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Abstrak

Pendidikan tinggi merupakan sebuah wadah untuk menghasilkan SDM yang unggul dan berfikir, tidak heran
banyak perguruan tinggi diminta untuk menghasilkan mahasiwa yang unggul dan mampu bersaing didunia kerja.
Akan tetapi, faktanya adalah sebanyak 45% mahasiswa merasa salah dalam memilih program studi yang tepat,
dan sebanyak 92% siswa SMA sederajat merasa kebinggungan untuk menentukan masa depannya. Oleh karena
itu perlu adanya sistem untuk merekomendasikan program studi, sehingga mampu mengurangi fenomena tersebut.
Metode yang digunakan untuk memberikan rekomendasi program studi adalah hybrid recommendation. Metode
hybrid recommendation ini dipilih karena mampu mempelajari profil user, dengan menggembangkan metode
naive bayes untuk mengklasifikasian program studi dengan mengolah data nilai, sedangkan untuk
mempertimbangkan minat siswa menggunakan item-based collaborative filtering dengan menghitung kemiripan
pilihan prodi yang diberikan oleh siswa. Dalam menggabungkan kedua metode ini akan menghasilkan program
yang sesuai dengan nilai dan minat siswa untuk memilih program studi.Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
pengolahan data nilai dengan naive bayes menghasilkan akurasi sebesar 88.7% , sedangkan untuk pengolahan
kemiripan pilihan siswa berupa rating dengan item-based collaborative filtering memiliki MAE sebesar 0.2%.

Kata kunci : sistem rekomendasi, naive bayes , item- based collaborative filtering, hybrid recommendation

Abstract

Higher education is a place to produce superior human resources and think, no wonder many universities are
asked to produce students who are superior and able to compete in the world of work. However, the fact is that as
many as 45% of students feel wrong in choosing the right study program, and as many as 92% of high school
students or equivalent feel confused to determine their future. Therefore it is necessary to have a system to
recommend study programs, to reduce the phenomenon. The method used to provide study program
recommendations is a hybrid recommendation. This hybrid recommendation method was chosen because it can
study user profiles, by developing the naive bayes method to classify study programs by processing value data,
while to consider student interests using item-based collaborative filtering by calculating the similarity of study
program choices provided by students. Combining these two methods will produce a program that is by the values
and interests of students to choose study programs. The results of this study indicate that data processing with
naive bayes produces an accuracy of 88.7%, while processing the similarity of student choices in the form of
rating with item-based collaborative filtering has an MAE of 0.2%.
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1. Pendahuluan
Latar Belakang

Perguruan Tinggi adalah sebuah wadah pendidikan untuk menghasilkan SDM yang unggul dan berfikir
sehingga dituntut untuk menghasilkan mahasiswa yang unggul dan mampu bersaing didunia kerja. Maka dari itu,
salah satu perusahaan yakni youthmanual melakukan penelitian selama dua tahun untuk mendalami lebih dari
400.000 profil dan data siswa dan mahasiswa di seluruh Indonesia. Dari hasil penelitian tersebut, ditemukan fakta
yang cukup menarik yakni 92% siswa SMA/SMK sederajat merasa binggung dengan masa depannya dan 45%
mahasiswa merasa salah mengambil program studi [1]. Hasil dari penelitian tersebut diketahui bahwa mahasiswa
sering melakukan pindah program studi, pindah universitas atau bahkan drop out karena ketidakmampuan untuk
menyelesaikan pendidikannya di Perguruan Tinggi.

Menurut Data yang dimuat pada tempo.co, CEO aplikasi Aku Pintar menyatakan bahwa 87% mahasiswa
Indonesia salah mengambil program studi, Selain itu faktor utama dari kesalahan siswa dan mahasiswa kesulitan
dalam mengambil program studi adalah karena mereka tidak mengenali program studi yang akan dipilih [2].
Menurut hasil dari laporan buku tahunan Kemenrisetdikti 2017 dapat dikatakan bahwa sebangan 6.024.324
mahasiswa yang mengalami salah program studi memiliki dampak seperti konfik batin, despresi hingga pindah
program studi dan 195.176 mengalami drop-out [4].
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Dengan adanya fakta tersebut, dibutuhkan suatu sistem untuk merekomendasikan program studi guna
mempertimbangkan program studi yang akan diambil. Metode untuk membangun sistem rekomendasi ini adalah
hybrid recommendation system, penelitian ini didukung dengan penelitian sebelumnya untuk dilakukan
pertimbangan terkait metode yang akan digunakan. Dalam penelitian Arif Kurniawan berjudul Sistem
Rekomendasi Produk Sepatu Dengan Menggunakan Metode Collaborative Filtering memiliki hasil akurasi
sebesar 95,86% dengan menggunakan item-based collaborative filtering [5]. Penelitian dari Eri Eli Lavindi
berjudul Aplikasi Hybrid dan Naive bayes untuk Sistem Rekomendasi Pembelian Laptop memiliki akurasi
sebanyak 80 % dengan melakukan pegolahan data laptop yang diklasifikasi dalam collaborative filtering dan
content based filtering [6]. Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Riri Intan berjudul Sistem Rekomendasi Bacaan
Tugas Akhir Jurusan Teknik Informatika Universitas Sriwijaya menggunakan metode Collaborative Filtering dan
Naive bayes memiliki akurasi 81% dan MAE sebanyak 2.01 [7].

Dengan adanya penelitian tersebut, maka sistem rekomendasi yang akan dibangun menggunakan metode
content based filtering dan collaborative filtering. Content based filtering menggunakan naive bayes untuk
mengidentifikasi program studi dengan mengolah nilai, sedangkan collaborative filtering menggunakan item-
based collaborative filtering untuk mengolah program studi pilihan siswa Penelitian ini akan melakukan analisis
accuracy untuk naive bayes dan MAE untuk item-based collaborative filtering.

Topik dan Batasannya

Sistem rekomendasi sendiri merupakan alat dan teknik perangkat lunak yang menyediakan saran untuk item
untuk pengguna [10]. Dalam penelitian ini, sistem rekomendasi digunakan untuk memberikan rekomendasi
program studi yang akan dipertimbangkan siswa berdasarkan data yang diberikan saat mendaftarkan diri ke
Universitas Telkom. Pertimbangan menggunakan metode ini adalah atribut yang diberikan oleh Admisi Seleksi
Mahasiswa Baru (SMB) berupa nilai dan pilihan program studi.

Universitas Telkom sebagai study case, adapun data yang akan diolah adalah siswa yang telah diseleksi oleh
SMB melalui Jalur Prestasi Akademik (JPA) tahun ajaran 2018-2019. Dari 36 program studi yang dimiliki oleh
Universitas Telkom diambil 20 program studi, karena 16 program studi lainnya merupakan kelas internasional dan
kelas ekstensi dari diploma ke sarjana. Penelitian ini berfokus pada program studi dan tidak terkait jenjang, data
yang digunakan adalah nilai Fisika, Matematika, Bahasa Indonesia dan Bahasa Inggris dan data pilihan program
studi 1-5 yang dipilih oleh siswa. Pengolahan data nilai menggunakan naive bayes dengan mempertimbangkan
variasi data nilai dan penyeleksian program studi, sedangkan untuk item-based collaborative filtering dalam
pengolah rating dengan mempertimbangkan minat siswa pada program studi tersebut. Rumusan masalah yang
akan dilakukan adalah analisis bagaimana sistem rekomendasi dibuat dengan menggunakan hybrid
recommendation dan bagaimana mengukur tingkat performansi sistem rekomendasi dengan menggunakan hybrid
recommendation.

Tujuan

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem rekomendasi pemilihan program studi untuk siswa/i SMA
sederajat menggunakan rekomendasi hibrid dengan mengembangkan content-based filteing dan collaborative
filtering. Pendekatan yang digunakan dalam content-based filteing adalah naive bayes dan collaborative filtering
adalah item-based collaborative filtering. Pertama, data yang diperoleh berupa nilai fisika, matematika, Bahasa
Indonesia dan Bahasa Inggris akan diolah dengan naive bayes sehingga mendapatkan program studi dengan
probabilitas tertinggi. Kemudian metode item-based collaborative filtering dibangun dan diterapkan pada sistem
rekomendasi dengan menghitung rating program studi alternative yang akan diberikan kepada siswa sesuai dengan
rating yang diberikan sebelumnya. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk mengetahui akurasi yang
dihasilkan oleh sistem rekomendasi yang telah dibangun dengan rekomendasi hibrid dengan menghitung akurasi
naive bayes dan mean absolute error dari item-based collaborative filtering.

Organisasi Tulisan

Penulisan jurnal penelitian ini terdiri dari lima bab. Pada bab 1, berisi tentang latar belakang penelitian ini
dibuat, topik dan batasan yang terkandung di dalamnya, serta tujuan dilakukannya penelitian. Pada bab 2,
mengandung teori yang menunjang dilakukannya penelitian ini. Bab 3 merupakan implementasi sistem yang
dibangun pada penelitian ini. Selanjutnya, bab 4 berisi analisis hasil dari sistem yang dibangun. Terakhir, pada bab
5 mengandung kesimpulan dari semua kegiatan yang dilakukan pada penelitian.
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2. Studi Terkait

1.

Teknik Rekomendasi adalah teknik untuk mengolah informasi dari sekumpulan pengguna untuk
memprediksi item dan memberikan rekomendasi item yang terbaik kepada pengguna [11].Tujuan dari
sistem rekomendasi adalah untuk menghasilkan rekomendasi yang bermakna ke pengguna untuk barang
atau produk yang mungkin menarik bagi mereka [12].
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Gambar 1 Teknik Rekomendasi Sistem [11].

Collaborative filtering memberikan informasi berdasarkan kelompok pengguna yang memiliki
kesamaan, perbedaan minat pada beberapa anggota kelompok menjadikan sumber informasi baru yang
mungkin bermanfaat bagi anggota kelompok lainnya [13]. Collaborative filtering melakukan pengolahan
data dengan rating dari user yang digunakan dalam sistem rekomendasi, dibedakan menjadi dua cara
yaitu:

1) Secara Eksplisit, yaitu proses pengumpulan data dimana user memberikan data secara sadar/ sengaja.
2) Secara Implisit, yaitu proses pengumpulan data dimana user tidak menyadari bahwa ia telah
memberikan masukan terhadap sistem

Pendekatan user based collaborative filtering menggunakan nearest neighbor algorithm yaitu teknik
statistika untuk menemukan sekumpulan pengguna yang dikenal sebagai tetangga, tetangga ini harus
mempunyai sejarah sama. Setelah sekumpulan tetangga terbentuk sistem menggunakan algoritma yang
berbeda untuk menggabungkan kesukaan neighbours untuk menghasilkan predikis atau rekomendasi N-
teratas untuk active user [14].

Pendekatan item based collaborative filtering memberikan rekomendasi berdasarkan kemiripan antar
item. Metode ini merupakan metode rekomendasi yang didasari atas adanya kesamaan antara pemberian
rating terhadap suatu item dengan item yang pernah dirating user lain, item yang telah di rating oleh user
akan menjadi patokan untuk mencari sejumlah item lainnya yang berkorelasi dengan item yang telah
dirating user [10] [15]. Implementasi item based collaborative filtering dilakukan dalam dua tahap
sebagai berikut :
o Melakukan pemrosesan data rating dari suatu item untuk mendapatkan data pengguna yang telah
merating item.
o Menghitung similarity antara item satu dengan lainnya menggunakan metode cosine similarity
berdasarkan rating yang diberikan pengguna.

1. Algoritma cosine-based similarity Pada kasus ini dua item dianggap sebagai 2 vektor.
Kesamaan antara 2 item ini diukur dengan menghitung kosinus dari sudut antara 2 vektor
item. Item dibandingkan misalnya u dan v, dianggap sebagai sebuah vektor baris dengan
anggotanya adalah nilai rating yang diberikan terhadap kedua item tersebut. Persamaan dari
cosine-based similarity dapat dilihat pada persamaan (1).
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2. Algoritma weighted sum digunakan untuk menghitung prediksi rating, menghitung rating
dilakukan dengan cara membandingkan rating yang pernah diberikan pengguna pada suatu
item dengan kemiripan item satu dengan item lainnya [15]. Persamaan algoritma weighted
sum dapat dilihat dari persamaan (2).
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5. Content-based Filtering adalah informasi konten untuk merekomendasikan item serupa menggunakan
data yang independent dan tidak memiliki history. Content-based Filtering ini berfokus pada
probabilistic seperti naive bayes dan Klasifikasi probabilistik lainnya [16]. Teknik — teknik yang
digunakan dalam content-based seperti TF-IDF, Bayesian Classifiers, Cluster analysis, decision trees dan
artificial neural networks [12].

1. Naive Bayes merupakan penganalisis probabilistik sederhana yang menghitung satu set
probabilitas dengan menjumlahkan kombinasi frekuensi dan nilai dari dataset yang diberikan.
Algoritma ini menggunakan teorema Bayes dan mengasumsikan semua atribut independen atau
non-dependen diberikan oleh nilai dalam variabel kelas [17]. Beberapa tipe yang dapat
digunakan dengan naive bayes adalah :

« Multinomial, metode ini sebagian besar digunakan untuk masalah klasifikasi dokumen,
yaitu apakah dokumen termasuk dalam kategori. Fitur / prediktor yang digunakan oleh
pengklasifikasi adalah frekuensi dari kata-kata yang ada dalam dokumen.

< Bernoulli, metode ini mirip dengan multinomial naive bayes tetapi prediktornya adalah
variabel boolean. Parameter yang kita gunakan untuk memprediksi variabel kelas hanya
mengambil nilai ya atau tidak, misalnya jika ada kata dalam teks atau tidak

e Gaussian, metode ini ketika prediktor mengambil nilai kontinu dan tidak diskrit, dapat
dianggap bahwa nilai-nilai ini diambil sampelnya dari distribusi gaussian. Tahapan
dalam melakukan algoritma naive bayes adalah sebagai berikut [17]:

a. Menghitung Prior tiap Kelas, pada Persamaan 3:

.y _ Jumlah Kemunculan Data Kelas Cj
P(C]) - Total Data Keseluruhan (3)

Keterangan :
P(Cj) = Nilai Prior untuk Kelas C

b. Hitung Likelihood Tiap Kelas Data Kontinu, pada Persamaan 4:
(xi—pif)?
2
. . . _1 20 ij
PXi=xilCj=cj) =@

oo @
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Keterangan:
P = Peluang
Xi = Atribut ke i
= Nilai atribut ke i
Cj = Kelas yang dicari
cj = Subkelas yang dicari
™= % atau 3.14
e = nilai euler 2.71
u = nilai MEAN
o = Nilai Standar Deviasi

c. Menghitung MEAN, pada Persamaan 5:
< X

i=1

“':
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) d. Menghitung Standar Deviasi, pada Persamaan 6:
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Keterangan :
Y.iL1 Xi = Sigma Penjumlahan data x dengan indeks 1 sampai n

n = jumlah data

e. Perhitungan Posterior, pada Persamaan 7:
P(CIXy, X2, X3, ..., Xy) = P(OIL, P(X;|C) ()

Keterangan:

P(C|Xy, Xy, X3, ..., X,,) = nilai posterior data dengan variable
X1 hingga X, untuk kelas C

P(C) = nilai prior untuk kelas C

T P(X|[C) =si a perkallan untuk Likelihood kondisi X dengan indeks
1 h1ngga n untuk kelas C

i=1 i
f. Kelas dengan nilai Posterior tertinggi aka menjadi hasil klasifikasi dari data uji pada
Persamaan 8:
P(CIXy, X3, X3, ..., Xpp) = argmax P(C)IT_,P(X;|C) (8)

Keterangan :
arg max = argument dengan nilai tertinggi untuk hasil posterior tiap kelas
P(C)IIL, P(X;|C) = proses perhitungan posterior untuk kelas C

Hybrid recommender adalah penggabungan dua atau lebih metode secara bersamaan untuk menciptakan
hasil yang diinginkan [18]. Dengan menggabungkan beberapa metode pendekatan ini dirasa lebih efektif
untuk mendapatkan hasil yang sesuai [11]. Hybrid recommendation System mempunyai beberapa Teknik
untuk melakukan penggabungan metode dalam memberikan rekomendasi [15]:

1. Weighted : bobot dari dua atau lebih metode rekomendasi digabungkan secara humerik

2. Switching : sistem memilih salah satu atau lebih metode rekomendasi dan menerapkan salah satu

metode rekomendasi yang dipilih.

3. Mixed : teknik rekomendasi dari berbagai metode ditampilkan menampilkannya secara

bersamaan.

4. Feature Combination : output dari salah satu teknik rekomendasi digunakan sebagai input yang

lain.

5. Feature Augmentatio : fitur-fitur dari sumber data rekomendasi yang berbeda digabung bersama-

sama ke dalam algoritma rekomendasi tunggal.

6. Cascade : satu rekomender mengolah rekomendasi yang diberikan oleh yang lainnya.

7. Meta-level : model dipelajari oleh satu rekomender yang digunakan sebagai inputan yang lainnya.

Performansi Akurasi klasifikasi mengukur kualitas kedekatan dengan kebenaran atau nilai sebenarnya
yang dicapai oleh suatu sistem [19]. Akurasi adalah metrik yang paling banyak digunakan dan terkenal
dilapangan adalah kecerdasan buatan dan secara umum ditulis pada persamaan 9 [19]. Di bawah ini,
persamaan untuk akura5|

R = )

Metrics Absolute Error atau MAE adalah pengukuran kualitas dari pengevaluasian untuk
membandingkan dengan hasil rekomendasi yang diberikan oleh sistem dan pengguna sebelumnya [12].
Evalusi pada hasil sistem rekomendasi dilakukan dengan melihat rata-rata nilai eror yang dihasilkan pada
setiap user. Persamaan MAE digunakan untuk menghitung nilai rata-rata selisih antara nilai prediksi
dengan nilai yang sebenarnya [7], perhitungan MAE dapat di lihat pada persamaan 10:

' Il
I = =t—— (10)

[l
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3. Sistem yang Dibangun
Sistem yang akan dibangun adalah sebuah sistem rekomendasi yang mampu memberikan rekomendasi
berdasarkan nilai dan pilihan yang diminati. Dalam sistem ini terdapat 4 bagian besar yaitu mengolah data
siswa, melakukan hybrid recommendation, menghasilkan rekomendasi dan evaluasi. Berikut adalah gambaran
umum dari sistem yang dibangun:

Hibrid

Content-based
Filtering

Perhitungan Milai
dengan Maive bayes

pata 1
Siswa
Milal Siswa Program Studi

Pilihan Prodi

Collaborative
Filtering

Adjusted Cosine
Sirmilarity

v

Predict Rating
weighted sum

¥

Rekomendasi Prodi

¥

Evaluasi Hasil
Rekomendasi Prodi

Gambar 2 Alur Perancangan Sistem Rekomendasi
Berikut adalah penjelasan terkait Gambar 2.

3.1 Data Siswa

Dataset yang digunakan berupa data peserta yang lolos Seleksi Mahasiswa Baru (SMB), yang
diselenggarakan oleh Universitas Telkom melalui Jalur Prestasi Akademik (JPA) untuk tahun ajaran 2018-
2019. Dataset terdiri dari 13 kolom (terdiri dari kolom nomor, UserID, Nilai Bahasa Indonesia, Nilai Bahasa
inggris, Nilai Matematika, Nilai Fisika, Program Studi Pilihan 1, Program Studi Pilihan 2, Program Studi
Pilihan 3, Program Studi Pilihan 4, Program Studi Pilihan 5, Keterangan Lulus). Dengan data 7 Fakultas
terdiri atas 3 fakultas teknik dan 4 fakultas non teknik, 20 program studi dapat dilihat pada tabel 2
dilampiran dan program studi ekstensi dapat dilihat pada lampiran tabel 1. Data yang digunakan dalam
penelitian ini sebanyak 1090 data, data terdiri dari nilai dan pilihan prodi yang siswa inginkan, dalam
pemilihan program studi siswa harus mengetahui aturan yang berlaku di Telkom University yang berada pada
lampiran tabel 2. Adapun aturan aturan ini berlaku atas dasar peraturan Admisi Seleksi Mahasiswa Baru
(SMB) Telkom University [20] tersebut diantaranya:

1. Setiap program studi dikelompokkan berdasarkan kategori kejuruan pada jenjang SMA, yakni IPA dan
IPS, sehingga kategori program studi menjadi Teknik-Non Teknik.

2. Siswa/i dari kejuruan IPA dapat memilih program studi kategori Teknik dan Non-teknik, sedangkan
siswa/i jurusan IPS hanya dapat memilih program studi kategori Non Teknik saja. Aturan ini diperoleh dari
aturan yang dibuat oleh BAA Universitas Telkom [20]. Dengan demikian penulis menerapkan aturan yang
sama yang dibuat oleh pihak Universitas Telkom.

3. Siswa/i yang memilih salah satu program studi kategori Program Studi Teknik wajib menginputkan 4
buah nilai rata-rata mata pelajaran, yakni Bahasa Indonesia, Bahasa Inggris, Matematika, dan Fisika.
Sedangkan, program studi kategori Program Studi Non-teknik wajib menginputkan tiga buah nilai mata
pelajaran yakni Bahasa Indonesia, Bahasa Inggris, dan Matematika. Mata pelajaran Fisika adalah opsional.,
Selanjutnya data nilai akan diolah pada algoritma naive bayes . Data yang diberikan oleh SMB Universitas
Telkom dapat dilihat sebagai berikut :
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Table 3 Data Siswa sebagai Dataset yang digunakan

User_id Mata Pelajaran Pilihan Program studi Lulus
B. B. | Mtk | Fis | Pilihan1 Pilihan2 | Pilihan | Pilihan | Pilihan
Ind | Ing 3 4 5
11001779 Teknologi Teknologi
77,5 (81,7 | 77,8 | 76,7 | Informatika | Informasi Informasi

Setelah mendapatkan data nilai dan pilihan prodi siswa, selanjutnya data pada tabel 3 akan dikonversikan
menjadi pada tabel 6 , dimana data pilihan prodi 1-5 dengan menggunakan nama prodi diganti menjadi kode
prodi, keterangan kode prodi pada tabel 4 untuk kode prodi yang lebih lengkap dapat dilihat pada lampiran:

Tabel 4 Contoh Kode Program Studi
Kode Program Studi Program Studi
Teknologi Informasi
Teknik Telekomunikasi
Teknik Informatika
Teknik Industri
Teknik Fisika

Alow[df—|o

19 Sistem Multimedia

Data pilihan program studi dengan pilihan 1-5 tersebut diberikan nilai berupa rating, rating ini yang akan
digunakan pada item-based collaboratuve filtering untuk dihitung tingkat kemiripan dari rating yang telah
diberikan user sebelumnya, untuk keterangan nilai rating dalam setiap pilihan program studi dapat dilihat
pada tabel 5, dalam tabel ini sebagai contoh pada pilihan prodi ke-1 maka nilai rating yang diberikan adalah
5 artinya program studi tersebut sangat diminati oleh siswa dan berubah menjadi data rating:

Tabel 5 Nilai Pilihan Program Studi
Pilihan Prodi Rating dari Pilihan Keterangan
Prodi

Sangat diminati
Diminati

Cukup diminati
Kurang diminati
Sangat kurang diminati
Tidak diminati

O| O W[ -
Ol R[N W&o

Setelah mendapatkan data nilai dan pilihan prodi yang diberikan siswa sudah dikonversikan seperti tabel 6,
maka data dibawah ini dilakukan preprocessing dengan membagi data menjadi 2 yaitu nilai dan rating. Data
nilai nantinya akan diolah pada naive bayes , sedangkan untuk rating akan diolah pada item-based
collaboratuve filtering.

Tabel 6 Data Konversi Data Siswa

User_id Mata Pelajaran Kode Prodi Lulus
B.Ind [ B.Ing Mtk Fis (Kode
0/1]2|3]|4]|5]|6]7|Prodi)
0
11001779 | 77,5 81,7 77,8 76,7 4 5
0
11001780 | 93,0 81,5 84,5 80,5 3|1]5 2 4
0
11001781 | 81,5 81,5 84,5 86,5 3 415 312
0
11001782 | 81,5 73,7 77,8 78,0 415 2 1
0
11001783 | 87,0 80,7 85,2 86,4 5
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3.2 Perhitungan Nilai dengan Naive bayes
Naive bayes akan dijalankan terlebih dahulu dengan melibatkan inputan nilai tiap mata pelajaran. Dimana
data yang digunakan berdistribusi normal dengan perhitungan gaussian. Content-based filtering untuk
membuat hybrid recommendation menggunakan naive bayes , naive bayes sering digunakan dalam
content-based filtering yang mampu mengidentifikasi data sesuai dengan probabilitasnya [13].

Tabel 7 Dataset yang Digunakan

userlD Bhs. Bhs. Inggris | Matematika Fisika Lulus
Indonesia Program
studi
Teknologi
11001779 77,5 81,75 77,25 76,75 Informasi
Teknologi
11001780 93 81,5 86 80,25 Informasi
Teknologi
11001781 87,75 87,75 87,75 86,5 Informasi
Teknologi
11001782 79,75 73,75 75,75 78 Informasi
Teknologi
11001783 87 84 85,2 86,4 Informasi
11000861 88,75 86 90,75 85,75 MBTI
11000862 93 92,5 89 85,5 MBTI
11000863 86 79,25 79,25 77,75 MBTI
11000865 85,75 79,5 81,25 79,5 MBTI
11000866 84,75 86,75 82,5 79,5 MBTI
1. Menghitung Prior

Setelah dataset dipisahkan dari rating, langkah berikutnya ialah menghitung peluang prior setiap
kelas sesuai dengan persamaan (3). Perhitungan naive bayes maka hasi yang didapatkan seperti

berikut :
5
A CHERIIRE WA = 0= 0.5

Setelah mendapatkan prior pada kelas Teknologi Informasi, selanjutnya mencari nilai likelihood
pada persamaan 4 dengan menghitung rata-rata dan standar deviasinya. Untuk menghitung mean
menggunakan persamaan 5 dan untuk standar deviasi menggunakan persamaan 6, berikut adalah
contoh perhitungan mean dan standart deviasi pada seluruh nilai, pada perhitungan dibawah ini
menggunakan nilai Bahasa Indonesia pada baris pertama.

Menghitung MEAN

Perhitungan ini dilakukan untuk mendapatkan rata-rata dari setiap inputan nilai, dengan
menggunakan rumus gaussian. Data yang digunakan merupakan distrinusi normal dan mempunyai
banyak variasi pecahan dengan desimal.

L CHHEHN WHEHHERR) = 77.5+93+87.75+ 79.75 + 87 _

5

8.5

Menghitung Standar Deviasi
Perhitungan ini dilakukan untuk mendapatkan standar deviasi untuk setiap inputan nilai.
RN R = © (77.5 — 8.5)% + (93 — 8.5)2 + (87.75 g 8.5)% + (79.75 — 8.5)% + (87 — 8.5)2

=6.312

Menghitung likelihood
Perhitungan ini dilakukan untuk mendapatkan peluang nilai dalam kelas tersebut.
(77.5-8.5)2
7.5 S ) = & 2179 0
I Aol JU L L LA W) = —— -
V2 X 314X6.3122

= 0.0593
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Selanjutnya perhitungan posterior dengan hasil dari perkalian likelihood dan prior, untuk menghitung
posterior dapat dilihat pada persamaan 7, berikut adalah contoh perhitungan posterior pada siswa a
pada jurusan teknologi informasi:
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Tabel 8 Tabel Likelihood
Bahasa Indonesia Bahasa Inggris Matematika Fisika
0,059342234 0,070162437 0,037125557 0,057647811

N CORMH IR HHHWROHA) = 0.0593 X 0.0701 x 0.0371 X 0.0576 X 0.5 = 4.455ll — 06

Setelah dilakukan perhitungan posterior hasil yang didapatkan adalah 4.455E-06, hasil dari posterior
Siswa A pada prodi teknologi informasi akan dibandingan dengan posterior MBTI. Hasil
perbandingan antar posterior yang terbesar akan menjadi prodi lulusan dari perhitungan naive bayes
. Setelah mendapatkan program studi dari perhitungan naive bayes , maka rating akan diolah dengan
algoritma item-based collaborative filtering sesuai dengan kelompok program studi hasil naive bayes

3.3 Perhitungan Item-based collaborative filtering
Data berupa rating yang dipilih oleh siswa untuk keterangan pilihan siswa 1-5 dengan nilai rating bisa
dilihat pada tabel 5. Collaborative filtering sendiri merupakan pengindentifikasian kelompok yang sama
dan merekomendasikan item yang sama. Sehingga menggunakan perhitungan item-based collaborative
filtering ini untuk menghitung kesamaan rating yang diberikan siswa dengan prodi yang sama, prodi yang
dihasilkan oleh naive bayes . Berikut merupakan contoh dari rating siswa A yang akan di bandingkan
dengan siswa B dilihat pada tabel 9. Pada data ini Siswa A dan B lulus di program studi teknologi

informasi.
Tabel 9 Rating Siswa pada Prodi
Kode Prodi | kode prodi
Siswa| o 1| 2| 3| 4] 5| 6| 7
Siswa A 4 5
Siswa B 3|1 1 5 2 4

Tahap ini adalah mencari nilai kemiripan antar rating prodi yang dibandingkan dengan adjusted cosine
similarity. Perbedaan adjusted cosine similarity dengan cosine similarity adalah rata-rata rating, untuk
cosine similarity tidak memakai rata-rata rating. Berikut perhitungan mencari rata-rata rating :

1. Menghitung rata-rata rating

544
= "—5—=45

Tabel 10 Rata-rata Rating Siswa

Kode Prodi | kode prodi rata-rata
Siswa ol 1 2 3 4 5 6 7 | rating

SiswaA| 4| 0 5|0 0 0 0 0 45

Siswa B 30 1 5[0 0 2 0 4 3

Setelah mendapatkan rata-rata dari rating setiap siswa dilanjutkan dengan menghitung adjusted cosine
similarity, dengan persamaan 1.

2. Menghitung adjusted cosine similarity
Setelah mendapatkan rata-rata maka dihitung similarity dengan persamaan 1. Dengan membandingkan
kode prodi 0 yang bernilai 4 dan prodi 2 bernilai 5 pada siswa A, pada siswa B kode prodi 0 bernilai 3
dan kode prodi 2 bernilai 5.
Tabel 11 Perbandingan Rating Prodi 0 dan 1

user o | Wz | e

Siswa A | 4 5 45
SiswaB | 3 5 3

(4—45)(5-45)+ 3 -3)(5-23) (=0.5)(0.5) + (0)(2) —0.25
#(0,2) = = — = —0.287
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&4 —45)2+(3-3)2€(5 —45)2+ (5 — v0.25vV4.25 1.03

3)?
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Setelah melakukan perhitungan dengan menggunakan persamaan adjusted cosine similarity untuk
mencari nilai kemiripan antara prodi 0 dan 2 maka didapat hasil kemiripan dengan nilai -0.287. Setelah
nilai kemiripan didapat maka tahap selanjutnya perhitungan pencarian similarity setiap prodi yang
dirating siswa A dan B. Sehingga semua kemiripan prodi selesai dapat dilihat pada tabel 12.
Tabel 12 Kesamaan rating prodi yang dibandingkan

Prodi yang dibandingkan

Prodi yang dibandingkan

Nilai Kemiripan

0

1

0.70711

-0.82

0

0

1

-0.5477

~N[(N[O|N|[OO|O N[OOI B (N[O|O B [WN[O|O B |WIN N[O | W

(OO B[] BRWWWWINININININFPIFPIFPPIPPO|IO(O|O|O

Setelah mendapatkan semua hasil kemiripan rating, dimana semua rating dalam program studi dihitung.
Selanjutnya dibuat matriks kemiripan antar rating prodi seperti pada tabel 13 berikut:
Table 13 Matrix Item Similarity

Kode Prodi 0 1 2 3 4 5 6 7
0 1 0,707106781 -0,28735 | -0,82 082 |1 -0,547659175
1 0,707106781 1 -1 -1 0 0 -0,948683298
2 -0,287347886 | -1 1 1 1 -1 | 0,322900628
3 -0,82 -1 1 1 -1 -1 | -0,052103046
4 0 0 0 0 1 0 0 0
5 0 1 -1 -1 1 1 -1
6 1 0 -1 -1 1 1 1
7 -0,547659175 | -0,948683298 | 0,322901 | 0,0521 -1 1 1

Pada tabel matriks kemiripan item pada adjusted cosine similarity mempunyai range dari 1,0 dan -1.

3. Menghitung prediksi rating dengan weighted sum menggunakan persamaan 2 pada siswa A untuk
memprediksi rating yang kosong pada tabel 9 berikut, pada kasus ini hanya prodi 0 dan 2 yang memiliki
nilai, sehingga untuk menghitung prediksi rating yang kosong sebagai berikut:

i (e 4,1) =

(4x07)+ (G x =1+ (0 X =1)+ (0 x0) + (0 x 0) + (0x 0.9) _

—0.6

(10.7] + |-1] + [-1] + [0] + [0] + [0.9])
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Prediksi rating pada prodi 1 adalah -0,6 artinya rating yang diberikan kurang dari 0 sehingga tidak dapat
direkomendasikan, dimana Perhitungan terus berlanjut hingga semua rating prodi yang kosong pada
siswa A mempunyai nilai seperti tabel 14.

Table 14 Hasil Prediksi

e kode prodi
0 3 4 5 6 7

1 2
Siswa A 4 ‘

Hasil rekomendasi dari collaborative filtering adalah rating yang tertinggi, sehingga rating awal yang
lebih rendah akan disisihkan dan digantikan oleh rating yang lebih besar.

3.4 Rekomendasi Program Studi Alternatif
Hasil perhitungan weighted sum pada tabel 13. Dengan melakukan perhitungan naive bayes dan item-
based collaborative filtering dengan rekomendasi hibrid sehingga bisa disimpulkan bahwa alternatif yang
akan direkomendasikan kepada siswa/i ialah prodi 2, 3 dan 7 dimana representasi dari kode prodi tersebut
adalah Teknik Informatika, Teknik Industri dan Sistem Informasi.

3.5 Perhitungan Evaluasi
3.5.1  Akurasi Naive bayes
Evaluasi akurasi hasil perhitungan naive bayes dilihat dari berapa banyak hasil dari data naive
bayes  yang relevan dengan hasil didataset. Berikut adalah contoh perhitungan akurasi
menggunakan persamaan 9, hasil 10 dataset dapat dilihat pada tabel 19.
Tabel 11 Contoh Akurasi Naive Bayes

Hasil naive bayes Kelas dataset True / False
0 0 T
8 0 F
0 0 T
0 0 T
8 0 F
8 8 T
8 8 T
0 8 F
8 8 T
8 8 T

7
Wil = - x 100% = 70%

Maka hasil akurasi dari perhitungan naive bayes adalah 70% dengan menggunakan contoh
dataset diatas. Selanjutnya menghitung akurasi MAE pada item-based collaborative filtering.
3.5.2  Mean Absolute Error
Pada perhitungan MAE digunakan untuk melihat apakah rating yang diberikan oleh item-based
collabortaive filtering sudah sesuai dengan rating yang diberikan oleh siswa, selisih antara rating
sebelumnya dengan rating yang diberikan oleh item-based collabortaive filtering dikatakan baik
jika rata-rata MAEnya mendekati 0, range 0 sampai . Perhitungan MAE menggunakan
persamaan 10 dengan menggunakan data siswa A dan 20 kode program studi dimana kode 8-
19 bernilai 0 atau tidak rating.

LR kode prodi

Siswa A
Siswa A

(4~ 4) + 90— (~0.6)@ + (5—5) + (0 —5) +(0—0) +(0—0) + (0~ 4) + (0~ 5)| _

14 =
iy 20

0.67

4. Evaluasi
Evaluasi yang dilakukan pada penelitian in adalah mengukur akurasi dan MAE dari sejumlah data latih dan
data uji. Setelah dilakukan pengujian dengan melibatkan 763 baris data training dan 327 data uji dalam 20
program studi. Maka dibuat skenario sebagai berikut:
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1. Melakukan analisis kesesuain hasil program studi yang diberikan oleh naive bayes dengan lulusan
dataset dengan akurasi.

Skenario ini bertujuan untuk mengetahui ketidak cocokan hasil rekomendasi yang diberikan oleh sistem
untuk user berdasarkan inputan berupa nilai dan rating. Sebanyak 14,5% data uji yang ada menunjukan
ketidakcocokan antara jurusan yang sedang ditempuh dengan rekomendasi yang diberikan oleh naive
bayes . Hal ini disebabkan karena probabilitas nilai siswa pada prodi tersebut sedikit, sehingga posterior
yang dihasilkan juga kecil.

2. Melakukan analisis rata-rata error dari hasil item-based collaborative filtering dengan rating yang
diberikan siswa dengan MAE.

Skenario ini bertujuan untuk mengetahui error dalam kemiripan rating dari hasil rekomendasi yang
diberikan oleh sistem, data rating yang dilakukan dengan item-based collaboratuve filtering antara
rating sebelumnya dengan rating baru.

4.1 Analisis Hasil Pengujian
411  Akurasi

Pada analisis hasil pengujian ini, terdapat data uji sebanyak 327 dari dataset nilai yang dimiliki
dengan 20 program studi.. Hasil akurasi dari naive bayes yang program studi menggunakan k-
fold cross validation dengan K=10. Dimana dapat dilihat pada diagram 1 dibawah ini. Dari
hasil penggujian tersebut memiliki rata-rata 85.5%, hasil ini disebabkan perhitungan naive bayes
dengan hasil kelulusan siswa didataset relevan artinya hasil akhir posterior yang terbesar
merupakan prodi yang sama dengan hasil lulus dataset.

Akurasi Naive Bayes

100,0 91,7 93,5
, 86,2 86,2
fo el 82;5/0\72;8/o£j’4 825 A
80,0
£ 60,0
‘»
o©
S 40,0
v
<
20,0
0,0
0 2 4 6 8 10

K-fold

Diagram 1 Hasil Naive Bayes

4.1.2 MAE
Hasil perhitungan akurasi menggunakan Mean Absolute Error (MAE) terhadap metode

Collaborative Filtering adalah 0.21945%. Pada perhitungan MAE, semakin kecil hasil MAE yang
diperoleh maka kesalahan pada sistem juga semakin sedikit. Jadi dapat disimpulkan bahwa
penggunaan metode Collaborative Filtering dalam sistem rekomendasi bacaan tugas akhir dinilai
cukup baik, range untuk MAE sendiri adalah 0 sampai co dimana semakin mendekatin 0 maka MAE
akan semakin baik. Berikut adalah hasil rata-rata MAE setiap siswa pada data testing bisa dilihat
pada diagram 2.
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5.

Hasil Mean Absolute Error

=
[3,]

m hasil mae

H
rata-rata MAE

o
"

ser

Diagram 2 Hasil MAE

Terdapat beberapa alasan terjadinya kesalahan dalam hasil rekomendasi program studi ini,
diantaranya adalah sedikitnya jumlah dataset dan sistem menampilkan hasil yang tidak sesuai.
Berikut adalah penjelasannya.

1. Sistem menampilkan hasil yang tidak sesuai

Pada penelitian ini, jumlah dataset yang digunakan adalah 327 tugas akhir dengan 20 program studi.
Kelas pada program studi tersebut terbilang terlalu banyak untuk membangun sebuah sistem
rekomendasi dengan menggunakan naive bayes . Dampaknya adalah 14,5% data tidak sesuai dengan
hasil rekomendasi sistem.

2. Sistem menampilkan hasil rekomendasi yang kurang mirip.

Pada penelitian ini, jumlah rating dari siswa tidak seimbang sehingga kemiripan rating tersebut
terbilang kurang mirip karena masih memiliki error sebesar 0,2914% yang diberikan oleh sistem
rekomendasi. Dampak dari kesalahan penginputan rating yang tidak seimbang, yaitu terdapat
beberapa program studi yang dihasilkan oleh rekomendasi memiliki nilai error atau kurang mirip
dengan program studi yang diminati user.

Kesimpulan dan Saran
5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil anaisis pengujian, dapat disimpulkan bahwa pendekatan Hybrid Recommendation
dengan metode Content-based Filtering dan Collaborative filtering mampu diterapkan dalam
membangun sistem rekomendasi pemiihan program studi untuk menyeleksi beragam program studi.
Dimana pada uji sistem pada naive bayes ditemukan bahwa akurasi yang diberikan naive bayes
adalah 85.5%, Sedangkan untuk MAE didapatkan sebanyak 0.2194%.

5.2 Saran

Penelitian selanjutnya diharapkan

1. Menggunakan evaluasi kepuasan pengguna untuk melihat apakah hasil rekomendasi dari sistem
sudah sesuai dengan nilai dan minat siswa.

2. Menggunakan metode klasifikasi lain, karena kekurangan dari naive bayes belum optimal
untuk menyeleksi lebih dari 10 kelas.

3. Menambah data profil user untuk memberikan rekomendasi dengan banyak pertimbangan
sesuai dengan yang user inginkan.
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