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Abstrak— Buku/novel adalah salah satu media hiburan
yang tidak pernah luput oleh zaman. Bagi penikmatnya, buku
adalah suatu hal yang sangat penting karena buku
merupakan suatu hiburan yang akan dibaca sesuai dengan
suasana hati mereka. membaca juga merupakan jendela
dunia, Dikarenakan banyaknya judul — judul buku yang telah
rilis,hal tersebut membuat banyak orang sulit dalam memilih
buku yang ingin mereka baca. Dalam permasalahan ini
dibutuhkan suatu sistem yang dapat memudahkan pengguna
dalam mencari buku atau novel yang sesuai dengan minat
mereka, sebuah sistem rekomendasi dirasa mampu untuk
memecahkan permasalahan ini. Maka dari itu penilitian ini
membangun sebuah sistem rekomendasi buku dengan User-
based Collaborative Filtering menggunakan metode singular
value decompsotion (SVD). Dan dilakukan pengukuran
akurasi menggunakan metode MAE dan MSE dan
didapatkan hasil akurasi MAE sebesar 0,7063 dan MSE
sebesar 0,913.

Kata kunci — Sistem Rekomendasi, User Based

Collaborative Filtering, SVD.

L PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Buku atau novel merupakan suatu hal yang sering kita
temui dimanapun, Aksesibilitas buku mudah didapat dan
dapat dibaca oleh siapa saja dengan adanya buku dapat
memberikan banyak manfaat bagi pembacanya. Salah satu
manfaat terbesar dari membaca buku dapat meningkatkan
keterampilan berbahasa dan meningkatkan kemampuan
berkomunikasi[1]. Tetapi terdapat beberapa kekurangan
dalam buku salah satunya yaitu kesulitan si pembaca dalam
memilih buku yang diinginkan. Dimasa sekarang ini
banyak sekali orang yang salah dalam memilih buku, hal
tersebut dikarenakan semakin bertambahnya jumlah buku
yang diciptakan dan semakin banyak juga jenis-jenis buku
yang baru.

Melihat permasalahan ini, dibutuhkan sebuah sistem
yang dapat membantu pengguna dalam mencari buku yang
diinginkan. Sistem rekomendasi dirasa mampu membantu
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penelitian ini dalam memberikan rekomendasi buku yang
tepat kepada pengguna. Dalam sistem rekomendasi, ada
beberapa metode yang dapat digunakan diantaranya
Collaborative filtering, Content-based filtering, dan
gabungan keduanya yaitu hybrid, penggunaan sistem
rekomendasi juga sudah banyak sekali ditemui dalam
merekomendasikan suatu objek/barang. Dalam kasus ini
terdapat beberapa penelitian yang sudah berhasil membuat
sistem rekomendasi buku, seperti yang dilakukan Fatima
[jaz dalam penelitian yang berjudul ‘book recommendation
using machine learning” menggunakan metode KNN
dengan akurasi RMSE didapatkan hasil 0,3872 [2]. Selain
itu yang dilakukan Zaki Mudzakir pada penelitiannya yang
berjudul ‘Implementasi Convolutional Neural Network dan
Probabilistic =~ Matrix  Factorization = pada  Sistem
Rekomendasi Buku’ dengan akurasi MAE yang didapat
yaitu 3,0115[3]. Pada penelitian ini penulis membangun
sistem rekomendasi buku dengan Collaborative filtering
menggunakan metode Singular Value Decomposition
(SVD) dan model akurasi MAE dan MSE.

SVD digunakan dalam penelitian ini karena terdapat
beberapa kelebihan dalam model ini. Yaitu, sistem tetap
dapat memberikan rekomendasi item kepada pengguna
baru yang belum memberikan rating item sama sekali,
model yang dihasilkan mampu memberikan rekomendasi
item secara personalized, dapat mengurangi beban
komputasi karena proses training hanya dilakukan sekali
sehingga model dapat dengan cepat memberikan
rekomendasi item yang tepat kepada pengguna serta dapat
mengurangi error prediksi lebih kecil dibandingkan dengan
metode Collaborative filtering berbasis memori [4].
Kemudian kenapa penulis memilih MAE dan MSE, karena
Nilai MAE lebih mudah diterjemahkan karena memiliki
unit yang sama dengan nilai target sehingga lebih mudah
dipahami [5]. Untuk MSE sendiri memiliki kelebihan yaitu
nilai interpretasi yang ditampilkan lebih jelas dalam satuan
target, sehingga lebih mudah untuk memahami dan
membandingkan dengan nilai sebenarnya.
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1. Topik dan Batasannya

Agar mendapatkan hasil sesuai yang diinginkan, tugas
akhir ini memiliki beberapa Batasan masalah, antara lain
adalah Sistem rekomendasi ini menggunakan metode User-
Based Collaborative filtering, Pengaplikasian sistem
rekomendasi ini dilakukan melalui google colab,
Pengukuran tingkat akurasi menggunakan akurasi MAE
dan MSE dengan metode SVD, Jumlah data yang
digunakan sebanyak 1462 data, dengan 34 data pengguna
dan 43 data buku.

2.  Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian pada latar belakang, maka dapat
disimpulkan masalah — masalah yang akan dikaji adalah
sebagai berikut Apakah penggunaan Collaborative filtering
mampu merekomendasikan item yang tepat untuk user,
Apakah  dengan  menggunakan  Singular  value
decomposition (SVD) memiliki tingkat akurasi yang baik
dalam merekomendasikan suatu objek.

3. Tujuan
Tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini yaitu
Membangun sistem rekomendasi dengan metode

Collaborative filtering sebagai alat bantu untuk memilih
buku/novel, Membangun model prediksi menggunakan
metode SVD, Mengetahui performa singular value
decomposition (SVD) dalam melakukan prediksi
rekomendasi buku.

1L KAIJIAN TEORI

A. Kajian Pustaka
1. Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi secara khusus merupakan suatu
sistem pemberian saran kepada penggunanya dan bersifat
personal, berbeda untuk semua pengguna sistem Bertujuan
untuk memberikan informasi yang sekiranya menarik bagi
pengguna dan membantu pengguna memutuskan apa yang
akan disukai olehnya. Perkiraan informasi ini bersifat
personal yang didasarkan atas profil dari penggunasistem.
Profil pengguna umumnya didasarkan atas penilaian
menarik-tidaknya suatu infomasi yang pernah dibaca oleh
pengguna.

Sistem rekomendasi memiliki beberapa metode yang
umum digunakan yaitu content- based filtering,
collaborative filtering (User-based filtering dan Item-based
filtering) dan hybrid yang merupakan penggabungan dari
kedua metode tersebut. Pada collaborative filtering, metode
dibagi lagi menjadi dua yaitu user- based yang mana
pengguna memainkan peran penting dan item-based yang
mana item yang lebih memainkan peran penting [5].

2. Collaborative Filtering

Collaborative filtering merupakan salah satu algoritma
yang digunakan untuk menyusun recommender system dan
telah terbukti memberikan hasil yang sangat baik, rating
produk merupakan elemen terpenting dari algoritma ini,
rating diperoleh dari sebagian besar customer di mana
customer secara eksplisit memberikan penilaiaannya
terhadap produk [6]. Content-Based filtering tidak mampu
menemukan kualitas dari suatu item, untuk mengatasi
permasalah ini Collaborative Filtering juga digunakan
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untuk  memberikan  hasilrekomendasi  item  pada
web(internet). Terdapat 2 metode, yaitu Item Based
collaborative dan User based Collaborative Filtering. Item
Based Collaborative Filtering memberikan rating terhadap
suatu item, kemudian sistem rekomendasi mencari
similarity antar item untuk memberikan hasil rekomendasi
terhadap user. Sedangkan UserBased Collaborative
menjadikan rating dari user terhadap suatu item sebagai
acuan untuk membangun user profile yang menjadi dasar
rekomendasi terhadap user yang lain, dimana user profile
yang mirip cenderung mendapatkan rekomendasi item
yang sama [7].

Pendekatan collaborative mempunyai kemampuan
untuk menyediakan rekomendasi yang tidak terduga atau
tidak disengaja, misalnya dapat merekomendasikan item
yang relevan kepada pengguna sekaligus tidak
mengandung content dari profil pengguna tersebut.
Walaupun dalam beberapa penelitian rekomendasi berbasis
kolaboratif ~ (collaborative-based) = dapat = menutupi
kelemahan dari rekomendasi berbasis konten (content-
based), rekomendasi berbasis kolaboratif (collaborative-
based) memiliki kekurangan, antara lain [8] :

a. Cold-start problem atau new item problem

disebabkan karena collaborative filtering
menggunakan rating atau preferensi pengguna untuk
merekomendasikan sesuatu kepada pengguna lain, ketika
rating yang 11 dibutuhkan tidak tersedia bagi sejumlah
besar pengguna, maka sistem rekomendasi tidak akan dapat
merekomendasikannya.

b. Sparsity problem,

Pada data yang berukuran besar jika banyak item baru
yang sedikit di-rating oleh pengguna, maka item tersebut
memiliki prediksi yang buruk dan menghasilkan
rekomendasi yang buruk. Terdapat dua metode atau
pendekatan yang digunakan dalam collaborative filtering
yaitu user-based collaborative filtering dan item- based
collaborative filtering.

3. User-based Collaborative Filtering

User-based collaborative filtering merupakan Teknik
yang digunakan untuk memprediksi item yang mungkin
disukai user berdasarkan penilaian yang diberikan pada
item tersebut oleh user lain yang memiliki selera yang
sama pada user target [9].

Metode User-based Collaborative Filtering muncul
karena adanya pemikirian bahwa kebanyakan orang yang
memiliki ciri-ciri yang mirip memiliki kesenangan yang
sama juga, sebagai contoh teman bermain kecil anda dulu
bisa akrab dengan anda karena memiliki kesenangan yang
sama dengan anda, mungkin itu dari film ataupun musik
jaman dulu [8].

Tidak menutup kemungkinan bahwa anda dan teman
anda bisa terus menyukai film atau musik yang sama
dimasa yang akan datang. User-based Collaborative
Filtering dapat merekomendasikan item dengan
menemukan pengguna yang mirip denganpengguna lain
(sesama pengguna produk).

4.  Singular Value Decomposition (SVD)

Singular Value Decomposition (SVD) adalah sebuah
teknik  faktorisasi matriks yang digunakan untuk
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mengekstrak informasi yang terkandung dalam sebuah
matriks. Rumus dasar dari SVD adalah sebagai berikut[10]:

SVD(A)=UxSxVT
(1)

Keterangan:

SVD(A) = matriks yang ingin difaktorisasi

U = matriks yang disebut sebagai matriks left singular
vectors

S = matriks diagonal yang disebut sebagai matriks
singular value

VT = matriks yang disebut sebagai matriks right singular
vectors

U dan V adalah dua matriks orthogonal dengan
dimensi (m x m) dan (n x n). (S) adalah matriks singular,
(m x n) adalah matriks diagonal yang diagonalnya adalah
bilangan real yang tidak negatif. Diagonal entri r dari (S)
(sl, s2, ..., srymemiliki ciri s1 > 0 dan s1 >s2 > :-- > sr .
Berdasarkan dari r columns pertama dari (U) adalah vektor
eigen dari ATT dan mewakili singular kiri dari vektor (A),
mengisi ruang columns yang kosong. (R) pertama dari
columns (V) adalah vektor eigen dari ATA yang
menggambarkan singular vektor kanan dari (A), mengisi
ruang yang kosong. Jika kita fokus hanya kepada nilai
singular r yang bukan nill, dimensi yang efektif dari
matriks SVD (U), (S) dan (V) akan menjadi m x r, r X 1,
danr xn.

Atribut penting dari SVD sangat berguna dalam kasus
sistem rekomendasi, SVD bisa memberikan perkiraan
tingkat rendah terbaik dari matriks asli yaitu matrix (A).
Dengan mempertahankan nilai singular pertama k << r dari
(S) dan membuang sisa nya yang dapat diartikan dengan
menjaga nilai singular k terbesar, berdasarkan fakta bahwa
entri (S) telah diurutkan mengurangi dimensi representasi
data dan berharap mendapatkan hubungan “latent” yang
penting tetapi tidak terbukti dalam representasi asli dari
matriks A.

Matriks diagonal disebut sk. Matriks (U) dan (V)
harus juga dikurangi, Uk adalah hasil dari menghilangkan
baris (r — k) dari matriks (U). Vk adalah nilai yang didapat
dari menghilangkan (r — k) dari matriks (V). Matriks
Akdidefinisikan sebagai berikut:

A =Ur xS x VT,
(2)

Dengan pendekatan terdekat dari matriks asal (A)
dengan pangkat k yang dikurangi. Setelah tranformasi ini
selesai, users dan items dapat direpresentasikan sebagai
titik dalam ruang dimensi k.

5. Nilai Akurasi

Akurasi  adalah  seberapa baik suatu  model
memprediksi nilai yang sebenarnya. Dalam kasus ini nilai
akurasi digunakan untuk mengukur seberapa akurat metode
SVD ini dalam merekomendasikan suatu novel/buku
terhadap pengguna. Pada proses ini penulis menggunakan 2
jenis model akurasi, yaitu:

Mean Square Error (MSE), atau rata-rata kuadrat galat
adalah matriks popular yang digunakan untuk mengukur
kinerja dari sebuah model prediksi, terutama masalah
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regresi, MSE mengukur seberapa jauh hasil prediksi dari
model dari nilai actual. Semakin kecil MSE semakin baik
model tersebut berkinerja. Berikut adalah rumus MSE [11]:

MSE = Y'Ni_;(Predicted; - Actual;)
N 3)
Keterangan :
Predicted = Nilai yang diprediksi
Actual = Nilai asli
N = jumlah nilai

Mean Absolute Error (MAE) adalah matriks yang
digunakan untuk mengukur kualitas model prediksi dengan
mengukur seberapa besar rata-rata perbedaan absolute
antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi. Semakin kecil
MAE, semakin baik jugaa model tersebut berkinerja.
Bedanya dengan MSE, MAE menghitung dalam ukuran
absolut, sedangkan MSE menghitung galat dalam ukuran
kuadrat. Rumus untuk MAE adalah[12]:

MAE — Zf\;l[})l_ qi]
N

“)
Keterangan:
pi = Nilai prediksi
qi = Nilai aktual
N = Banyak data yang digunakan

III. METODE

A. Perancangan Umum
1. Sistem yang dibangun
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GAMBAR 1
Perancangan Umum Sistem

Pada penelitian ini akan dilakukan sebuah rekomendasi
novel dengan menggunakan metode User Based
Collaborative Filtering. Tujuan rekomendasi ini adalah
mendapatkan rekomendasi novel yang mendekati apa yang
disukai pengguna.

Dijelaskan proses berjalannya sistem secara keseluruhan
menggunakan metode Singular Value Decomposition
(SVD).

Pada penelitian ini proses alur program yaitu :

a. Pengimputan dataset kedalam program.

b. Kemudia dataset dilakukan preprocessing, hal ini
dilakukan untuk menghindari data null dan data null
tersebut digantikan dengan rating rata-rata.

c. Setelah melakukan preprosesing data ,maka lanjut ke
identifikasi data, proses ini melakukan identifikasi
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terhadap buku — buku yang telah dirating, kemudian
buku-buku yang telah dirating akan dihitung jumlah

ratingnya.
d. Perhitungan SVD ,dimana proses ini dilakukan melalui
metode SVD . fungsi SVD disini yaitu untuk

mengkompresi dan menganalisis data rating buku, dan
untuk menemukan hubungan antara item yang
direkomendasikan.

e. Hasil Analisis, pada tahap ini data yang sebelumnya
diolah kemudian akan ditampilkan hasil rekomendasi
buku terhadap pengguna.

Perhitungan akurasi, proses ini digunakan untuk
menghitung tingkat akurasi dari metode SVD yang dipakai.

2. Data Set

Pada penelitian ini data set yang digunakan yaitu
merupakan dataset rating buku yang dibuat dari hasil
kuisoner penulis. Data-data Buku yang didapat berasal dari
internet yang berjumlah 43.dan pada pengisian
kuisoner,didapatkan 34 orang yang data nya sudah terinput
kedalam dataset, File data berbentuk csv.

Contoh dataset seperti table dibawah :

TABEL 1
Sample Dataset rating buku

Date [Rating [Rating_ [User Judul_Buk|Genre
max u

4/12/20 |4 5 Shania  [Bumi History
22 gracia  [Manusia
5/11/20 3 5 \Andre  [Bumi History
22 Manusia
22/01/2 3 5 Devi Pinokio  |Fiction
022
26/08/2 |5 5 Supriadi [Pinokio [Fiction
022

Dapat dilihat pada table 1 bahwa terdapat 6 kolom data
dimana Date merupakan tanggal rating, rating merupakan
penilaian  pengguna terhadap buku, Rating Max
merupakan penilaian maksimal terhadap buku , User
merupakan pengguna, Judul Buku merupakan buku yang
dirating dan genre merupakan genre dari buku.

Jumlah Rating Buku
» 0
»
z z
x m En 5 s
. = =
- 4 2 24 24 I 24 2 2 24 24 24 28
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GAMBAR 3
Jumlah rating setiap Buku

Jumlah Rating

Pada gambar 3 dapat dilihat visualisasi data yang
menampilkan jumlah rating pada setiap buku yang terdapat
pada dataset. Jumlah rating yang didapat berasal dari
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kuisoner yang diisi oleh user. Dapat dilihat pada gambar
diatas, Buku dengan judul “Seratus Tahun Kesunyian”
mendapatkan penilaian paling banyak yang diberikan
terhadap wuser, dan “War and Peace” mendapatkan
penilaian paling dikit yang diberikan terhadap user.

3. Preprocessing Data

Dalam proses ini dilakukan preprocessing pada dataset
apabila ada data yang koson sg,  data kosong dalam
rows score dan score_max akan diisikan nilai mean,
dilakukan juga drop columns yang tidak diperlukan, dataset
juga telah diacak menggunakan random_state hingga akhir
nya menampilkan dataset yang siap diproses, dataset
setelah dilakukan preprocessing berjumlah 1462 baris dan
4 kolom.

TABEL 4
sampel setelah preprocessing data
Rating User Judul_Buku Genre
3.5 Nadhif Jane Doe Fiction
4.0 Jody Perahu Kertas Drama
3.0 Kemas | A Soldier of the History
Great War
4.25 Devi | From the Corner of Drama
His Eye

Jumlah rating user

0 100 200 300 400 500

Jurnlah

GAMBAR 4
Jumlah Rating seluruh buku.

Dilhat dari gambar 4, merupakan data rating untuk seluruh
buku, terlihat rata-rata rating terbanyak terdapat di rating
3,5.

4. Prediksi Singular Value Decomposition (SVD)

SVD merupakan Teknik faktorisasi matriks yang
memecah matriks rating menjadi 3 matriks yang berbeda :
matriks user, matriks item dan matriks singular value.
Proses kerja SVD adalah sebagai berikut :

Mempersiapkan data interaksi pengguna dengan item,
seperti rating buku.

Kemudian melakukan matriks faktorisasi, memecahkan
matriks interaksi menjadi 3 matriks, yaiut matriks user,
matriks buku, dan matriks latent factor.

Gunakan matriks latent factor untuk memprediksi rating
yang mungkin diberikan oleh pengguna untuk item
tertentu.

Gunakan prediksi rating tersebut untuk menentukan
rekomendasi buku untuk pengguna.

5. Tingkat akurasi

Setelah proses perhitungan telah dilakukan dan
processing data sudah dilakukan,maka model SVD akan
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diuji tingkat akurasi nya. dengan 2 jenis model akurasi
yaitu MAE dan MSE.

Pada proses ini skenario yang dibuat yaitu menguji
tingkat akurasi dengan mengubah nilai parameternya.
Parameter yang diuji ada 3, yaitu learning rate all, n factor
dan epochs. Kemudian akan dicari pada nilai berapa
akurasi yang paling akurat.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Hasil analisis

Analisis dari penelitian ini yaitu menganalisis tingkat
akurasi dari penggunaan SVD , dengan menggunakan
beberapa input parameter yaitu menentukan epochs, n
factor dan learning rate all terbaik. Model tingkat
akurasinya menggunakan MAE dan MSE, analisisnya yaitu
mencari hasil tingkat akurasi paling optimal, dengan input
trainset 75%, dan testset 25%.

TABEL 5
Perbandingan hasil akurasi MAE dan MSE pada epochs 5
Epochs 5 1r_all 0,001 Ir_all 0,003 Ir_all
Ir_all 0,2
MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE

0,005

n factors 100.706 0.9525 0.7157 0.9473 0.7276 0.9519 1.0389 -
3

n factors 20 0.709 0.9563 0.718

n factors 34 3.709 0.95

n factors 43 3.713 0.9525 0.719

n factors 50 (1).714 0.9581 0.7211
9

n factors 60 0.710 -0.7164
2

n factors 70 0.714 0.9552 0.7226

0.9513 0.7294 0.956 1.2971 2.7486

0.718  0.9461 0.7293 0.9518 1.2971 2.7486

0.9474 0.7298 0.952 1.2971 2.7486

0.953 0.7309 0.9577 1.2971 2.7486

-0.7268 -1.2971 2.7486

0.9516 0.7338 0.9574 1.2971 2.7486

n factors 80 0.720 0.9669 0.7259
8
n factors 900.713 0.9632 0.7178
8
n factors 0.718 0.9587 0.7223
100

0.9627 0.7342 0.9682 1.2971 2.7486
0.9564 0.7283 0.9596 1.2971 2.7486

0.9543 0.7305 1.0569 1.2971 2.7486

Dilihat pada table 5, merupakan hasil dari pengukuran
akurasi matriks SVD dengan menggunakan epochs sebesar
5 didapatkan hasil akurasi MAE paling optimal yaitu pada
n factors 10 dan learning rate all 0,001 dengan nilai MAE
0,7063 dan untuk akurasi MSE hasil akurasi paling optimal
yaitu pada n factor 60 dan learning rate all 0,003 dengan
nilai MSE 0,9423.

TABEL 6
Perbandingan hasil akurasi MAE dan MSE pada epochs 10
epochs 10 Ir_all0,001  Ir_all0,003 Irall0,005  Ir_all 0.2
MAE  MSE  MAE MAE MAE
MSE MSE MSE

n_factors  0.7088 0.7273 0.7431  1.0919 -

10 1.0371 1.0344 1.0472
n_factors 0.708 1.0453 0.7259 07413 1.0493  1.2971

20 7 1.0389 2.7486
n_factors  0.7145 0.7309 0.7464 1.2971

34 1.0367 1.0336 1.0455 2.7486
n_factors  0.7148 0.7312 0.7456 1.2971

43 1.0383 1.0342 1.0455 2.7486
n_factors  0.7125 0.7296 0.7448 12971

50 1.0325 1.0304 1.0427 2.7486
n_factors 0.7097  0.7227 [40226] 0.7369 032  1.2971
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60 1.0289 [ [ 2.7486
n_factors 0.7177 0.7331 0.749 1.2971
70 1.0488 1.0454 1.0577 2.7486
n_factors 0.723 0.7276 0.7426 1.2971
80 0.9632 1.0298 1.0396 2.7486
n_factors 0.7143 0.7354 0.7493 1.2971
90 0.9581 1.0443 1.0562 2.7486
n_factors 0.719 -0.7251 0.7409 1.2971
100 1.0419 1.0534 2.7486

Dilihat pada table 6, merupakan hasil dari pengukuran
akurasi matriks SVD dengan menggunakan epochs sebesar
10 didapatkan hasil akurasi MAE paling optimal yaitu pada
n factors 20 dan learning rate all 0,001 dengan nilai MAE
0,7087 dan untuk akurasi MSE hasil akurasi paling optimal
yaitu pada n factor 100 dan learning rate all 0,001 dengan
nilai MSE 0,9549.

TABEL 7
Perbandingan hasil akurasi MAE dan MSE pada epochs 15
epochs 15 1r_all 0,001 Ir_all 0,003 Ir_all0,005 Ir_all 0,2
MAE MAE MAE MAE
MSE MSE MSE MSE
n_factors  0.7107 0.7393 0.7567 1.0697-
10 1.0363 1.0466 1.0657
n_factors 0.710- 0.7392 0.7573 1.2971
20 7 1.0473 1.0688 2.7486
n_factors 0.7133 0.7415 0.7584 1.2971
34 1.0448 1.0557 1.075 2.7486
n_factors  0.7193 0.7433 0.7594 1.2971
43 1.0494 1.0605 1.08 2.7486
n_factors  0.7129 0.7377-0.7542- 1.2971
50 1.0384 2.7486
n_factors  0.7173 0.7454 0.7644 1.2971
60 1.0527 1.0691 1.095 2.7486
n_factors 0.710 1.0547  0.7409 0.7594 1.2971
70 2 1.0655 1.0853 2.7486
n_factors  0.7175 0.7417 0.7583 1.2971
80 1.0508 1.0599 1.0787 2.7486
n_factors  0.7208 0.7437 0.7586 1.2971
90 1.0558 1.0674 1.0873 2.7486
n_factors  0.7229 0.7468 0.7636 1.2971
100 1.0572 1.0674 1.0852 2.7486

Dilihat pada table 7, merupakan hasil dari pengukuran
akurasi matriks SVD dengan menggunakan epochs sebesar
15 didapatkan hasil akurasi MAE paling optimal yaitu pada
n factors 70 dan learning rate all 0,001 dengan nilai MAE
0,7102 dan untuk akurasi MSE hasil akurasi paling optimal
yaitu pada n factor 20 dan learning rate all 0,001 dengan
nilai MSE 1,0351.

TABEL 8
Perbandingan hasil akurasi MAE dan MSE pada learning all 0,005

epochs 20 Ir_all 0,001 Ir_all 0,003 Ir_all 0,005 Ir_all 0,2
MAE MAE MAE  MAE MSE
MSE MSE MSE
n_factors  0.7126 0.7368 0.7575 1.027-
10 0.9274 0.9166 09223 4
n_factors 0.71220.926 0.7331 .0.7528. 12971  2.7486
20
n_factors  0.7324 0.7381 0.7586  1.2971  2.7486
34 0.9317 0.9226 0.932
n_factors  0.7136 0.7439 0.7594 12971  2.7486
43 0.9299 0.917 0.9204
n_factors  0.7149 0.7405 0.7652 12971  2.7486
50 0.9304 0.9217 0.9304
n_factors  0.7208 0.7439 0.7672 12971  2.7486
60 0.9403 0.9284 0.9345
n_factors 0.7147- 0.7512 0.7649 12971  2.7486
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70 - 0.9202 0.9326

n_factors  0.7209 0.7432 0.7615 12971  2.7486
80 0.9343 0.9211 0.9222

n_factors  0.7151 0.7475 0.7655 12971  2.7486
90 0.9301 0.9157 0.9168

n_factors  0.7239 0.7535 0.7731 12971  2.7486
100 0.9364 0.9271 0.937

Dapat dilihat pada table 8, merupakan hasil dari
pengukuran akurasi matriks SVD dengan menggunakan
epochs sebesar 20 didapatkan hasil akurasi MAE paling
optimal yaitu pada n factors 20 dan learning rate all 0,001
dengan nilai MAE 0,7122 dan untuk akurasi MSE hasil
akurasi paling optimal yaitu pada n factor 20 dan learning
rate all 0,003 dengan nilai MSE 0,913.

Dari hasil analisis diatas didapatkan bahwa nilai MAE
terkecil atau yang paling optimal yaitu rata-rata terdapat
pada learning rate all 0,001 , dibandingnya dengan yang
lainnya nilai learning rate all ini adalah yang paling
optimal karena learning rate yang digunakan sesuai dengan
kondisi data dan model yang digunakan, dan biasanya
learning rate yang lebih kecil akan menghasilkan
konvergensi yang lebih baik dalam proses pelatihan.

Pada epochs 5 dan n factor 10 didapatkan hasil MAE
yang paling optimal dengan nilai MAE sebesar 0,7063. Hal
tersebut memiliki alasan karena jika jumlah epochs yang
terlalu besar, maka model mungkin overfitting, artinya
model sangat terlatih pada data pelatihan tetapi tidak dapat
digeneralisasi dengan baik pada data pengujian. Model
dengan jumlah epochs yang lebih kecil memperoleh skor
MAE yang lebih baik dibandingkan model dengan jumlah
epochs yang lebih besar. Ini dapat terjadi karena jumlah
epochs yang lebih kecil dapat mencegah terjadinya
overfitting. Serta rata-rata n faktor terbaik terdapat pada
nilai 10 — 43 ,hal tersebut karena jumlah data n yang
digunakan cocok dengan jumlah dataset yang digunakan
pada analisis ini. Sedangkan untuk MSE berbeda, semakin
besar nilai epochs nya maka akan semakin baik nilai
prediksinya namun disesuaikan dengan batas nilainya
dimana epochs yang terlalu besar maka akan menyebabkan
overfitting. Oleh karena itu, pemilihan nilai epochs yang
tepat harus dilakukan melalui analisis.

Pada learning rate all 0,002 hasil setiap akurasi sama,
hal ini dikarenakan nilai learning rate yang terlalu besar
bisa menyebabkan parameter dalam algoritma SVD
berubah terlalu drastic pada setiap iterasi dan membuat
model sulit untuk konvergen ke nilai optimal. Sebagai
hasilnya prediksi nilai yang dihasilkan bisa terlalu besar
atau terlalu kecil pada setiap faktor latennya, atau bahkan
menjadi sama.

2. Hasil prediksi rekomendasi SVD

Hasil prediksi rating didapatkan menggunakan
parameter yang dianggap paling kuat yang sebelumnya
sudah ditetapkan melalui proses analisis. Perhitungan
prediksi algoritma SVD dengan menggunakan parameter
jumlah faktor (n_factors 10), jumlah iterasi (epochs 5) dan
besar tingkat pembelajaran (Ir_all 0,001).

TABEL 5
hasil rekomendasi Buku
Rekomendasi [Buku Est_rating
1 The Hobbit 4.809
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2 Pinokio 4.6176
3 OUT OF THE SILENT4.3676
PLANET

Didapatkan hasil rekomendasi buku terhadap user
‘Shania gracia’ dengan 3 keluaran hasil rekomendasi
,rekomendasi ini merupakan hasil prediksi yang dianggap
paling baik. rekomendasi pertama yaitu ‘The Hobbit’
dengan perhitungan rating 4,609, rekomendasi kedua
‘Pinokio’ dengan perhitungan rating 4,3176 dan
rekomendasi ketiga ‘OUT OF THE SILENT PLANET’
dengan perhitungan rating 4,0676.

V. KESIMPULAN

A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan dalam
penelitian ini, sistem rekomendasi Buku dilakukan dengan
menggunakan matrix Factorization model SVD untuk
datatrain 75% dan data tes 25%, dengan menentukan nilai
epochs, learning rate all dan n faktor yang optimal
didapatkan hasil MAE sebesar 0,7063 yaitu pada epochs 5 ,
learning rate all 0,001 dan n faktor 10. Sedangkan untuk
hasil MSE terbaik terdapat pada epochs 20 , learning rate
all 0,003 dan n faktor 20 dengan hasil MSE sebesar 0,913.

Penggunaan Collaborative filtering dalam
merekomendasikan buku dapat menghasilkan rekomendasi
buku yang cukup optimal untuk user. Metode Singular
value decomposition (SVD) yang dipakai pada kasus ini
juga mampu menghasilkan tingkat akurasi yang baik, hal
tersebut karena pemilihan nilai parameter yang sesuai
dengan dataset yang dijalankan pada program ini. Jadi,

nilai parameter yang sesuai akan mampu untuk
meningkatkan kualitas akurasi.
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