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Abstrak— Kemajuan teknologi informasi menyebabkan 

pertumbuhan informasi pariwisata berkembang dengan 

pesat yang mengakibatkan para wisatawan kesulitan 

menemukan informasi yang relevan sesuai dengan 

kebutuhan wisatawan. Sistem rekomendasi merupakan 

salah satu solusi untuk merekomendasikan tempat wisata 

sesuai dengan preferensi pengguna. Teknik yang sering 

digunakan adalah Collaborative filtering (CF) dan content-

based (CB). Namun, teknik CB dan CF memiliki kelebihan 

dan kekurangan. Salah satu kekurangan yang dimiliki yaitu 

sparsity data dimana hanya terdapat beberapa rating dari 

item yang menyebabkan kekurangan informasi untuk proses 

rekomendasi dan menyebabkan efektivitas rekomendasi 

menurun. Pada penelitian ini, metode hybrid filtering 

digunakan membangun sistem rekomendasi yaitu 

penggabungan metode content-based dan Collaborative 

filtering yang diharapkan mampu mengatasi sparsity data. 

Eksperimen dilakukan berdasarkan jenis item similarity 

menggunakan pearson correlation dan pemilihan sebanyak k 

konten pada algoritma k-NN. Setiap eksperimen akan 

dievaluasi menggunakan persamaan MAE (Mean absolute 

error) dimana hasil eksperimen pada algoritma yang 

menghasilkan nilai MAE paling rendah akan dipilih untuk 

memperoleh rekomendasi objek wisata. Hasil akhir dari 

penelitian ini menunjukkan bahwa metode hybrid filtering 

dapat digunakan untuk membangun sistem rekomendasi 

objek wisata dengan hasil eksperimen dengan MAE terendah 

adalah 0,3741 dengan k 25%. Metode hybrid filtering 

terbukti lebih baik dari metode content-based filtering yang 

menghasilkan nilai MAE yaitu 1,174201 dan metode 

Collaborative filtering yang menghasilkan nilai MAE 0,3768 

dengan k 25%. Berdasarkan hasil tersebut, pengisian data 

sparse terbukti efektif berdasarkan nilai MAE yang 

diperoleh pada metode hybrid filtering. 

Kata Kunci— sistem rekomendasi; Collaborative filtering; 

content-based filtering; k-NN; hybrid filtering; pearson 

correlation 

Abstract— Advances in information technology have led to the 

rapid growth of tourism information which has made it difficult 

for tourists to find information relevant to the needs of tourists. 

The recommendation system is one solution to recommend 

tourist attractions according to user preferences. The 

techniques often used are Collaborative filtering (CF) and 

content-based (CB). However, CB and CF techniques have 

advantages and disadvantages. One of the shortcomings is 

sparsity data where there are only a few rating of items that 

causes a lack of information for the recommendation process 

and causes the effectiveness of recommendations to decrease. 

In this study, the hybrid filtering method is used to build a 

recommendation system that is the merging of content-based 

and Collaborative filtering methods that are expected to 

overcome sparsity data. Experiments were carried out based on 

the type of similarity items using the Pearson correlation and 

the selection of k content in the k-NN algorithm. Each 

experiment will be evaluated using the MAE (Mean absolute 

error) equation where the experimental results on the 

algorithm that produces the lowest MAE value will be selected 

to obtain a tourist attraction recommendation. The final results 

of this study indicate that the hybrid filtering method can be 

used to build a tourist recommendation system with the lowest 

experimental yield of MAE being 0.3741 with k 25%. The 

hybrid filtering method is proven to be better than the content-

based filtering method that produces a MAE value of 1.174201 

and a Collaborative filtering method that produces a MAE 

value of 0.3768 with a 25% k. Based on these results, sparse 

data filling proved to be effective based on the MAE values 

obtained on the hybrid filtering method. 

Keywords—recommendation system; Collaborative filtering; 

content-based filtering; k-NN; hybrid filtering; pearson 

correlation 

I.  PENDAHULUAN 

Pariwisata merupakan sektor yang menjanjikan untuk 
peningkatan nilai tambah ekonomi terhadap sebuah 
produk khususnya aset kepariwisataan nasional baik alam, 
budaya maupun khusus/buatan. Dampak langsung 
pengembangan pariwisata adalah peningkatan kunjungan 
wisatawan yang dapat dilihat pada peningkatan 
penerimaan devisa negara. Berdasarkan data Kementerian 
Pariwisata menjelaskan devisa dari pariwisata meningkat 
secara konsisten [1]. 

 Objek wisata dapat berupa wisata alam seperti gunung, 

sungai, laut, danau, pantai atau berupa objek bangunan 

seperti museum, benteng, situs peninggalan sejarah, dan 

lain-lain.  Seiring dengan perkembangan pariwisata, 

Informasi mengenai pariwisata juga berkembang dengan 

pesat.. Ada banyak informasi yang menyediakan tempat 

wisata untuk wisatawan. Namun, kendala yang dihadapi 

yaitu sulitnya menemukan informasi tempat wisata yang 

tepat bagi pengguna. Oleh karena itu dibutuhkan informasi 

yang relevan untuk wisatawan dalam memperoleh tempat 
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wisata yang dibutuhkannya. Dengan masalah ini, untuk 

meningkatkan kepuasan wisatawan dan sekaligus 

meningkatkan pariwisata, maka dibutuhkan sebuah sistem 

rekomendasi yang berfungsi untuk menawarkan serta 

merekomendasikan tempat wisata sesuai dengan 

preferensi pengguna.  

Sistem rekomendasi mampu menangani permasalahan 
kelebihan informasi bagi pengguna dengan memberikan 
layanan rekomendasi berupa konten atau item sesuai 
personalisasi pengguna [2]. Dalam pembuatan sistem 
rekomendasi terdapat berbagai macam metode yang dapat 
digunakan. Metode yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah Collaborative filtering (CF) dan content-based 
(CB). Metode Collaborative filtering adalah yang paling 
sering digunakan dalam recommender system. 
Rekomendasi yang dihasilkan dengan metode ini 
didasarkan pada rating oleh user yang memiliki preferensi 
yang mirip [3]. 

Metode Collaborative filtering tidak memberikan 
rekomendasi berdasarkan analisa dari konten-konten yang 
ada, yang biasanya berupa informasi item ataupun profil 
pengguna. Namun, terbatasnya jumlah pendapat dari 
beberapa user tentang beberapa produk menyebabkan 
sparsity problem, yang mengakibatkan rekomendasi yang 
buruk. Metode Collaborative filtering juga mengalami 
masalah cold start problem dimana ketika terdapat item 
atau pengguna baru, item tersebut tidak dapat langsung 
dijadikan rekomendasi karena harus menunggu pengguna 
untuk memberi rating terlebih dahulu [4]. 

Metode content-based filtering merupakan metode 
rekomendasi yang didasarkan pada data yang terkait 
dengan fitur item. Content yang dimaksud disini adalah 
deskripsi. Di dalam content-based filtering, rating dan 
behavior dari user dikombinasikan dengan informasi 
konten yang tersedia pada item. Atribut dari item yang 
pernah berinteraksi dengan user akan dipakai untuk 
menemukan item sejenis yang memiliki atribut yang mirip 
ataupun serupa untuk dijadikan rekomendasi [5]. Metode 
ini memiliki kelemahan, seperti merekomendasikan 
sesuatu yang tidak terduga atau yang disebut serendipity 
problem dan tidak dapat memberikan informasi kepada 
pengguna baru yang belum pernah melakukan aktivitas 
apapun dan tidak memiliki profil user yang cukup (Cold 
Start Problem). 

Untuk menutupi kelemahan pada metode-metode 
tersebut dapat dilakukan dengan menggunakan metode 
hybrid filtering yaitu menggabungkan metode 
Collaborative filtering (CF) dan content-based (CB) untuk 
menghasilkan item rekomendasi yang sesuai dengan 
keinginan pengguna yang menangani masalah sparsity dan 
meningkatkan akurasi nilai prediksi. Untuk mendukung 
cara kerja metode tersebut maka diperlukan algoritma 
yang akan mendukung kemampuan sistem rekomendasi 
dalam memberikan informasi yang sesuai yaitu algoritma 
k-NN [4]. 

Dalam metode k-NN, rating yang diberikan oleh 
pengguna langsung disimpan oleh sistem dan kemudian 
digunakan untuk memprediksi rating untuk item baru [6]. 
Menurut penelitiannya, Kleef menyatakan bahwa 
algoritma k-Nearest Neighbors (k-NN) mudah untuk 
diimplementasikan daripada kebanyakan algoritma 

rekomendasi lainnya, cara kerja matematika yang 
mendasarinya mudah untuk dipahami dan berskala baik 
terhadap konten yang telah dinilai berulang kali oleh 
beberapa pengguna. Salah satu langkah penting pada 
algoritma k-NN yaitu mengukur kemiripan antar konten 
(item similarity) dan kemudian memilih beberapa konten 
yang paling mirip dengan konten yang akan dilakukan 
prediksi rating [7]. Suatu konten yang memiliki nilai 
kemiripan yang lebih tinggi dengan konten lain mampu 
berdampak pada kualitas prediksi rating konten lebih tinggi 
[8]. Atas dasar pada pengerjaan makalah ilmiah ini, 
diharapkan mampu memperoleh rekomendasi tempat 
wisata bagi pengguna berdasarkan hasil dari evaluasi 
model algoritma yang memiliki nilai error yang paling 
kecil. 

II. METODE PENELITIAN 

A. Preprocessing Data 

Dataset pada penelitian ini diperoleh dari dari website 

resmi Tripadvisor.com dan lonelyplanet.com. Tripadvisor 

dan Lonelyplanet adalah salah satu sumber informasi 

wisata yang terbesar dan terpercaya di dunia, dimana 

pengunjung dapat menemukan ulasan tentang hotel, 

restoran, dan tempat tujuan wisata lainnya. Pengguna yang 

ada pada data berjumlah 362, yang berarti akan ada 

rekomendasi kepada 0 sampai 361 dengan rating 

berjumlah 11474. Jumlah objek wisata pada data adalah 

358 objek wisata. Preprocessing bertujuan untuk 

mengurangi volume dari kosakata serta menyeragamkan 

bentuk dari kata sehingga data lebih terstruktur. Untuk 

memberikan rekomendasi tempat wisata kepada 

pengguna, tempat wisata tersebut akan dilihat keterkaitan 

atau kemiripannya dengan tempat wisata lain berdasarkan 

deskripsi dari tempat wisata tersebut. Data deskripsi 

tempat wisata yang diperoleh belum sepenuhnya siap 

digunakan untuk proses pembuatan rekomendasi, untuk 

itu dibutuhkan data preprocessing. Proses data processing 

pada deskripsi tempat wisata akan menghasilkan 

karakteristik tempat wisata yang akan menjadi inputan 

pada teknik content-based filtering untuk menghasilkan 

rekomendasi.  

 

Gambar 1. Tahapan Preprocessing Data 
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1) Lowercasing: Lowercasing digunakan untuk 

mengubah seluruh teks dalam deskripsi tempat 

wisata menjadi huruf kecil secara keseluruhan 

2) Punctual removal: punctuational removal 

memproses noise berupa karakter yang tidak 

berpengaruh dan tidak mempunyai arti seperti 

tanda baca, simbol dan karakter yang tidak dikenali 

seperti atribut yang tidak penting karakter simbol 

(~!@#$%^&*()_+?:{}[]|) 

3) Tokenizing: Tokenizing akan memisahkan kalimat 

ke dalam satuan kata berdasarkan karakter 

penghubung kata yaitu enter, spasi dan tanda baca. 

4) Stopword removal: Stopword removal menghapus 

kata penghubung yang tidak memiliki arti seperti 

kata penghubung untuk mengurangi kata 

pembanding antar kata dalam deskripsi pariwisata. 

5) Steming: Steming merupakan proses mengekstraksi 

kata yang dihasilkan dari tahap stopword menjadi 

kata dasarnya. Hasil dari tahapan ini adalah kata 

sifat, kata kerja dasar dan kata benda tunggal yang 

tidak memiliki kata dasar yang sama 

B. Content-based Filtering 

Content-based Recommender system, attribute dari 
item digunakan untuk membuat rekomendasi. content 
yang dimaksud disini adalah deskripsi. Di dalam content-
based, rating dan behavior dari user dikombinasikan 
dengan informasi konten yang tersedia pada item. Atribut 
dari item yang pernah berinteraksi dengan user akan 
dipakai untuk menemukan item sejenis yang memiliki 
atribut yang mirip ataupun serupa untuk dijadikan 
rekomendasi [5]. Untuk menghitung bobot dari masing-
masing atribut dapat dengan menggunakan rumus berikut 
[9]. 

𝑊(𝑢, 𝑗𝑘) =  
1

|𝐼𝑗|
 ∑ 𝑥(𝑖, 𝑗)𝑟(𝑢, 𝑖)𝑖∈𝐼𝑢

               (1) 

 
𝑤(𝑢,𝑗𝑘)  : Bobot yang dimiliki oleh pengguna u 

terhadap fitur 𝑗𝑘 

𝐼𝑢 : Satu set item yang telah dirating oleh 

pengguna u 

𝑥(𝑖,𝑗)  : Jumlah kata dalam dokumen j 

𝑟(𝑢, 𝑖) : rating yang diberikan pengguna u 

terhadap item i 
Untuk menghitung prediksi rating yang akan diberikan 
seorang pengguna terhadap sebuah item dapat 
menggunakan formula berikut ini [9].            

R ′(u, i) =  
1

|𝐷𝑖|
 ∑ 𝑤(𝑢, 𝑗)𝑗∈𝐷𝑖

                    (2) 

𝑅 ′(𝑢, 𝑖) : Prediksi rating pengguna u terhadap 

item i 

𝐷𝑖 : Fitur yang muncul di dalam item i 

𝑤(𝑢,𝑗) : Bobot yang dimiliki oleh pengguna u 

terhadap fitur 𝑗𝑘 
Salah satu masalah pada teknik rekomendasi 
Collaborative filtering (CF) yang terjadi yaitu data 
sparsity yang diakibatkan jika kurangnya informasi ketika 
hanya beberapa dari jumlah total item yang tersedia dan 
telah diakses oleh pengguna. Tanpa rating yang cukup, 

efektivitas prediksi kepada pengguna akan sangat 
berkurang. Data sparsity juga menciptakan tantangan 
untuk perhitungan kesamaan item yang kuat ketika jumlah 
item yang dinilai bersama antara dua pengguna tersedia 
sedikit [5]. Pada Gambar 2 hanya terdapat beberapa item 
yang telah dirating oleh user (NaN menunjukkan item 
yang belum dirating oleh user). 

 

Gambar 2. Sparse Rating 

Untuk mengatasi masalah ini, hasil prediksi rating 

menggunakan metode content-based filtering digunakan 

untuk mengisi rating sparse yang ada pada dataset 

sehingga data rating yang telah diisi menggunakan 

prediksi rating pada metode content-based filtering akan 

digunakan dalam metode collaborative filtering untuk 

memprediksi item yang akan direkomendasikan kepada 

user. Berikut dataset sparse yang telah diisi menggunakan 

prediksi rating pada metode content-based filtering. 

 
Gambar 3. Hasil Pengisian Sparse Rating 

C. TF-IDF 

TF – IDF banyak digunakan dalam content-based filtering. 

Dalam penelitian kali ini TF – IDF digunakan untuk 

membangun profil untuk item dalam content-based 

filtering [10]. TF (Term Frequency) digunakan untuk 

mengetahui frekuensi dari kata dalam seberkas dokumen, 

jika frekuensi kata tinggi maka dapat disimpulkan bahwa 

kata tersebut penting dan dapat digunakan untuk 

membangun profil dari item [11]. 

𝑇𝐹𝑖𝑗 =  
𝑓𝑖𝑗

𝑚𝑎𝑥𝑘𝑓𝑘𝑗
                               (3) 

𝑇𝐹𝑖𝑗   : Term Frequency kata  i dalam dokumen 

j 

𝑓𝑖𝑗 : Frekuensi kemunculan i dalam 

dokumen j 

𝑚𝑎𝑥𝑘𝑓𝑘𝑗 : Jumlah kata dalam dokumen j 

Namun frekuensi juga kadang belum menggambarkan 

bahwa sebuah kata itu merupakan kata penting misalnya 

kata “The” yang jumlahnya bisa sangat banyak didalam 

suatu dokumen tetapi tidak memiliki arti apa – apa, IDF 
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adalah keseluruhan frekuensi dokumen dari antar seluruh 

corpus dari dokumen.  

𝐼𝐷𝐹𝑖 =  log 𝑁
𝑛𝑖

                               (4) 

𝐼𝐷𝐹𝑖  : Frekuensi kata  i dalam corpus 

𝑁 : Jumlah total keseluruhan dokumen 

dalam corpus 

𝑛𝑖  : Jumlah dokumen yang mengandung 

fitur (kata) i 

Sehingga Pembobotan TF – IDF dapat disimpulkan untuk 

meniadakan efek dari kata dengan jumlah frekuensi tinggi 

dalam menentukan pentingnya suatu fitur. Profil dari suatu 

dokumen adalah kumpulan fitur hasil komputasi dari TF-

IDF score yang tertinggi untuk keseluruhan fitur dalam 

dokumen. 

TF-IDF score : 𝑤𝑖𝑗 =  𝑇𝐹𝑖𝑗 × 𝐼𝐷𝐹𝑖             (5) 

D. Collaborative Filtering 

Collaborative Filtering Recommender system 

menggunakan kemampuan kolaboratif dari rating yang 

diberikan oleh banyak user untuk membuat rekomendasi. 

Pada proses Collaborative filtering, terdapat 3 tahapan 

untuk memperoleh nilai similarity dan item hasil 

rekomendasi. Tahap pertama yaitu tahap awal yang berisi 

persiapan data yang diperlukan yaitu parameter userID, 

itemID dan rating. Selanjutnya akan dipilih pengguna 

yang akan diberi rekomendasi dan konten yang belum 

pernah diakses oleh user. Tahapan kedua yaitu 

perhitungan prediksi konten yang berisi perhitungan item 

similarity atau kesamaan antara semua konten dengan 

konten yang ingin dilakukan prediksi rating, kemudian 

hasil perhitungan tersebut akan diambil beberapa konten 

terpilih yang memiliki nilai item similarity terbesar 

sebanyak ‘k’ dan konten yang terpilih akan menjadi bagian 

untuk memprediksi rating item. Dengan nilai item 

similarity tertinggi dari item yang terpilih akan digunakan 

pada tahap prediksi rating. Tahapan ketiga yaitu 

pemberian rekomendasi konten sesuai hasil prediksi rating 

item dengan nilai tertinggi.  

E. Pearson Correlation 

Metode Pearson Correlation Coefficient merupakan 

metode yang paling sering digunakan untuk menghitung 

kemiripan antara objek-objek berdasarkan perhitungan 

korelasi linear antara dua himpunan yang berbeda. Hasil 

pengukuran pearson correlation berupa  klasifikasi 

kriteria similarity dengan rentang nilai -1 (sangat tidak 

mirip) sampai 1 (sangat mirip) dengan 0 sebagai nilai 

tengah (netral) dimana rating yang akan dihitung 

kemiripannya akan dinormalisasi terlebih dahulu 

menggunakan mean centering normalization. 

    𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) = 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑗 =  
∑ (𝑅𝑢𝑖 − �̅�𝑖)(𝑅𝑢𝑗− �̅�𝑗)𝑘

𝑗=1

√∑ (𝑅𝑢𝑖 − �̅�𝑖)2 ∑ (𝑅𝑢𝑗 − �̅�𝑗)2𝑘
𝑗=1

𝑘
𝑗=1

          (6) 

𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗)  : Kemiripan item i dan item j 

𝑅𝑢𝑖 : Rating yang pernah diberikan pengguna 

u terhadap item i 

�̅�𝑖 : Rata-rata rating dari item i 

𝑅𝑢𝑗 : Rating yang diberikan pengguna u 

terhadap item j 

�̅�𝑗 : Rata-rata rating dari item j 

F. Algoritma k-Nearest Neighbors 

Perhitungan prediksi digunakan untuk memprediksi nilai 

rating yang diberikan oleh user untuk item tertentu. Salah 

satu metode dalam teknik Collaborative filtering yang 

mampu memberikan rekomendasi yang akurat dan 

dipersonalisasi adalah metode neighborhood-based atau 

sering disebut K-Nearest Neighbor. Dalam metode 

neighborhood-based, rating yang diberikan oleh pengguna 

langsung disimpan oleh sistem dan kemudian digunakan 

untuk memprediksi rating untuk item baru. Untuk prediksi 

rating konten, diawali dengan perhitungan kesamaan 

antara dua konten (item similarity) yang disimbolkan 

dengan sim(i,j) dan memilih sejumlah item (disimbolkan 

dengan k) tetangga terdekat, kemudian menghitung 

prediksi nilai rating. Pada penelitian ini, untuk mengukur 

item similarity akan menggunakan persamaan pearson 

correlation. Adapun bentuk persamaan algoritma k-NN 

adalah sebagai berikut: 

𝑝𝑢,𝑖 =  
∑ (𝑠𝑖𝑚(𝑖,𝑗)× 𝑅𝑢𝑗)𝑘

𝑗=1

∑ (𝑠𝑖𝑚(𝑖,𝑗))𝑘
𝑗=1

                       (7) 

𝑝𝑢,𝑖  : Prediksi rating untuk user u 

𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) : Kemiripan item i dan item j 

𝑅𝑢𝑗 : Rating yang diberikan pengguna u 

terhadap item j 

Evaluasi yang dilakukan di algoritma k-NN berdasarkan 

eksperimen yang dilakukan antara lain nilai item 

pemilihan k konten sebanyak 100%, pemilihan k konten 

sebanyak 75%, pemilihan k konten sebanyak 50% dan 

pemilihan k konten sebanyak 25%. Semua faktor 

pertimbangan akan dieksperimenkan terhadap beberapa 

kondisi pembagian data training dan data test antara lain 

60:40, 75:25, 80:20, 85:15 dan 90:10. Keempat 

eksperimen akan membentuk model-model algoritma 

yang menghasilkan nilai error berdasarkan kondisi faktor 

pertimbangan dan pembagian data. 

G. Hybrid Filtering 

Menurut Burke, Hybrid recommender system adalah 

metode yang mengkombinasikan dua atau lebih teknik 

rekomendasi untuk meningkatkan performansi 

rekomendasi, yang biasanya digunakan untuk 

memecahkan masalah yang ada di masing- masing metode 

yang digunakan [4]. Untuk membuat sistem hybrid 

terdapat 7 teknik yang bisa dipakai, yaitu weighted, 

switching, mixed, feature combination, feature 

augmentation, cascade dan meta-level [4]. Dalam 

bukunya, Aggarwal mengelompokan teknik hybrid 

menjadi 3, yaitu monolithic, yang meliputi combination 

dan meta-level, kemudian ensemble design, yang meliputi 

feature augmentation, cascade, weighted, dan switching, 

dan yang terakhir mixed system yang berdiri sendiri dan 

tidak dikategorikan sebagai monolithic ataupun ensemble 

[5]. 
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Dalam penelitian ini, metode hybrid filtering 

menggunakan penggabungan metode content-based 

filtering dan collaborative filtering yang diharapkan 

mampu menyelesaikan masalah sparsity. Metode content-

based filtering digunakan untuk melakukan prediksi rating 

yang digunakan untuk pengisian data rating sparse. 

Kemudian data rating sparse yang telah diisi digunakan 

kembali dalam metode collaborative filtering untuk 

perhitungan prediksi rating menggunakan algoritma k-NN 

untuk memberikan rekomendasi item kepada user. Metode 

hybrid yang digunakan dengan tipe feature augmentation. 

H. Evaluasi Algoritma 

MAE (Mean absolute error) adalah formula yang 

digunakan untuk menghitung tingkat akurasi atau besar 

error untuk menghitung prediksi rating dari sistem 

terhadap rating yang sebenarnya yang user berikan 

terhadap suatu sistem. MAE diperoleh dengan menghitung 

error absolut dari N pasang rating asli dan prediksi, 

kemudian akan dihitung rata-ratanya. Nilai MAE yang 

semakin mendekati 0 maka hasil prediksi akan semakin 

baik.           

𝑀𝐴𝐸𝑖 =  
1

𝑛
 ∑ (|𝑝𝑖 − 𝑟𝑖|)𝑖∈𝐸                     (8) 

𝑀𝐴𝐸𝑖  : Model evaluasi algoritma 

𝑟𝑖 : Nilai rating yang sebenarnya 

𝑝𝑖  Nilai prediksi rating 

𝑛  : Banyaknya pasang rating asli dan 

prediksi 

MAE pada penelitian kali ini diaplikasikan untuk 

menghitung performansi dari hybrid recommender system. 

Hasil MAE terendah akan dipilih untuk memperoleh 

rekomendasi objek wisata berdasarkan data pada dataset. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini dijelaskan mengenai hasil dan pembahasan 

dari implementasi yang telah dilakukan pada penelitian 

ini. Implementasi yang dilakukan terhadap algoritma 

dengan beberapa eksperimen. Hasil dari eksperimen 

terhadap algoritma akan memperoleh nilai error pada 

model algoritma. Model algoritma dengan nilai error 

terendah terpilih untuk menghasilkan rekomendasi objek 

wisata kepada user. 

A. Content-based Filtering 

Tahapan-tahapan pada metode content-based filtering 

dapat dilihat pada flow berikut: 

 
Gambar 4. Desain Percobaan Content-based Filtering 

Pada Gambar 4, dilakukan percobaan berdasarkan 

pembagian (split) data yaitu data training dan data test. 

Data training dibuat sebagai data latih sebagai faktor 

pertimbangan untuk data testing untuk dilakukan prediksi. 

Data hasil prediksi akan dihitung akurasinya 

menggunakan persamaan MAE untuk memperoleh 

perbandingan data aktual dengan data prediksi. Data akan 

dibagi menjadi rasio 90:10, 80:20, 85:15, 75:25, dan 60:40. 

Berikut hasil eksperimen metode content-based filtering: 

 
Gambar 5. Grafik Eksperimen Content-based Filtering 

Berdasarkan Gambar 5, diperoleh nilai error terendah dari 

setiap eksperimen. Pada  eksperimen yang dilakukan, 

diperoleh nilai error terendah pada pembagian data 90:10. 

Berikut nilai error terendah eksperimen pada content-

based filtering. 

Tes
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Tes
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1,19
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Tabel 1. Hasil Eksperimen Content-based Filtering 

Rasio Pembagian Data Nilai MAE 

90:10 1,174201 

85:15 1,181764 

80:20 1,185501 

75:25 1,188441 

60:40 1,203893 

Berdasarkan Tabel 1, nilai error terendah di pembagian data 

90:10 dengan nilai 1,174201. 

B. Collaborative Filtering 

Tahapan-tahapan pada metode Collaborative filtering 

dapat dilihat pada flow berikut: 

 
Gambar 6. Desain Percobaan Collaborative Filtering 

Pada Gambar 6, dilakukan percobaan berdasarkan 

pembagian (split) data yaitu data training dan data test. 

Data hasil prediksi akan dihitung akurasinya 

menggunakan persamaan MAE untuk memperoleh 

perbandingan data aktual dengan data prediksi. Data akan 

dibagi menjadi rasio 90:10, 80:20, 85:15, 75:25, dan 60:40. 

Berikut hasil eksperimen metode Collaborative filtering: 

 
Gambar 7. Grafik Hasil Eksperimen pada Algoritma k-NN 

 

 
Gambar 8. Grafik Hasil Eksperimen pada Algoritma k-NN Skala Grafik 

Diperkecil 

Berdasarkan Gambar 8, skala grafik diperkecil sehingga 

menunjukkan perolehan hasil MAE terkecil pada setiap 

eksperimen dapat dilihat bahwa eksperimen yang 

dilakukan menghasilkan nilai MAE terendah pada rasio 

pembagian data 85:15 dengan k 25%. Dapat disimpulkan 

bahwa model algoritma pada eksperimen akan lebih baik 

untuk memprediksi rating suatu konten jika memiliki lebih 

banyak data training dalam membentuk model algoritma. 

Berikut nilai error terendah eksperimen pada 

Collaborative filtering: 

Tabel 2. Hasil Eksperimen Collaborative Filtering 

Faktor 

Pertimbangan 

Pembagian 

Data 
Nilai MAE 

Pemakaian k 100% 90:10 0,487052 

Pemakaian k 75% 85:15 0,377969 

Pemakaian k 50% 85:15 0,374727 

Pemakaian k 25% 85:15 0,374104 

Berdasarkan Tabel 2, diperoleh eksperimen dengan faktor 

pertimbangan k 25% dengan rasio pembagian data 85:15 

memiliki model algoritma terbaik berdasarkan hasil 

evaluasi nilai MAE terendah dengan nilai 0,3768. 

C. Hybrid Filtering 

Tahapan-tahapan pada metode hybrid filtering dapat 

dilihat pada flow berikut: 

0
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Gambar 9. Desain Eksperimen Hybrid Filtering 

Pada hybrid filtering  dilakukan percobaan berdasarkan 

pembagian (split) data yaitu data training dan data test. 

Hasil eksperimen teknik hybrid filtering yang dilakukan 

dengan pembagian dataset 90:10, 80:20, 85:15, 75:25, dan 

60:40 terhadap empat faktor pertimbangan. Berikut hasil 

nilai MAE yang diperoleh pada eksperimen pertama yaitu 

memperhitungkan faktor k konten terpilih sebanyak 25% 

terhadap setiap rasio pembagian data.        

 
Gambar 10. Grafik Hasil Eksperimen Hybrid Filtering 

Berdasarkan Gambar 10, telah diperoleh nilai MAE pada 

setiap rasio pembagian data untuk faktor yang 

mempertimbangkan k konten terpilih sebanyak 25%.  

Tabel 3. Hasil Eksperimen Hybrid Filtering 

Rasio Pembagian Data Nilai MAE 

90:10 0,3916 

85:15 0,3851 

80:20 0,3741 

75:25 0,382 

60:40 0,3882 

Pada eksperimen ini, teknik terbaik terdapat pada rasio 

pembagian data 85:15 karena memperoleh nilai MAE 

terendah yaitu 0,3741.  

D. Pembahasan 

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan pada 

masing-masing metode, diperoleh nilai MAE terendah 

pada metode content-based filtering 1,174201 dengan 

rasio pembagian data 90:10, nilai MAE terendah pada 

metode Collaborative filtering 0,3768 dengan rasio 

pembagian data 85:15 dan nilai MAE terendah pada 

metode hybrid filtering 0,3741 dengan rasio pembagian 

data 80:20. 

 
Gambar 11. MAE Terendah Setiap Metode 

 

Berdasarkan Gambar 11, diperoleh nilai MAE terendah pada 

metode hybrid filtering. Dibandingkan dengan hasil 

rekomendasi menggunakan Collaborative filtering, hasil 

dari hybrid filtering lebih optimal karena dilakukannya 

pengisian rating yang kosong. Metode content-based 

filtering dengan menghasilkan prediksi rating pada 

seluruh user, sehingga rating memiliki distribusi merata 

dimana hal ini dapat membantu metode Collaborative 

filtering untuk membuat rekomendasi. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil yang telah diperoleh, Kesimpulan yang 

dapat disimpulkan selama pengerjaan makalah ilmiah 

adalah sebagai berikut. 

a. Metode hybrid filtering yaitu kombinasi metode 

content-based filtering dan Collaborative 

filtering dapat diterapkan pada sistem 

rekomendasi pariwisata yaitu dengan cara 

mengisi rating yang kosong (sparse) 

menggunakan metode content-based filtering 

selanjutnya dihitung similarity item 

menggunakan pearson correlation, memilih 

sebanyak k konten berdasarkan urutan item 

similarity, menghitung prediksi item yang akan 

direkomendasikan kepada user. 

b. Pada penelitian ini, hybrid filtering terbukti 

cukup akurat dan lebih baik dalam memberikan 

rekomendasi dengan hasil eksperimen dengan 

MAE terendah adalah 0,3741 dengan k 25% 

dengan perbandingan metode content-based 

filtering yang menghasilkan nilai MAE yaitu 

1,174201 dan metode Collaborative filtering 

yang menghasilkan nilai MAE 0,3768 dengan k 

25%.  

c. Permasalahan sparsity data pada dataset yang 

mempengaruhi hasil rekomendasi pada metode 
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Collaborative filtering dapat diatasi 

menggunakan metode content-based filtering 

yang melakukan prediksi rating dan mengisi 

rating yang kosong (sparse). Pengisian data 

sparse terbukti lebih efektif berdasarkan nilai 

MAE yang diperoleh pada metode hybrid 

filtering lebih baik dibandingkan metode 

Collaborative filtering yang menggunakan data 

sparse dalam melakukan rekomendasi. 

Dalam penelitian ini, saran  yang dapat diberikan penulis 

untuk pengembangan penelitian selanjutnya terkait 

melakukan variasi pada kombinasi hybrid filtering dengan 

metode dasar lainnya seperti knowledge-based yang 

mampu mengatasi permasalahan coldstart problem yang 

belum dapat diatasi oleh metode hybrid filtering (content-

based filtering dan Collaborative filtering) yang dilakukan 

penulis dan memilih model based dalam metode 

Collaborative filtering yang mampu memberikan waktu 

komputasi lebih cepat dan optimal dari pada memory 

based yang membutuhkan waktu komputasi lebih lama. 
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