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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 

 
2.1. Tinjauan Pustaka 

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Zhang, L. (Zhang, L., 

2014), ia memanfaatkan algoritma User-Based Collaborative Filtering (UCF) 

untuk mencari rekomendasi yang fokus pada penyajian item baru atau disebut 

novelty. Ia mengembangkan algoritma UCF dengan menambahkan faktor 

dissimilarity (item yang berbeda dari profil pengguna aktif) dan faktor tingkat 

kepopuleran item dengan tujuan penambahan faktor-faktor tersebut dapat 

membantu pengguna aktif mendapatkan item yang bersifat “baru” (novelty). Kata 

“baru” atau novelty dalam penelitian ini merujuk pada item yang di rating oleh 

pengguna aktif, namun item tersebut sama sekali tidak memiliki kesamaan profil 

dengan daftar rating pengguna. Manfaat yang didapat dari penelitian ini adalah 

supaya rekomendasi yang ditawarkan tidak bersifat kaku dan tidak sempit 

lingkupnya. 

Dalam perkembangannya, para peneliti mulai mengembangkan algoritma-

algoritma rekomendasi yang sudah ada dengan tujuan mendapatkan akurasi dan 

presisi rekomendasi yang lebih baik dari sebelumnya. Selain menambahkan 

variabel-variabel baru, beberapa peneliti memanfaatkan metode clustering seperti 

K-Means untuk membagi data rating menjadi beberapa cluster. Inilah yang 

dilakukan oleh Zhang (Zhang, L., 2014) dalam penelitiannya dengan fokus 

pengembangan algoritma User-Based Clustering Collaborative Filtering. Hasil 

2.1. Tinjauan Pusstatakka 

Padaa penelitian sebelumnm yay  yanang g didilaakuk kan oleh Zhaangng, L. (Zhang, L., 

2014),), iia memanfaaattkanan algoritma User-Basedd CColollalaborative Filtetering (UCF) 

unnttuk mencncarari i rer komeendndasi yang fokus pada penynyajajian ittemem babaru atau u disebut 

noveltltyy.. IaIa mmeengembangkan algoritma UCF dengan mmenambmbahahkakan fafaktk or 

diissssimi ililarittyy (item yang berbeda dari profil pengguna aktif) ddaan fakaktotorr tingkakat 

kekepopopuleleran item dengan tujuan penambahan faktor-faktor tetersebbutut ddapat 

membaantu pengguna aktif mendapatkan item yang bersifat “baru” (noovelty). Kaataa 

“baru”” atau novelty dalam penelitian ini merujuk pada item yang di ratingg olehh gg

penggguguna aktif, namumunn ititemem tetersrsebut sama sesekakalili ttididakak memiliki kesaammaan proroffill

dengan daftar rating pengguna. MaManfn aaaatt yang didapat dari penelitian ini aadadalalahh 

susupapayaya rekomendasi yang ditawarkan tidak bersifat kaku dan ttididakak ssemempit 

lilingngkuk pnya. 

Dallam perkembangannya,, ppara peenen liti mulai mengembbangkan algoritma-

algoritma rekomendasi yang suddah ada denngan tujuan mendapatkan akurasi dan 

presisi rekomendasi yang lebih baik daari sebelumnya. Selain menambahkan 

variabel-variabel baru, beberapa pennele ittii memanfaatkan metode clustering seperti g
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dari penelitian ini menunjukkan bahwa dengan memanfaatkan clustering dalam 

algoritma rekomendasi dapat mengurangi masalah ketersebaran data dan 

menambah kemampuan sistem rekomendasi dalam mencari neighbor yang baik. 

Tahap selanjutnya dalam perkembangan algoritma sistem rekomendasi 

adalah menggabungkan dua atau lebih algoritma rekomendasi dengan tujuan 

supaya dapat saling menutupi kelemahan algoritma satu sama lain. Penelitian 

yang dilakukan oleh Shinde (Shinde, S. K., 2011) dengan menggabungkan User-

Based dan Item-Based Collaborative Filtering serta memanfaatkan K-Medoids

clustering dalam pembagian neighbor-nya, menunjukkan bahwa dengan 

memanfaatkan clustering dalam proses pencarian neighbor dapat menambah 

kemampuan rekomendasi sistem.  

Selain berfokus pada penggabungan algoritma rekomendasi ataupun 

clustering, De Campos (De Campos et al., 2010) melakukan penelitian dengan  

melibatkan “model” jaringan (network) pada sistem rekomendasi yang bersifat 

Hybrid. Tujuan pemodelan ini adalah untuk mengatur peran dari algoritma 

rekomendasi gabungan yang diterapkan dalam sistem. Ia memanfaatkan Bayesian 

Network Model supaya peran algoritma rekomendasi gabungannya (Hybrid) dapat 

menghasilkan rekomendasi yang akurat. 

Beberapa peneliti lain yang seperti Formoso (Formoso et al., 2013) lebih 

memfokuskan penelitiannya pada efisiensi data. Pada penelitiannya, ia 

menekankan bahwa dalam penerapannya di dunia nyata (online), faktor ukuran 

data dan kecepatan penyajian rekomendasi sangatlah penting. Dengan  cara 

menambah kemampuan sistem m rrekkomendasii dadalal m mencari neighbor yang baik. r

Tahap seelalanjutnya dalaam perkembangan algoritmama sistem rekomendasi 

adalah menenggabungkg anan ddua aatatau u lelebibih allgogorritmtma a rekomendasii dengan tujuan

supaayya dapat ssaling mmenutupi kelelememahahanan algoritmaa satu ssama lain. Penelitian 

yyang dillakakukukanan oleh h SShinde (Shinde, S. K., 2011) dengagan mengnggagabub ngkann User-

Baseed d dadan Itteem-Based Collaborative Filtering serta memannfaf atkakan n KK-g Medooidi s

cllususteteringg dalam pembagian gg neighbor-nya, menunjukkan bab hwwa dedengann 

mememanffaatkan clustering dalam proses pencariang neighbor dapaat mmenenamambahr

kemammpuan rekomendasi sistem.  

Selain berfokus pap da penggabungan algog ritma rekomendasasii ataupupunn 

clustering, De Campos (De Campmpoos et t alal., 2010) melakukan penelitian deengngann  

memelilibab tkan “model” jaringan (network) pada sistem rekomendasi yangng bberersisiffat kk

HyHybrbridid. TuTujujuanan ppememododelelanan iinini aadadalaahh ununtutukk memengngataturur ppereranan ddararii alalgogoriritma 

rekokomem ndndasasii ggabubungngan yang diteterar pkan dalalaam sistem. IIaa mem mamanfnfaaaatktkanan BBayesian 

Network Model supaya peran alggooritma rekkoomendasi gabungannya (Hybrid) dapat dd

menghasilkan rekomendasi yang aka urat. 

Beberapa peneliti lain yang ses peperti Formoso (Formoso et al., 2013) lebih 

f k k li i d fi i i d d li i i
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mengkompresi ukuran matrix user-item rating hingga 75% dari ukuran aslinya, 

Formoso menunjukkan bahwa kecepatan rekomendasi naik dua kali lipat 

dibandingkan dengan rekomendasi yang masih menggunakan ukuran matrix 

aslinya.  

Beberapa penelitian diatas memiliki fokusnya masing-masing, mulai dari 

penggabungan algoritma, clustering, hingga pemodelan jaringan dan 

mempercepat kecepatan rekomendasi. Dalam penelitian kali ini, peneliti ingin 

lebih fokus pada peningkatan kualitas pencarian neighbor dengan memanfaatkan 

Pearson-Correlation untuk menghitung seberapa dekat pengguna aktif dengan 

pengguna lainnya. Semakin besar nilai yang dihasilkan dari pengukuran 

kedekatan tersebut, maka semakin besar kemungkinannya pengguna tersebut 

adalah sumber rekomendasi yang baik bagi pengguna aktif.  

Baik atau tidaknya rekomendasi yang diberikan, nantinya akan terlihat 

pada bagian evaluasi rekomendasi. Pada bagian evaluasi, sistem akan 

mencocokan seberapa banyak rekomendasi yang sudah di rating oleh pengguna. 

Daftar tersebutlah yang disebut dengan rekomendasi yang akurat. 

Penelitian ini mencoba mencari tau seberapa akurat rekomendasi sistem 

yang menerapkan User-Based Collaborative Filtering dan memanfaatkan 

Pearson-Correlation sebagai dasar  pencarian neighbor-nya. Peneliti memiliki 

asumsi bahwa pemilihan neighbor sangatlah berperan penting dalam keakuratan 

rekomendasi. Untuk itu peneliti hanya akan mengambil semua neighbor yang 

memiliki koefisien relasi lebih dari 0,5 (untuk nilai 1 yang berarti neighbor

dibandingkan dengan rekomemendndasi yang mmasa ih menggunakan ukuran matrix 

aslinya. 

Beebberapa penenellititiaian diattasas mmememillikiki i fofokuusnsnyaya masing-maasising, mulai dari 

penggggabungann algorritma, clclususteteriringng, hihinggga ppemoddele anan jarinngag n dan 

mmemperrcecepapat t kkeceepapatan rekomendasi. Dalam penelitiaian n kalii iinini, , pep nelitii ingin 

lebih h fofokkus papadda peningkatan kualitas pencarian neighbor dengngan mmememanfaatkkan

PePeararsos n-CCorrelation untuk menghitung seberapa dekat penggunna aakktifif ddeengann 

pepengn gunna lainnya. Semakin besar nilai yang dihasilkan dari penngugukuk ran n

kedekaatan tersebut, maka semakin besar kemungkinannya pengguuna terseebubut 

adadalahh sumber rekomendasi yang baik bagi pengguna aktif. 

Baik atau tidaknya rekommenendaasisi yang diberikan, nantinya akan tererlilihahat 

papadada bagian evaluasi rekomendasi. Pada bagian evaluasi, siststemem aakak n 

memencn ocokokanan ssebebererapapa a babanyny kak rrekekomomenendadasisi yyang susudadah h didi raratitingng oollehh pepengnggguna. gg

Daftftarar terrsesebbutlahh yyaang disebut dedengan rekkoomendasi yanngg aka uratat.

Penelitian ini mencoba mmencari tauu seberapa akurat rekomendasi sistem 

yang menerapkan User-Based Collaboorative Filtering dan memanfaatkan 

Pearson-Correlation sebagai dasar ppeencarian neighbor-nya. Peneliti memiliki 
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memiliki relasi kuat dengan pengguna aktif)  dengan pengguna aktif. Relasi 

dibawah batas tersebut dianggap relasi yang lemah dan tidak layak menjadi 

sumber rekomendasi bagi pengguna aktif. 

 

sumber rekomendasi bagi pengnggguna aktif. 
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Tabel 2.1 Tabel Rangkuman Tinjauan Pustaka 

No Nama Peneliti, Tahun Judul Penelitian Pokok Bahasan

1 Zhang, L., Peng, Li F., Phelan, 
C.A., 2014

Novel Recommendation of 
User-Based Collaborative 
Filtering

Penelitian ini membahas tentang pengembangan dari algoritma 
rekomendasi User-Based Collaborative Filtering dengan 
melibatkan faktor “pembaruan” (novelty) pada item yang akan 
direkomendasikan. 

2 Zhang, L., Qin, Tao, Teng,
PiQiang, 2014

An Improved Collaborative 
Filtering Algorithm Based on 
User Interest

Pada penelitian ini, algoritma Collaborative Filtering 
dikembangkan dengan mengelompokkan para pengguna sistem 
terlebih dahulu melalui clustering yang didasari dari 
ketertarikan tiap pengguna. Metode pencarian neighbor juga 
dikembangkan untuk mengatasi ketersebaran data dalam 
sistem.

3 Shinde, S. K., Kulkarni, U. V., 
2011

Hybrid Personalized 
Recommender System Using 
Fast K-medoids Clustering 
Algorithm

Penelitian ini menggabungkan User-Based dan Item-Based 
Collaborative Filtering dan mengelompokkan pengguna 
dengan K-Medoids Clustering Algorithm dengan tujuan untuk 
mencari rekomendasi yang berkualitas dan akurat bagi 
pengguna aktif.

4 Formoso, Vreixo, Fernandez, 
D., Cacheda, F., Carneiro, V., 
2013

Using Rating Matrix 
Compression Techniques to 
Speed Up Collaborative 
Recommendations

Penelitian ini fokus pada cara untuk mengkompresi tabel rating 
menjadi sebuah matrix dengan tujuan untuk mempercepat 
pencarian rekomendasi dan menghemat ukuran data.

5 Beel, J., Langer, S., Genzmehr, A Comparative Analysis of Pada penelitian ini membuktikan bahwa ada perbedaan hasil 

TaTabel 2.1 Tabeel Rangkuman Tinjauan PPusustaka 

eneliti, Tahun Jududul Peneelititiann Pokok Baha

eng, Li F.., Phelan,, NoNovel Recocommmmendation off 
UsU er-BaBased Collaborative 
Filtltering

PePenen litian inii mmeembahas tetentang pen
rekomeendndasi UsUserer--BaB sed Collabo
melibatkan ffaka tor “p“pemembabaruann” (nov
direkomendasikkana . 

QQiin, Taao,o TTengg,
4

An Improved Collaborative
Filtering Algorithm Based on 
User Interest

Pada penelitian ini,, aalgoritmma
dikembangkan dengagan meengngelompopo
terlebih dahulu memelaluui i cclusterr
ketertarikan tiap pengggunaa. . MeM totodd
dikembangkan untuk mengataasii
sistem.

., KKulkaarnrni, UU. V., Hybrid Personalized 
Recoommmmeendder SySystem Usingng 
Fast K-meddoidids s ClC usteeriringng 
Algorithm

Penelitian ini menggaabungngkkan UsU
CoCollllababororatative Filterinngg dan mem
ddengan K-MMedoids Clusteringg AAlglgo
mencari rekomendasi yangng bbeerk
pengguna aktif.

reixo,o, FFerernananddezz, 
F., CaCarnrneie ro, VV., 

UsUsiningg RaRatitingng Matriixx
CoCompmpreressssioion TTechchniniququeses ttoo
SpSpeeeedd UUp CCollaboborrativee 
ReRecommendations

PePenenelilititianan iinini ffokokusus p dadaa cacarara uunntuk
menjnjadadi i sebubuahah matrix dedengngan tu
pencarariaian rerekokomemendndasasi i dadan n menghem

ger, S., Genzmehr, A Comparative AAnalysis oof Pada penelitian ini membuktikan b



11 
 

M., Gipp, B. and Nürnberger, 
A. 2013

Offline and Online 
Evaluations and Discussion of 
Research Paper 
Recommender System 
Evaluation

evaluasi  rekomendasi yang didapat pada lingkungan sistem 
yang online dengan lingkungan sistem yang offline. Fokus 
pada penelitian ini adalah membandingkan hasil evaluasi pada 
sistem online dan offline.

6 De Campos,L. M., Fernandez-
Luna,J. M., Huete,F. J., Rueda-
Morales,M. A., 2010

Combining Content-Based 
And Collaborative 
Recommendations: A Hybrid 
Approach Based On Bayesian 
Networks

Penelitian ini menggabungkan Content-Based Filtering dengan 
Collaborative Filtering dan memodelkannya menggunakan 
pendekatan Bayesian Networks. Tujuan penggabungan kedua 
algoritma tersebut adalah untuk meningkatkan kualitas 
rekomendasi sistem.

. and Nürnberger, OfOfflfline and d Online 
Evaluations and DiD scscusussiionon oof f
Researarchh PaPapeperr 
ReR commmmenended r System 
EvEvaluation

evaluasi  reekokomendasi yang didapa
yayang online dengngan lingkungan si
papadada ppenenelitian ini adadalah memband
sisttemem oonline  dad n offlinne.e

L. M., FFernanddezez--
Huete,e,FF. J., RRueuedada-
A., 220010

CoC mbbinining Content-Based 
AnAndd Collaborative
Recommendations: A Hybrid
Approach Based On Bayesian 
Networks

Penelitiianan ini mmenenggggaba ungkkaan Cont
Collaborativee Filtlterriningg dad n mem m
pendekatan Bayyese ian NeNetwtworks. Tu
algoritma tersebbuut aadadalalah unttuk
rekomendasi sistem.
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2.2. Tinjauan Teoritis 

User-Based Collaborative Filtering 2.2.1.

Pada UCF, ada banyak teknik yang digunakan untuk mencari nilai prediksi 

untuk pengguna aktif (Pa,i ), dimulai dari cara sederhana dengan menjumlahkan 

semua rating dari pengguna lain yang memiliki selera sama dengan pengguna 

aktif (Ua ) dan kemudian dibagi dengan jumlah pengguna tersebut, hingga 

menggunakan cara pembobotan. Seperti yang sudah dibahas sebelumnya, 

pengguna lain yang memiliki selera sama dengan Ua disebut dengan neighbor.

Untuk mencari neighbor tersebut banyak cara yang ditawarkan, ada yang 

memanfaatkan teknik K-nearest neighbor (KNN) ada juga yang mencarinya 

secara manual dengan mencari irisan dari semua daftar item yang sudah di rating 

oleh pengguna aktif  (La,i) dengan semua daftar item yang sudah di rating oleh

pengguna lain (Lu,i) satu-persatu (Shinde, S. K. & Kulkarni, U. V., 2011) dan 

(Ghauth, K. I. & Abdullah, N. A., 2011). Hal terpenting yang perlu diperhatikan 

dalam mencari neighbor adalah calon neighbor setidaknya harus memiliki 

beberapa variabel yang tidak kosong (null) dari irisan Lu,i dengan La,i  supaya 

nantinya dapat dilakukan pengukuran kedekatan.

Secara garis besar, dalam mencari nilai prediksi  (P) dan daftar 

rekomendasi (L) untuk pengguna aktif, UCF dapat dibagi menjadi tiga tahap yaitu 

: masukan (input), proses (algoritma UCF) dan keluaran (P dan L). Input yang 

dimaksud adalah berupa nilai dari irisan La,i dengan Lu,i dan kemudian nilai 

j

User-Based Collaaboborative Filtering 2.2.1.

Pada UUCCF, ada banyak tteeknik yang digunakan untuk mmene cari nilai prediksi 

untuk pepengguna akttifif ((PPaa,i ), dimimululaiai ddarrii cacarara sseddererhahana dengan mmenjumlahkan 

semmua ratingng dadarir  pengggununaa llain yang memiililikiki selera saamama ddengan pepengguna 

aktif ((UUaa UUU ) ) dan kkemudian dibagi dengan jumlah pengggug na tterersesebub t, hhiningga 

mengnggugunakaann cara pembobotan. Seperti yang sudah dibaahah s sesebebelumnyaya, 

pepengnggunaa lain yang memiliki selera sama dengan UaUU disebut denngan neneigighbh or.

UnUntuk mencari neighbor tersebut banyak cara yang ditawarkann, adada yanngg r

memaannfaatkan teknik K-nearest neighbor (KNN) ada juga yang mencarriinya 

secacarara manual dengan mencari irisan dari semua daftar item yang suddah h ddi ratiingng 

oleh pengguna aktif  (L(( a,i) denganan ssemuaua ddaftar item yang sudah di ratingg ololeheh

pep ngnggug na lain (L(( u,i) satu-persatu (Shinde, S. K. & Kulkarni, U. V., 220011)1) ddan 

(G(Ghahaututh,h, KK.. I.I. && AAbdbdulullalah,h, NN. A.A.,, 2020111).). HaHall teterprpenntitingng yyanang g peperlrluu didipeerhrhatatikan 

dalalam m memencncararii neeigighhbor adalalaha  calon nneighbor setetididakaknynyaa haharurus mmemiliki r

beberapa variabel yang tidak koosong (nullll) dari irisan Lu,i dengan La,i  supaya 

nantinya dapat dilakukan pengukukuran kedekkatan.

Secara garis besar, dalam m memencari nilai prediksi  (P) dan daftar 

rekomendasi (L( ) untuk pengguna aktiff UCF dapat dibagi menjadi tiga tahap yaitu
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tersebut akan diproses menggunakan algoritma UCF yang menghasilkan nilai Pa,i.

Lihat Rumus (3) untuk skema tahapan UCF, dimana Ij adalah item yang akan 

dicari nilai P-nya. Dalam algoritma UCF, sebelum mencari nilai Pa,j perlu dicari 

terlebih dahulu neighbor dari Ua, setelah mendapatkan neighbor yang cukup, 

maka kemudian diambil Lu,j  dengan u adalah semua neighbor dari pengguna aktif 

(u1 s/d um). Dari titik ini, Lu,j bisa diproses dengan banyak jenis algoritma, mulai 

dari yang paling sederhana, pembobotan ringan dan pembobotan rata-rata rating 

U, untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada Rumus (1). 

Gambar 2.1 Skema Tahapan UCF 

Pada Rumus (1), variabel m mewakili jumlah neighbor yang sudah terpilih 

dengan pendekatan tertentu. Algoritma ini adalah termasuk yang paling 

      ............(1) 

dicari nilai P-nya. Dalam alglgororititma UCF, seebebelum mencari nilai Pa,j perlu dicari 

terlebih dahulu neeigighhbor dari UaUU , setelah mendapatkakan n neighbor yang cukup, r

maka kemuddiaian diambil Lu,j  denengaan n uu aadadalalah h sesemua neighbor dadari pengguna aktif 

(u1 s/dd um). Dari titik k inni,i  LLu,j bisa diproses denganan bbannyyak jenis algoorir tma, mulai 

daarri yang papalilingng sederrhahanna, pembobotan ringan dadann pep mbobobototanan rata-ratata rating 

U, untutuk k lelebbih jejellasnya dapat dilihat pada Rumus (1). 

Gambar 22.1 Skemama Tahapan UCF 

............(1)
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sederhana dalam mencari nilai P, disebut sederhana karena dalam perhitungannya 

tidak melibatkan variabel yang menunjukan bahwa seorang neighbor berbeda dari 

neighbor lainnya. Algoritma sederhana ini dapat dikembangkan lagi menjadi 

sedikit lebih spesifik untuk membedakan setiap neighbor, caranya dengan 

memberi bobot pada masing-masing nilai Ru,j neighbor.

Pada Rumus (2), variabel W adalah bobot yang diberikan untuk pengguna 

Um , nilai W bisa ditentukan secara manual oleh Ua  atau pembuat sistem, bahkan 

dapat juga dicari menggunakan algoritma tertentu. Selain dengan memberi bobot 

untuk setiap neighbor, cara lain untuk mengembangkan rumus (2), yaitu dengan 

menambahkan variabel rata-rata rating dari Ua dan Um. Lebih jelasnya lihat 

Rumus (3). 

Variabel  didapat dari rata-rata Ra,j pada La,j sedangkan  didapat dari 

rata-rata Ru,j pada Lu,i dengan asumsi rata-rata rating menunjukan “sifat” dasar 

seorang pengguna. Kata “sifat” menunjuk pada aktivitas lampau seorang 

pengguna, apakah dia seorang hater yang selalu memberi rating rendah, ataukah 

ia adalah seorang lover yang selalu memberi rating tinggi pada setiap item dalam 

     .............(2) 

   .........(3)

neighbor lainnya. Algoritma a ssedderhana ini ii dad pat dikembangkan lagi menjadir

sedikit lebih spessififikik untuk membedakan setiap neeigighbor, caranya dengan 

memberi bobobot pada masing-maasingng nnillaiai RRu,u,jj neneigghbor.

Paadda Rumus (2), variabel W adalah bobot yang diberikan uuntukk ppenenggunaa W

UUmmUUUU , nillai W bisa ditentukan secara manual oleh UaUU  atau pembuat siists emm,, babahkh anan 

dapat jjuga dicari menggunakan algoritma tertentu. Selain dengan memmberi boobobot 

unntut k setiap neighbor, cara lain untuk mengembangkan rumus (2), yyaituu ddengagan n 

menambahkan va iri bab lel r tataa-raratata raratingg dadariri UUaUU ddan UUmUU . LeL bih jelasnya llihihaat 

RuRumus (3). 

Variabel  didapat dari rar ta-rata RRa,j pada La,j sedangkan  didapat dari 

rata-rata Ru,j pada Lu,i dengan asummsi rraata-rata rating menunjukan “sifat” dasar 

seorang pengguna. Kata “sifat” mmenunjuk pada aktivitas lampau seorang

.............(.(2)

............(3)
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L yang dimilikinya. Semakin rendah nilai  pada seorang neighboor maka 

semakin besar kontribusi nilainya terhadap Pa,j ketika suatu saat ia memberi nilai 

tinggi pada sebuah item j, tetapi jika ia memberi nilai rendah terhadap item j maka 

kontribusi nilainya kecil terhadap pencarian Pa,j. Sebaliknya, jika seorang 

neighbor memiliki nilai  yang tinggi, maka semakin kecil kontribusinya 

terhadap pencarian Pa,j ketika ia memberi rating tinggi pada item j, tetapi jika ia 

memberi nilai rendah terhadap item j maka kontribusi nilainya sangat besar. 

Algoritma pembobotan dan rata-rata rating pengguna juga dapat 

digabungkan supaya  P yang didapat lebih spesifik. Caranya, pada Rumus (3) 

akan ditambahkan variabel bobot untuk setiap neighbor-nya, sekali lagi bobot 

dapat dicari dengan menggunakan berbagai cara tergantung dari asumsi pembuat 

sistem, lihat Rumus (4). 

Dengan menggabungkan pembobotan dan rata-rata rating pengguna, nilai 

Pa,j yang didapat akan lebih bersifat pribadi karena melibatkan dua variabel yang 

berasal dari kegiatan lampau pengguna aktif, maupun neighbor.

Pada penelitian kali ini, peneliti menggunakan Rumus (4) untuk mencari 

prediksi, karena variabel yang digunakan sangatlah spesifik dan melibatkan lebih 

banyak variabel (rata-rata rating pengguna aktif, rating pengguna aktif terhadap 

item aktif, rata-rata rating neighbor hingga nilai bobot kedekatan antara neighbor 

    .................(4) 

tinggi pada sebuah item j, tetatapipi jjika ia membeberiri nilai rendah terhadap item j maka 

kontribusi nilainyya a kecil terhadap pencarian Pa,j. SeSebaliknya, jika seorang 

neighbor mmeemiliki nilai r yyanang g tit ngnggigi, mamaka semakin kkececil kontribusinya 

terhaddaap pencarian PPa,a,jj kketetika ia memberi rating titingnggigi pada item j, tetetapi jika ia 

mememberi ninilalai i rerendn ah ttererhhadap item j maka kontribusisi nnilainynya sasangngat besarr. 

AAlgoririttma pembobotan dan rata-rata rating pengnggug na jjuguga daapap t 

didigagabub ngkkan supaya P yang didapat lebih spesifik. Caranya, ppada a a RuRumumus (3))P

akakana  dititambahkan variabel bobot untuk setiap neighbor-nya, sekaali lagagi  bob boot 

dapat ddicari dengan menggunakan berbagai cara tergantung dari asummsi pembubuaat 

sisists emm, lihat Rumus (4). 

DeDengnganan mmennggggabungkann ppembobotaann dan rataa-r-rata a raratitingng pepengngguguna,a nilai 

Pa,j yang didapat akan lebih berssiifat pribadidi karena melibatkan dua variabel yang 

berasal dari kegiatan lampau penggguna aktiff, maupun neighbor.

Pada penelitian kali ini, peneneliti menggunakan Rumus (4) untuk mencari 

prediksi karena variabel yang digunakkan sangatlah spesifik dan melibatkan lebih

  .....................((4)
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dengan pengguna aktif) yang ada dalam sistem rekomendasi. Peneliti juga 

memanfaatkan metode pengukuran Pearson-Correlation Coefficient untuk 

mengukur seberapa “dekat” pengguna aktif dengan pengguna lainnya. Semakin 

dekat pengguna tersebut dengan pengguna aktif, maka ia akan menjadi kandidat 

sumber rekomendasi (neighbor) dan nilai rating-nya akan mempengaruhi semua 

nilai prediksi yang akan dihitung nantinya. 

Pearson-Correlation Coefficient 2.2.2.

Korelasi adalah sebuah teknik pengukuran yang menentukan seberapa 

dekat relasi antar dua himpunan bilangan yang berbeda. Dengan syarat himpunan 

bilangan tersebut harus memiliki urutan yang tetap dan berpasangan satu dengan 

lainnya antar kedua himpunan. Hasil pengukuran dapat berupa relasi positif 

ataupun relasi negatif. Relasi positif menunjukkan bahwa kedua himpunan 

memiliki kecenderungan kenaikan atau penambahan nilai yang sejajar. Sedangkan 

relasi negatif menunjukkan kedua himpunan memiliki kecenderungan penurunan 

atau pengurangan nilai yang sejajar. Sejajar dalam konteks ini berarti penurunan 

atau  kenaikan nilai yang saling mengikuti antar kedua variabel tersebut. Salah 

satu teknik pengukuran korelasi adalah Pearson Product Moment Correlation 

atau biasa disingkat menjadi Pearson Correlation.

Rumus yang digunakan pada teknik pengukuran ini bisa dilihat pada 

rumus (5) dibawah ini: 

mengukur seberapa “dekat” pepenngguna aktifif ddene gan pengguna lainnya. Semakin 

dekat pengguna terrsesebbut dengan pengguna aktif, maka a iaia akan menjadi kandidat 

sumber rekomomendasi (neighborr)) dadan n ninilalaii raratiingng-nya akan mempmpengaruhi semua 

nilai prpreediksi yang akkanan dihihitung nantinya.

PePeararsoson-Coorrrrelation Coefficient22.2.2.

Koreellasi adalah sebuah teknik pengukuran yang menenentukkanan sseberappa 

dedekakat relaasi antar dua himpunan bilangan yang berbeda. Dengan syyarat hhimimpupunan n 

bibilalangaan tersebut harus memiliki urutan yang tetap dan berpasangann satu u dedennganan 

lainnyya antar kedua himpunan. Hasil pengukuran dapat berupa reelasi poositiif 

atauaupupun relasi negatif. Relasi positif menunjuj kkan bahwa keduaa hhimimpunanann 

memiliki kecenderungan kenaikakann atatau ppenenaambahan nilai yang sejajar. Sedangngkakann 

rer lalasis  negatif menunjukkan kedua himpunan memiliki kecenderungan ppeenururununaan 

atatauau ppenengugurarangnganan nnililaiai yyanangg sesejajajajar.r. Sejejajajarar ddalalamam kkononteteksks iinini bbererarartiti penenururuunan 

atauu  kekenanaikikanan nilaiai yyang salingng mengikutiti antar kedduaua varriaiabebell teterrsebbuut. Salah 

satu teknik pengukuran korelasii adalah PPearson Product Moment Correlation 

atau biasa disingkat menjadi Pearrson Correelation.

Rumus yang digunakan padada teteknik pengukuran ini bisa dilihat pada 

rumus (5) dibawah ini:
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Variabel r menunjukkan nilai korelasi yang didapat dari dua himpunan 

bilangan x dan y yang memiliki urutan dan berpasangan. Nilai r memiliki batas 

atas yaitu 1 dan batas bawah yaitu  -1.  Jika r bernilai 0 berarti kedua himpunan 

tidak memiliki relasi sama sekali. Jika r bernilai 1 berarti kedua himpunan 

memiliki penambahan nilai yang searah (sejajar), sedangkan jika r bernilai -1

maka kedua himpunan memiliki penurunan yang searah. Untuk r yang bernilai 1 

atau -1 bisa disimpulkan bahwa kedua himpunan memiliki relasi atau kedekatan. 

Lihat pada Gambar 2.2 untuk contoh dua himpunan bilangan yang memiliki 

korelasi negatif dan positif. 

Gambar 2.2 Contoh himpunan bilangan yang memiliki korelasi yang positif dan negatif 

Variabel I1 dan I2 adalah dua himpunan bilangan yang berurutan dan 

berpasangan dari U1 – U10. 

  .................(5) 

Variabel r menenunjukkan nilai korelasi yang ddidapat dari dua himpunan r

bilangan x daann y yang memilikik  urutan dan berpasangan. NNililaia  r memiliki batasr

atas yaiitutu 1 dan batasas bbawwah yaiaituu  -1. JJikka rr beb rnrnililaiai 0 berarti kededua himpunan

tidaakk memiililikiki rrelasi samama sekali. Jika r bebernrnili ai 1 berrarartiti kkedua hhimi punan 

memimilikiki ppene ambabahan nilai yang searah (sejajar), sedanngkgkan jjikika a rr bernililaia  -1

makaka kkeduaa hhimpunan memiliki penurunan yang searah. Untuk k r yaangng bbernilai i 1

atatauau -1 bibisa disimpulkan bahwa kedua himpunan memiliki relasi atatau kkededekekata an.

LiLihah t ppada Gambar 2.2 untuk contoh dua himpunan bilangan yanang mememim likik  

korelaasi negatif dan positif. 

Gambar 2.2 Contoh himpunan bilanngag n yangng memiliki korelasi yang positif dan negatif 

V i b l I1 d I2 d l h d hi bil b d
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Evaluasi Sistem Rekomendasi 2.2.3.

Dalam sistem rekomendasi, terutama yang memanfaatkan perhitungan 

prediksi, evaluasi keakuratan daftar rekomendasi dan prediksi sangatlah penting. 

Dengan memanfaatkan teknik evaluasi yang sudah tersedia, peneliti dapat 

mengetahui seberapa akurat teknik rekomendasi dan prediksi yang dikembangkan. 

Pada bagian ini, akan dibahas tiga jenis evaluasi yaitu : Mean Absolute 

Error (MAE), Precision, dan Recall Value. MAE bertujuan menghitung seberapa 

besar rata-rata selisih nilai prediksi rating yang dihasilkan oleh peneliti dengan 

nilai rating yang diberikan oleh pengguna, sedangkan Precision dan Recall 

bertujuan untuk menghitung seberapa banyak persentase item yang 

direkomendasikan dan di beri rating oleh pengguna ataupun item yang sudah di

rating tetapi tidak direkomendasikan oleh sistem.  

Evaluasi MAE memanfaatkan teknik perhitungan yang sangat sederhana, 

yaitu dengan mencari selisih dari semua item yang sudah diberi rating oleh

pengguna dan memiliki nilai prediksi. Nantinya selisih tersebut akan di absolute-

kan (nilai positif) dan akhirnya dirata-rata. Dari hasil MAE, dapat terlihat jelas 

seberapa “jauh” selisih nilai prediksi rating yang diberikan oleh sistem dengan 

nilai rating yang diberikan oleh pengguna. Semakin besar nilai yang dihasilkan 

oleh MAE maka dapat diartikan bahwa  nilai prediksi yang dihasilkan semakin 

tidak akurat, sebaliknya jika nilai MAE yang dihasilkan mendekati 0 maka 

prediksi yang dihasilkan sistem semakin mendekati akurat. 

Rumus yang digunakan dalam evaluasi MAE dapat dilihat dibawah ini : 

prediksi, evaluasi keakuraratatan daftar rekomendasisi ddan prediksi sangatlah penting. 

Dengan memannfafaatkan teknikk evaluasi yang sudah tterersedia, peneliti dapat 

mengetahhuiui seberapa a akkururat teknin k k rerekokomemendndasasi dadan n prediksi yangg dikembangkan.

Padaa bbagagiai n ini, aakakann ddibahas tiga jjennisis eevaluasi yayaititu u : Mean AAbsolute 

EErrorr (MMAEAE), Prreecision, dan Recall Value. MAE bertujuaan n mengnghihitutungn  sebbere apa 

besasar r rarata-ratata selisih nilai prediksi rating yang dihasilkan oleeh h peenenelilititi dengaan g

ninilalai i ratiting yang diberikan oleh pengguna, sedangkan Precisioon dadann ReRecalll 

beberrtujuauan untuk menghitung seberapa banyak persentase itemm yangng 

direkoomendasikan dan di beri rating oleh pengguna ataupun g item yanng sudahah ddi

ratitingng tetapi tidak direkomendasikan oleh sistem.  

Evaluasi MAE memanfaatkakann tetekknik perhitungan yang sangat sedererhahanana, 

yayaiti u dedenggan mencari selisih dari semua item yang sudah dibererii rratitingng ololeh

pepengnggug na dan memmililikikii nilai prededikiksisi. NaNantntinya sellisisihih tterersebut akan ddii ababsosolute-

kan (n(nililaiai ppososititifif)) dan akhirnya ddiri ata-ratata. Dari hasil MMAEAE, dadapapatt teterlihat jelas 

seberapa “jauh” selisih nilai preediksi ratingg yang diberikan oleh sistem dengan g

nilai rating yang diberikan oleh pep nggunaa. Semakin besar nilai yang dihasilkan 

oleh MAE maka dapat diartikan baahwaa  nilai prediksi yang dihasilkan semakin 

tidak akurat sebaliknya jika nilai MAM E yang dihasilkan mendekati 0 maka
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     ..........(6) 

Untuk  adalah jumlah semua item pada daftar rekomendasi pengguna 

aktif yang memiliki nilai prediksi.  adalah nilai prediksi item ke-  milik 

pengguna aktif dan  adalah nilai rating yang diberikan oleh pengguna aktif 

untuk item ke- .

Selanjutnya, untuk mengevaluasi hasil rekomendasi yang dihasilkan oleh 

sistem melalui teknik peyaringan yang dibuat oleh peneliti, Precision dan Recall 

Value dimanfaatkan untuk melihat seberapa akurat rekomendasi item yang 

dihasilkan untuk tiap pengguna sistem. 

Dalam memberikan rekomendasi, ada beberapa kemungkinan yang akan 

dihasilkan, antara lain : (1) item yang sudah diberi rating oleh pengguna, juga 

direkomendasikan oleh sistem (True-Positive); (2) item yang di rekomendasikan, 

tetapi tidak di rating oleh pengguna; (3) item yang sudah di beri rating tetapi tidak 

direkomendasikan. Beberapa kemungkinan tersebut bisa diringkas menjadi tabel 

dibawah ini. 

Tabel 2.2 Klasifikasi Dari Beberapa Kemungkinan Hasil Rekomendasi  

Rekomendasi Tidak Direkomendasikan
Sudah Diberi 

Rating
True-Positive (TP) False-Negative (FN)

Tidak Diberi 
Rating

False-Positive (FP) True-Negative (TN)

Untuk  adalah jumlah sememuaua iti em pada daftar rekomendasi pengguna 

aktif yang memiliki ninillai prediksi.  adalah ninilalai prediksi item ke-  milik 

pengguna aktifif dan  adalah h nilai rating yang diberikan ooleh pengguna aktif 

untuk itteem ke- .

Selalanjnjututnnya, uuntntuk mengevaluasi hasil rekomemendasi i yayangng dihasilkakan oleh 

sistemm mmelelaluii tteknik peyaringan yang dibuat oleh peneliti, PrP ecissioion n dadan Reecac ll 

VaValulue dimmanfaatkan untuk melihat seberapa akurat rekomenndasi ititemem yanng g

didihahasilkaan untuk tiap pengguna sistem. 

Dalam memberikan rekomendasi, ada beberapa kemungkinann yang akakann 

didihah sillkan, antara lain : (1) item yang sudah diberi rating oleh pengggunnaa, juguga a 

direkomendasikikanan oolelehh sisiststemem ((TrTrueu -Possititivivee);); ((2)2) ititemem yayangng di rekomendasikikanan, 

teetat pi tidak di rating oleh pengguna; ((3)3  item yang sudah di beri rating tetaapipi ttiddaak 

didirerekokomemendndasikikan. BeBebeberarapapa kkememungkinanan tterersesebubutt bibisa ddiiriingkgkas mmenenjajadidi ttaabel 

didibabawawahh inini.i.

Tabel 2.2 Klasifikasi Dari BBeberapa KKemungkinan Hasil Rekomendasi  

Rekoomendasi Tidak Direkomendasikan
Sudah Diberi 

Rating
True-Possitive (T(TP) False-Negative (FN)

Tidak Diberi 
Rating

False-Positiivve (FP) True-Negative (TN)
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Hasil dari klasifikasi diatas dapat dimanfaatkan untuk mencari nilai 

Precision dan Recall. Precision dapat diasumsikan sebagai sebuah cara untuk 

melihat seberapa banyak item yang “tepat” direkomendasikan untuk pengguna 

sistem, sedangkan Recall dapat diasumsikan sebagai sebuah cara untuk 

mengetahui seberapa banyak  item yang sudah di rating oleh pengguna dan 

direkomendasikan untuknya. Untuk itu, rumus untuk mencari nilai Precision dan 

Recall adalah : 

    ..............(7) 

    ..............(8) 

Jika nilai Precision mendekati 1 maka berarti rekomendasi yang diberikan 

kepada pengguna banyak yang digunakan (di beri rating) oleh pengguna, 

sebaliknya jika semakin mendekati 0 maka rekomendasi yang diberikan banyak 

yang tidak tepat untuk pengguna sistem. 

 

melihat seberapa banyak itemem yang “tepat”t” ddirekomendasikan untuk pengguna 

sistem, sedangkan n RRecall dapat diasumsikan sebabagagai sebuah cara untuk 

mengetahui sseberapa banyak ittemem yayangng sududah di rating ololehe  pengguna dan

direkoommendasikan untntukuknynya. Untuk itu, rumus unntutuk k mem ncari nilai PrPrecision dan 

Reecall adalalahah :: 

    ..................(7) 

    ..............((8) 

Jika nilai Precision mendekati 1 maka berarti rekomendasi yanng didibberikakann 

kepada pengguna banyak yanangg did gunanakakann (d(di beri rating) oleh pengggununaa, 

sesebabaliknya jika semakin mendekati 0 maka rekomendasi yang diberikan n babanynyaak 

yayangng ttididakak ttepepatat uuntntukuk ppeenggggununaa sisiststem. 


