dari metode pengujian
Mean Reciprocal Rank, apabila hasilnya berjarak dari 1 hingga 0.5 dapat
dikatakan rekomendasi sudah tepat. Namun, apabila nilainya berada di jarak 0.5
sampai dengan 0, maka rekomendasi yang dihasilkan dapat dikatakan kurang
tepat, sehingga dilihat dari hasil yang diperoleh dari penelitian ini, dikatakan
hasil rekomendasi movie kepada user kurang tepat. Pada tabel 4.2 dapat dilihat

beberapa rincian pengujian Mean Reciprocal Rank dari beberapa user.

Tabel 4.2. Hasil pengujian Mean Reciprocal Rank

userld Mean Reciprocal Rank
1 0.00
2 0.06666666666666667
3 0.5333333333333333
4 0.13333333333333333
5 0.00
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10 0.06666666666666667

20 0.6
50 0.00
100 0.0666666666666666 7
500 0.06666666666666667
Rata-rata 1.061282

keseluruhan
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BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab 5 ini akan dipaparkan kesimpulan dari keseluruhan hasil

penelitian dan juga saran-saran untuk penelitian lebih lanjut.
5.1 Kesimpulan

Penelitian ini telah menghasilkan sebuah sistem rekomendasi film dengan
menggunakan algoritma K-Means Clustering dan User-Based Collaborative
Filtering yang telah dikembangkan lagi dengan menggunakan metode Principal
Component Analysis. Kompleksitas waktu yang dihasilkan setelah dilakukan
reduksi menggunakan Principal Component Analysis yaitu sebesar 1.061282.
Tingkat akurasi pada hasil rekomendasi telah dihitung dengan menggunakan nilai
MMR. Nilai rata-rata MMR dari tersebut adalah sebesar 0.44533417402269865

yangdisimpulkan bahwa rekomendasi yang dihasilkan kurang tepat.
5.2 Saran

Penelitian in1 dapat dikembangkan lebih lanjut agar nilai yang dihasilkan
dapat lebih baik dan lebih akurat lagi. Peneliti memberikan saran agar
menerapkan beberapa Preprocessing tambahan dan menerapkan GridSearchCV
agar dapat menemukan jumlah cluster yang lebih baik lagi karena menggunakan

hyper parameter yang lebih lengkap dan rinci.
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