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Abstract 

The length of user profiles that must be collected by the recommender system is one of the problems in 

completing the design of the recommender system. There are two conflicting requirements, firstly the system 

must collect enough ratings in order to learn the preferences and accuracy of recommendations, secondly 

collecting more ratings will be a burden to the user and have a negative impact on the experience. The purpose 

of this study is to find out the impact of subjective user profile length and objectively based accuracy. In this 

study, three algorithms were applied to offline simulations and conducted online experiments with four 

recommendation algorithms. By measuring the level of strength of the two contrast strengths that are affected by 

the number of ratings collected. It was found that the relevance of the recommendations and the burden of the 

ranking process had a stronger effect on the perceived quality of the user experience. The results of this study 

were controlled by the user and identified a potentially optimal profile length for an explicit, rank-based 

elicitation strategy. The value of the length of the profile whose withdrawal reaches 80% of the maximum value 

of the recall. 
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Abstrak 

 

Panjangnya profil pengguna yang harus dikumpulkan oleh sistem pemberi rekomendasi menjadi salah satu 

masalah dalam menyelesaikan rancangan sistem pemberi rekomendasi. Terdapat dua persyaratan yang saling 

bertolak belakang, yaitu pertama sistem harus mengumpulkan cukup peringkat agar dapat mempelajari 

preferensi serta akurasi rekomendasi, kedua dengan mengumpulkan lebih banyak peringkat akan menjadi beban 

untuk pengguna dan berdampak negative atas pengalamannya. Tujuan penelitian ini berusaha mengetahui 

dampak dari panjangnya profil pengguna secara subjektif dan berbasis akurasi secara objektif. Dalam penelitian 

ini tiga algoritma diterapkan pada simulasi secara offline serta melakukan eksperimen secara online dengan 

empat algoritma pemberi rekomendasi. Dengan mengukur tingkat kekuatan dari dua kekuatan kontras yang 

dipengaruhi oleh jumlah peringkat yang dikumpulkan. Diperoleh relevansi rekomendasi dan beban proses 

peringkat yang  memiliki efek yang lebih kuat pada kualitas yang dirasakan dari pengalaman pengguna. Hasil 

penelitian ini dilakukan pengendalian oleh pengguna serta mengidentifikasi panjang profil yang berpotensi 

optimal untuk strategi elisitasi yang eksplisit, berbasis peringkat. Nilai panjang profil yang penarikannya 

mencapai 80% dari nilai maksimum recallnya. 

Kata kunci: akurasi, elisitasi, peringkat, minat 

 

1. Pendahuluan 
Strategi elisitasi preferensi dapat mempengaruhi 

"utilitas pengguna baru" (seberapa baik sistem dapat 

memberikan rekomendasi yang baik kepada 

pengguna baru yang sedang menjalani proses 

perolehan) dan "utilitas sistem atau komunitas" 

(seberapa baik sistem dapat memberikan 

rekomendasi yang baik untuk semua pengguna, 

mengingat apa yang dipelajari dari pengguna baru) 

[1][2][3]. Selain itu, proses elisitasi mewakili 

pengalaman awal pengguna dengan pemberi 
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rekomendasi dan sangat penting untuk membentuk 

sikapnya terhadap sistem serta proses pengambilan 

keputusan dan perilakunya (yaitu, apa yang akan dia 

lakukan dengan rekomendasi). Penelitian 

sebelumnya sudah  menyelidiki apakah ada efek 

signifikan dalam keakuratan model prediktif [4]. 

Dunia saat ini tidak lepas dari peran data karena 

semua dibangun di atas sebuah fondasi data [5]. 

Sejumlah kriteria desain telah diidentifikasi untuk 

membuat proses ini lebih efektif baik dari segi 

utilitas (pengguna baru dan komunitas) dan kualitas 

interaksi pengguna dengan sistem rekomendasi. 

Memaksimalkan utilitas dan kualitas penggunaan 

adalah persyaratan yang saling bertentangan. Jelas, 

sistem perlu belajar dari pengguna baru dan 

mengumpulkan preferensi yang cukup untuk 

menghasilkan rekomendasi yang baik dan 

memuaskan; tidak mengumpulkan informasi yang 

cukup dapat mengakibatkan model pengguna yang 

buruk, yang dapat menyebabkan keakuratan 

rekomendasi yang terbatas dan pada gilirannya dapat 

berdampak negatif pada kualitas interaksi pengguna 

dengan sistem rekomendasi. 

Namun, mengharuskan pengguna untuk 

menghabiskan terlalu banyak waktu dan energi 

dengan sistem sebelum mereka menerima 

rekomendasi dapat mengganggu, dan menyebabkan 

beberapa pengguna menghentikan proses 

pendaftaran. Saat ini, sejumlah besar data yang 

dikumpulkan dan dihasilkan setiap hari menawarkan 

berbagai peluang analitis bagi organisasi untuk 

mengungkap informasi yang bermanfaat untuk 

operasinya [6]. Oleh karena itu, pengembang strategi 

elisitasi harus menghadapi potensi ketegangan 

desain: meningkatkan utilitas dengan meningkatkan 

jumlah informasi yang dikumpulkan dari pengguna 

baru, dan membuat proses elisitasi lancar dari 

perspektif interaksi pengguna, membatasi 

kompleksitas dan upaya pengguna selama tugas 

pendaftaran . 

Menemukan kesepakatan yang menyelesaikan 

ketegangan ini tidak jelas, dan merupakan masalah 

yang belum terpecahkan dalam penelitian sistem 

rekomendasi saat ini. Penelitian ini menyelidiki 

tantangan ini untuk kategori tertentu dari strategi 

elisitasi, yang dapat dirujuk sebagai eksplisit, 

berbasis peringkat, dan dikendalikan oleh manusia. 

Proses elisitasi eksplisit berarti bahwa sistem belajar 

dari fakta spesifik yang diberikan oleh pengguna 

baru tentang selera dan preferensi mereka. Dalam 

proses perolehan berbasis peringkat yang eksplisit, 

fakta tersebut adalah pendapat pengguna, yaitu 

peringkat biner atau multi-skala, pada sekumpulan 

item yang, dalam metode yang dikendalikan 

manusia, dipilih oleh pengguna itu sendiri. Dalam 

konteks strategi semacam ini, salah satu ukuran yang 

mungkin dari upaya pengguna selama proses 

elisitasi adalah panjang profil - jumlah peringkat 

yang harus diberikan pengguna baru ke sistem 

sebelum mulai menerima rekomendasi. Karenanya  

fokus pada tradeoff yang ada antara memaksimalkan 

utilitas pengguna dan meminimalkan upaya 

pemeringkatan. Lebih tepatnya, dapat dilihat pada 

pertanyaan penelitian berikut: "Manakah dari dua" 

kekuatan "yang berpotensi kontras yang bergantung 

pada panjang profil - utilitas pengguna dan upaya 

pengguna - yang memiliki efek lebih kuat pada 

kualitas yang dirasakan dari interaksi pengguna?". 

Ada dua asumsi implisit dalam pertanyaan 

penelitian di atas, yang intuitif tetapi tidak selalu 

dikonfirmasi oleh penelitian sebelumnya. Asumsi 

pertama adalah panjang profil secara positif 

mempengaruhi utilitas pengguna. Beberapa 

penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa panjang 

profil pengguna baru berkorelasi positif dengan 

keakuratan rekomendasi dalam hal utilitas pengguna 

[1], [7], [8]. Namun, hasil ini tidak dapat dengan 

mudah digeneralisasikan, karena eksperimen 

pendukungnya terbatas pada algoritma kolaboratif 

berbasis item, dan akurasi hanya diukur dalam hal 

metrik kesalahan: RMSE [7] dan MAE [8]. 

Selain itu menemukan bahwa korelasi antara 

panjang profil dan utilitas tidak selalu ada, tetapi 

bergantung pada strategi perolehan yang diadopsi 

[9].  

Penelitian ini menimbulkan beberapa keraguan 

pada asumsi umum bahwa profil yang lebih panjang 

sesuai dengan rekomendasi yang lebih akurat. 

Rekomendasi bisa juga menimbulkan ketidakpastian 

yang disebut dengan certainty factor. Certainty 

factor adalah metode untuk mengelola 

ketidakpastian dalam sistem berbasis aturan [10]. 

Mungkin bertanya-tanya, misalnya, sejauh mana 

hasil penelitian dapat mengklaim bahwa kejatuhan 

algoritma pemberi rekomendasi berbasis konten 

meningkat dengan panjang profil. 

Asumsi kedua dalam pertanyaan penelitian di 

atas adalah bahwa panjang profil berpengaruh 

negatif terhadap kualitas yang dirasakan dari 

interaksi pengguna karena beban peringkat. Seperti 

yang dibahas di bagian selanjutnya, beberapa 

penelitian telah mengeksplorasi hubungan antara 

karakteristik strategi elicitation preferensi, upaya 

pengguna selama pendaftaran, dan interaksi 

pengguna dengan sistem rekomendasi. Sebelum 

mengetahui pertanyaan umum untuk semua alasan 

ini, maka perlu membahas dua pertanyaan penelitian 

pendahuluan: “Apakah keakuratan algoritma 

pemberi rekomendasi meningkat seiring dengan 

panjang profil?” dan “Apakah peningkatan beban 

pengumpulan peringkat memengaruhi persepsi 

kualitas interaksi pengguna?”. 

Tiga pertanyaan penelitian telah ditangani 

dengan melakukan tiga penelitian utama, yang 

melibatkan eksperimen off-line dan on-line yang 

telah direplikasi dalam kondisi eksperimental yang 

berbeda, yang melibatkan keseluruhan empat 

algoritma pemberi rekomendasi dan 960 pengguna. 
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Dirancang untuk memperoleh preferensi 

pengguna baru mempengaruhi kualitas yang 

dirasakan dari interaksi pengguna dengan sistem 

rekomendasi, dan berdampak pada akurasi 

keputusan pengguna dan niat untuk kembali [11]. 

Oleh karena itu sejumlah besar penelitian telah 

mengeksplorasi proses elisitasi, mencoba memahami 

bagaimana konstruksi proses preferensi terjadi [12], 

pertanyaan mana yang akan diajukan kepada 

pengguna baru [3], item mana yang akan diusulkan 

[12], dalam bentuk dan memesan [12]. Pembaca 

dapat merujuk ke [11] untuk ulasan yang lebih 

lengkap tentang masalah ini. Pada bagian ini, secara 

singkat menguraikan karya-karya yang lebih relevan 

dengan konteks penelitian ini. 

Dalam hasil review [13], membahas tradeoff 

antara akurasi versus usaha, dan menyarankan 

"meminimalkan munculnya preferensi dalam 

inisialisasi profil". Argumen untuk pedoman desain 

ini bersifat teoritis dan empiris. Menurut teori 

keputusan perilaku [14], pengguna cenderung 

menerima manfaat langsung dari upaya 

penghematan atas kepuasan tertunda dari akurasi 

yang lebih tinggi. Sejumlah karya yang dibahas 

dalam [9] mendukung prinsip ini (misalnya, [1], 

[15]), yang juga dikonfirmasi oleh penelitian online 

terbaru yang disajikan di [7], yang menunjukkan 

bahwa, dalam pemberi rekomendasi berbasis konten, 

Efektivitas sistem yang dirasakan lebih tinggi terkait 

dengan pengurangan upaya dalam aktivitas 

perolehan, diukur dalam hal jumlah penjelajahan 

sebelum menerima rekomendasi. 

Namun, tidak semua penelitian mengkonfirmasi 

pedoman di atas. Sementara beberapa penelitian 

menunjukkan bahwa risiko meminta pengguna untuk 

memberikan terlalu banyak informasi mengganggu 

mereka [16], atau membuat mereka menyerah dalam 

proses pendaftaran [9], [17], penelitian lain 

menunjukkan bahwa pengguna bersedia menghadapi 

elisitasi yang lebih kompleks jika mereka merasa 

dihargai dengan rekomendasi yang berguna [9]. 

Sebagian besar penulis, seperti [3] dan [9], 

mempertimbangkan metode elisitasi yang 

dikendalikan sistem dan mengeksplorasi ukuran 

yang berbeda untuk memilih item untuk dinilai oleh 

pengguna (misalnya, popularitas, entropi). Oleh 

karena disarankan bahwa kualitas rekomendasi awal 

(yaitu, akurasi) dan bukan upaya pengguna harus 

dipertimbangkan sebagai faktor penentu untuk 

menilai (dan memilih) strategi elisitasi yang 

diinginkan. 

Hasil serupa diuraikan dalam [18], di mana 

eksperimen menunjukkan bahwa peringkat yang 

lebih tinggi tidak selalu berarti lebih banyak upaya 

yang dirasakan. Namun, temuan ini memiliki 

motivasi yang berbeda sehubungan dengan [3] dan 

[9]. Pengguna di [18] menganggap upaya rendah 

dengan algoritma pemberi rekomendasi kualitas 

buruk, bahkan dalam kasus proses elisitasi yang 

sangat lama, karena mereka merasa perlu untuk 

memberikan lebih banyak peringkat ke sistem 

rekomendasi untuk meningkatkan kualitas. 

Eksperimen yang dijelaskan dalam [17] 

mengeksplorasi tradeoff desain antara upaya 

pengguna dan manfaat yang dibawanya baik ke 

sistem (yang perlu mempelajari tentang pengguna) 

dan pengguna (yang perlu menerima rekomendasi 

yang berguna atau meyakinkan) dalam kondisi 

pengguna yang berbeda. kontrol selama proses 

elisitasi.  

Hasil ini dikonfirmasi oleh sebuah penelitian 

yang dilaporkan dalam [7], yang menguji efek pada 

interaksi pengguna metode elisitasi eksplisit vs. 

implisit. Selain itu, dalam penelitian yang sama, 

efektivitas sistem dinilai lebih tinggi oleh peserta 

yang menilai lebih banyak item (karena mereka 

melihat peningkatan akurasi karena pengetahuan 

sistem yang lebih luas tentang item tersebut). 

 
Tabel 1. Sekilas Penelitian 

Penelitian 1 

Tipe Simulasi off-line 

Ruang lingkup 

penelitian 

Panjang profil vs. utilitas pengguna baru, 

Metrik (variabel 

dependen) 

Akurasi (recall dan fallout) 

Pertanyaan 

penelitian 

Apakah keakuratan algoritme pemberi 

rekomendasi meningkat dengan panjang 

profil? 

Algoritma PureSVD, AsySVD, DirectContent 

Pengguna 60.000 (disimulasikan) 

Panjang profil 5 – 40 

Penelitian 2 

Tipe Eksperimen pengguna online 

Ruang lingkup 

penelitian 

Beban proses pemeringkatan 

Metrik (variabel 

dependen) 

Kepuasan global 

Pertanyaan 

penelitian 

Apakah beban koleksi peringkat yang 

meningkat mempengaruhi persepsi kualitas 

interaksi pengguna? 

Algoritma TopPop 

Pengguna 60 (total) 

Panjang profil 5,10 

Penelitian 3 

Tipe Eksperimen pengguna online 

Ruang lingkup 

penelitian 

Ketegangan desain antara utilitas dan beban 

Metrik (variabel 

dependen) 

Kepuasan global 

Relevansi yang dirasakan 

Pertanyaan 

penelitian 

Manakah dari dua “kekuatan” yang 

berpotensi kontras yang diciptakan oleh 

panjang profil - utilitas pengguna dan upaya 

pengguna - yang memiliki efek lebih kuat 

pada kualitas interaksi pengguna yang 

dirasakan? 

Algoritma PureSVD, DirectContent 

Pengguna 900 (total) 

Panjang profil 5,10,20 

 

Sejumlah penelitian telah menganalisis dan 

membandingkan upaya kognitif yang terkait dengan 

proses pendaftaran berbasis non-rating (menandai 

item [1], memunculkan preferensi pengguna pada 

fitur produk [19], kuis kepribadian [20], dan umpan 

balik afektif [12]). Dalam percobaan yang dijelaskan 
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dalam [12], misalnya, metode elisitasi yang kurang 

menuntut secara kognitif dianggap rendah dalam 

upaya dan disukai.  

Sistem rekomendasi diperlukan karena 

sebelumnya terdapat kelemahan pada sistem 

berbasis konten [21]. Panjang profil telah disoroti 

berkorelasi positif dengan keakuratan rekomendasi, 

baik dalam hal: utilitas pengguna baru [7], [8], 

diukur pada sistem rekomendasi kolaboratif dengan 

metrik kesalahan seperti MAE dan RMSE, utilitas 

komunitas, seperti memperoleh peringkat untuk film 

yang tidak memiliki banyak, atau meminta pengguna 

untuk melakukan pekerjaan yang lebih berharga bagi 

komunitas (misalnya, memberi tag pada konten dan 

mengeposkan komentar) [1], [22]. Anehnya, 

menemukan bahwa korelasi antara panjang profil 

tidak selalu ada, tetapi bergantung pada strategi 

elisitasi yang diadopsi [9]  

Sebagai penelitian terbaru menemukan bahwa 

perbaikan dalam MAE dan RMSE tidak selalu 

merupakan jalan untuk perbaikan dalam pengalaman 

pengguna [2], akurasi telah diukur dengan 

menggunakan metrik pengambilan informasi yang 

lebih luas diadopsi dalam evaluasi sistem 

rekomendasi komersial [22]. 

 Sebagian besar kumpulan data berisi sejumlah 

besar item yang tidak diberi peringkat: karena 

dianggap tidak relevan, mereka kehilangan sebagian 

kecil dari relevansi positif yang tidak diketahui, dan 

menyebabkan perkiraan yang terlalu rendah [23]. 

penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa 

akurasinya adalah salah satu yang terbaik [24] [22]. 

 DirectContent merekomendasikan item yang 

kontennya mirip dengan konten item yang telah 

diberi nilai positif oleh pengguna di masa lalu [25]. 

Misalnya, dalam kasus film, isinya dapat berupa 

judul, pemerannya, sutradara, genre, dan 

ringkasannya. DirectContent adalah versi sederhana 

dari algoritma LSA yang dijelaskan dalam [26]. 

Metodologi pengujian yang diadopsi dalam 

penelitian ini adalah versi modifikasi dari teknik 

yang dijelaskan dalam [22].  

Kepuasan global adalah indikator bagaimana 

perasaan pengguna tentang keseluruhan pengalaman 

dengan sistem, dan merupakan faktor kualitas 

penting dalam pendekatan yang berpusat pada 

pengguna untuk evaluasi sistem rekomendasi [6]. 

Secara khusus, menggunakan algoritma 

sederhana yang tidak dipersonalisasi (TopPop), yang 

merekomendasikan item N teratas dengan 

popularitas tertinggi (jumlah peringkat terbesar)[24]. 

Relevansi yang dirasakan mengukur seberapa 

baik pengguna percaya bahwa rekomendasi sesuai 

dengan minat, preferensi, dan selera, dan, serupa 

dengan kepuasan global, diakui sebagai faktor 

kualitas penting dalam kerangka evaluasi yang 

berpusat pada pengguna [27]. 

Kepuasan global adalah suatu bentuk "persepsi", 

yang menunjukkan, dalam terminologi [28]. 

Selain itu, kelemahannya adalah terbatasnya 

jumlah atribut yang berpusat pada pengguna yang 

dipertimbangkan untuk kualitas sistem rekomendasi 

sehubungan dengan spektrum faktor interaksi 

pengguna yang diusulkan oleh kerangka kerja yang 

muncul untuk evaluasi pengalaman pengguna sistem 

rekomendasi [27][28]. 

 

2. Metode Penelitian 

Tiga pertanyaan penelitian yang disajikan dalam 

Bagian 1 (Pendahuluan) telah dieksplorasi dalam 

tiga (sub) penelitian utama - satu simulasi off-line 

dan dua eksperimen on-line - dirangkum dalam 

Tabel 1. 

2.1 Penelitian 1: Akurasi 

Penelitian pertama menganalisis keakuratan tiga 

algoritma pemberi rekomendasi sebagai fungsi dari 

panjang profil pengguna baru.  Secara khusus 

memfokuskan perhatian pada penarikan kembali 

(persentase item relevan yang direkomendasikan 

untuk pengguna) dan kejatuhan (persentase item 

tidak relevan yang direkomendasikan kepada 

pengguna).  

Penelitian ini mempertimbangkan akurasi vs. 

panjang profil untuk tiga algoritma: dua algoritma 

kolaboratif (PureSVD dan AsySVD) dan satu 

algoritma berbasis konten (DirectContent). 

PureSVD dan AsySVD didasarkan pada faktorisasi 

matriks.  

 

 ………….. (1) 

 

Recall pada persamaan (1) didefinisikan sebagai 

persentase item yang menarik bagi pengguna yang 

telah direkomendasikan secara efektif oleh sistem. 

Pendekatan serupa digunakan untuk mengukur 

kejatuhan, dengan satu-satunya perbedaan adalah  

memilih peringkat 1-bintang dari set probe, karena  

dapat secara wajar menyatakan bahwa peringkat ini 

merujuk pada item yang tidak relevan bagi 

pengguna. Kejatuhan dihitung sebagai 

 

 ………….. (2) 

 

Fallout pada persamaan (2) didefinisikan sebagai 

persentase item yang tidak menarik bagi pengguna 

yang telah direkomendasikan secara keliru. Rentang 

penarikan dan kejatuhan dari 0% hingga 100%. 

Algoritma yang ideal harus dapat 

merekomendasikan semua item yang menarik (yaitu, 

penarikan sama dengan 100%) dan membuang 

semua item yang tidak menarik (yaitu, kejatuhan 

sama dengan 0%). 

2.2 Penelitian 2 : Beban 

Panjangnya kualitas interaksi yang dirasakan 

dengan sistem rekomendasi, diukur dalam hal 

kepuasan global.  
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Penelitian ini mengukur persepsi kualitas sistem 

rekomendasi dalam domain film dalam dua kondisi 

eksperimental yang berbeda. Dalam setiap kondisi 

eksperimental, dengan menggunakan sistem pemberi 

rekomendasi yang memiliki kumpulan data yang 

sama, algoritma yang sama, dan antarmuka 

pengguna yang sama, tetapi proses penilaian yang 

berbeda, meminta pengguna untuk memberi 

peringkat pada jumlah film yang berbeda. Dengan 

kata lain, dua kondisi eksperimental dicirikan oleh 

panjang profil yang berbeda (variabel independen), 

masing-masing 5 dan 10. Karena satu-satunya 

perbedaan dalam dua kondisi eksperimental adalah 

upaya pengguna yang objektif (diukur dengan 

panjang profil), dianggap sebagai algoritma yang 

tidak dipersonalisasi, yang merekomendasikan daftar 

item standar yang sama kepada semua orang, 

terlepas dari profil penggunanya, sehingga tidak 

sensitif terhadap panjang profil. 

Karena keakuratan rekomendasi yang dihasilkan 

oleh TopPop tidak bergantung pada profil pengguna, 

satu-satunya gaya yang diukur yang diputar dalam 

dua kondisi eksperimental  profil panjang dan 

pendek adalah beban peringkat. Oleh karena itu, 

dalam penelitian ini, mengharapkan kualitas yang 

dirasakan menurun dengan panjang profil. 

2.2.1 Instrumen 

PoliRec mendukung pengguna dengan berbagai 

fungsi yang umum pada layanan persewaan DVD 

online seperti Netflix dan Lovefilm. Pengguna dapat 

menelusuri katalog 2137 film, mengambil deskripsi 

terperinci dari setiap item, memberi peringkat, dan 

mendapatkan rekomendasi.  

2.2.2 Partisipan 

Penelitian empiris ini melibatkan 60 subjek, yang 

dibagi menjadi dua kelompok dengan ukuran yang 

sama, dan secara acak ditempatkan pada kondisi 

eksperimen 1 (profil pendek) atau kondisi 

eksperimen 2 (profil panjang). Karakteristik 

demografis yang sama dipertahankan di setiap 

subkelompok: subjek berusia antara 20 dan 50, 

didistribusikan secara merata ke dalam tiga kategori 

usia: 20-30, 30-40, 40-50. 

Tak satu pun dari mereka yang sebelumnya 

terpapar sistem penelitian ini, dan tidak ada dari 

mereka yang memiliki pengetahuan teknis tentang 

sistem rekomendasi. 

2.2.3 Prosedur 

Setiap peserta awalnya diminta untuk 

memberikan informasi pribadinya (usia, jenis 

kelamin, pendidikan, kebangsaan, dan berapa 

banyak film yang mereka tonton per bulan). Setelah 

itu, pengguna diundang untuk menelusuri katalog 

film menggunakan PoliRec, menilai tingkat apresiasi 

atau minatnya terhadap film yang ditemui di titik 

mana pun selama navigasi, menggunakan skala 1 

hingga 5 (1 = minat rendah untuk atau apresiasi film; 

5 = tinggi). Rekomendasi dibuat setelah peringkat X 

(X = panjang profil) dikumpulkan. 

Semua pengguna diberi tahu bahwa mereka 

menerima rekomendasi yang dipersonalisasi 

berdasarkan peringkat masukan mereka, meskipun 

semua pengguna menerima daftar 5 film populer 

teratas yang persis sama. 

Akhirnya, setiap pengguna diundang untuk 

mengeksplorasi rekomendasi, untuk menilai 

relevansi yang dirasakan untuk setiap item yang 

direkomendasikan pada skala 1 sampai 5 dan untuk 

menjawab pertanyaan mengenai kepuasan global. 

Setiap sesi pengguna berlangsung antara 15 dan 

20 menit, dan berlangsung di lingkungan informal, 

seperti universitas, tempat pewawancara, dan tempat 

pewawancara.  

2.3 Penelitian 3 : Ketegangan 

Dalam setiap penelitian, diukur kualitas sistem 

rekomendasi yang dirasakan pengguna di domain 

film dalam tiga kondisi eksperimental yang berbeda. 

Sama halnya dengan penelitian sebelumnya, ketiga 

kondisi eksperimen tersebut dicirikan oleh panjang 

profil yang berbeda (variabel independen), masing-

masing 5, 10 dan 20. 

Kualitas yang dirasakan pengguna telah 

dioperasionalkan dalam dua faktor yang dapat 

diukur (variabel dependen): relevansi yang dirasakan 

dan kepuasan global (didefinisikan di bagian 

sebelumnya).  

2.3.1 Partisipan 

Penelitian empiris secara keseluruhan melibatkan 

900 subjek. Dalam masing-masing dari dua 

penelitian yang direplikasi, penelitian melibatkan 

450 subjek yang dibagi dalam tiga kelompok dengan 

ukuran yang sama, dan secara acak ditugaskan ke 

kondisi eksperimental 1 (panjang profil = 5 

peringkat), kondisi eksperimental 2 (panjang profil = 

peringkat 10) atau kondisi eksperimental 3 (panjang 

profil = 20 peringkat). Karakteristik demografis 

yang sama dipertahankan di setiap subkelompok: 

subjek berusia antara 20 dan 50, didistribusikan 

secara merata ke dalam tiga kategori usia: 20-30, 30-

40, 40-50. Secara keseluruhan, 52% subjek adalah 

laki-laki dan 48% perempuan. Tak satu pun dari 

mereka yang sebelumnya terpapar ke sistem yang 

digunakan dalam penelitian ini, dan tidak ada dari 

mereka yang memiliki pengetahuan teknis tentang 

sistem rekomendasi. 

2.3.2 Prosedur 

Prosedur yang diadopsi untuk penelitian ini 

identik dengan yang diadopsi untuk penelitian 2 

(Beban), tetapi perekrutan dan pengumpulan data 

dilakukan oleh tim yang terdiri dari 45 siswa master, 

yang diorganisir dalam 6 kelompok (2 kelompok per 

setiap kondisi eksperimen). Mereka terpilih di antara 

siswa terbaik yang menghadiri kursus "TV 

Interaktif" di Sekolah Teknik Informasi. Mereka 

dilatih untuk melakukan pembelajaran, diberikan 

instruksi tertulis tentang prosedur evaluasi, dan 

secara teratur diawasi oleh asisten pengajar selama 

kegiatan mereka. Mereka termotivasi untuk 
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melakukan evaluasi dengan kemampuan terbaik 

mereka, karena pekerjaan terus dipantau dan 

dihitung 20%  dari nilai mereka dalam kursus. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Pada bagian ini akan dilakukan analisis dan 

pembahasan hasil dari ketiga penelitian tersebut. 

3.1 Penelitian 1 : Akurasi 

Dari analisis dapat mengamati akurasi tersebut 

dalam syarat penarikan jelas meningkat dengan 

jumlah peringkat di profil pengguna baru untuk tiga 

algoritma yang diuji. Sebaliknya, akurasi dalam 

istilah kejatuhan tidak berubah secara signifikan, 

dengan pengecualian PureSVD, di mana dalam 

penelitian ini mengamati peningkatan (yaitu, 

penurunan) pada nilai kejatuhan.  Nilai asimtotik ini, 

ditemukan untuk setiap algoritma yang diuji, telah 

memasang recall dengan fungsi eksponensial pada 

persamaan (3). 

r(l) = a(1- ebl) .........................(3) 

Dimana r adalah penarikan kembali, l adalah 

jumlah peringkat di profil pengguna baru, dan a dan 

b adalah dua parameter yang tidak diketahui. 

Parameter a mewakili nilai asimtotik penarikan, 

yaitu, penarikan maksimum yang dapat dicapai oleh 

algoritma dalam hipotesis memiliki jumlah nilai 

yang sangat besar di profil pengguna. Parameter b 

mewakili kecepatan di mana recall meningkat 

menuju batas maksimumnya. 

Dengan menggunakan kuadrat terkecil, telah 

menggunakan model eksponensial ke data 

penarikan. Parameter yang dihasilkan terdaftar 

dalam Tabel 2. Tabel yang sama menunjukkan nilai 

panjang profil yang penarikannya mencapai 80% 

dari nilai maksimum recallnya.  

 
Tabel 2. Penelitian 1: Pemasangan recall eksponensial 

 a b Number of ratings 

at 80% max recall 

PureSVD 0,2281 0,1275 13 

AsySVD 0,1579 0,1223 13 

DirectContent 0,1265 0,2291 7 

 

3.2 Penelitian 2 : Beban 

Temuan ini entah bagaimana diharapkan, karena 

semua pengguna menerima daftar film yang 

direkomendasikan yang sama, tanpa ada upaya 

untuk mencocokkan preferensi mereka. 

Namun, temuan ini menunjukkan bahwa ada 

perbedaan yang signifikan dalam kepuasan global 

antara pengguna profil pendek dan pengguna profil 

panjang (p <0,1).  

3.3 Penelitian 3 : Ketegangan 

Penelitian ini menjalankan uji perbandingan 

berpasangan menggunakan metode Tukey untuk 

membandingkan hasil persepsi relevansi secara lebih 

analitis. Semua tes dijalankan menggunakan tingkat 

signifikansi α = 0,1. 

Saat melihat algoritma PureSVD, relevansi 

persepsi untuk pengguna baru dengan 10 peringkat 

di profil mereka secara signifikan lebih baik 

daripada relevansi yang dirasakan oleh pengguna 

dengan peringkat 5 atau 20 (p <0,01). Hal yang sama 

berlaku untuk algoritma Direct Content (p <0,1). 

3.4 Pembahasan 

Hasil dari dua penelitian pertama memberikan 

jawaban yang diharapkan entah bagaimana untuk 

pertanyaan penelitian masing-masing: akurasi 

rekomendasi dan upaya pengguna yang dirasakan 

memang meningkat dengan jumlah peringkat yang 

diperoleh selama pendaftaran pengguna baru. 

Lebih khusus lagi, penelitian tentang akurasi 

(penelitian 1) sebagian mendukung hasil sebelumnya 

yang menyelidiki hubungan antara akurasi dan 

panjang profil dalam hal metrik kesalahan (MAE 

dan RMSE) untuk dua sistem rekomendasi berbasis 

item. Penelitian ini telah memberikan bukti empiris 

bahwa ingatan meningkat dengan panjang profil, dan 

korelasi ini ada untuk algoritma yang berbeda. 

Namun, hal yang sama tidak terjadi untuk kejatuhan, 

yang tidak berkorelasi dengan panjang profil. 

Menarik untuk membandingkan hasil penelitian 

2 dengan temuan penelitian 3. Menurut penelitian 2, 

upaya pengguna yang meningkat selama proses 

pendaftaran berdampak negatif terhadap kualitas 

interaksi pengguna yang dirasakan, dalam hal 

kepuasan global, jika tambahan beban tidak 

dikompensasikan dengan peningkatan utilitas (yaitu, 

relevansi rekomendasi yang lebih baik). Efek ini 

terlihat dalam eksperimen penelitiani karena kualitas 

(relevansi) yang rendah dari rekomendasi yang 

diberikan oleh algoritma yang tidak dipersonalisasi 

yang di adopsi. Pengguna diberi sedikit penghargaan 

oleh rekomendasi yang berguna, terlepas dari jumlah 

peringkat yang lebih tinggi, dan mereka lebih rentan 

untuk merasakan beban tambahan. 

Fenomena yang sama tidak terjadi di penelitian 

3, di mana pengguna menerima rekomendasi yang 

berkualitas baik (relevan). Jika proses 

pemeringkatan yang lebih menuntut diimbangi 

dengan rekomendasi yang jauh lebih baik, kepuasan 

global tidak terpengaruh secara negatif oleh 

peningkatan upaya. Seolah-olah dua kekuatan 

kontras (akurasi dan upaya pengguna) yang 

dihasilkan oleh panjang profil pada kualitas interaksi 

pengguna saling mengimbangi. Efek yang 

berpotensi positif dari peningkatan akurasi yang 

dihasilkan dari profil yang lebih panjang terkikis 

oleh beban proses pemeringkatan yang lebih 

menuntut, tetapi efek ini tidak cukup kuat untuk 

menurunkan opini global pengguna terhadap sistem 

pemberi rekomendasi. 

Namun, ketika membandingkan nilai indikator 

yang berbeda dari kualitas interaksi pengguna yang 

dirasakan  relevansi yang dirasakan  dalam kondisi 

panjang profil yang berbeda. Dengan peringkat 5 

dan 10, dapat mengamati bahwa relevansi yang 

dirasakan meningkat dengan jumlah peringkat - ini 

diharapkan, karena rekomendasi yang lebih akurat. 
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Namun, saat membandingkan panjang profil 

dengan peringkat 10 dan 20, penelitian ini 

mengamati perilaku yang mengejutkan: relevansi 

yang dirasakan menurun. Temuan ini menegaskan 

intuisi bahwa, karena relevansi rekomendasi tidak 

meningkat tanpa batas dengan panjang profil, harus 

ada jumlah peringkat maksimum yang dapat 

diperoleh dari pengguna baru tanpa gaya negatif 

yang disebabkan oleh peningkatan beban mengatasi 

gaya positif relevansi. Hasilnya juga koheren dengan 

temuan penelitian 1, yang menunjukkan (lihat Tabel 

2) bahwa nilai maksimum untuk recall mendekati 10 

peringkat untuk algoritma yang dipertimbangkan 

dalam penelitian 3, dan oleh karena itu menunjukkan 

bahwa panjang profil lebih dari 10 tidak bertambah. 

relevansi yang dirasakan dari rekomendasi.  

Apakah aspek objektif tertentu dari interaksi 

dengan sistem terdaftar dengan pengguna sama 

sekali; relevansi yang dirasakan adalah bentuk 

"evaluasi", yang menunjukkan apakah aspek yang 

dipersepsikan memiliki nilai pribadi bagi pengguna. 

Hipotesis dapat berupa ketika penilaian 

pengguna terkait dengan persepsi  yang diwakili 

oleh kepuasan global semua aspek pengalaman yang 

dirasakan dengan sistem diintegrasikan ke dalam 

perspektif yang lebih holistik, dan saling memberi 

kompensasi, kecuali beberapa kekuatan secara 

signifikan lebih kuat atau lebih lemah dari pada yang 

lain, seperti yang terjadi dalam penelitian 2. Ketika 

penilaian pengguna bergerak ke arah refleksi yang 

lebih berorientasi pada nilai seperti yang 

diungkapkan oleh relevansi yang dirasakan 

mekanisme yang ditunjukkan, mulai berlaku, dan 

pengguna cenderung untuk fokus pada manfaat 

langsung dari upaya penghematan atas manfaat yang 

kurang (bagi mereka) terukur dari akurasi yang lebih 

tinggi. 

 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini menjelaskan beberapa masalah 

yang belum terselesaikan dalam desain sistem 

rekomendasi: bagaimana sistem dapat 

mengumpulkan informasi (peringkat) yang "cukup" 

dari pengguna, untuk mempelajari preferensinya dan 

meningkatkan kualitas rekomendasi tanpa 

menambahkan kelebihan beban pada pengguna, 

yang dapat menghilangkan manfaat yang dirasakan 

dari rekomendasi hasil personalisasi yang baik? 

Hasil penelitian telah menyelidiki masalah ini dari 

berbagai perspektif, dalam konteks teknik elisitasi 

yang dikendalikan pengguna berbasis rating, melalui 

serangkaian penelitian offline dan online yang luas. 

Validitas temuan terbatas pada algoritma aktual dan 

kondisi eksperimental yang dipertimbangkan. 

Namun, dalam bidang di mana pekerjaan empiris 

sangat kompleks dan menuntut sumber daya, 

penelitian ini mewakili penelitian yang luas dan 

terartikulasi yang menjembatani evaluasi online 

yang berpusat pada pengguna dengan evaluasi 

offline, dan memberikan kontribusi untuk penelitian 

sistem rekomendasi dan praktik desain. 

Dari perspektif desain, temuan (Penelitian 1 dan 

3) menunjukkan bahwa jumlah peringkat optimal 

dalam domain film adalah antara peringkat 5 dan 20 

(lebih mungkin peringkat 10): dalam rentang inilah 

kekuatan kontras yang disebabkan oleh panjang 

profil mencapai keseimbangan yang lebih baik, dari 

perspektif kualitas interaksi pengguna. Hasil ini 

dapat disaring ke dalam heuristik: "10 peringkat 

sudah cukup", yang dapat membantu desainer untuk 

memprioritaskan keputusan desain dan 

menunjukkan bahwa tidak ada kebutuhan nyata 

untuk sistem bangunan yang mengumpulkan profil 

yang sangat panjang. Dari perspektif teoritis, temuan 

pada penelitian 1 menunjukkan bahwa tidak dapat 

diberikan begitu saja bahwa kualitas rekomendasi 

yang obyektif (yaitu, diukur secara statistik) 

meningkat dengan bertambahnya panjang profil. 

Telah diberikan bukti empiris, untuk algoritma yang 

berbeda, bahwa ada korelasi positif antara penarikan 

kembali dan panjang profil. Namun, dalam 

percobaan fenomena yang sama tidak terjadi untuk 

kejatuhan, yang tidak berkorelasi dengan panjang 

profil; ini menyimpulkan bahwa kesalahan 

rekomendasi hanya bergantung pada algoritma, dan 

sebagian besar tidak bergantung pada jumlah 

peringkat yang dikumpulkan dari pengguna baru. 

Akhirnya, temuan penelitian 3 mengkonfirmasi dan 

memperluas beberapa hasil penelitian sebelumnya: 

metrik akurasi mengukur kekuatan interaksi 

pengguna yang "lemah", yang kurang penting 

daripada yang diharapkan dalam meningkatkan 

persepsi pengguna tentang sebuah kualitas pemberi 

rekomendasi.  

Saran untuk penelitian selanjutnya agar 

akurasinya lebih tinggi penelitian yang dilakukan 

sebaiknya lebih dari tiga. 
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