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Abstract

Recommender systems play a crucial role in various digital platforms by assisting users in discovering relevant items.
The research problem addressed in this study is the limited predictive accuracy of ALS-based recommender systems
due to suboptimal parameter selection. This study explores how Particle Swarm Optimization (PSO) can be leveraged
for parameter optimization to address this limitation. The dataset used is MovieLens 1M, which contains over one
million user ratings for thousands of movies. The research process includes data preprocessing, data splitting, model
training, and evaluation using Root Mean Squared Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) as the primary
metrics. The evaluation results indicate a significant improvement in model performance after optimization, with
RMSE decreasing from 0.895 to 0.860 and MAE from 0.704 to 0.680. These findings demonstrate that optimization
algorithms can effectively improve the prediction accuracy of recommendation systems. This research contributes to
the application of swarm-based optimization techniques in enhancing matrix factorization-based recommender
systems.
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1. PENDAHULUAN

Peningkatan penggunaan sistem rekomendasi dalam berbagai platform digital, seperti e-
commerce [1], [2], [3], [4] layanan streaming [5], [6], [7], [8] dan media sosial [9], [10], [11], [12]
mengalami peningkatan yang signifikan. Sistem rekomendasi berperan penting dalam menyaring dan
menyajikan informasi yang relevan kepada pengguna di tengah derasnya arus data, dengan tujuan
meningkatkan pengalaman pengguna. Salah satu pendekatan yang umum digunakan dalam sistem
rekomendasi adalah Collaborative Filtering, yang mengandalkan pola interaksi historis antara pengguna
dan item untuk memprediksi preferensi di masa mendatang.

Di antara berbagai algoritma Collaborative Filtering, Alternating Least Squares (ALS) menjadi
metode populer karena kemampuannya dalam menangani data skala besar dan sifat data yang sparce
[1], [13], [14], [15]. ALS bekerja dengan memfaktorkan matriks interaksi user-item ke dalam
representasi vektor laten yang dioptimalkan secara iteratif. Namun, performa ALS sangat dipengaruhi
oleh pemilihan parameter hyperparameter seperti jumlah dimensi laten (latent factors), tingkat
regularisasi, dan jumlah iterasi. Pemilihan parameter yang tidak tepat dapat menurunkan akurasi
prediksi dan efisiensi model.

Untuk mengatasi tantangan ini, pendekatan optimasi metaheuristik seperti Particle Swarm
Optimization (PSO) mulai banyak dieksplorasi. PSO berhasil meningkatkan kinerja machine learning
dalam analisis data COVID-19 [16], peningkatan kinerja CNN dengan PSO [17] untuk klasifikasi
photomask [18], optimasi model deep learning menggunakan PSO untuk prediksi data PM2.5 Beijing
[19], peningkatan pembelajaran personal berbasis decision support system dengan PSO [20]. Banyak
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penerapan lain tentang optimasi berbasis PSO [21]. PSO juga dimanfaatkan untuk meningkatkan kinerja
dari Deep convolutional neural networks (DCNNs) [22], Adaptive Two-Population Strategy [23], Self-
Organizing Mapping for Nash Equilibrium Strategy [24], pembobotan secara adaptif dengan multi input
dan multi output fuzzy logic [25], dual population adaptive mutation [26]. PSO, yang terinspirasi dari
perilaku sosial kawanan burung, mampu melakukan pencarian solusi optimal dalam ruang parameter
yang luas secara efisien dan adaptif. Integrasi PSO dalam proses tuning hyperparameter ALS
diharapkan dapat meningkatkan performa sistem rekomendasi, baik dari segi akurasi maupun kecepatan
konvergensi.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi pendekatan Aybrid dengan
menggabungkan ALS sebagai model dasar dan PSO sebagai metode optimasi syperparameter. Melalui
eksperimen yang dilakukan pada dataset rekomendasi, penelitian ini berupaya menunjukkan bahwa
optimasi berbasis PSO mampu memberikan hasil yang lebih unggul dibandingkan tuning manual atau
teknik grid search konvensional. Dengan demikian, kontribusi utama dari studi ini adalah menawarkan
strategi peningkatan kinerja sistem rekomendasi yang lebih efektif dan adaptif.

2. METODE PENELITIAN

Gambar 1 menunjukkan alur eksperimen yang dilakukan. Langkah pertama dimulai dengan
merumuskan tujuan analisis, yaitu membangun model prediksi atau sistem rekomendasi yang
didasarkan pada algoritma ALS dan PSO. Pada tahap ini juga dilakukan penyiapan lingkungan
eksperimen, di mana penelitian memanfaatkan Google Colab sebagai platform utama dan menggunakan

Python sebagai bahasa pemrogramannya.

Memuat set data

| |
Pr‘j_ : Cek duplikasi data Cek null data :
pemrosesan | |
e —l ______________ |
Pembagian set data
v ¢ v
Set data latih Set data validasi Set data uji
(60%) (20%) (20%)
Pemodelan ALS |« Partu_:]e_ Sw_arm
Optimization
Model
\—' Evaluasi

Gambar 1. Diagram alir eksperimen
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Dataset yang digunakan berasal dari sumber publik MovieLens 1M dan diimpor dalam format
.dat. Langkah ini bertujuan untuk memastikan bahwa data tersedia dalam format yang tepat untuk
keperluan analisis. Pada tahap ini juga dilakukan eksplorasi awal guna memahami dimensi dataset serta
jenis fitur yang terdapat di dalamnya.

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan data bersih dan siap digunakan dalam proses
pemodelan [27], [28]. Beberapa langkah penting diterapkan pada tahap ini. Langkah pertama adalah
memeriksa keberadaan data duplikat, yaitu baris-baris yang memiliki nilai identik sepenuhnya. Data
duplikat harus dihapus karena dapat memengaruhi distribusi data, menimbulkan bias, dan menyebabkan
model belajar dari pola yang tidak valid atau berulang. Langkah kedua adalah memeriksa data kosong
atau nilai yang hilang (null values). Berdasarkan hasil pengecekan, tidak ditemukan adanya duplikasi
maupun data kosong dalam dataset ini.

Setelah melalui proses pembersihan, data kemudian dibagi menjadi tiga subset, yaitu data latih,
data validasi, dan data uji. Data latih (60%) digunakan untuk membangun model dan mengenali pola
dari data. Data validasi (20%) berperan dalam mengevaluasi kinerja model selama proses pelatihan serta
membantu dalam penyesuaian parameter untuk mencegah overfitting. Sementara itu, data uji (20%)
dimanfaatkan di tahap akhir untuk mengukur performa model terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

Tahap berikutnya merupakan inti dari proses pemodelan, di mana algoritma utama yang
diterapkan adalah ALS, yang digunakan untuk memfaktorkan matriks interaksi antara pengguna dan
item dalam sistem rekomendasi. PSO, algoritma optimasi untuk mencari parameter terbaik. Model yang
telah melalui proses optimasi menggunakan set data validasi kemudian dievaluasi menggunakan data
uji untuk menilai performanya secara objektif. Evaluasi ini umumnya dilakukan dengan menggunakan
metrik seperti Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Error (MAE).

2.1. Dataset

Dataset ini memuat sebanyak 1.000.209 rating anonim terhadap kurang lebih 3.900 judul film,
yang diberikan oleh 6.040 pengguna terdaftar di platform MovieLens pada tahun 2000 [29]. Setiap entri
mencerminkan interaksi pengguna dengan film dalam bentuk skor penilaian dengan skala 1 hingga 5.
Selain data rating, dataset ini juga mencakup informasi tambahan seperti jenis kelamin, usia, pekerjaan,
dan lokasi pengguna (berdasarkan kode pos), serta metadata film seperti judul dan genre. Karena
struktur dan keragamannya yang cukup lengkap, dataset ini secara luas dimanfaatkan sebagai tolok ukur
(benchmark) dalam berbagai studi yang berfokus pada pengembangan dan evaluasi sistem rekomendasi
berbasis collaborative filtering. llustrasi data setelah proses penggabungan antara tabel pengguna, film,
dan rating ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Contoh data MovieLens 1M

User Movie Rat Timestamp Gender Ag Occup Zip- Title Genres
1D 1D ing e ation code
6040 562 5 956704746 M 25 6 1110 Welcome to Comedy|
6 the Dollhouse =~ Drama
(1995)
6040 1096 4 956715648 M 25 6 1110  Sophie's Drama
6 Choice (1982)
6040 1097 4 956715569 M 25 6 1110 E.T. the Extra-  Children'
6 Terrestrial s|Dramal|
(1982) Fantasy|S
ci-Fi

2872


https://jutif.if.unsoed.ac.id/

Jurnal Teknik Informatika (JUTIF) Vol. 6, No. 4, August 2025, Page. 2870-2880
P-ISSN: 2723-3863 https://jutif.if.unsoed.ac.id
E-ISSN: 2723-3871 DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2025.6.4.5154

2.2. Alternating Least Squares (ALS)

Alternating Least Squares (ALS) adalah algoritma matrix factorization yang umum dipakai untuk
sistem rekomendasi. ALS memfaktorkan matriks interaksi pengguna-item menjadi dua matriks faktor
laten (user dan item), yang dikalibrasi bergantian untuk meminimalkan squared error. Kelebihannya
adalah skalabilitas dan kemudahan paralelisasi, cocok untuk data besar [30] [31] [32].

Model Singular Value Decomposition (SVD) diterapkan menggunakan library Surprise, yang
telah banyak digunakan dalam studi sistem rekomendasi. Dataset MovieLens 1M terlebih dahulu diubah
ke format khusus Surprise dengan skala rating antara 1 hingga 5. Setelah itu, model dilatih menggunakan
set data latih. Beberapa parameter penting dalam SVD di Surprise mencakup jumlah faktor laten
(n_factors) yang diset ke 100, jumlah iterasi (epochs) sebanyak 20, serta aktivasi penggunaan bias.
Selain itu, tersedia pengaturan awal faktor, tingkat pembelajaran global (/r_all = 0.005), dan parameter
regularisasi umum (reg all = 0.02). Surprise juga memungkinkan pengaturan granular terhadap
learning rate dan regularisasi masing-masing komponen model, sehingga tuning dapat dilakukan secara
lebih presisi untuk menangkap pola interaksi antara pengguna dan item, sekaligus meminimalkan risiko
overfitting.

2.3. Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) adalah algoritma optimasi berbasis populasi [33]. Algoritma
ini terinspirasi dari perilaku kolektif hewan seperti burung atau ikan dalam kawanan. Setiap solusi dalam
PSO direpresentasikan sebagai partikel yang bergerak dalam ruang pencarian dan menyesuaikan
posisinya berdasarkan pengalaman terbaiknya sendiri (personal best) serta pengalaman terbaik dari
seluruh populasi (global best).

PSO dikenal karena kesederhanaannya, efisiensi komputasi, dan kemampuannya dalam
mengeksplorasi ruang solusi secara efektif. Dalam penelitian ini, PSO digunakan untuk mengoptimalkan
parameter model ALS. Parameter yang dimaksimalkan yaitu jumlah faktor laten dan tingkat regularisasi,
guna meningkatkan akurasi sistem rekomendasi berbasis rating.

24. ALS+PSO

PSO berfungsi sebagai meta-optimizer yang membungkus proses pelatihan ALS. Dalam kerangka
ini, setiap partikel PSO merepresentasikan satu set hyperparameter ALS, misalnya jumlah faktor laten,
koefisien regularisasi, dan rasio pembelajaran. PSO menjelajahi ruang parameter secara continue.
Gerakan kolektif kawanan partikel memfokuskan pencarian pada wilayah tertentu, sehingga cepat
menemukan kombinasi parameter dengan kesalahan prediksi terendah misalnya RMSE atau MAE pada
data validasi.

2.5. Evaluation

MAE adalah rata-rata dari nilai absolut selisih antara nilai sebenarnya (actual) dan nilai prediksi
(predicted). Dalam sistem rekomendasi, MAE mengukur seberapa jauh prediksi rating dari nilai rating
sebenarnya secara rata-rata, tanpa memperhitungkan arah error (positif atau negatif). Formula
matematika untuk menghitung MAE ditunjukkan pada Persamaan 2.

1 ~
MAE = n =1 lyi — il ()

Di mana:

n = jumlah data (contoh: rating yang diuji)
y; = nilai sebenarnya (TRUE rating)

y; = nilai prediksi (PREDICTED rating)
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RMSE adalah akar kuadrat dari rata-rata kuadrat selisih antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi.
RMSE memberi bobot lebih besar pada error yang besar karena kuadrat, sehingga lebih sensitif terhadap
outlier. Persamaan matematika untuk menghitung nilai RMSE ditunjukkan pada Persamaan 3.

RMSE = J%Z?zl(yi - 9)? 3)

Di mana:

n = jumlah data

y; = nilai sebenarnya
¥; = nilai prediksi

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Hasil Analisis Deskriptif

Dataset ini terdiri dari total 1.000.209 rating dengan rentang nilai 1 hingga 5. Mayoritas pengguna
memberikan rating tinggi, di mana rating 4 menjadi yang paling dominan dengan 348.971 kali, diikuti
rating 3 sebanyak 261.197 kali, dan rating 5 sebanyak 226.310 kali. Sementara itu, rating rendah relatif
jarang diberikan, dengan rating 2 sebanyak 107.557 kali dan rating 1 sebanyak 56.174 kali. Distribusi
ini menunjukkan kecenderungan penonton untuk memberikan penilaian positif terhadap film yang
mereka tonton. Diagram perbandingan jumlah rating ditunjukkan pada Gambar 2.

Distribusi Rating
348971

350000 A

300000

261197

250000
226310

200000

count

150000

107557
100000

50000

0-

1 2 3 4 5
Rating

Gambar 2. Perbandingan RMSE antara ALS dan ALS+PSO

Distribusi jenis kelamin dalam dataset menunjukkan bahwa dari total 1.000.209 data, sebanyak
753.769 atau sekitar tiga perempat berasal dari pengguna berjenis kelamin laki-laki (M), sedangkan
246.440 atau sekitar seperempat berasal dari pengguna berjenis kelamin perempuan (F). Ketimpangan
proporsi ini mengindikasikan bahwa partisipasi laki-laki dalam memberikan rating film jauh lebih tinggi
dibandingkan perempuan, yang dapat memengaruhi representasi preferensi dalam sistem rekomendasi.
Diagram perbandingan jumlah jenis kelamin ditunjukkan pada Gambar 3.
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Distribusi Jenis Kelamin

Gambar 3. Distribusi jenis kelamin

3.2. Hasil Eksperimen

Hasil evaluasi model berdasarkan metrik RMSE ditampilkan pada Gambar 4. Terlihat bahwa
model ALS menghasilkan nilai RMSE sebesar 0.895, yang mencerminkan tingkat kesalahan kuadrat
rata-rata dalam prediksi rating pengguna. Setelah dilakukan optimasi menggunakan algoritma Particle
Swarm Optimization (PSO), performa model meningkat dengan penurunan nilai RMSE menjadi 0.860.
Penurunan ini menunjukkan bahwa integrasi PSO mampu membantu proses tuning parameter ALS
secara lebih efektif, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan stabil terhadap data uji.
Dengan demikian, kombinasi ALS + PSO terbukti lebih unggul dibandingkan ALS murni dalam hal
akurasi prediktif.

Perbandingan RMSE antara ALS dan ALS + PSO

1.0+

0.895

0.8

0.6

RMSE

0.4

0.2 4

0.0-
ALS ALS + PSO

Gambar 4. Perbandingan RMSE antara ALS dan ALS+PSO

Gambar 5 menyajikan hasil perbandingan performa model berdasarkan metrik Mean Absolute
Error (MAE). Model ALS menunjukkan nilai MAE sebesar 0.704, yang mengindikasikan rata-rata
selisih absolut antara prediksi dan nilai sebenarnya. Setelah dilakukan optimasi menggunakan algoritma
PSO, nilai MAE menurun menjadi 0.680. Penurunan ini mencerminkan peningkatan akurasi model
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dalam memprediksi rating pengguna, dengan kesalahan rata-rata yang lebih kecil. Hasil ini memperkuat
temuan sebelumnya bahwa integrasi PSO dapat meningkatkan kinerja algoritma ALS, tidak hanya pada
metrik RMSE tetapi juga pada MAE.

Perbandingan MAE antara ALS dan ALS + PSO

0.8

0.704

o
o
L

Mean Absolute Error (MAE)
o
s

0.2

0.0-
ALS ALS + PSO

Gambar 5. Perbandingan MAE antara ALS dan ALS+PSO

3.3. Analisis Hasil Eksperimen

Evaluasi performa model dilakukan dengan dua metrik utama, yaitu Root Mean Squared Error
(RMSE) dan Mean Absolute Error (MAE), sebagaimana telah dijelaskan pada Bab Metode. RMSE
digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi dengan memberikan penalti lebih besar pada
kesalahan yang ekstrem, sedangkan MAE mengukur deviasi absolut rata-rata antara nilai prediksi dan
nilai rating aktual.

Tahap pertama adalah membangun model Alternating Least Squares (ALS) sebagai model dasar.
Berdasarkan evaluasi, model ALS menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,895 dan MAE sebesar 0,704.
Nilai RMSE ini menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan kuadrat prediksi masih berada pada tingkat
yang wajar untuk data sparse, sedangkan nilai MAE mengindikasikan bahwa perbedaan rata-rata secara
absolut antara prediksi dan rating aktual berada di kisaran 0,7 poin. Hasil ini menandakan bahwa ALS
mampu menangkap pola interaksi pengguna—item secara cukup baik, meskipun keterbatasan pada
kompleksitas nonlinier dan parameter yang belum optimal masih terlihat.

Tahap berikutnya adalah melakukan optimasi parameter ALS menggunakan algoritma Particle
Swarm Optimization (PSO) sebagaimana dirancang pada Bab Metode. Setelah integrasi PSO, model
menunjukkan peningkatan performa dengan nilai RMSE turun menjadi 0,860 dan MAE menjadi 0,680.
Penurunan ini membuktikan bahwa kombinasi parameter optimal yang ditemukan oleh PSO membantu
ALS dalam mempelajari representasi matriks pengguna—item secara lebih akurat.

Secara keseluruhan, hasil ini mendukung hipotesis bahwa optimasi berbasis swarm mampu
meningkatkan efektivitas model rekomendasi berbasis faktorisasi matriks. Penurunan nilai RMSE dan
MAE menunjukkan peningkatan akurasi prediksi, sehingga pendekatan ALS + PSO layak
dipertimbangkan untuk data dengan tingkat sparsitas tinggi seperti MovieLens.
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4. DISKUSI

4.1. Interpretasi Hasil

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa penerapan algoritma optimasi PSO pada model ALS mampu
menghasilkan prediksi dengan tingkat kesalahan yang lebih rendah dibandingkan penggunaan ALS
secara langsung. Temuan ini menegaskan pentingnya proses funing parameter yang efektif dalam
meningkatkan performa sistem rekomendasi berbasis matrix factorization. Dengan bantuan PSO,
parameter-parameter ALS dapat disesuaikan secara lebih optimal, sehingga model lebih mampu
menangkap pola tersembunyi dalam data interaksi pengguna dan item.

Penurunan nilai RMSE dan MAE setelah integrasi dengan PSO menunjukkan bahwa optimasi
berbasis swarm intelligence dapat menjadi pendekatan yang andal dalam meningkatkan akurasi prediksi,
terutama pada data yang bersifat sparse. Interpretasi ini memperkuat gagasan bahwa penggabungan
teknik optimasi dengan model dasar yang kuat seperti ALS bukan hanya meningkatkan performa, tetapi
juga memberikan stabilitas prediksi yang lebih baik. Oleh karena itu, strategi seperti ALS + PSO layak
dipertimbangkan sebagai pendekatan yang unggul dalam pengembangan sistem rekomendasi yang
efisien dan presisi. Penelitian ini memiliki urgensi yang tinggi dalam konteks pengembangan data-
driven applications yang mengandalkan sistem rekomendasi, seperti e-commerce, layanan streaming,
dan platform media sosial. Pada ranah informatika dan ilmu komputer, kontribusi utama penelitian ini
terletak pada eksplorasi metode optimasi dalam machine learning dan peningkatan akurasi pada data
sparse yang umum dihadapi dalam collaborative filtering.

Contoh konteks permasalahan ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Contoh dataset
Film A Film B Film C

Userl 5 ? 3
User2 4 2 ?
User3 ? 5 ?

? merupakan nilai rating yang akan diprediksi. ALS memfaktorkan matriks rating menjadi dua matriks:
P = matrix user (user-feature) — misal bentuk 3x2
Q = matrix item (item-feature) — misal bentuk 3x2
P= [[0.9, 0.1],
[0.8,0.2],
[0.2,0.7]]

Q= [[1.0,03],
[0.4,0.9],
[0.6, 0.8]]

Prediksi = dot(P[0], Q[1]) = (0.9x0.4) + (0.1x0.9) = 0.36 + 0.09 = 0.45
Tujuan PSO di sini adalah mencari parameter terbaik untuk ALS, misalnya:
n_factors (jumlah fitur)
reg_param (regularisasi)
alpha (untuk implicit feedback)

Misalnya, PSO menginisialisasi 3 partikel:
Partikel 1: [n_factors=20, reg=0.1]
Partikel 2: [n_factors=50, reg=0.05]

2877


https://jutif.if.unsoed.ac.id/

Jurnal Teknik Informatika (JUTIF) Vol. 6, No. 4, August 2025, Page. 2870-2880
P-ISSN: 2723-3863 https://jutif.if.unsoed.ac.id
E-ISSN: 2723-3871 DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2025.6.4.5154

Partikel 3: [n_factors=30, reg=0.15]
Misal hasil evaluasi:

Partikel 1 — RMSE =0.92

Partikel 2 — RMSE = 0.87

Partikel 3 — RMSE =0.91

PSO akan mengarahkan semua partikel menuju konfigurasi Partikel 2 karena memiliki RMSE terendah.

4.2. Keterbatasan Penelitian

Meskipun penelitian ini berhasil menunjukkan peningkatan performa model rekomendasi melalui
optimasi parameter menggunakan algoritma PSO, terdapat beberapa keterbatasan yang perlu
diperhatikan. Pertama, penelitian ini hanya menggunakan satu dataset benchmark, yaitu MovieLens 1M,
yang memiliki karakteristik khusus seperti struktur data yang relatif bersih dan skala rating tetap. Hal
ini membatasi generalisasi hasil ke dataset lain yang lebih kompleks, lebih besar, atau dengan struktur
data yang lebih heterogen. Kedua, eksperimen hanya difokuskan pada model ALS dan variasinya
dengan optimasi PSO. Pendekatan ini belum membandingkan performa dengan model deep learning
atau algoritma Aybrid lain yang mungkin memiliki performa lebih tinggi.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan mengevaluasi sistem rekomendasi berbasis
algoritma Alternating Least Squares (ALS) serta menguji pengaruh optimasi parameter menggunakan
algoritma Particle Swarm Optimization (PSO). Berdasarkan hasil eksperimen dan evaluasi
menggunakan metrik RMSE dan MAE, dapat disimpulkan bahwa integrasi PSO secara signifikan
meningkatkan performa model ALS. Hal ini ditunjukkan oleh penurunan nilai RMSE dari 0.895 menjadi
0.860 dan MAE dari 0.704 menjadi 0.680, yang mencerminkan peningkatan akurasi dalam prediksi
rating pengguna. ALS terbukti efektif dalam memodelkan interaksi laten antara pengguna dan item,
namun masih rentan terhadap pemilihan parameter yang tidak optimal. Dengan menerapkan PSO, model
mampu mengeksplorasi ruang parameter secara lebih efisien dan menghasilkan konfigurasi yang
memberikan hasil terbaik. Temuan ini memperkuat pentingnya pendekatan optimasi dalam
pengembangan sistem rekomendasi yang andal dan presisi. Secara keseluruhan, pendekatan ALS +PSO
merupakan strategi yang menjanjikan untuk meningkatkan kualitas rekomendasi, terutama pada data
dengan tingkat sparsity tinggi. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi pengembangan
sistem rekomendasi berbasis matrix factorization yang lebih adaptif dan optimal. Penelitian lanjutan
dapat mencakup penerapan metode optimasi lain seperti Genetic Algorithm atau Bayesian Optimization,
serta integrasi context-aware features untuk menghasilkan rekomendasi yang lebih personal dan
relevan.
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