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SISTEM REKO MENDASI
ACARA TELEVISI MENGGUNAKAN ALGORITMA
ITEM-BASED TOP-N RECOMMENDATION

Rekomendasi acara televisi merupakan suatu proses pemberian
sebuah rekomendasi terhadap acara televisi menurut minat atau
kesukaan masing-masing pemirsa/user. Rekomendasi acara televisi
dibutuhkan kerena kemajuan pertelevisian saat ini. Kemajuan
tersebut ditunjukkan dengan banyak dan beragamnya informasi atau
acara yang disajikan. Beragam informasi disajikan oleh semua
stasiun televisi melalui berbagai acara yang menyebabkan semakin
seringnya pemirsa memindah chanel TV untuk mencari acara yang
sangat sesuai dengan keinginan. Sistem rekomendasi bekerja
membantu pemirsa dalam memilih atau menentukan acara yang akan
dilihat dengan cara memberi informasi atau sugesti berdasarkan
tingkat ketertarikan atau selera masing-masing pemirsa Ketertarikan
tersebut dapat diketahui dari data rating yang telah diberikan oleh
user tersebut. Salah satu metode yang digunakan dalam memberikan
rekomendasi adalah dengan menggunakan Item-Based Top-N
Recommendation. Dengan mencari kedekatan rating antar item acara
yang berkorelasi menggunakan similarity, maka akan diketahui
seberapa dekat item acara tersebut dengan item acara yang lain.
Semakin dekat item acara tersebut maka semakin besar item acara
tersebut direkomendasikan. Cara penghitungan similarity yang
digunakan adalah dengan menggunakan cosine-based. Setelah
dilakukan penghitungan similarity, maka untuk user yang
memberikan rating dapat dihitung prediksi item acara yang
dirckomendasikan. Penghitungan prediksi dilakukan dengan
menggunakan cara Weighted Sum. Dari rekomendasi yang diberikan
kepada user ada 2 macam, yaitu rekomendasi personalized dan non-
personalized. Rekomendasi personalized bagi user terdaftar yang
memberikan rating dan rekomendasi non-personalized bagi user
terdaftar yang tidak memberikan rating, atau bagi user yang hanya
berkungjung tanpa melakukan pendaftaran. Setelah dilakukan
pengukuran tingkat akurasi dengan menggunakan Mean Absolute
Error (MAE) didapati bahwa terjadi error sebesar 0,8141. Dan waktu
yang dibutuhkan untuk menampilkan rekomendasi kepada user
adalah 1,05 detik.
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TELEVISION EVENTS
RECOMMENDER SYSTEM USING
ITEM-BASED TO P-N RECO MMENDA TION ALGORITHM

Recommendations television is a process of giving a
recommendation to the television according to the interests or
preferences of each viewer / user. Recommendations television is
required because progress at this time. Progress is shown with the
many and various information or events are presented. Various
information presented by all television stations through various
events that cause the audience often move TV channel to search for
events that are in accordance with the desire. Recommendation
system is help the audience to work in the select or determine the
events that will provide information in a way or sugestion based on
the level of interest or taste of each audience can be known from the
data ratethat has been provided by the user. One of the methods used
in providing recommendations is to use the Item-Based Top-N
Recommendation. With the search for closeness between rating
items correlated events using similarity, they will know how close
the items event with items other events. The item near the event the
more likely event of recommended items. The similarity that is used
is cosine-based. After calculating the similarity be done, to provide a
user rating the item can be counted input events recommended.
Calculations made using the prediction is Weighted Sum. Of the
recommendations given to the user there are 2 kinds, namely
personalized recommendations and non-personalized. Personalized
recommendations for registered users provide ratings and non-
personalized recommendations for non-registered user who does not
give ratings, or for users who only visit without registering. After a
measurement accuracy by using the Mean Absolute Emror (MAE)
found that there was an error of 0,8141. And the time required to
display the recommendations to the user is 1,05 seconds.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Kemajuan pertelevisian saat ini sangatlah pesat. Kemajuan

tersebut ditunjukkan dengan banyak dan beragamnya informasi atau
acara yang disajikan. Beragam informasi disajikan oleh semua
stasiun televisi melalui berbagai acara yang menyebabkan semakin
seringnya pemirsa memindah chanel TV untuk mencari acara yang
sangat sesuai dengan keinginan. Berbagai macam solusi diberikan
untuk memudahkan pemilihan acara sesuai dengan keinginan setiap
pemirsa, salah satunya adalah memasang daftar acara setiap stasiun
TV pada koran. Hal tersebut cukup membantu para pemirsa
meskipun tidak memberikan rekomendasi setiap acara. Pemasangan
jadwal acara di koran tidak memberitahukan secara detil suatu acara
pada salah satu stasiun TV, termasuk didalamnya adalah genre
acara, rating acara dan segmen usia penonton. Dengan adanya
sistem rekomendasi terhadap acara televisi maka sitem tersebut
akan mampu memberikan rekomendasi kepada pemirsa sesuai
keinginan pemirsa.

Dalam data mining yang merupakan proses menemukan
korelasi pola dan relasi menggunakan perangkat analisis data atau
metode tertentu dapat untuk membuat prediksi yang valid. Prediksi
ini bisa dimanfaat kan untuk membuat prediksi terhadap kesukaan
orang dalam menoton acara televisi yang satu berarti juga suka
menonton acara televisi yang lain. Sistem prediksi yang
memberikan rekomendasi disebut juga dengan recommender system.

Recommender system (RSs) merupakan sistem berbasis agen
yang memberikan rekomendasi kepada user dengan cara memberi
informasi atau sugesti berdasarkan tingkat ketertarikan atau selera
masing-masing user. Recommender system bekerja membantu
pemirsa dalam memilih atau menentukan acara yang akan dilihat
dengan cara memberi informasi atau sugesti berdasarkan tingkat
ketertarikan atau selera masing-masing pemirsa. Ketertarikan atau
selera pemirsa dapat diketahui dari beberapa hal, misalnya dari cara
pemirsa mengakses halaman web, dari rating yang diberikan
pemirsa terhadap suatu item produk, atau dari data transaksi
permirsa pada waktu lampau. Sedangkan, informasi yang bisa
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diberikan kepada user dapat berupa ulasan mendetail tentang item
atau acara, stasiun TV, dan lain-lain.

Secara umum, ada 2 macam metode yang sering digunakan
dalam Recommender system, yaitu content-based filtering dan
collaborative filtering. Content-based filtering bekerja dengan
mencari item yang mempunyai korelasi dengan item yang disukai
user berdasarkan confent/ informasi tekstual tiap item. Sedangkan
collaborative filtering (CF) merekomendasikan item kepada seorang
user berdasarkan rating yang diberikannya terhadap item.
Collaborative filtering lebih banyak digunakan karena dalam
beberapa domain, seperti musik dan film, sulit dilakukan ekstraksi
content tiap item yang merupakan langkah wtama dari content-based
filtering.

Salah satu metode dalam collaborative filtering adalah Item
based Top N-Recommendation, yaitu model rekomendasi yang
dibangun berdasarkan kedekatan item yang sering dipilih oleh
pemirsa. Algoritma Item-based Top N-Recommendation ini bekerja
dengan cara membuat daftar “top-N list” yang memuat N item yang
paling banyak diminati atau dipilih oleh user, dimana N mewakili
item yang akan dimuat dalam daftar yang paling banyak diminati
atau dipilih. Dengan menggunakan Top-N Recommendation maka
dapat ditentukan rating acara televisi yang paling banyak ditonton
untuk kemudian direkomendasikan kepada.

Item based Top N-Recommendation melibatkan rating dari
user terhadap setiap acara televisi (item) sehingga rekomendasi yang
dihasilkan optimal berdasarkan penilaian user terhadap item
tersebut. Dengan algoritma ini, akan dibuat 2 macam bentuk
rekomendasi kepada user, yaitu rekomendasi personalized dan non-
personalized. Berdasarkan latar belakang yang dipaparkan maka
tugas akhir ini diberi judul “Sistem rekomendasi acara televisi
menggunakan algoritma Item-based Top-N Recommendation” .

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian tugas akhir ini adalah :

1. Bagaimana merancang sebuah sistem rekomendasi untuk
dapat memberikan rekomendasi acara televisi sesuai dengan
personalisasi masing-masing user dalam memberikan rating
terhadap item / acara televisi.



2.

1.3

antara
1.

2.

1.4

Bagaimana menghasilkan rekomendasi dengan waktu yang
cepat dan memiliki error / penyimpangan yang kecil.

Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dari penulisan Tugas Akhir ini
lain:
Untuk melakukan perancangan sistem rekomendasi dalam
menghasilkan rekomendasi acara televisi.
Melakukan implementasi dan uji coba sistem rekomendasi
pada sebuah platform website dan menganalisa hasil
percobaan.

. Menghasilkan rekomendasi personalized acara televisi

terhadap user yang pemah memberikan rating, dan
rekomendasi non-personalized bagi user yang belum pernah
memberikan rating.

Batasan Masalah

Batasan Masalah pada tugas akhir ini adalah sebagai berikut :

1.

Hanya  menggunakan metode  Ifem-based  Top-N
Recommendation.

2. Perhitungan prediksi dilakukan per-genre item.
3. Sistem rekomendasi ini dibangun dengan data acara stasiun
televisi nasional.
4. Skala rating yang digunakan adalah 1 s/d 5 dengan kenaikan
1.
5. Rekomendasi menampilkan acara televisi sesuai jadwal
acara.
1.5 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan tugas akhir terbagi atas 5 bab, yaitu
sebagai berikut:
BABI PENDAHULUAN

Di dalam bab ini diuraikan mengenai latar belakang
masalah yang akan dibahas, perumusan masalah,
batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat
penelitian, serta sistematika penulisan.
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BAB II

BAB III

BAB IV

BAB V

TINJAUAN PUST AKA
Pada bab ini dijelaskan tentang teori-teori yang
mendasari sistem rekomendasi.

MET ODE PENELITIAN
Bab ini menjelaskan metode sistem rekomendasi
yang dipakai dalam membuat aplikasi ini.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini membahas implementasi rekomendasi dan
uji coba yang dilakukan.

KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini merupakan bab terakhir yang berisi
kesimpulan dan saran dari pelaksanaan penelitian.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Mining

Data mining adalah proses menemukan korelasi pola dan tren
dengan mencarinya dalam tempat penyimpanan data menggunakan
teknologi pengenalan pola atau juga teknik statistik dan matematis
(Larose, 2005). Definisi lain dari data mining adalah suatu proses
menggunakan berbagai perangkat analisis data untuk menemukan
pola atau relasi dalam suatu data yang mungkin berguna dalam
membuat prediksi yang valid (www.twocrows.com). Dari kedua
pengertian di atas, maka data mining secara umum adalah proses
menemukan korelasi pola dan relasi menggunakan berbagai
perangkat analisis data untuk membuat prediksi yang valid.

Data mining juga populer dengan nama knowledge discovery
in database (KDD).Istilah data mining dan knowledge discovery in
databases (KDD) sering kali digunakan secara bergantian untuk
menjelaskan proses penggalian informasi tersembunyi dalam suatu
basis data yang besar. Sebenarnya kedua istilah tersebut memiliki
konsep yang berbeda, akan tetapi berkaitan satu sama lain, dimana
salah satu tahapan dalam keseluruhan proses KDD adalah data
mining.

Beberapa teknik dalam data mining yang sering digunakan
dalam memecahkan masalah antara lain (Larose, 2005) :

® association rule
® clustering
® classification

2.1.1 Association Rule

Association rule mining adalah suatu prosedur untuk
menemukan aturan asosiatif antara suatu kombinasi item dalam
suatu dataset yang ditentukan (Weiyang, 2000). Contoh dari aturan
asosiatif dapat dilihat dari analisa pemesanan di sebuah restoran
adalah bisa diketahui berapa besar kemungkinan seorang
pengunjung memesan roti bersamaan dengan susu. Dengan
pengetahuan tersebut pemilik restoran dapat mengatur penempatan
menu makanan atau merancang strategi pemasaran untuk kombinasi



pemesanan tertentu. Metode ini disebut dengan market basket
analysis.

Market basket analysis adalah teknik data mining dalam
mengidentifikasi asosiasi antar item dalam sebuah shopping basket
atau catatan transaksi penjualan (Pramudiono, 2003). Proses analisis
ini sering digunakan untuk mengetahui item-item mana saja yang
sering dibeli secara bersamaan sehingga hasil analisis yang didapat
dapat digunakan untuk mengembangkan strategi pemasaran.

Dalam menentukan suatu association rule, terdapat suatu
interestingness measure (ukuran kepercayaan) yang didapatkan dari
hasil pengolahan data dengan perhitungan tertentu. Umumnya ada
dua ukuran, yaitu support dan confidence. Ukuran ini nantinya
berguna dalam menentukan interesting association rules, yaitu
untuk dibandingkan dengan batasan (threshold) yang ditentukan
oleh user. Batasan tersebut umumnya terdiri dari minimum support
dan minimum confidence.

Algoritma association nile yang popular dan banyak
digunakan adalah Apriori dengan paradigma generate and test, yaitu
pembuatan kandidat kombinasi item yang mungkin berdasarkan
aturan tertentu lalu diuji apakah kombinasi item tersebut memenuhi
syarat minimum support. Kombinasi item yang memenuhi syarat
tersebut disebut frequent itemset, yang nantinya dipakai untuk
membuat aturan-aturan yang memenuhi syarat minimum confidence.

2.12 Clustering

Berbeda dengan association rule dimana kelas data telah
ditentukan sebelumnya, clustering melakukan pengelompokan data
tanpa berdasarkan kelas data tertentu (Pramudiono, 2003). Bahkan
clustering dapat dipakai untuk memberikan label pada kelas data
yang belum diketahui tersebut. Oleh karena itu, clustering sering
digolongkan sebagai metode unsupervised learning.

2.13 Classification

Classification atau klasifikasi adalah proses untuk
menemukan model atau fungsi yang menjelaskan atau membedakan
konsep atau kelas data, dengan tujuan untuk dapat memperkirakan
kelas dari suatu objek yang labelnya tidak diketahui (Pramudiono,
2003). Model itu sendiri bisa berupa aturan “ifthen”, berupa
decision tree, formula matematis, atau neural network.
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Decision tree adalah salah satu metode klasifikasi yang
paling populer karena mudah untuk diinterpretasi oleh manusia.
Contoh dari decision tree dapat dilihat di Gambar 2.1. Disini setiap
percabangan menyatakan kondisi yang harus dipenuhi dan tiap
yjung pohon menyatakan kelas data. Contoh pada Gambar 2.1
adalah contoh pemilihan kendaraan mobil.

Gambar 2.1 Contoh decision tree sederhana

(sumber : http://kur2003.if.itb.ac.id/file/pohon.pdf)

2.2 Web Mining

Web adalah koleksi dari inter-related files dalam satu atau
lebih web servers. Sedangkan web mining adalah apliakasi data
mining teknik untuk diaplikasikan pada data web. Data web itu
sendiri dapat berupa text, image, hyperlink, tags, atau logs
(Srivastava, 2000).

Tujuan web mining adalah bagaimana membuat sistem yang
bersifat personal bagi setiap user yang disebut dengan personalized.
Personalized adalah sebuah sistem informasi yang bertujuan
meningkatkan interaksi dalam sebuah website sesuai dengan
keinginan user, berdasarkan informasi yang ada dalam item maupun
informasi user.
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Gambar 2.2T aksonomi web mining

(sumber gambar : Srivastava, J. 2000)

Berbagai data diolah dan dianalisa untuk menghasilkan
sistem yang bersifat personal bagi user. Berdasarkan jenis data web
yang dianalisa atau yang digali, web mining dapat dibagi menjadi 3
kategori (Eirinaki and Vazirgiannis, 2003), yaitu:

1. Web Content Mining

Ada 2 macam web content mining yaitu web page content
yang mengekstrak informasi penting dari content (isi) dokumen web
yang bisa berupa teks biasa atau halaman HITML/XML, dan search
result yang melakukan analisa terhadap hasil pencarian.

2. Web Structure Mining
Web structure mining mengidentifikasi pengenalan graph atau

merepresentasikan lubang graph web dengan metrics seperti
PageRank.

3. Web Usage Mining
Web usage mining merekam kunjungan ke setiap halaman web
dalam sebuah website, termasuk waktu kunjungan, alamat IP, dan
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lain-lain. Data ini direkam seluruhnya oleh Web server logs, tetapi
dapat juga diperoleh dari cookies atautools tracking session lainnya.
Sedangkan cara penyajian personalized terbagi dalam 4 bagian
utama (Nasroui, 2002), yaitu:

1. Memorization

Dalam penyajian sedethana ini, informasi dari user seperti
nama, dan browsing history disimpan (menggunakan cookies), yang
kemudian digunakan untuk mengenali dan dikembalikan kembali
kepada user.

2. Customiztion

Rekomendasi dilakukan berdasarkan input user yang diambil
dari registrasi user dan selanjutnya digunakan untuk menentukan
content dan struktur dari halaman web. Proses ini terkesan statis dan
manual atau semi otomatis. Biasanya diimplementasikan dalam web
server. Contoh nyata dapat dilihat pada web portal seperti My
Yahoo!.

3. Guidance or Recommender System

Sistem berusaha untuk merekomendasikan hyperlink secara
otomatis yang sesuai dengan keinginan user, dalam arti untuk
memfasilitasi akses ke informasi yang dibutuhkan dalam website
yang besar, hal ini biasanya diimplementasikan dalam web server,
dan diterjemahkan dalam data yang mencerminkan keinginan user
implicity (browsing history direkam dalam web server logs) atau
explicity (user profile yang terdapat pada form registrasi atau
polling). Penyajian ini merupakan cara yang efektif dalam
perancangan web personalized.

4. Task Performance Support

Dalam sistem client-side personalized, asisten personal
menganalisa tingkah laku user yang akan digunakan untuk
memfasilitasi user dengan sistem. Penyajian ini mempunyai batasan,
dimana tidak dapat menggunakan informasi user lain dengan
kesamaan keinginan.



2.3 Sistem Informasi Personal (Personalized Information

System)

Personalized Information System merupakan system
informasi yang menyediakan dan melayani informasi berdasarkan
ketertarikan pengguna, preferensi dan informasi diri pengguna yang
dapat dioptimasikan selanjutnya, sehingga memberi hasil yang
optimal untuk pengguna dan sesuai keinginan(J. V. Barneveld,
2003).

2.4 Recommender System

Tipe spesifik dari Sistem Informasi Personal adalah
recommender system. Recommender System berdasar pada
perpaduan dari artificial intelligence, human computer interaction,
sociology, information retrieval dan website teknologi, memberikan
sebuah rekomendasi yang berasal dari teman, kolega, publikasi dan
sumber lainnya untuk membantu menentukan pilihan.

Recomender System (Sistem rekomendasi) adalah teknologi
pemilihan informasi personal yang digunakan untuk memprediksi
apakah seorang user tertentu akan tertarik dengan sesuatu (Han.dkKk,
2005). Tuuan wutama dari sistem rekomendasi adalah
memperkirakan item atau bagian mana yang paling disukai atau
yang paling berguna. Dengan melakukan tugas tersebut maka sistem
ini bisa mengurangi informasi yang berlebihan yang membuat
orang/pengguna bingung untuk menentukan pilihan.

Berbagai teknik data mining seperti association rule dan
market basket analysis (Weiyang, 2000) , hingga clustering telah
digunakan dalam membangun sebuah RS. Namun, secara garis besar
teknik yang digunakan dalam RS ada 2 macam, yakni content-based
filtering dan collaborative filtering (Schafer, 2001).

2.4.1 Content-Based Filtering

Content-based filtering (CB) digunakan untuk menyediakan
rekomendasi dengan membandingkan gambaran kesamaan item
dengan item yang disukai oleh user berdasarkan content/ isi tiap
item yang ada (Nasroui, 2002). Item yang mempunyai kesamaan
biasanya didasarkan pada item attributes (seperti artis, genre untuk
item movie, penulis dan judul untuk item buku). Keuntungan
menggunakan metode ini adalah tidak memperdulikan rating
implicity atau explicity dari user atau data pembelian untuk
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pembuatan rekomendasi. Skema untuk content-based filtering dapat
dilihat pada Gambar 2.3.

Recommender

[tem
collection

interaction

User
profile

feedback

Gambar 2.3 Arsitektur Content-based filtering
(sumber gambar : Nasroui, 2002)

2.42 Collaborative Filtering

Collaborative filtering (CF) adalah suatu metode dalam
membuat sebuah prediksi otomatis untuk memperkirakan
ketertarikan atau selera seorang user terhadap suatu item dengan
cara mengumpulkan informasi dari user-user yang lain yang
direpresentasikan dalam bentuk nilai rating (Sarwar, 2001). Secara
umum, ada 2 proses yang dilakukan dalam CF, yaitu:

Mencari user lain yang mempunyai kemiripan pola rating
dengan user target (user yang akan diberikan prediksi).
Menggunakan nilai rating dari user lain yang didapat dari langkah 1
di atas untuk menghitung prediksi bagi user target.

Sedangkan output yang dihasilkan yaitu prediksi dan rekomendasi
(Sarwar, 2001).

Prediksi (P;;) adalah suatu nilai yang menyatakan prediksi
besarnya rating item p yang mungkin didapat dari user I, dimana
item p telah dirating oleh user lain.

Rekomendasi adalah sebuah daftar yang berisi N item yang
mempunyai kemungkinan terbesar untuk disukai oleh user aktif,
dimana item-item tersebut pernah diratingoleh user lain.
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Dengan menggunakan metode ini dimaksudkan informasi
yang akan disaring (filter) dapat menampung grup user yang besar
dan terdapat individual application untuk setiap grup user. Contoh
nyata dari aplikasi menggunakan metode ini adalah search service
Google yang memuat 50 bahasa dan terdapat individual Google site
untuk negara terdekat di seluruh dunia.

Secara umum metode collaborative filtering dikelompokkan
menjadi 2 jenis, yaitu:

2.42.1 Modelbased atau item-based

Algoritma ini mencari hubungan antara item berdasarkan tabel
rating untuk membuat rekomendasi. Sehingga metode ini disebut
juga item-based (Masruri, 2007). Sebelum melakukan rekomendasi,
algoritma ini melakukan korelasi terlebih dahulu untuk mengetahui
hubungan antar item berdasarkan nilai rating yang ada dalam sebuah
item. Proses pembuatan dapat dilakukan dengan berbagai teknik
seperti association rule, clustering, atau clasification. Alur model-
based atau item-based dapat dilihat pada Gambar 2 4.

B C n

® ProfilUse! ‘— User Xmemberirating
e lemA itemA

Dataitem Rating untuk item AB, C, dan D

Berdasarkan item Ayang diberi ratin temA lemB ftem C ftem D
oleh user XdipilihitemB C, dan C User X m
(\ Userl X

Rekomendas 2sce g @__%

Cariitemyang mempunya Uses

kesamaan pola rating dergar
itemyang dirating user \ tem D mempunyaipole
rating yang mirip dengar
¢ polarating item A

Rekomendasikepada User)

Gambar 2.4 Alur model-based/ item-based CF

(sumber : masruri, 2007)
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2.422 Memory-based atau user-based

Berbeda dengan ifem-based yang mencari hubungan antara

item, metode ini menggunakan seluruh data rating untuk melakukan
prediksi. Metode ini menggunakan teknik statistik dalam mencari
sekumpulan user, yang mirijp dengan user target. Berdasarkan
kemiripan tersebut, dibuat prediksi dan rekomendasi untuk user

target. Skema memory-based atau user-based dapat dilihat pada
Gambar 2.5.

D

=

Profil User X ‘_ User X memilih

ItemA item A

Berdasarka nitem A yang dib i ra ting

olehuser X , dipilihitemB , C, D, danE w H

Data item Profil Usert “?ilip’

Profil User2 “mirip”
denganUser X

=\

Item A

denganUser

‘mifip” user X
@ mempu nyai item A

T s =op:
liem C liem C/

Cari itemya ng me mpuny ai Yiom D Yiom E
kesamaan pola rating dengan

Rekomend asi

itemyang diratin g user X

ltem B & C

Hasil rekomen dasi untuk user X

Gambar 2.5 Alur memory-based/ user-based CF
(sumber : masruri, 2007)

2.423 Tingkat Personalisasi Rekomen dasi
Tingkat personalisasi rekomendasi yang diberikan kepada user

ada 2 macam, yaitu:

1.

2.

Personalized : rekomendasi yang diberikan kepada user
tidak sama antara satu dengan yang lain, bergantung pada
masing-masing profil user.

Non-personalized: bentuk rekomendasi ini tidak melihat
profil masing-masing user, dengan kata lain rekomendasi
bersifat umum sehingga dapat diberikan bagi pengunjung/
visitor.
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2.5 Algoritma Item-based Top-N Recommendation

Algoritma item-based top-N rekomendasi juga bisa disebut
dengan model-based top-N rekomendasi. Algoritma ini
menggunakan kedekatan antar item untuk dilakukan perhitungan
hubungan antar item-item yang berbeda. Alasan utama dibalik
adanya algoritma ini adalah bahwa faktanya customer(user) lebih
senang untuk membeli item yang sama/dekat dengan item yang
telah dia beli sebelumnya. Dengan melakukan analisa historis
informasi pembelian (direpresentasikan dalam - user-item matrik)
maka akan dapat diketahui kedekatan antar item = dan
menggunakannya untuk top-N rekomendasi.

2.51 Menghitung kedekatan antaritem (Ifem-Item Similarity)
Keberhasilan (efektif) dari penggunaan item-based top-N

rekomendasi terletak pada metode yang digunakan untuk

menghitung similarity antara berbagai macam item yang ada.

Salah satu metode yang bisa digunakan untuk penghitungan
similarity adalah dengan menggunakan algoritma cosine-based.
Algoritma ini merupakan termasuk dalam kategori penghitungan
yang symetric yaitu dimana sim(i,j) = sim(j,i). Cara kerja dari
algoritma ini adalah dengan memperlakukan setiap item sebagai
sebuah vektor pada customer/user tersebut, dan kemudian
menggunakan fungsi cosine antara vektor-vektor tersebut untuk
dihitung kedekatannya.

i ni n

|
s

B

:
I
| @

lem-item similarity is computed by

looking Into co-rated ltems only. In

case of ltems /and | the similarity s, is

u (R_R) { computed by looking into them. Nole:

= = __ each of these co-rated pairs ane
L~ | obtained from different users, in this

example they come from users 1u

and m-1.

mt Gy,
m R | -

Gambar 2.6 Penghitungan similarity terhadap 2 item yang
berkorelasi

(sumber : Deshpande, Mukhun & Karypis, George. 2004)
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Secara umum jika R adalah n x m user-item matrik, maka similarity

antara dua item i dan j dapat dihitung dengan rumus sbb :

R*i R
sim(Ii, Ij) = oos

G

Keterangan :
Sim = similarity
L =itemi
Ij = item j
R = matrix item

(2.1)

dimana ‘.” Adalah vektor dengan operasi dotproduct, sementara

pembaginya adalah operasi cross-product.

Dalam pembentukan model algoritma-nya untuk pemberian

rekomendasi dapat dijelaskan sebagai berikut :

forj — 1tom
fori —>1tom

ifi#]
do then Mi,j -> sim (E*J.,f{kyj)
else M, >0

do< fori —>1tom

9 do then M, — 0

return (M)

if M, ; # amongthe k largest values in M,

(2.2)
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Keterangan :
m = user

M,; =pasangan item i danitem j

dimana algoritma diatas menjelaskan apabila terdapat n x m user-
item matrik R dan k adalah nilai dari perbandingan item similarity
yang disimpan di masing-masing item, output yang dihasilkan
direpresentasikan dengan n x m (matrik M). (Deshpande, Mukhun &
Karypis, George. 2004)

2.52 Penghitungan Prediksi

Selain menghitung similarity langkah yang penting
berikutnya adalah menghitung prediksi yang akan diberikan kepada
user. Ketika similarity antar item telah diketahui, selanjutnya adalah
melihat kepada target user (user yang akan deberi rekomendasi) dan
menggunakan metode untuk menghitung prediksi sebuah item
kepada user tersebut. Metode yang digunakan antara lain adalah
Weighted Sum, yaitu metode yang digunakan untuk menghitung
prediksi item i untuk user # dengan menghitung sum (jumlah) dari
rating yang diberikan user u pada item similar pada i . Setiap rating
di bobot dengan melihat korelasi similarity Si,j antara item i dan j.
Dapat digambarkan dengan rumus sebagai berikut :

p = Z allsimilaitems,N (S;,N*R, ,N)
DY
allsimilaﬁtems,N‘ S; ,Nl)

(2.3)
Keterangan :
P,  =weighted sum
s,.N  =nilai rating item dari user
R,.N  =similariy item
> = jumlah (sum)
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Pada dasarnya penghitungan prediksi ini mencoba
menggambarkan bagaimana rating item dari aktif user ini serupa
(similar) dengan item yang lain.

2.6 Pengukuran Tingkat Akurasi

Tingkat keakurasian rekomendasi yang dihasilkan dapat
divkur dengan menggunakan salah satu metode standar dalam
statistika yang disebut dengan Mean Avemge Error atau MAE
(Sarwar, 2001). Secara mendasar, MAE menghitung kesalahan/
error absolut antara rating yang sebenarnya (p) dan rating hasil
prediksi (g), dimana semakin kecil nilai MAE yang didapat, maka
prediksi yang dihasilkan semakin akurat. Jika pengukuran dilakukan
tethadap N data, maka MAE dapat dirumuskan dengan:

MAE = ilpil\_lql‘l

i=1

(2.4)
Ketarangan :
> = jumlah (sum)
D; = prediksi item
g, = nilai rating sebenarnya
N = banyaknyarating
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3.1

BAB III
METODE PENELITIAN

Tahapan pengembangan sistem rek omendasi
Tahapan pengembangan sistem rekomendasi dengan

menggunakan item based top-n rekomendasi ini adalah sebagai

berikut :

1. Mempelajari  konsep  sistem  rekomendasi dengan
menggunakan item based top-n recommendation.

2. Mempelajari konsep penghitungan kedekatan (similarity)
antar item dengan menggunakan algoritma cosine-based.

3. Mempelajari konsep penghitungan prediksi dengan
menggunakan weighted sum untuk menghitung prediksi
yang digunakan sebagai rekomendasi personalized.

4. Menganalisa dan merancang sistem rekomendasi pada lokal
komputer berdasar pada konsep dan metode yang telah
dipelajari.

5. Melakukan ujicoba terhadap sistem rekomendasi yang telah
dibuat dengan dataset yang ada.

6. Mengukur dan menganalisa apakah sistem rekomendasi
yang dihasilkan berhasil dengan mengukur tingkat error
yang dihasilkan.

7. Mengukur dan menganalisa apakah sistem rekomendasi
yang dihasilkan berhasil dengan mengukur waktu komputasi
yang dihasilkan.

8. Menganalisa dan menyimpulkan apakah sistem rekomendasi

yang dihasilkan dapat diterapkan dan berhasil atau tidak
untuk dijadikan sebuah sistem rekomendasi.

3.2 Kebutuhan sistem
Kebutuhan sistem untuk penelitian ini meliputi kebutuhan perangkat
keras dan perangkat lunak
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3.21 Kebutuhan perangkat keras

Kebutuhan perangkat keras yang digunakan oleh peneliti
dalam melakukan penelitian ini adalah 2 (satu) buah komputer
dengan spesifikasi sebagai berikut :

1.

2.

Komputer 1
Jenis
Nama
Prosesor
Memory

Komputer 2
Jenis
Nama
Prosesor

Memory

: Notebook /Laptop

: Fujitsu Lifebook P Series P5020
: Intel Pentium Mobile 1GHz

: 1 GB (Mobile Memory)

: Server
: Intel CPU E3110
: Intel(R) Xeon(R) Dual Core CPU E3110

@ 3.00GHz

: 1 GB (Server Memory)

3.22 Kebutuhan perangkat lunak
Kebutuhan perangkat Ilunak yang digunakan dalam
melakukan penelitian ini adalah sebagai berikut :

a0 op

Webserver
Database

: Apache httpd (2.2.11)
: MySQL (5.1.30)

Database manajemen : phpMyadmin (3.1.1)
Bahasa pemrograman : PHP (5.2.8)

Browser

: Google Chrome (2.0) / Mozilla
Firefox (2.0) / Microsoft Intemet
Explorer (7.0)

Sedangkan untuk sistem operasi digunakan sebagai berikut :

1.

Komputer 1

Sistem operasi : Microsoft Windows XP Professional with

Komputer 2

SP2

Sistem operasi : Linux CentOS release 5.3 (Final)
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Kebutuhan perangkat lunak untuk poin a s/d d tersebut diatas
telah disediakan dalam satu paket software yaitu xampp (versi
1.7.0). Sedangkan untuk browser digunakan sebagai client untuk
menampilkan aplikasi.

3.3 Perancangan Item-Based Top-N Recommendation

Pembuatan model item-graph dilakukan untuk mengetahui
persamaan/kedekatan antara user-item matrik yang satu dengan
user-item matrik yang lainnya. Metode yang digunakan adalah
dengan menggunakan metode algoritma Cosine-based /symmetric
(2.1). Misalkan diketahui data darirating yang dilakukan oleh 3 user
(w,x,y,z) terhadap item (ab,c,d) dengan skala rating 1-5 seperti
ditunjukkan pada tabel 3.1.

Tabel 3.1 Contoh user-item rating

Item
User A B C D
W 1 3 5 3
X 5 null 3 4
Y 3 2 2 4
Z ? 4 ? 3

Maka langkah-langkah yang dilakukan untuk mencari
similarity dan prediksi dari user-item matrik diatas adalah sebagai
berikut :

1. Dicari item-item yang telah dirating oleh user target (Z)

yang ditunjukkan pada tabel 3.2

T abel 3.2 Item dari user Z

Item Rating
B 4
D 3

2. Untuk setiap item yang telah dirating oleh user target (Z)
dicari item lain yang mempunyai korelasi, yaitu item pada
user yang lain yang juga merating item B & D.
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3. Setelah dilihat maka yang berkorelasi adalah pada item di

user Y, yaitu :

Terhadap item A ditunjukkan pada tabel 3.3
Tabel 3.3 Item- i user Z terthadap item A

Item_i Item_j
B A
D A

e Terhadap tem C ditunjukkan pada tabel 3.4
Tabel 3.4 Item-i user Z T erthadap item C

Item_i Item_j
B C
D C

Item pada user X tidak berkorelasi, karena pada item B user X tidak

merating item tersebut.

4. Dari tabel diatas maka di ketahui untuk item matriknya,

yaitu :

3
a. matrik item_i (item B) adalah |:
b. matrik item_i (item D) adalah

3
4
4
c. matrik item_j (item A) adalah ;

d. matrik item_j (item C) adalah {

21



5. Dari item matrik yang telah diketahui maka dicari kedekatan
(similarity) tethadap item A & C, yaitu :
a. Terhadapitem A (B — A)
sim(Iz, 1) = cos(R: 3, Ri 4)

= HH

_ (3x1)+(2x3)
B )x2 )
9

V130
9

" 1140175
= 0.,7894

b. Terhadapitem A(D — A)
sim(I, I,) = cos(Rx p, Rs 4)

)

(3x1)+(4x3)
JB +12)x (4% +37)
5

—

[\
_3)
U]o

15,811388
0,9487



c. Terhadapitem C(B — C)
Sim(IB, IC) = COS(R*,B, R*,C)

<3

___(3x5)+(2x2)
J22+3)x (22 +5?)
19

377

19

~ 1941649
= 0,9785

d. Terhadap item C(D — C)
Sim(ID, Ic) = COS(R*’D, R*,C)

31[5
=cos|4]||3

4|2
~ (3x5)+(4x3)+(4x2)
B #5324 27)
35
1558

35

" 394715
— 0.8867
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6. Dari perhitungan pada langkah 5 diatas, maka hasil
similarity item_ike item_j seperti ditunjukkan tabel 3.5

Tabel 3.5 Hasil pemasangan item dan hasil sinilarity

item_i | item_j | Similarity
B A 0,7894
D A 0,9487
B C 0,9785
D C 0,8867

7. Setelah diketahui maka dihitung prediksinya dengan
menggunakan weighted sum :

_(0,7894x 4) +(0,9487 x 3)
- 0,7894 40,9487

_6,0037
11,7381
_(0,9785x 4) +(0,8867 x 3)
- 0,9785+ 0,8867

65741
 1,8652

penghitungan prediksi dengan menggunakan weighted sum ini
menghasilkan seperti yang ditampilkan pada tabel 3.6.

Tabel 3.6 Prediksi item tethadap user Z

Pz,a

=3,4542

Pz,c

=3,5246

nourut | user item_j prediksi
1 Z C 3,5246
2 Z A 3,4542

dari data pada tabel 3.6 maka bisa diketahui bahwa item C
diprediksikan kepada user Z daripada item A, karena item C
mempunyai nilai lebih dekat/besar 3,5246 dibandingkan dengan
item A yang mempunyai nilai 3,4542.
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3.4 Proses Penelitian
Tahapan proses penelitian yang dilakukan adalah sebagai
berikut :

1. Menyediakan perangkat keras (komputer) yang dibutuhkan
dan disertai dengan sistem operasi-nya.

2. Melakukan instalasi perangkat lunak xampp for windows
(versi 1.70) yang didalamnya termasuk juga melakukan
instalasi :

a. MySQL (5.1.30)
b. phpMyadmin (3.1.1)
c. PHP (52.8)

3. Membuat tabel database pada phpMyadmin
4. Membuat penghitungan similarity antar item
5. Membuat penghitungan prediksi
6. Membuat antar muka aplikasi (user interface)
7. Implementasi dataset dan ujicoba pada browser
8. Mengukur dan menganalisa sistem rekomendasi yang telah
dihasilkan.
ol i a1 - in(sr\:a).flgzil ps;z&g::;ll_:::ir:‘% | membuat tabel database
keras (hardware) ' PHP) !
membuat antarmuka membangun kode
implementasi dan ujicoba | aplikasi s program similarity,
{user interface) prediksi & top-n

'

mengukur dan analisa
sistern rekomendasi yang
dihasilkan

Gambar 3.1 Blok diagram proses penelitian
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3.5 Alur proses Model Item-Based Top-N Recommendation

Berikut adalah alur dari proses pembuatan model data
rekomendasi item-based top-N dengan menggunakan similarity
(cosine-based) dan prediksi (weighted sum).

Mulai

/ Dataset /
L 4

Cari pasangan
itean_i |, iterm_j

¥

Hitung Sirmilarify
itean_i |, iterm_j

v

Similarity
disimpan

v

Penghitungan dengan
weighted sum untuk
mangatahui prediksi

F

kL
Prediksi
disimpan
b

F

{ Selasal :|

Gambar 3.2 Alur proses pembuatan model data
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Penjelasan dari alur diatas adalah sebagai berikut :

1. Dataacaratelevisi, rating, dan user
2. data acara televisi tersebut dicari pasangan item i dan j

3. Dilakukan penghitungan similarity, kemudian dilakukan
penyimpanan pada stored data (database)

4. Dari hasil similarity, dilakukan penghitungan prediksi untuk
setiap item terhadap setiap user. Kemudian disimpan dalam
stored data (database)

3.6 Alur proses pemberian rating oleh user
Berikut adalah pemberian rating terhadap item oleh user :

Usear M login

Rating AL/

T

// Rating M| delmk
\K\-Agnnhelmti;?/% '

r

Insert M7 di tabel

Update rating ALJ rating

r

Hitung pradiksi R

i

Update izl

Gambar 3.3 Alur proses sistem pemberian rating
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Penjelasan dari alur diatas adalah sebagai berikut :

1. User melakukan login dengan user_id dan password-nya.

2. Kemudian user akan disediakan tampilan beberapa acara
televisi yang disediakan untuk diberi rating.

3. Dilakukan pengecekan apakah item tersebut pemah di rating
oleh user tersebut sebelumnya.

4. Apabila ada/pernah dirating sebelumnya maka dilakukan
update rating di tabel_rating.

5. Apabila belum pernah dirating, maka merupakan item baru
yang dirating dan dilakukan insert pada tabel_rating.

6. Melakukan penghitungan similarity terhadap item yang
dirating oleh user dengan item-item lainnya yang dirating
oleh user lainnya

7. Melakukan penghitungan prediksi dari user tersebut
terhadap item lain.

8. Selesai.

3.7 Rekomendasi Non-Personalized

Rekomendasi non-personalized adalah rekomendasi yang
dibuat tidak berdasarkan atas preferensi user dalam merating item.
Kegunaan rekomendasi non-personalized adalah untuk memberikan
rekomendasi kepada user yang tidak terdaftar (pengunjung) untuk
tetap bisa mendapatkan rekomendasi yang akurat. Rekomendasi
non-personalized seperti ini dapat diilustrasikan dengan: “user yang
menyukai item I juga menyukai item J dan K.

Untuk dapat memberikan rekomendasi non-personalized
digunakan dengan memilih dari data similarity dimana item i yang
sedang dilihat oleh user akan dicari similarity terdekat dengan item j
kemudian merekomendasikan item j tersebut.

Dapat dicontohkan dari tabel similarity diatas dimana apabila
dicari item i yang dikunjungi dengan memasangkan terhadap item j,
maka akan diketahui seperti pada tabel 3.7
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Tabel 3.7 Similarity untuk menghitung prediksi terhadap user Z

item_i item_j Similarity
B C 0,9785
B A 0,7894
D A 0,9487
D C 0,8867

rekomendasi yang diberikan urut berdasarkan kedekatan similarity
nya, yaitu semakin mendekati 1 maka lebih uama untuk
direkomendasikan. Dengan kata lain untuk similarity diurutkan dari
besar ke kecil (descending).

Sehingga untuk pengunjung yang melihat item B maka akan
dirckomendasikan item C kemudian item A, sedangkan untuk
pengunjung yang melihat item D maka akan direkomendasikan item
A kemudian item C.

3.8 Rekomendasi Personalized

Rekomendasi personalized diberikan kepada user yang
terdaftar dan telah memberikan rating item dalam sistem. Setelah
diketahui korelasi antar user dari data model similarity yang telah
terbentuk, dapat dilakukan perhitungan prediksi untuk selanjutnya
dari hasil prediksi tersebut dibuat sebagai daftar rekomendasi bagi
user target.

Rekomendasi personalized ini diberikan dengan cara

menghitung weighted sum (persamaan 2.3) dari similarity yang telah
ada. Hasil dari prediksi tersebut seperti ditunjukkan pada tabel 3.8.

Tabel 3.8 Hasil prediksi terhadap user target

nourut | user | item_j | prediksi
1 [ PG 3,5246
2 V4 A 3,4542
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3.9 Rekomendasi Top-N

Rekomendasi yang diberikan kepada user adalah Top-N,
dimana rekomendasi ini mengambil N item yang nilainya paling
mendekati / paling tinggi. Dalam hal ini penulis mengambil N
sebagai 5 teratas dengan nilai similarity yang paling mendekati yaitu
similarity yang paling dekat dengan nilai 1. Atau untuk rekomendasi
personalized diambil dari tabel prediksi.

3.10 Alur Pemberian Rekomendasi
Alur data proses pemberian rekomendasi sistem terhadap user
ditunjukkan pada gambar 3 .4
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User browsing genre

:

User browsing item

Legged in?

Tidak

Ya

Jumilah rating >0 Tidak: »>
A 4
Ber rekomendasi personalized Beri rekomendasi non personalized
(Top-M tabel prediksi) (Top-N tabel similarity)

¥

Rekomendasi top-N dard
tabel jadwal hari ini

Gambar 3.4 Alur pemberian rekomendasi

Pada saat user memilih item dalam sebuah genre, diperiksa
apakah user telah terdaftar atau belum. Jika user telah terdaftar,
maka perlu diperiksa lagi apakah user telah memberi paling tidak
sebuah rating pada sebuah item lain pada genre yang sama. Jika
kondisi benar, user akan diberi rekomendasi personalized. Namun
jika belum, user akan diberi rekomendasi non-personalized. Bagi
user yang tidak terdaftar (tidak login), akan selalu diberikan
rekomendasi non-personalized. Dari rekomendasi yang diberikan,
akan dilihat pada jadwal acara televisi. Apabila acara tersebut tidak
memiliki jadwal maka acara tidak direkomendasikan.
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3.11 Jadwal acara tele visi

Pada setiap item acara televisi tentunya memiliki jadwal acara
yang terdiri dari hari, tanggal, dan jam tayang. Hal ini juga
merupakan elemen yang penting dalam pemberian rekomendasi,
dimana acara yang telah lewat masa tayangnya tidak perlu untuk
diberikan rekomendasi. Maka disini akan dilihat pada jadwal acara
dimana item yang direkomendasikan adalah item yang memiliki
jadwal acara pada hari sekarang. Untuk user Z diatas, item C & A
dapat ditunjukkan pada tabel 3.9.

Tabel 3.9 Jadwal item-j pada user Z

Item Jadwal tayang

C 1 januari 2009 08:00
C 2 januari 2009 08:00
A 2 januari 2009 08:00
A 3 januari 2009 08:00

Sedangkan untuk prediksi nya ditunjukkan pada tabel 3.10.

Tabel 3.10 Prediksi yang diberikan kepada user Z

nourut | user | item_j | prediksi | Tgl tayang terdekat
1 Z A 3,4542 3 januari 2009 08:00
2 Z C 3,5246 2 januari 2009 08:00

Jadi apabila diketahui semisal hari ini adalah tanggal 3 januari
2009, maka untuk user Z item yang direkomendasikan adalah item
A. Karena item Ctelah lewat tgl tayangnya.

3.12 Perancangan Tabel

Perancangan tabel ini dibutuhkan untuk menyimpan data
dalam sebuah database sebagai data induk yang digunakan untuk
penelitian.
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Total Tabel

Berikut adalah total tabel beserta record yang digunakan, datatype
yang digunakan adalah MyISAM dimana data type ini dikoneksikan

secara manual.

Tabel 3.11 Total tabel database

No | Tabel Records Type

1| tabel_genre 11 | MyISAM
2 | tabel_item 110 | MyISAM
3 | tabel_jadwal 3.357 | MyISAM
4 | tabel_prediksi 11.000 [ MyISAM
5 | tabel_rating 11.000 [ MyISAM
6 | tabel_similarity 11.990 | MyISAM
7 | tabel_user 100 | MyISAM

Tabel item /acara

Berikut adalah tabel item/ acara yang digunakan untuk menyimpan

acara televisi

Tabel 3.12 Tabel item / acara

Field Type

KEY

item_id int(11)

PRIMARY

nama_acara char(30)

stasiun_tv char(10)

genre_id int(11)

Keterangan :

item_id : kode item/ acara
nama acara :namaacara
stasiun_tv : nama stasiun televisi
genre_id : kode genre
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Tabel genre

Tabel genre untuk menyimpan genre-genre yang digunakan untuk

mengkategorikan acara.
Tabel 3.13 Tabel genre

Field Type KEY
genre_id int(11) PRIMARY
nama varchar(50)

Keterangan :

genre_id : kode genre

nama genre

Tabel user

. nama genre

Tabel user digunakan untuk menyimpan data-data user
Tabel 3.14 Tabel user

Field Type KEY
user_id int(11) PRIMARY
username varchar(255) | PRIMARY
nama varchar(100)
kelamin char(1)
tgl_lahir date
passwd varchar(255)

Keterangan

user_id : kode user

username : username untuk login

nama : nama user

kelamin : jenis kelamin user

tgl_lahir : tanggal lahir user

passwd : password untuk login
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Tabel rating
Tabelrating digunakan untuk menyimpan rating yang diberikan oleh
user terhadap item

Tabel 3.15 Tabel rating

Field Type KEY
user_id int(11) PRIMARY
item_id int(11) PRIMARY
genre_id int(11)
rating int(1)

Keterangan :

user_id : kode user

item_id : kode item

genre_id : kode genre

rating : angkarating

Tabel similarity
Tabel similarity digunakan untuk ~menyimpan data hasil
penghitungan kedekatan item_i dan item_j

Tabel 3.16 Tabel similarity

Field Type KEY
item_i int(10) PRIMARY
item_j int(10) PRIMARY
genre_id int(11)
similarity double

Keterangan

item_i : item ke -1 yang dirating oleh user

item_j : item ke -j yang dihitung kedekatannya terhadap

item -i
genre_id : kode genre acara
similarity : angka similarity
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Tabel prediksi
Tabel prediksi digunakan untuk menyimpan hasil penghitungan
weighted sum (prediksi).

Tabel 3.17 Tabel prediksi

Field Type KEY
user_id int(11) PRIMARY
item_j int(11) PRIMARY
prediksi double

Keterangan :

user_id : kode user

item_j : item /acara yang di prediksi

prediksi : angka prediksi

Tabel jadwal

Tabel jadwal digunakan untuk menyimpan jadwal acara televisi.

Tabel 3.18 Tabel jadwal

Field Type KEY
item_id int(11) PRIMARY
wkt_tayang datetime PRIMARY
episode text
sinopsis text

Keterangan :

item_id : kode item

wkt_tayang  : waktutayang

episode : nama episode

sinopsis : keterangan singkat tentang acara

36



3.13 Dataset acara tele visi

Dataset ini adalah data-data yang diperlukan untuk database
sebagai sebuah data awal sistem rekomendasi. Data diambil dari
acara televisi di indonesia yang terdapat dalam website masing-
masing stasiun televisi. Kemudian dikelompokkan genre / genre dari
acara-acara televisi tersebut dengan mengacu pada genre yang sudah
ada (www.rcti.tv)

Untuk sebuah sistem rekomendasi maka diperlukan adanya
pemberian rating. Dengan memberikan rating maka user tersebut
dianggap telah melihat acara televisi tersebut. Nilai untuk rating
yang diberikan oleh user adalah 1,234, & 5, sementara untuk user
yang tidak memberikan rating terhadap item tersebut maka nilai
ratingnya adalah NULL.

Untuk menguji sistem rekomendasi ini digunakan dataset dari
movielens (www.grouplens.org) dengan mengambil jumlah rating
sebanyak 10.000 rating dan jumlah user sebanyak 567 user, jumlah
item sebanyak 110 item.

3.14 Rancangan Hasil Penelitian

Jika seorang user belum merating satu pun item dalam sebuah
genre, maka tidak memperoleh rekomendasi personalized. Hal i
disebabkan karena sistem tidak dapat mengetahui preferensi rating
dari user yang bersangkutan sehingga tidak ada input pada rating
untuk diikutsertakan dalam perhitungan prediksi.

Pengujian dilakukan untuk mengetahui nilai keakuratan
prediksi dan waktu komputasi dari metode item-based yang

digunakan. Untuk mengukur keakuratan prediksi, digunakan rumus
mean absolute error IMAE (2.3).
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Tabel 3.19 Rancangan hasil Mean Absolute Error

Rasio Jumlah
No | DataSet | Prediksi | MAF
1
2
n
Rata-rata

Dari data pada tabel 3.19 maka dapat diketahui rata-rata
error yang ditimbulkan sehingga mengalami penyimpangan berapa
persen, apabila prosentase penyimpangan sangat kecil maka sistem
rekomendasi yang dihasilkan telah berhasil. Demikian pula apabila
error yang dihasilkan semakin kecil maka semakin baik
rekomendasi yang dihasilkan.

Sedangkan untuk mengetahui waktu komputasi, dilakukan x
kali percobaan dengan menampilkan prediksi rating item bagi m
user yang berbeda. M user diambil secara random dan dicatat berapa
waktu yang diperlukan untuk menampilkan keseluruhan prediksi
berdasarkan genre dan item yang sedang dilihat/ dipilih.

Tabel 3.20 Racangan tabel hasil komputasi rekomendasi

» TtemID Waktu 1T | Waktu 2
UjiCoba | UserID | o (ylinat | (detik) (detik)
2
N )

Rata-rata

Dari data tabel 3.20 maka dapat diketahui bahwa sistem
rekomendasi yang dibuat dapat menghasilkan rekomendasi bagi user
dalam waktu x detik. Waktu 1 menunjukkan komputasi rekomendasi
untuk item dikategorikan genre, dan waktu 2 untuk item yang tidak
dikategorikan genre.
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3.15 Rancangan tampilan antarmuka (user interface)
Berikut adalah rancangan tampilan yang digunakan dalam
sistem rekomendasi ini :

3.15.1 Home

Home Halaman Home

Login Selamat Datang !

Daftar Acara Di SistemRekomendasi Acara Televisi (ItemBased Top-N
Recommendation)

Gambar 3.5 Rancangan halaman home /beranda awal

3.15.2 Login

Home Halaman Login
Login

Daftar Acara Username :

Password
mendaftar sebagai

| LOGIN | (daftar baru) —¥»|_Penggunabaru

Gambar 3.6 Rancangan halaman login
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3.15.3 Daftar User Baru

Home
Login
Daftar Acara

Halaman Pendaftaran User Baru

Nama

Kelamin :__
Tgl Lahir :
Username :

Password :

| DAFTAR |

Gambar 3.7 Rancangan halaman pendaftaran user baru

3.15.4 Daftar Genre

Home
Login
Daftar Acara

Halaman Daftar Acara

Genre Acara :
Sinetron
Berita

Musik
Program anak

Gambar 3.8 Rancangan halaman daftar genre
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3.15.5 Genre Acara per Genre

Home Daftar Acara >> Sinetron

Login

Daftar No | Nama Stasiun Hari Jam

Acara Acara TV (T anggal)
1 Sinetron 1 | TV 1 Tgll 08:00
2 | Sinetron 2 | TV2 Tgl 2 09:00
3 | Sinetron 3 | TV3 Tgl3 10:00
4 | Sinetron 4 | TV 4 Tgl4 11:00
5 Sinetron 5 | TV 5 Tgl5 12:00

Gambar 3.9 Rancangan halaman daftar acara

3.15.6 Detail Acara Bagi User yang Tidak Melakukan Login

Home
Login
Daftar
Acara

Daftar Acara >> Sinetron >> Nama Acara

Nama Acara : Melati Untuk Marvell
Stasiun TV 1 TV1
Hari / Tanggal : Selasa, 12 Mei 2009

Jam :18:00
Sinopsis : Keterangan singkat acara
Rekomendasi :
No | Nama Stasiun | Hari Jam Prediksi
Acara TV (Tanggal)
1 Sinetron 1 | TV 1 Tgl 1 08:00 09
2 Sinetron 2 | TV2 Tgl 2 09:00 0.8
3 Sinetron 3 | TV 3 Tgl 3 10:00 0.7
4 Sinetron4 | TV4 Tgl 4 11:00 0.6
5 Sinetron 5 | TV S | Tgl 5 12:00 0.5

F_

top-n rekomendasi

non-personalized

Gambar 3.10 Rancangan detail nama acara dan pemberian

rekomendasi non-personalized
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3.15.7 Detail Acara Bagi User yang Melakukan Login

Home Daftar Acara >> Sinetron >>Nama Acara
Profil Anda
Rating Anda | Nama Acara : Melati Untuk Marvell
Daftar Stasiun TV : TV1
Acara Hari / Tanggal : Selasa, 12 Mei 2009
Logout Jam :18:00

Sinopsis : Keterangan singkat acara

. user memberikan
Rating Anda : 01 02 03 04 o5 IRATEI —P

rating
Rekomendasi :
No | Nama Stasiun | Hari Jam Rating
Acara TV (Tanggal)
1 Sinetron 1 | TV 1 Tel 1 08:00 0.9
2 Sinetron 2 | TV2 Tgl 2 09:00 | 0.8
3 Sinetron 3 | TV 3 Tgl 3 10:00 | 0.7
4 Sinetron 4 | TV4 Tgl 4 11:00 | 0.6
5 Sinetron 5 | TV S Tel 5 12:00 | 0.5

top-n rekomendasi
personalized

Gambar 3.11 Rancangan detail nama acara, pemberian rating dan
pemberian rekomendasi personalized
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3.15.8 Halaman Profil User

Home Halaman Profil
Profil Anda
Rating Anda Nama : Userl

Daftar Acara Kelamin : Laki-Laki
Logout Tgl Lahir : 13 Pebruari 1985

Gambar 3.12 Rancangan halaman profil user

3.15.9 Halaman Rating User

Home Halaman Rating Anda
Profil Anda
Rating Anda No [ Nama Acara Stasiun Rating Anda
Daftar Acara TV
Logout 1 Acara 1 TV 1 5
Acara 2 TV?2 3
3 Acara 3 TV3 4
4 Acara 4 TV4 1
5 Acara 5 TVS 2

Gambar 3.13 Rancangan halaman daftar rating yang telah diberikan
oleh user
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BAB1V
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil

Hasil dari penelitian ini akan menampilkan hasil dari
persiapan data, penghitungan model data,rekomendasi yang
dihasilkan, waktu yang dihasilkan dan rata-rata error atau
penyimpangan dari prediksi yang dihasilkan.

4.1.1 Persiapan Data

Untuk mengetahui bagaimana kinerja recommender system,
dibutuhkan sebuah data awal rating yang telah terisi dengan record
rating item dari user (n x m). Data yang digunakan adalah sesuai
dengan yang telah disampaikan pada bab 3.13.

Tabel4.1 Rekap jumlah data untuk membentuk model

Jumlah user 567
Jumlah item acara 110
Banyaknya rating 10000
Rata-rata rating per tem 3,7287

Rata-rata banyaknyarating per user | 17,63
Rata-rata banyaknyarating per item | 90,90
Banyaknya jadwal acara 3357

4.12 Implementasi Basis Data

Tabel wtama yang dirancang untuk pembuatan rekomendasi
berbasis metode item-based top-N recommendation adalah yaitu
tabel tabel_rating, tabel_similarity dan tabel prediksi. T abel rating
menyimpan data rating user terhadap item, sedangkan tabel
similarity untuk menyimpan data korelasi antar item (item_i dan
item_j) atau data model item yang nantinya akan digunakan dalam
perhitungan prediksi. Dan tabel_prediksi menyimpan data prediksi
item_j kepada user target.

Tabel rating digunakan sebagai dasar pembuatan model item
pada metode item-based. Cuplikan kode dalam bentuk query di
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bawah ini bertujuan membuat tabel rating beserta field yang
dibutuhkan.

CREATE TABLE ‘tabel rating" (
‘user_id int(11) NOTNULL,
item_id int(11) NOTNULL,
“genre_id int(11) NOTNULL,
‘rating” int(1) unsigned DEFAULT NULL )

L O S

Berdasarkan skema penghitungan menggunakan cosine-
based yang sudah dibahas, maka dibuat tabel similarity. Dengan
demikian, setelah nilai korelasi antara 2 item yang berpasangan
dihitung dan diketahui, maka nilai similarity nya disimpan pada
tabel ini. Query untuk membuat tabel similarity adalah sebagai
berikut.

CREATE TABLE ‘tabel similarity" (
‘item i int(10) unsigned DEFAULT NULL,
“item_j int(10) unsigned DEFAULT NULL,
“genre_id int(11) NOTNULL,
“similarity” double DEFAULTNULL )

whn A W N =

Setelah tabel similarity terbentuk berikutnya adalah
membuat tabel prediksi untuk menyimpan data penghitungan
prediksi dengan menggunakan metode weighted sum. Query untuk
membuat tabel prediksi adalah sebagai berikut.

CREATE TABLE ‘tabel_prediksi (
‘user_id"int(11) DEFAULT NULL,
‘item j int(11) DEFAULTNULL,
‘prediksi” double DEFAULT NULL )

AW N =
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4.13 Deskripsi Program

Dalam penulisan ini akan dijelaskan deskripsi program yang

meliputi fungsi-fungsi utama dalam pembangunan sistem

rekomendasi dengan menggunakan item-based top-N.

4.1.3.1 Fungsi penghitungan similarity

Berikut adalah fungsi penghitungan similarity, yaitu fungsi

dalam menghitung kedekatan antara item_i dan item_j.

0 N O Lt B W N =

11
12
13
14

15
16
17
18
19
20
21
22

23
24

$sql ="
SELECT (
SELECT SUM( a.rating * b.rating )
FROM tabel _rating a,tabel_rating b
WHERE a.user_id =b.user_id
AND a.item_id =". $this->Db->quote($iteml) . "
AND bitem_id =". $this->Db->quote@iteml) . " )/ (
SELECT sqt( (
SELECT sum( pow( rating ,2 ) )
FROM tabel_rating
WHERE item_id =". $this->Db->quote($iteml) . "and user_id in (
SELECT user_id

FROM tabel _rating
WHERE item id IN (". $this->Db->quote@iteml) . ",". $this->Db-
>quote(Siteml) . ")

GROUP BY user_id

HAVING count( * )=2) ) * (

SELECT sum( pow( rating ,2 ) ))

FROM tabel_rating

WHERE item_id =". $this->Db->quote$itemJ) . " and user_id in (
SELECT user_id

FROM tabel _rating
WHERE item id IN (". $this->Db->quote($iteml) . ",". $this-
>Db->quote($iteml) . ")

GROUP BY user_id
HAVING count( *)=2) ) ) );
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4.1.3.2 Fungsi hitung Wighted SUM

Berikut adalah fungsi penghitungan weighted sum dalam

memprediksi item/ acara kepada user.

O© 0 N9 & L B W N =

[N I NS R e e e e e e
— O O 0 N O LK A WD = O

$sql="
SELECT (SELECT SUM(a.rating * b.similarity)
FROM tabel_rating a, tabel similarity b
WHERE b.item_j =" $this->Db->quote@itemld) . "
AND a.tem id =b.item_i
AND a.item_id IN (
SELECT item id
FROM tabel _item
WHERE genre_id =" . $this->Db->quote@genreld) . "
AND item_id <>". $this->Db->quote(Sitemld) . "
AND user_id =" . $this->Db->quote($userld) . ")) /
(SELECT SUM( similarity )
FROM tabel_rating a, tabel similarity b
WHERE b.item j =". $this->Db->quote($itemld) . "
AND a.item_id = b.item_i
AND a.item id IN (
SELECT item id
FROM tabel_item
WHERE genre_id =" . $this->Db->quote$ genreld) . "
AND item_id <>". $this->Db->quote@itemld) . "
AND user_id =". $this->Db->quote@userld) . ")";
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4.1.3.3 Fungsi menampilkan rekomendasi personalized

Berikut adalah fungsi untuk mengambil data pada tabel
prediksi yang telah dilakukan penghitungannya untuk ditampilkan
kepada user yang melakukan login, sehingga mendapat rekomendasi

personalized.
1 $sql ="
2 | SELECTb.item id, c.nama_acara, c.stasiun_tv, b.episode, b.sinopsis,
a.prediksi,

3 b.wkt tayang, DAYOFWEEK(®b.wkt_tayang)hari ke,
TIME_FORMAT®b.wkt_tayang, '%H: %i') jam

7 FROM tabel_prediksi a, tabel jadwal b, tabel _itemc

J WHERE a.item j=b.item id

© AND a.item j=c.item id

7 AND DATE(b.wkt_tayang) = CURRENT_DATE

. AND a.user_id =" . $this->Db->quote@userld) . "

2 AND c.genre id =". $this->Db->quote($genreld) . "
10

ORDER BY a.prediksi DESC" . ($limit 2 "LIMIT" . (int)$limit : "):

4.1.3.4 Fungsi menam pilkan rekomendasi non-personalized
Berikut adalah fungsi untuk mengambil data pada tabel

similarity yang telah dilakukan penghitungannya untuk ditampilkan
kepada user yang tidak melakukan login, sehingga mendapatkan
rekomendasi non-personalized.

I

2 SELECTb.item id, c.nama_acara, c.stasiun_tv, b.episode, b.sinopsis,
a.similarity prediksi,

3 b.wkt tayang, DAYOFWEEK (bwkt_tayang) har_ke,
TIME_FORMAT(®b.wkt_tayang, '%H: %i') jam

N FROM tabel _similarity a, tabel jadwal b, tabel itemc

P WHERE a.item j=b.item id

9 AND a.item j=c.item_id

? AND DATE(®.wkt_tayang) = CURRENT DATE

p AND c.genre_id =". $this->Db->quote($genreld) . "

X AND a.genre_id =". $this->Db->quote($genreld) . "

10 AND aiitem_i =". $this->Db->quote($itemld) . "

11 ORDER BY a.similarity DESC". ($limit? "LIMIT" . (int)$limit :
"




4.14 Pembuatan Model Item

Model item dibuat berdasarkan data rating item dalam tabel
rating. Oleh karena perhitungan prediksi rating dilakukan untuk
masing-masing genre, maka item-item yang diperbandingkan/
dipasangkan juga dalam satu genre yang sama. Secara mendetail,
langkah-langkah yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Untuk setiap user, dicari item-item dalam satu genre yang
sama.

2. Selanjutnya, untuk masing-masing item, dipasangkan satu
sama lainnya lalu dihitung similarity-nya.

3. Setelah diketahui pasangan item yang terbentuk dan
similarity-nya,  dilakukan penyimpanan ke dalam
tabel_similarity.

4. Setelah  diketahui  similarity-nya, maka dilakukan
penghitungan weighted sum. Hasil dari penghitungan
weighted sum  dilakukan penyimpanan ke dalam
tabel_prediksi.

5. Selanjutnya membuat rekomendasi dari item top-N yang
diambil dari tabel similarity (non-personalized) dan tabel
prediksi (personalized).

Pembuatan model item dilakukan secara offline untuk
mencari semua pasangan item sehingga dapat digunakan untuk
perhitungan prediksi dan pembuatan rekomendasi secara online.
Pembuatan awal model item dilakukan dengan menjalankan sebuah
file batch.

Banyaknya item dapat diketahui dari tabel _rating, yakni
dengan melihat banyaknya item yang dipasangkan. Penulis
menggunakan komputer (hardware) seperti yang telah disebutkan
pada sub bab 3.2.1. Penulis menggunakan 2 kali pengujian yaitu :

1. Item tidak dibedakan oleh genre

Ini dilakukan untuk mengetahui sensitivitas dari perhitungan

komputasi apabila jumlah item dan user bertambah. Ujicoba

dilakukan dengan meggunakan matrik item — user (n x m)

dengan iterasi 10, dimana data semua user merating seluruh

item yang disediakan.
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2.

Tabel4.2Penghitungan similarity terhadap sensitivitas item-user

Item dibedakan oleh genre

Ini

dilakukan untuk mengetahui

waktu

ideal yang
dibutuhkan untuk seluruh item yang dihitung berdasarkan
genre, dengan menggunakan dataset yang telah disebutkan
pada bab 3.13.

Untuk ujicoba 1 dilakukan set genre adalah merupakan 1
genre yang sama dimana hasil penghitungan waktu komputasi nya
ditampilkan pada tabel 4.2.

user | item | rating pa?taer:an Waktu Slmllantywaktu
komputer 1 | rata2 komputer 2 | rata2

10 10 100 90 0,5908 | 0,006564 0,0631 0,0007
20 20 400 380 3,1036 | 0,008167 0,6483 | 0,00171
30 30 900 870 15,5264 | 0,017846 3,9966 | 0,00459
40 40 1600 1560 56,4148 | 0,036163 15,2993 | 0,00981
50 50 2500 2450 1623695 | 0,066273 45,8747 | 0,01872
60 60 3600 3540 392,7553 | 0,110948 1110099 | 0,03136
70 70 4900 4830 862,7665 | 0,178627 2405094 | 0,04979
80| 80| 6400 6320 | 1647,4751 | 0,260676 464281 | 0,07346
90 90 8100 8010 2960,5222 | 0,369603 8248624 | 0,10298

100 | 100 | 10000 9900 4976,4772 | 0,502674 1412,9546 | 0,14272

100 | 110 | 11000 10890 | 6692,70106 | 0,614573 1903,4208 | 0,17479
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Gambar 4.1 Waktu komputasi similarity tethadap peningkatan item-

user

Tabel 4.3 Penghitungan prediksi terhadap sensitivitas item-user

prediksi
user | item | rating pasangal | waktu waktu
1tem komputerl komputer2
(detik) rata2 (detik) rata2
10 10 100 90 0,7889 | 0,0079 0,1639 | 0,0016
20 20 400 380 44218 0,0111 0,8736 | 0,0022
30 30 900 870 15,8033 | 0,0176 3,3266 | 0,0037
40 40 | 1600 1560 54,7621 | 0,0342 9,7994 | 0,0061
50 50 | 2500 2450 97,8175 ] 0,0391 23,0075 | 0,0092
60 60 | 3600 3540 | 1984205 0,0551 46,6374 | 0,013
70 70 | 4900 4830 [ 3552198 | 0,0725 85,7994 1 0,0175
80 80 | 6400 6320 | 5906924 | 0,0923 1454286 | 0,0227
90 90 | 8100 8010 | 9484698 0,1171 | 2316797 | 0,0286
100 | 100 | 10000 9900 | 1427,9682 | 0,1428 357061 | 0,0357
100 | 110 | 11000 10890 | 1843,204 | 0,1676 | 514,1855 | 0,0467
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Gambar 4.2 Waktu komputasi prediksi terhadap peningkatan item-
user

Dari tabel 4.2 dan tabel 4.3 dapat diketahui bahwa semakin
banyak peningkatan item dan user maka waktu yang dibutuhkan
untuk menghitung komputasi model data akan lebih besar pula.
Sehingga semakin banyak jumlah item dan user maka dengan
menggunakan komputer 2 yang lebih baik spesifikasinya,
penghitungan dapat dilakukan lebih cepat. Diketahui bahwa waktu
rata-rata setiap pemasangan item(sinilarity), paling tinggi yang
dibutuhkan untuk menghitung 110 item x 100 user untuk komputer
1 adalah 0,6145 detik dan komputer 2 adalah 0,1747 detik.
Sedangkan untuk penghitungan prediksi paling tinggi untuk user-
item adalah untuk komputer 1 sebesar 0,1676 detik dan komputer 2
sebesar 0,0467 detik.

Sedangkan untuk ujicoba ke -2 dilakukan penghitungan item
yang dipisahkan ke dalam setiap genre (11 genre), dan waktu proses
komputasi yang diperlukan untuk memproses item pada setiap genre
ditunjukkan pada tabel 4.4.
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T abel 4.4 W aktu komputasi pembuatan model item

Pasangan W aktu W aktu Selisih
No | Genre Ttem Komputer | Komputer| waktu
1 (detik) 2 (detik) (detik)
1 Sinetron 90 134051 3,6254 9,7797
2 | Musik 90 12,6841 3,6681 9,016
3 | Reality 90 12,7187 3,651 9,0677
show
4 | Program 90 12,7629 3,6655 9,0974
anak
5 | Berita 90 12,7721 3,6739 9,0982
6 | Infotainment | 90 12,8300 3,6924 9,1376
7 | Religi 90 12,8680 3,7075 9,1605
8 Olahraga 90 12,8827 3,7196 9,1631
9 | Variety 90 12,9361 3,7298 9,2063
show
10 | Sitkom / 13,1437 3,7516 9,3921
. 90
komedi
11 | Talk show 90 13,1766 3,763 9,4136
Rata-rata Total | 90 129254 3,6952 9,2302
Rata-rata per 1 0.1436 0,041 0,10255
item
Total | 990 142.18 40,6478 101,5322

Sehingga apabila dihitung keseluruhan total waktu yang
dibutuhkan oleh komputer 1 adalah 142,18 detik, dengan rata-rata
setiap genre adalah 12,9254 detik. Sedangkan rata-rata setiap
pemasangan item_i dengan item_j untuk penghitungan similarity
oleh perangkat komputer I membutuhkan waktu 0,1436 detik.

Sedangkan dengan menggunakan perangkat komputer 2
menghasilkan waktu yang lebih cepat, yaitu total waktu 40,6478
detik. Dengan rata-rata setiap genre 3,6952 detik, dan rata-rata
setiap pemasangan item_i dan item_j untuk penghitungan similarity
membutuhkan waktu 0,041 detik.
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Dihasilkan waktu yang lebih cepat terhadap komputer 2,
yaitu lebih cepat 0,10255 detik setiap pemasangan item_i dan item_j

pada penghitungan similarity dan total waktu lebih cepat 101,5322
detik.

Diketahui bahwa dengan mengkategorikan item pada genre
maka akan lebih mempercepat model penghitungan karena item
yang dipasangkan hanya dibatasi per-genre saja, sehingga tidak
memunculkan pasangan yang banyak.

4.15 Hasil yang ditampilkan
Berikut akan diuraikan hasil dari tampilan sistem
rekomendasi acara televisi menggunakan item-based top-N .

4.15.1 Home
Halaman ini menampilkan halaman beranda / home

T Karrauter Halaman Home
Urivardtas Brawijaya

lagin
Salamat Datang
Horne .
Ini marupakan Sistem Rekomendasi Acara Televid, yang dapat memberikan rekomeandasi acara televis sesual
Daftar Acara dangan rating yang dinerkan oleh user,

Gambar 4.3 Halaman home

4.152 Login
Halaman ini digunakan oleh user untuk melakukan login

Timu Kemputer Halaman Login
Universitas Brawijaya

lzgin
Username [ |

Home Password [ |

(Daftar baru)

Daftar Acara

Gambar 4.4 Halaman login
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4.153 Daftar User Baru
Halaman ini digunakan untuk pendaftaran bagi user baru

I KiompLtar Halaman Pendaftaran User Baru
Universitas Brawijaya
login .

Nama jusert
Hame Kedamin [Lakidaki  w
Daftar Acara Tol Lahir [19-02-1998 | (dck-mm-yyyy)

: Username et |

- Adi Pratama - L

Password | aaniacd

Gambar 4.5 Tampilan daftar user baru

4.154 Daftar Genre

Daftar genre menampilkan daftar genre yang urut
berdasarkan abjad.

Timu Komputer Halaman Daftar Acara

Urniversitas Brawijaya

login
Genre Acara
Home )
Barita
Infotanment
PMuUsk:

Olahraga
Program Anak
Reality Show
Religi

Sinetran

Sitkam [ Komed
Talk Show
‘Wariaty Show

Daftar Acara

- Adi Pratama -

LR R I O B O

Gambar 4.6 Tampilan halaman daftar genre
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4.155 Daftar Acara per Genre
Daftar acara menampilkan daftar item/acara yang terurut

berdasarkan genre.

Trmu Kormputer Halaman Daftar Acara
Uriversitas Brawijaya
login X

Genre Acara » Sinetron

[ Mo. Mama Acara Stasiun TV Hari {Tanggal) Jam

Daftar Acara 1 Kepompong : Episode 54 SCTW Jumat, 7 Agustus 2009 16:00 WIE
2 Tarzan Cilk : Epsode 19 RCTI Jumnat, 7 Agustus 2009 17:30 WIB

- Ad Pratama - 3 Manchara : Episode 36 RCTI Jumat, 7 Agustus 2000 16:00 WIB
4 Tangsan Isabella | Episode 35 INDOSIAR Jumat, 7 Agustus 2003 18:00 WIB
S Ben7:Epkode 13 TFI Jumat, 7 Agustus 2009 18:00 WIB
&  Cinta Dan Anwgersh : Episode 6 RCTI Jurnat, 7 Agustus 2000 19:00 WIB
7 Melati Urtuk Marvel : Episode 64 SCTW Jurnat, 7 Agustus 2009 19:30 WIB
8  Dewi: Episode 34 RCTI Jumnat, 7 Agueties 2000 2:30 WIB
9 Cinta Fitri : Epsode 74 SCTY Jurnat, 7 Agustis 2000 20:30 WIB
10  Teranjur Grita : Episods 21 SCTV Jurnat, 7 Agustus 2009 21:30 WIB

Gambar 4.7 Tampilan halaman daftar acara

4.15.6 Detail Acara Bagi User yang Tidak Melakukan Login
Halaman ini menampilkan detail acara beserta rekomendasi

non-personalized bagi user yang tidak melakukan

login.

Rekomendasi yang bersifat non-personalized ini ditampilkan berupa
S item teratas yang paling berkorelasi dengan item yang sedang
dilihat/ ditampilkan, yaitu diambil dari tabel_ similarity. Untuk
mengetahui semua item yang berkorelasi, disediakan tampilan
lengkap seperti pada Gambar 4.8.

v Komputer Halaman Daftar Acara

Uriversitas Brawijava

logn

Genre Acara » Sinetron » Kepompong

Lo MNama Acara Kepompang
Daftar Acara Stasiun T SCTY
Hari f Tanggd :  Serin, 3 Agustus 2009
Jam ; 16:00 WIE
- ek Pratama - Sinopsis © keterangan cesita srgkat tentang Kepompong @ Epsode 54

Rekomendasi :

Stasiun TV Hari (Tanggal)

1 Cinta Dan Anugerah ; Episode 2 RCTI Senin, 3 Agustus 2000

Melati Untuk Marvel : Episode 60 SCTV Serin, 3 Agustus 2009
3 (Cinta Fitri ; Epsode 70 SCTV Serin, 3 Agustus 2009
4 Tarzan Cilk : Episode 15 RCTI Serin, 3 Agustus 2009
5 Manohara : Episode 32 RCTI Serin, 3 Agustus 2009

Halarna ini di generasi dalarn wakiu ¢ 0.1281 detik

Prediksi
19:00 WIB 0,855
1930 WIB 0,843
20:30 WIE 0,842
1730 WIB 0,832
18:00 WIE 0.829

Gambar 4.8 Halaman detail acara dan rekomendasi non-
personalized

56




4.1.5.7 Detail Acara Bagi User yang Melakukan Login

Halaman ini menampilkan detail acara bagi user yang
melakukan login. User yang melakukan login pada halaman ini bisa
memberikan rating pada item/acara yang sedang dilihat. Halaman
detail acara bagi user yang melakukan login ini ditampilkan dalam
bentuk 2 output/tampilan, yaitu :

1. Bagi user yang login dan tidak memiliki rating akan
ditampilkan rekomendasi dari hasil perhitungan similarity
yang diambil dari tabel_ similarity, ini adalah merupakan
rekomendasi non-personalized.

2. Bagi user yang login dan memiliki rating akan ditampilkan
rekomendasi teratas dari hasil prediksi yang diambil pada
tabel_prediksi, ini adalah merupakan rekomendasi
personalized.

Jika seorang user belum merating satu pun item dalam sebuah
genre, tidak memperoleh rekomendasi personalized. Hal ini
disebabkan karena sistem tidak dapat mengetahui preferensi rating
dari user yang bersangkutan sehingga tidak ada input item_i untuk
diikutsertakan dalam perhitungan prediksi pada genre tersebut.
Sebagai solusinya, user masih dapat menerima rekomendasi berupa
daftar item-item yang berkorelasi dengan item yang sedang dilihat,
seperti halnya pada rekomendasi non-personalized.
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(a)

Trrus Komnputer
Uninarsitas Brawijaya

vl login sebagal nicholas (o)
Home

Profi

Daftar Acara

Rating Anda

- A Pratamsa -

Halaman Daftar Acara

Genre Acara » Sinetron » Kepompong

MNama Acara | Kepompong

Stasun TV © STV

Han f Tanggal :  Senin, 3 Agustus 2009

Tam 16:00 WIS
leterzngan centa sngkat tentang Kepompong © Eptode 54
01 Oz O3 4 Ratel |

Rekomendas

Nama Acara St i (Tanggal)
1 Cinta Dan Anugerah : Epbode 2 RCTI Senn, 3 Agustus 2009 1%:00 wIB 0.855
2 Melati Untuk Marvel : Eplode 60 SCTV Senin, 3 Agustus 2009 19:30 WIB 0.843
3 Cirta Fitri : Episode 70 SCTV Serin, 3 Agustus 2009 20:30 WIB 0.842
4 Tarzan Cik : Episode 15 RCTI Senin, 3 Agustus 2009 17:30 WIB 0832
S Mawohara ; Episode 32 RCTL Senin, 3 Agushus 2009 1500 WIB 0829

Halaman ini i generasi dalam waktu ; 0.1274 detic

tampilan user yang login dengan rekomendasi non-personali

zed

T Eomputes
Lriverstas Brawijaya

Anda kgin sehagal user] (ogaut)
Homa
Profil
Daftar Acara
Ratng Anda

- Adi Pratama -

Halaman Daftar Acara

Mama ACara KEpompong

Stasun TV ™

Hari { Targgal @ Jumat, 7 Agustus 2009

Jam : 16:00 WIE

Siropsis ity sngkat tentang Kepormpong : Egisode 54
Ratng Anda : 1 2 4 @5

Rekomendzs :

{ al)
Jumat, 7 Agustus 2008

1 Melati Untuk Marved : Episocie 64 SCTV 1%:30 WIB 0.851
2  Kepompong ; Eptsode 54 ST Jumat, 7 Agustus 2008 1500 'WIB 0.831
3 Manohara: Epsode 35 RCTI Jumat, 7 Agustus 2005 15:00 WIB 0.826
4 Cnita Fitel : Episode 74 SCTV Jumat, 7 Agustus 2008 20:30 WIB 0.825
S Tarzan Ciik ; Episode 19 RCTI Jumat, 7 Agustus 2009 17:30 WIB 0.822

Halaman ini di generad daam waktu © 0,08 detik

(b) tampilan user ke-1 yang login dengan rekomendasi personalized

Tt Komputer

Halaman Daftar Acara

Ui sitas Bravwiiiys
Ands lagn sebagal user 10 (logeut)
Home
Prafl
Daftar Acara
Rating Anda

- A Pratama -

Genre Acara » Sinetron » Kepompondg

MNama Acara Kepompong

Stazhn TV : SCTW

Han { Tanggd :  Jumat, 7 Agustus 2009

Jaim ; 16:00 WIS

Sopss : keterangan cerita dngkat tentang Kepompong : Episode 54
Ratng anda : Os5 skl
Riskomendasi :

Prediksi

Stasiun 1% Hari {Tanggal)

Nama Acara

1 Melati Untuk Marvel © Episode 64 SCTV Jumat, 7 Agustus 2009 19:30 WIE 0.841
2 Manohara : Epsode 36 RCTE Jumat, 7 Agustus 2009 18:00 WIE 0,832
3 Kepompong : Episode 54 SCTV Jumat, 7 Agustus 2009 16:00 WIE 0.830
4 Gnta Fitri : Episode 74 SCTW Jumat, 7 Agustus 2009 20:30 WIE 0.824
S Onta Dan Anugersh @ Eptsode & RCTE Jumat, 7 Agustus 2009 1500 WIE 0.822

Halarve ivd of gerrad calarn waktu © 0,1427 dat

(c) tampilan user ke-2 yang login dengan rekomendasi personalized

58

Gambar 4.9 Tampilan user yang login dengan pemberian

rekomendasi



Dari gambar 4.9(b) dan 4.9(c) dapat dilihat bahwa user yang
berbeda akan ditampilkan rekomendasi yang berbeda pula, hal ini
sesuai dengan rating yang telah diberikan oleh user tersebut.
Sehingga tampilan yang diberikan adalah personalisasi masing-
masing user tersebut.

4.15.8 Halaman Profil User
Halaman profil user ini menampilkan profil dari user yang
sedang melakukan login

TIrriu Korrputer Halaman Profil
Univarsitas Brawijaya

Anda login sebagai user1 {Jogout)

Mama Userl
Kelarnin + Laki-laki
H
ome Tanagal lahir 01 Oktober 1921
Profil

Daftar Acara

Rating Anda

Gambar 4.10 Halaman profil user

4.159 Halaman Rating User

Halaman rating user menampilkan banyaknya item yang
dirating, rata-rata rating yang diberikan pada setiap itemnya, serta
daftar semua item yang telah diberi rating oleh user yang
bersangkutan.

Halaman Daftar Acara

Anda logn sebagai rudy (gous)
Genre Acara » Sinetron » Kepompong

Horme:
Narma scara KEpomEong

Frizfil Stagin TV SCTV
Hari f Tanggal : Senin, 2 Agustus 2009

Dafter Acara Jam 't 16:00 WIB

Ratlng Anda Snopas ! \E‘El:l'lgaﬂ certa sr\g\at TE"\Ia"\g KEEEIT‘J:"\; H Lps:\de S0
Rating Anda 01 Oz O3 ®4 Os Cre
Rekomendasi :

4 Stasiun TV Hari (Tanggal)

1  GntaDan Anugersh  Episoda 2 RCTL Serin, 3 Agustus 2000 19:00 WIB 0.855
2 Melati Untuk Marvel ; Episode 60 SCTV Senin, 3 Agustus 2009 19:30 WIE 0.843
3  (nta Fitri : Episode 70 SCTY Senin, 3 Agustus 2000 20:30 WIB  0.842
4 Tarzan Gk : Episnde 15 RCTI Senin, 3 Agustus 2000 17:30 WIB 0.832
5  Manohara @ Episode 32 RCTI Senin, 3 Agustus 2000 18:00 WIE 0.829

Gambar 4.11 Tampilan halaman rating user
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4.2 Analisa Hasil
Pada analisan hasil ini akan ditunjukkan hasil dari Mean

Absolute  Error (MAE) yaitu penyimpangan hasil prediksi
rekomendasi terhadap rating sebenarnya. Dan juga akan ditunjukkan

hasil waktu komputasi untuk dapat menampilkan sebuah
rekomendasi.

4.2.1 Hasil MAE (Mean Absolute Error)

Pengujian dilakukan untuk mengetahui nilai keakuratan
prediksi dan waktu komputasi dari metode item-based top-n
recommendation yang digunakan. Untuk mengukur keakuratan
prediksi, digunakan ukuran mean absolute error (MAE) seperti
yang disebutkan pada persamaan 2.4. Hasil MAE ditunjukkan pada
tabel 4.5. Pengujian untuk mengetahui hasil MAE dilakukan
sebanyak 4 kali dengan percobaan yang berbeda dengan training set
dan test set yang berbeda. Dimana pengertian nilai 0,2 adalah 20%
training set dan 80% test set, dengan iterasi (kenaikan) 0,2.
Sehingga hasil pengujian ditunjukkan pada tabel 4.5.

Tabel 4.5 Hasil Mean Absolute Error

No | Rasio Jumlah
Data Set | Prediksi LS
1 0,2 7989 0,8266
2 0,4 9986 0,8166
E 0,6 5990 0,8079
4 0,8 1997 0,8056
Rata-rata 0,8141
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Mean Absolute Error

WAL

(IR EL]

L2 0.4 L [KE.]

Rasio Data Set

Gambar 4.12 Hasil MAE dengan beragam rasio dataset

Hasil pada gambar 4.12 menunjukkan hasil pengujian yang
telah dilakukan, besamya MAE yang didapatkan adalah rata-rata
sebesar 0,8141. Sehingga dapat disimpulkan bahwa rating setiap
item yang diprediksi mengalami rata-rata penyimpangan sebesar
0,8141 dari rating user yang sebenamya dalam skala rating 1-5. Dari
rasio dataset juga diketahui dengan semakin besar training set maka
MAE akan semakin kecil, hal ini karena semakin banyak data
pembelajarannya (knowledge based).

4.22 Waktu Komputasi Rekomendasi

Untuk mengetahui waktu komputasi, dilakukan 10 kali
percobaan dengan menampilkan prediksi rating item bagi 10 user
yang berbeda pada halaman web, 10 user diambil secara random dan
dicatat berapa waktu yang diperlukan untuk menampilkan prediksi
berdasarkan item yang sedang dirating. Waktu akan dihitung
berdasarkan item yang dikategorikan berdasarkan genre dan tidak
dikatergorikan genre.
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Tabel 4.6 Hasil komputasi rekomendasi

. ItemID Waktu 1 | Waktu 2
UjiCoba | UserID | oo Dilinat | (detik) | (detik)
1 1 5 1,0363 16,5033
2 23 45 1,0696 16,3649
3 45 27 1,0365 159771
4 30 73 1,0578 16,1091
5 10 67 1,0426 16,0612
6 15 21 1,1000 16,3540
7 21 20 1,0286 159661
8 37 83 1,0953 15,9920
9 50 51 1,0326 16,0584
10 39 49 1,0293 16,0724

Rata-rata | 1,0528 16,1458
Keterangan :

Waktu 1 : waktu untuk item yang dikategorikan genre
Waktu 2 : waktu untuk item yangtidak dikategorikan genre

Hasil pada tabel 4.6 menunjukkan bahwa waktu yang
dibutuhkan rata-rata untuk menghitung dan menampilkan
rekomendasi untuk item yang dikategorikan genre adalah 1,0528
detik. Sedangkan rata-rata waktu untuk menampilkan rekomendasi
untuk item yangtidak dikategorikan genre adalah 16,1458. Sehingga
ditunjukkan waktu rekomendasi untuk item yang dikategorikan
genre lebih cepat daripada item yang tidak dikategorikan
berdasarkan genre.
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Kesimpulan
Kesimpulan yang dapat diambil dari implementasi dan uji

coba yang dilakukan adalah sebagai berikut :

1.

Model korelasi antar item dapat di-update secara langsung
dan tidak hanya bergantung pada proses pembuatan model
item dari awal, artinya sebuah rating baru dapat
mempengaruhi hasil prediksi rating sebuah item.
Rekomendasi yang dibuat dengan metode item-based yang
digunakan menghasilkan 2 macam output, yakni
rekomendasi personalized dan non-personalized.

Hasil perhitungan prediksi dicapai dengan nilai mean
absolute error yang didapatkan sebesar 0,8141 pada skala
rating 1 sampai dengan 5 dengan kenaikan 1 angka.

Hasil prediksi yang di tampilkan kepada user rata-rata
waktunya akan lebih cepat apabila item tersebut
dikategorikan berdasarkan genre, yaitu 1,0528 detik.
Sehingga mampu memberikan rekomendasi yang cepat
kepada user.

5.2 Saran

Berikut ini adalah beberapa saran untuk pengembangan

penelitian tentang item-based top-N rekomendasi acara televisi
lebih lanjut:

1.

Untuk membuat sistem rekomendasi yang lebih akurat,
metode item-based yang digunakan dapat dipadukan dengan
metode-metode lain, semisal user-based.

. Untuk menghasilkan hasil rekomendasi televisi yang lebih

selektif, dapat dilakukan pengklasifikasian user berdasarkan
data usia/ tanggal lahir, sehingga sistem rekomendasi akan
merekomendasikan berdasarkan genre tontonan acara yang
layak ditonton untuk kategori usia, Misalkan Semua Umur
(SU), Remaja (RJ), Dewasa 18+/17+HD), Bimbingan Orang
Tua (BO).
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