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Abstrak – Sistem rekomendasi merupakan sistem 

yang dapat memberikan rekomendasi berupa 

prediksi rating pada suatu item. Ada banyak cara 

dalam merekomendasikan suatu item kepada 

pengguna, salah satunya adalah Alternating Least 

Square. Goodreads adalah situs web buku yang 

menjelaskan sinopsis dan memberi peringkat untuk 

buku, dan Goodreads membagikan peringkat 

pengguna mereka ke item di Kaggle untuk dianalisis. 

Oleh karena itu, penulis ingin merancang, 

mengimplementasikan, menguji serta ingin 

mengevaluasi mesin rekomendasi buku Goodreads 

mulai dari rating pengguna hingga item sebagai 

alternatif pemecahan masalah dari rekomendasi 

peringkat buku di Goodreads sekarang ini. Terdapat 

981.756 data yang diolah menggunakan Alternating 

Least Square dengan 80% data latih dan 20% data uji. 

Hasil prediksi dievaluasi dengan Mean Absolute Error 

(MAE) dan Root Mean Square Error (RMSE). Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa Root Mean Square 

Error 0.67 dan Mean Absolute Error 0.52 dan dapat 

dikatakan mesin yang dibuat memiliki error varians 

yang kecil karena memiliki kesalahan di bawah 1.00. 
 

Kata Kunci – Collaborative Filtering, Alternating Least 

Square, Mesin Rekomendasi 

 

 

PENDAHULUAN 

 

Pada era ini teknologi telah berkembang pesat 

dalam kehidupan manusia. Di Industri 4.0 sekarang, 

semuanya bergantung pada internet. Apapun yang 

manusia butuhkan semua bisa disediakan oleh internet itu 

sendiri, termasuk informasi tentang apa yang manusia 

suka atau minati. Salah satu teknologi yang membantu 

manusia dalam memberikan informasi tentang apa yang 

disukai atau minati adalah sistem rekomendasi. 

Sistem rekomendasi adalah proses analisis 

dinamis, yang dilakukan secara keseluruhan mengenai 

suatu produk dan juga tentang pelanggan yang terkait 

dengan produk tersebut [1]. Ada 3 bagian dari sistem 

rekomendasi itu sendiri, yaitu pemfilteran kolaboratif, 

pemfilteran berbasis konten, dan pemfilteran hybrid 

(kombinasi kolaboratif dan berbasis konten) [2]. 

Pemfilteran kolaboratif adalah salah satu metode untuk 

merekomendasikan sesuatu dengan peringkat dari banyak 

pengguna untuk sesuatu dan dengan peringkat secara 

kolaboratif dapat memprediksi satu peringkat yang tidak 

terisi [3]. Pemfilteran kolaboratif ini cukup penting karena 

akan menambah pengalaman pengguna dalam 

menggunakan aplikasi. Dengan demikian, ketika ada item 

yang disukai oleh seseorang atau diminati, orang tersebut 

akan lebih mudah mendapatkannya karena adanya 

filtering. Biasanya orang mendapatkan pemfilteran 

kolaboratif ini pada banyak aplikasi web atau belanja 

seperti sepeda motor, Tokopedia, Amazon, atau pada 

aplikasi atau web buku bacaan online, seperti Google 

Books, Bookrix, OpenLibrary, Goodreads, dan 

Smashwords. 

Goodreads adalah situs yang mengkhususkan diri 

dalam pembuatan katalog buku sosial, yang mana di situs 

ini memungkinkan pengguna untuk memberikan 

penilaian terhadap buku atau komentar pada buku tersebut 

[4]. Penilaian pembaca dapat kita temukan melalui rating 

atau komentar yang dia berikan terhadap buku yang telah 

dia baca. Tujuan penulis adalah menyediakan mesin 

rekomendasi sehingga peringkat yang diberikan oleh 

pengguna tersebut dapat merekomendasikannya kepada 

pengguna lain. 

Dalam penelitian ini, penulis telah merancang, 

mengimplementasikan, menguji, serta mengevaluasi 

mesin yang akan dibuat. Mesin yang dibangun lebih 

mengarah kepada pembuatan rekomendasi buku dengan 

mengambil contoh data kasus buku-buku yang ada di 

Goodreads, sehingga ini dapat juga nantinya 

diimplementasikan ke platform buku lainnya. Alasan 

penulis memilih situs Goodreads oleh karena Goodreads 

adalah salah satu situs buku yang sangat besar, dengan 

data buku, user, dan rating yang sangat banyak, dan juga 

data-data tersebut dapat diperoleh dengan cukup mudah. 

Penulis juga menggunakan algoritma untuk dapat 

membuat mesin rekomendasi sebagai pengganti buku. 

Penulis menggunakan algoritma Alternating Least Square 

(ALS), di mana fungsi yang diperkirakan menyimpang 

sesedikit mungkin dari f(x). 

Indah dalam penelitiannya yang berjudul “Mesin 

Rekomendasi Film Menggunakan Metode Kemiripan 
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Genre Berbasis Collaborative Filtering”, menggunakan 

algoritma ALS-WR dan cosine similarity dengan 

menggunakan mesin Mlib Apache Spark. Indah 

kemudian membagi data menjadi 3 bagian, yaitu data 

latih, uji, dan validasi, namun hasil evaluasi yang 

dilakukan dengan RMSE masih mendekati angka 1 [5]. 

Setelah itu Fadlil dengan Wayan dalam penelitiannya 

yang berjudul “Pembuatan Sistem Rekomendasi 

Menggunakan Decision Tree dan Clustering”, 

menggunakan klasifikasi Decision Tree dan algoritma K-

Means Clustering dan mendapatkan kesimpulan bahwa 

perbedaan antara keduanya kurang dari angka 1, namun 

metode ini akan berpengaruh apabila cluster tidak 

memiliki anggota, sehingga penulis harus membagi 

anggota dari cluster yang memiliki anggota terbanyak [6]. 

Kemudian Eko, Siti, dan Abdul dalam penelitiannya yang 

berjudul “Penerapan Algoritma Squeezer untuk 

Memberikan Rekomendasi Pilihan Lagu Berdasarkan 

Daftar Lagu yang Dimainkan pada Pemutar Mp3 

Android”, menggunakan algoritma Squeezer. Mereka 

membagi data latih sebanyak 300 data dan data uji 

sebanyak 50 data, sehingga dihasilkan tingkat akurasi 

sebesar 84%. Namun penulis mengatakan bahwa dengan 

menggunakan data riwayat lagu yang sama tetapi dengan 

konfigurasi yang berbeda akan menghasilkan 

rekomendasi yang berbeda juga [7]. 

 

 
METODE PENELITIAN 

 

Alur pemodelan mesin rekomendasi yang 
digunakan adalah dengan tahap pertama memecah data 
menjadi 80% data training dan 20% data testing. 80% 
data training yang sudah dipecah tadi selanjutnya akan 
dipelajari oleh algoritma Alternating Least Square (ALS), 
sehingga dengan pembelajaran dari algoritma terhadap 
data tersebut menghasilkan suatu model mesin 
rekomendasi. Model mesin rekomendasi tersebut 
selanjutnya akan memprediksi sisa 20% data test tadi. 
Pada tahap terakhir, hasil prediksi model terhadap data test 
akan di evaluasi dengan menggunakan 2 evaluator, yaitu 
Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Square 
Error (RMSE) dengan 0 sebagai best value. Secara 
ringkas alur dapat dilihat pada Gambar 1 di bawah ini. 

 

 
 

Gambar 1. Alur Metode Penelitian 
 

A. Pemfilteran Kolaboratif 
Pemfilteran Kolaboratif didasarkan pada ide 

sederhana — pengguna akan lebih memilih item jika 
direkomendasikan oleh teman yang berpikiran sama. 
Misalkan ada restoran baru di kota. Jika seorang teman, 
yang kebetulan memiliki minat yang sama dengan 
pengguna, memuji hal itu — pengguna mungkin juga 
menyukainya. Idenya masuk akal secara intuitif. 
Pemfilteran kolaboratif memanfaatkan wawasan ini ke 
dalam algoritma yang memprediksi preferensi pengguna 
atas suatu item dengan menemukan kelompok pengguna 
yang kebetulan memiliki preferensi yang sama dengan 
pengguna. Preferensi atau peringkat yang diprediksi untuk 
suatu item dapat disimpulkan oleh peringkat yang 
diberikan oleh kelompok pengguna serupa [8]. 

Collaborative filtering atau yang biasa disebut 
dengan crowd-wisdom atau pemfilteran berbasis 
pengguna adalah 1 dari 3 metode pemfilteran yang 
menggunakan data rating dari pengguna untuk 
menghasilkan kontribusi. Pemfilteran kolaboratif 
kemudian digunakan untuk memprediksi item yang 
mungkin menarik bagi pengguna. Pada dasarnya, 
pemfilteran kolaboratif adalah peringkat yang tidak 
ditentukan atau item tanpa peringkat dapat dihitung karena 
perbedaan antara pengguna dan item. Berikut adalah 
keluarga luas dari fungsionalitas sistem CF yang umum: 
1) Merekomendasikan item. Tampilkan daftar item 

kepada pengguna, dalam urutan seberapa berguna 
item tersebut. Seringkali ini dideskripsikan sebagai 
memprediksi apa yang pengguna akan menilai item, 
kemudian memberi peringkat item berdasarkan 
peringkat yang diprediksi ini. Namun, beberapa 
algoritma rekomendasi yang berhasil tidak 
menghitung nilai peringkat yang diprediksi sama 
sekali. Misalnya, algoritma rekomendasi Amazon 
mengumpulkan item yang mirip dengan pembelian 
dan penilaian pengguna tanpa pernah menghitung 
peringkat yang diprediksi [9]. Alih-alih 
menampilkan peringkat prediksi yang 
dipersonalisasi, antarmuka pengguna mereka 
menampilkan peringkat pelanggan rata-rata. 
Akibatnya, daftar rekomendasi mungkin tampak 
rusak sehubungan dengan nilai peringkat rata-rata 
yang ditampilkan. Dalam banyak aplikasi, memilih 
beberapa item teratas dengan baik sangatlah penting; 
menghasilkan nilai prediksi adalah sekunder. 

 
2) Memprediksi item tertentu. Dengan 

mempertimbangkan item tertentu, hitung peringkat 
prediksi nya. Perhatikan bahwa prediksi bisa lebih 
menuntut daripada rekomendasi. Untuk 
merekomendasikan item, sistem hanya perlu 
disiapkan untuk menawarkan beberapa alternatif, 
tetapi tidak semua. Beberapa algoritma 
memanfaatkan hal ini agar lebih dapat diskalakan 
dengan menghemat memori dan waktu komputasi 
[9], [10]. Untuk memberikan prediksi untuk item 
tertentu, sistem harus siap untuk mengatakan sesuatu 
tentang item yang diminta, bahkan yang jarang 
dinilai. Bagaimana sistem memutuskan bagaimana 
pengguna tertentu akan menilai item yang diminta 
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jika sangat sedikit pengguna - apalagi pengguna yang 
serupa dengan pengguna tertentu - telah menilai item 
tersebut? Prediksi yang dipersonalisasi mungkin 
menantang, jika bukan tidak mungkin. 

 

3) Rekomendasi terbatas: Rekomendasikan dari satu set 
item. Diberikan set tertentu atau batasan yang 
memberikan satu set item, merekomendasikan dari 
dalam set itu. Sebagai contoh: “Pertimbangkan 
skenario berikut. Keponakan Mary yang berusia 8 
tahun berkunjung untuk akhir pekan, dan dia ingin 
mengajaknya ke bioskop. Dia ingin film komedi atau 
keluarga dengan rating tidak "lebih tinggi" dari PG-
13. Dia lebih suka film tersebut tidak berisi seks, 
kekerasan atau bahasa yang menyinggung, berdurasi 
kurang dari dua jam dan, jika memungkinkan, 
ditayangkan di teater di lingkungannya. Akhirnya, 
dia ingin memilih film yang mungkin dia sukai.” [11] 

 

 
Gambar 2. Proses Penyaringan Kolaboratif 

 

B. Alternating Least Square (ALS) 
Alternating Least Squares [12], [13], [14] adalah 

algoritma dalam paradigma penyaringan kolaboratif. ALS 
digunakan untuk menguraikan lebih banyak skor matriks 
menjadi produk matriks vektor eigen berdasarkan angka 
seperti peringkat, kemudian menggunakan ALS ini untuk 
menghitung vektor eigen pengguna atau item dan 
mengambil jumlah residual yang dihitung, serta peringkat 
yang dapat diprediksi dari pengguna suatu item. 
Singkatnya, ALS adalah algoritma yang digunakan dalam 
paradigma Collaborative Filter yang digunakan untuk 
menghitung jumlah kuadrat 1 antara nilai prediksi dan 
nilai valuasi aktual. Input ALS (pada Gambar 3) adalah 
user sparse dengan matriks item R yang berisi rating dari 
tiap user. Algoritma ini secara iteratif menghitung 
faktorisasi matriks peringkat rendah R = U ⇥ V di mana 
U dan V adalah matriks dimensi d. Fungsi kerugian 
didefinisikan sebagai kesalahan kuadrat [13], di mana 
tujuan pembelajarannya adalah untuk meminimalkan 
jumlah kesalahan kuadrat 1 antara nilai yang diprediksi 
dan nilai nyata dari kata-kata kasar. Kompleksitas dan 
biaya bergantung pada besarnya variabel tersembunyi d. 

 

 
Gambar 3. Faktorisasi Matriks ALS 

 

Algoritma ALS mahal secara komputasi, setiap iterasi 
berjalan pada persamaan (1), di mana m adalah panjang 
item, dan n adalah panjang pengguna [15], [16]. 
 
 𝑂(𝑑−1[𝑁𝑟 + 𝑚 + 𝑛) 𝑟2] + 𝑟3)                                (1) 
 
C. Mean Absolute Error (MAE) 

MAE adalah pengukuran yang berguna, yang 
banyak digunakan dalam model evaluasi. MAE mencari 
perbedaan yang nyata, dimana perbedaan tiap 
penggunanya adalah sama. MAE digunakan dalam sistem 
rekomendasi untuk mendapatkan peringkat pengguna 
yang benar. 
 

 
Gambar 4. Rumus Mean Absolute Error 

 

Gambar 4 menyatakan rumus untuk mencari MAE, 
dimana N adalah jumlah total peringkat nyata, Pi adalah 
peringkat prediksi pengguna dalam daftar, dan qi adalah 
peringkat sebenarnya dari pengguna yang paling mereka 
sukai berdasarkan preferensi pengguna. MAE adalah yang 
terbaik untuk mendapatkan hasil yang akurat atas nama 
peringkat pengguna [17]. 
 
D. Root Mean Square Error (RMSE) 

RMSE merupakan salah satu metode alternatif 
untuk menentukan cara melakukan prediksi, yang 
digunakan untuk mengukur keakuratan hasil prediksi. 
RMSE ini merupakan nilai rata-rata dari penjumlahan 
kuadrat kesalahan, jadi jika nilai RMSE rendah berarti 
variasi nilai yang dihasilkan dari variasi pengamatan. 
 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Implementasi mesin dilakukan dalam tahap 
sebagai berikut: 
1) Mengambil dataset yang diperlukan. Gambar 5 

memberikan gambaran secara rinci mengenai kode 
pengambilan dataset dari file .csv sampai 
memberikan tampilan awal dari dataframe. 

 

 
Gambar 5. Proses Pengambilan Dataset 

 

2) Melakukan data cleaning terhadap dataset yang ada. 
Pada Gambar 6 di bawah menjelaskan secara rinci 
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setiap kode untuk membuat data bersih dan siap 
digunakan. 

 

 
Gambar 6. Proses Data Cleaning 

 

3) Membagi dataset yang sudah dilakukan 

cleaning ke dalam 2 bagian, Data Training 

(80%) dan Data Testing (20%). Gambar 7 

memberikan kode bagaimana pembagian Data 

Latih sebesar 80% dari total data dan Data Uji 

sebesar 20% dari total data. 

 

 
Gambar 7. Proses Pembagian Data Latih & Data Uji 

 

4) Data Training dimasukkan ke dalam algoritma 

Alternating Least Square (ALS) agar mesin 

dapat belajar dengan data tersebut. Gambar 8 

menjelaskan ALS mempelajari Data Latih dan 

dimasukkan ke dalam Model. 

 

 
Gambar 8. Proses Pembelajaran Model 

 

5) Data Test akan dilakukan prediksi dengan 

mesin yang sudah belajar tadi. Pada Gambar 9 

dijelaskan lebih lanjut mengenai kode-kode dan 

memberikan hasil prediksi dari Model pada 

kolom Raw. 

 

 
Gambar 9. Proses Prediksi 

 

6) Setelah di prediksi dengan mesin, diambil MAE 

dan RMSE sebagai bagian dari hasil evaluasi 

dari tingkat kebenaran prediksi. Dari hasil 

evaluator, didapatkan MAE dan RMSE 

dibawah 1, mengartikan bahwa model yang 

telah dibuat sudah cukup baik (best value 

keduanya adalah 0.0). Gambar 10 berikut 

menyajikan kode dan hasil evaluasi MAE & 

RMSE. 

 

 
Gambar 10. Proses Evaluasi MAE & RMSE 

 

7) Dari baris kode yang dimuat dalam Gambar 11 

di bawah, didapatkan hasil akhir yaitu 4 

rekomendasi, yaitu: 

 

 
Gambar 11. Proses Pemberian Hasil Rekomendasi 

 

a) 10 rekomendasi buku teratas untuk setiap 

pengguna. Gambar 12 di bawah ini 

menampilkan ID User dan Rekomendasi 

Buku. 

 

 
Gambar 12. Hasil Rekomendasi Poin A 

 

b) 10 rekomendasi pengguna teratas untuk 

setiap buku. Gambar 13 di bawah ini (In 

[24]) menampilkan ID Buku dan 

Rekomendasi User. 

 

 
Gambar 13. Hasil Rekomendasi Poin B 

 

c) 10 rekomendasi buku teratas untuk 

sekelompok pengguna tertentu. Gambar 14 

di bawah ini (In [25]) menampilkan 

beberapa ID User dan Rekomendasi Buku. 

 

 
Gambar 14. Hasil Rekomendasi Poin C 
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d) 10 rekomendasi pengguna teratas untuk 

satu set buku tertentu. Gambar 15 di bawah 

ini (In [26]) menampilkan beberapa ID 

Buku dan Rekomendasi User. 

 

 
Gambar 15. Hasil Rekomendasi Poin D 

 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Dari 981.756 data yang ada, penulis membuat 

80% data menjadi data latih dan 20% lainnya menjadi data 

uji. Model yang dibuat berhasil mempelajari 80% data 

yang ada, sehingga dapat menebak atau memprediksi data 

yang di uji. Penulis menggunakan algoritma Alternating 

Least Square (ALS) untuk membuat model mesin cukup 

bagus untuk memprediksi.  

Akurasi prediksi rating menggunakan RMSE 

yaitu bernilai 0.6721996922637, sedangkan 

menggunakan MAE yaitu bernilai 0.5213497526602673. 

Jika diubah dalam bentuk presentase maka nilai RMSE & 

MAE yang didapat harus dibagi dengan nilai RMSE atau 

MAE maksimal yaitu 5 dan dikalikan dengan 100 

sehingga didapatkan nilai error dari sistem rekomendasi 

adalah 13.444 % atau dapat dikatakan bahwa akurasi dari 

sistem rekomendasi adalah 86.556 % (RMSE) dan 89.573 

% (MAE). Dapat dikatakan bahwa dari 20% data uji atau 

196.351 data dapat diprediksi secara benar sebanyak 

169.954 data (berdasarkan RMSE) atau sebanyak 175.877 

data (berdasarkan MAE). 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, 

sehingga penulis menyarankan untuk dapat menggunakan 

data yang lebih banyak dan lebih update lagi, sehingga 

dapat memberikan tingkat akurasi yang lebih baik dan 

lebih real. Kemudian penulis menyarankan untuk dapat 

menambahkan beberapa parameter dalam memberikan 

rekomendasi seperti pembuat buku, pemberi rating, dan 

lainnya. Penulis juga menyarankan untuk dapat 

menggunakan algoritma yang lebih terbaru dan lebih 

efisien, dengan demikian itu dapat memungkinkan hasil 

akurasi menjadi lebih meningkat. 
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