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Abstrak : Recommender system. sebagai bagian yang terintegrasi akan 

memberikan penyesuaian personalisasi individu dalam pengalaman menggunakan 

web. Penggalian pengetahuan produk dapat memandu pengguna saat melakukan   

pencarian suatu produk. Memberikan bantuan dan kinerja pengguna yang cerdas 

tugas pada nama pengguna akan membutuhkan pemahaman tentang tujuan dan 

preferensi mereka. Dengan demikian, umpan balik pengguna mempunyai peran 

penting dalam arti bahwa hal itu membantu mengarahkan pencarian ke arah 

rekomendasi yang "baik". Idealnya, sistem harus mampu menafsirkan umpan 

balik yang diberikan pengguna secara efektif, dan kemudian merespons dengan 

memberikan serangkaian rekomendasi yang "lebih baik". Dalam penelitian ini 

bertujuan menyelidiki bentuk umpan balik yang dikenal sebagai kritik/saran. 

Meskipun sejumlah besar pemberi rekomendasi sangat cocok dengan bentuk 

umpan balik ini, penulis berpendapat bahwa dengan sendirinya hal itu dapat 

menyebabkan dialog rekomendasi yang tidak efisien. Sebagai solusi, diusulkan 

teknik rekomendasi baru yang memiliki kemampuan yang secara dramatis 

meningkatkan kegunaan dari kritik/saran.  

. 

Kata Kunci : Preferensi, kinerja, kritik, Recommender system 

 

1. Pendahuluan 

 

Sistem pemberi rekomendasi yang dipersonalisasi menggabungkan ide dari 

pencarian informasi, Kecerdasan buatan (KB), pemodelan pengguna dan desain 

antarmuka untuk menyediakan pengguna dengan lingkungan yang lebih adaptif 

untuk pengambilan informasi. Sistem rekomendasi reaktif dirancang untuk 

membuat rekomendasi berdasarkan permintaan pengguna; misalnya, Entree (R. 

Burke, 1997) membuat rekomendasi restoran berdasarkan permintaan yang 

menentukan fitur seperti jenis masakan, biaya, dll. Sebaliknya, pemberi 

rekomendasi proaktif beroperasi tanpa perlunya permintaan eksplisit, secara 

proaktif mendorong rekomendasi kepada pengguna; misalnya, PTVPlus membuat 

saran program TV kepada pengguna berdasarkan preferensi menonton yang 

mereka pelajari (B. Smyth and P. Cotter, 2000). Umpan balik pengguna adalah 

komponen vital dari sebagian besar pemberi rekomendasi, yang memungkinkan 

mereka untuk beradaptasi secara tepat dengan kebutuhan pengguna target, dan 

menetapkan sistem pemberi rekomendasi selain dari sistem pencarian informasi 

yang lebih tradisional. Sampai saat ini para peneliti. telah fokus pada elisitasi nilai 

dan umpan balik berbasis peringkat, tetapi baru-baru ini dua alternatif, kritik (atau 

tweaker) dan umpan balik berbasis preferensi, telah menjadi semakin relevan 

dalam banyak skenario aplikasi penting. Dalam penelitian ini   fokus pada 
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rekomendator reaktif yang menggunakan kritik sebagai sumber umpan balik 

utama mereka, sebagaimana dicontohkan oleh apa yang disebut sistem 

rekomendator FindMe (R. Burke, 1997) (R. Burke, 2000). Misalnya, di Ent 

Restaurant Recommender, pengguna cenderung memiliki pengetahuan terbatas 

tentang restoran yang direkomendasikan, tetapi memang demikian mampu 

mengenali 'apa yang mereka inginkan ketika mereka melihatnya'.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1 Menunjukkan Layar Awal Pada Awal Sesi Baru. 

 

Pengguna memiliki dua opsi: (1) mereka dapat menentukan preferensi restoran 

mereka dengan memilih fitur tertentu (misalnya, lokasi pilihan, masakan, suasana, 

harga, dll.) dari daftar drop-down yang disediakan, atau (2) tentukan nama 

restoran yang sudah mereka kenal dan sukai, dan gunakan deskripsinya sebagai 

queri. Ketika pengguna mengirimkan queri mereka ke mesin pemberi 

rekomendasi Ent, sistem merespons dengan menghadirkan kepada pengguna 

deskripsi restoran paling mirip yang tersedia (lihat Gambar 2).  
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Gambar 2. Ketika sebuah rekomendasi dikembalikan pengguna dapat menerapkan 

salah satu dari serangkaian kritik yang telah ditentukan sebelumnya. 

 

Pengguna kemudian dapat menerima rekomendasi ini, atau mengkritiknya dengan 

meminta yang lain yang berbeda terkait dengan salah satu dari tujuh fitur yang 

telah ditentukan sebelumnya (misal., Lebih murah, lebih bagus, lebih tenang, dll.). 

Gambar 3 menunjukkan bagaimana pengguna akan memilih kritik atas fitur 

masakan. Kritik yang diterapkan kemudian bertindak sebagai filter dalam proses 

pengambilan, sehingga setiap kandidat restoran yang tidak memenuhi kritik tidak 

dipertimbangkan untuk siklus rekomendasi berikutnya. Yang penting, setelah 

halaman pertama, tidak ada tindakan yang membutuhkan lebih dari satu klik, dan 

pengguna mengendalikan arah pencarian.   
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Gambar 3. Contoh kritik. Pengguna ingin melihat rekomendasi lain seperti yang 

sekarang, tetapi dengan masakan yang berbeda. 

 

Khususnya, mengkritik keseimbangan menarik antara upaya bahwa pengguna 

harus berinvestasi dalam memberikan umpan balik dan konten informasi umpan 

balik; lihat Bagian 2. Kritik relatif mudah diterapkan dan mereka tidak 

mengharuskan pengguna untuk memiliki pengetahuan domain terperinci, namun 

mereka memberikan informasi yang berharga bagi pemberi rekomendasi.   

berpendapat bahwa ini menjadikan kritik sebagai bentuk umpan balik yang sangat 

berguna untuk banyak aplikasi praktis. Namun, juga menyoroti bagaimana kritik 

itu sendiri dapat mengarah pada dialog rekomendasi yang berlarut-larut. Sebagai 

solusi,   menggambarkan dan mengevaluasi pendekatan baru untuk rekomendasi, 

yang disebut seleksi adaptif, yang dapat digunakan secara signifikan 

meningkatkan kinerja. jumlah rekomendasi yang menggunakan kritik, 

memperpendek dialog rekomendasi hingga 60%. Sebelum melanjutkan, perlu 

dicatat bahwa dalam penelitian terkait   telah menunjukkan bagaimana pendekatan 

ini juga dapat digunakan dengan bentuk lain dari umpan balik seperti umpan balik 

berbasis preferensi (L. McGinty and B. Smyth, 2003) (L. McGinty and B. Smyth, 

2002) (L. McGinty and B. Smyth, 2003). 

 

2. Background 

 
Sistem rekomendasi berbasis konten yang reaktif biasanya mengadopsi gaya interaksi 

percakapan dengan pengguna, memilih item untuk rekomendasi dan memperoleh 

umpan balik dari pengguna sebelum membuat kumpulan rekomendasi berikutnya 

(D.W. Aha, 2000)  (R. Burke, 1997) (R. Burke, 2000) M. Goker and C. 

Thompson. (2000) (S. Rogers, 1997) (Shimazu. ExpertClerk, 2001). Umpan balik 

memungkinkan rekomendasi untuk membuat saran yang lebih baik dengan 
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mengadaptasi pemahamannya saat ini tentang persyaratan pengguna.   terutama 

tertarik dalam mengembangkan produk rekomendasi untuk pasar konsumen, dan 

untuk digunakan di berbagai perangkat, dari PC tradisional ke perangkat yang jauh 

lebih terbatas seperti ponsel yang mendukung Internet. Metode umpan balik yang 

ideal harus berbiaya rendah dan memberikan informasi yang tidak ambigu mengenai 

niat pengguna. Itu juga harus berlaku di berbagai jenis pengguna, bahkan yang 

dengan keahlian domain terbatas. Akhirnya, mungkin untuk menangkap umpan balik 

pengguna pada perangkat yang paling terbatas sekalipun. 

 

2.1 Umpan Balik Pengguna dalam Sistem Rekomendasi Personalisasi 

 

Seperti disebutkan di atas, kita dapat dengan mudah mengkategorikan strategi 

umpan balik dalam hal: biaya bagi pengguna yang memberikan umpan balik; 

tingkat ambiguitas yang melekat dalam umpan balik; tingkat keahlian domain 

yang dibutuhkan oleh pengguna untuk memberikan umpan balik; dan jenis 

antarmuka pengguna yang diperlukan untuk menangkap umpan balik; lihat 

Gambar 4. Sebagai contoh, nilai elisitasi (mis. "Saya ingin PC 2GHz"), mungkin 

bentuk umpan balik yang paling umum, adalah sumber informasi yang kaya; 

mengetahui bahwa pengguna tertarik pada item dengan fitur tertentu 

memungkinkan merekomendasikan untuk menghilangkan banyak item yang tidak 

relevan dari pertimbangan. 

 

Umpan Balik Biaya Ambigu Keahlian Antarmuka 

Elisitasi Nilai *** * *** *** 

Peringkat ** *** ** * 

Kritik ** ** ** * 

Pilihan * *** * * 

Kunci : * Rendah ** Moderat *** Tinggi 

 

Gambar 4. Perbandingan strategi umpan balik 

 

Namun, untuk memberikan umpan balik ini, pengguna memerlukan keahlian 

domain tingkat tinggi untuk dapat menentukan nilai fitur yang masuk akal. Selain 

itu, pengguna harus bersedia menjawab pertanyaan langsung dan khusus yang 

diajukan oleh para pemberi rekomendasi. Terakhir, memberikan umpan balik 

tingkat fitur yang terperinci menuntut antarmuka pengguna yang canggih (mis. 

Entri teks, kotak centang, daftar drop), sehingga membatasi penggunaannya pada 

beberapa perangkat seluler, misalnya. Sebaliknya, umpan balik berbasis preferensi 

(mis. “Saya lebih suka PC1”) adalah bentuk umpan balik berbiaya rendah dan 

dapat disediakan oleh pengguna, melalui antarmuka yang sederhana, dan hanya 

dengan pemahaman dasar domain. Itu berbiaya rendah karena pengguna dapat 

menunjukkan preferensi mereka dalam satu klik. Bandingkan dengan elisitasi nilai 

di mana pengguna harus memilih fitur spesifik dari kasus tertentu dan 

memberikan nilai spesifik untuk fitur itu. Namun, dengan sendirinya preferensi 

sederhana untuk suatu item secara inheren ambigu sehubungan dengan maksud 

pengguna. Umpan balik berbasis preferensi tidak memberikan informasi tentang 
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fitur tertentu yang memotivasi preferensi atau pilihan pengguna. Dengan demikian 

hanya memiliki kapasitas terbatas untuk memandu proses rekomendasi; lihat (L. 

McGinty and B. Smyth, 2002) (L. McGinty and B. Smyth, 2003)  untuk kemajuan 

terbaru dengan bentuk umpan balik ini. 

 

2.2 Jebakan Kritik 

 

Baik elisitasi nilai maupun umpan balik berbasis preferensi adalah bentuk umpan 

balik yang ideal (yaitu berbiaya rendah, tidak ambigu, keahlian minimal, dan 

antarmuka yang sederhana), tetapi kritik tampaknya sudah dekat. Ini adalah kasus 

khusus dari elisitasi nilai - alih-alih memberikan nilai fitur tertentu, pengguna 

mengindikasikan kritik fitur (atau tweak) untuk membatasi rentang nilai fitur 

tersebut. Sebagai contoh, tweak, "Tunjukkan saya lebih seperti PC1 tapi lebih 

murah", memungkinkan pemberi rekomendasi untuk fokus pada produk yang 

lebih murah daripada PC1 dalam siklus rekomendasi berikutnya tanpa 

mengharuskan pengguna untuk memberikan rincian harga spesifik. 

Manfaat mengkritisi sangat menarik. Ini memberikan indikasi yang relatif jelas 

tentang kebutuhan pengguna saat ini. Ini berbiaya rendah, mudah 

diimplementasikan dengan antarmuka yang paling sederhana, dan bahkan dapat 

diterapkan oleh pengguna dengan hanya pemahaman yang moderat tentang ruang 

produk. Namun, masih ada beberapa kekhawatiran. Ada relatif sedikit pekerjaan 

evaluasi yang dilakukan pada kritik, terutama sehubungan dengan dampaknya 

pada efisiensi rekomendasi. Seberapa efektif kritik individu dalam memfokuskan 

dialog rekomendasi? Dipersonalisasi sistem rekomendasi yang memanfaatkan 

umpan balik berbasis preferensi memiliki kecenderungan untuk menyesuaikan 

dengan preferensi saat ini akan menyesatkan rekomendasi untuk mengikuti 

petunjuk palsu ke dalam bagian ruang item yang tidak relevan [8]. Apakah 

masalah ini ada dengan mengkritisi dan jika demikian bagaimana cara 

mengatasinya? Pertimbangkan sistem pemberi rekomendasi yang menyajikan 

kepada pengguna serangkaian 3 rekomendasi selama setiap siklus rekomendasi 

dan mengharapkan pengguna untuk memandu siklus rekomendasi berikutnya 

dengan mengkritisi salah satu fitur dari item yang disukai. Gambar 5 

menggambarkan profil kemiripan rekomendasi untuk permintaan tunggal yang 

diambil dari domain Perjalanan. Grafik memplot kesamaan antara item yang 

dikritik dan beberapa target ideal yang telah ditetapkan. Di sini terlihat bahwa 

terdapat 26 siklus diperlukan untuk menemukan item target untuk permintaan ini. 

Demi kejelasan maka telah dipilih permintaan yang sangat sulit yang 

menghasilkan dialog rekomendasi yang berlarut-larut. Jelas tidak mungkin bahwa 

pengguna akan mentolerir dialog yang panjang; pada kenyataannya sangat 

mungkin bahwa sebagian besar pengguna akan menyerah setelah 5 hingga 10 

siklus. Namun demikian dialog panjang seperti itu dapat terjadi dengan 

mengkritik sebagai sumber umpan balik. 

 

Melihat profil kesamaan ini secara lebih rinci menunjukkan bahwa kemajuan yang 

baik dibuat menuju target selama 6 siklus pertama, seperti yang ditunjukkan oleh 

meningkatnya kesamaan kasus yang disukai dengan target. Namun, rekomendasi 
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yang dibuat dalam siklus ke-7 adalah petunjuk palsu karena tidak ada satupun 

yang lebih mendekati masalah target daripada kasus yang disukai dari siklus 

sebelumnya. Bahkan yang terbaik dari kesalahan ini, yang merupakan kasus 

preferensi untuk siklus ke-7, memiliki kesamaan target saja sebesar 0,4 yang 

kurang dari kesamaan target 0,6 untuk kasus preferensi sebelumnya; pada 

dasarnya serangkaian rekomendasi ini telah menyebabkan pengguna tersesat.   

 
Gambar 5. Contoh profil kemiripan sesi rekomendasi untuk sampel queri . 

 

Petunjuk palsu lainnya diikuti dari siklus 15 dan, secara keseluruhan, petunjuk 

palsu ini berkontribusi 11 siklus tambahan untuk sesi yang menghasilkan dialog 

rekomendasi panjang yang tidak tidak menjamin untuk memberikan rekomendasi 

yang semakin relevan kepada pengguna.   telah menemukan jenis profil kesamaan 

ini menjadi umum di rekomendasi berdasarkan kritik, terutama untuk pertanyaan 

yang awalnya samar atau sulit untuk dipenuhi. Dan, kecuali petunjuk palsu dapat 

dideteksi dan dikendalikan, masalah ini cenderung membatasi keberhasilan praktis 

sistem rekomendasi tersebut. 

 

3. Mengkritik dalam Rekomendasi Berbasis Perbandingan 

 

Rekomendasi berbasis perbandingan (L. McGinty and B. Smyth, 2002) adalah 

kerangka kerja untuk sistem rekomendasi berbasis konten yang reaktif yang 

menekankan pentingnya umpan balik selama setiap siklus rekomendasi. 

Rekomendasi berbasis perbandingan pada awalnya diusulkan sebagai test-bed 

untuk strategi umpan balik berbasis preferensi tetapi sama berlaku untuk bentuk 

umpan balik lain, terutama kritik. Karenanya, dalam tulisan ini   menyelidiki 

penggunaannya dengan mengkritisi, dan mengusulkan dan mengevaluasi selection 

(AS) sebagai strategi rekomendasi yang mampu menangani kesalahan-lead 

masalah.... 
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3.1 Review 

 

Rekomendasi berbasis perbandingan adalah proses rekomendasi percakapan 

dimana pengguna terlibat dalam dialog yang diperluas yang terdiri dari urutan 

pemulihan siklus rekomendasi. Algoritma dasar (Penjelasan terdapat pada Gambar 

6) terdiri dari 3 langkah utama: (1) item baru direkomendasikan kepada pengguna 

berdasarkan permintaan saat ini; (2) pengguna meninjau rekomendasi dan 

menunjukkan kasus preferensi sebagai umpan balik; (3) informasi tentang 

perbedaan antara item yang dipilih dan alternatif yang tersisa digunakan untuk 

merevisi permintaan untuk siklus berikutnya (L. McGinty and B. Smyth, 2002).  
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Gambar 6. Algoritma rekomendasi berbasis perbandingan disesuaikan untuk kritik 

dengan seleksi adaptif. 

Proses rekomendasi berakhir baik ketika pengguna disajikan dengan item yang 

cocok atau ketika mereka menyerah. Biasanya langkah ItemRecommend (baris 4 

pada Gambar 6) mengambil k item yang paling mirip dengan queri, pengguna 

menunjukkan case dari antara item yang direkomendasikan yang paling sesuai 

dengan kebutuhan mereka pada langkah UserReview (baris 5 pada Gambar 6), 

dan Langkah QueryRevise (baris 6 dari Gambar 6) berfokus pada pembaruan 

queri saat ini berdasarkan apa yang dapat dipelajari dari pengguna umpan balik. 

Pekerjaan sebelumnya telah memeriksa sejumlah strategi pembaruan queri untuk 

digunakan dengan umpan balik berbasis preferensi (mis. "tunjukkan lebih banyak 

seperti ini (MLT)") di mana queri diuraikan dengan fitur dari case yang disukai 

yang terbaik mencerminkan preferensi implisit pengguna (L. McGinty and B. 

Smyth, 2002). 

  

3.2 Menyesuaikan Rekomendasi Berbasis Perbandingan untuk Kritik 

 

Menyesuaikan rekomendasi berdasarkan perbandingan untuk mengkritisi relatif 

lebih mudah. Misalnya, dalam domain Perjalanan anggap pengguna 

direkomendasikan liburan dua minggu seharga $ 2000 di Venesia, Italia di hotel 

bintang tiga, tetapi menunjukkan bahwa mereka mencari sesuatu yang serupa 

tetapi lebih murah (kritik < $ 2000 pada fitur harga). Selama siklus berikutnya 

hanya barang-barang yang harganya lebih murah dari $ 2000 akan 

dipertimbangkan untuk seleksi. Dengan demikian ItemRecommend menjadi 

proses dua langkah. Pada langkah pertama, semua item yang gagal memenuhi 

kritik (itu dengan fitur harga ≥ $ 2000) dihilangkan. Pada langkah kedua, item 

yang tersisa diberi peringkat berdasarkan kesamaannya dengan queri yang 

diperbarui, dan k teratas adalah terpilih. Perhatikan bahwa dalam hal ini   akan 

menganggap bahwa revisi queri mengikuti lebih sederhana seperti ini (MLT) 

strategi di mana item yang disukai saat ini digunakan sebagai queri baru dalam 

siklus rekomendasi berikutnya (L. McGinty and B. Smyth, 2002).   memanfaatkan 

empat tipe dasar kritik: <,>, =, dan =. Jelas, <dan> hanya bisa diterapkan pada 

fitur numerik. 

 

3.3 Seleksi Adaptif 

 

Seperti yang disebutkan sebelumnya, strategi pemilihan item standar memilih k 

item yang paling mirip dengan permintaan, tetapi karya terbaru menunjukkan 

bahwa faktor selain kesamaan harus dipertimbangkan selama pemilihan. 

Penelitian telah menunjukkan bahwa berbasis kesamaan metode cenderung 

mengurangi keragaman rekomendasi jika item yang dipilih mirip satu sama lain, 

serta mirip dengan permintaan (D. Bridge, 2001) (D. McSherry, 2002) (Shimazu. 

ExpertClerk, 2001) (H. Shimazu, A. Shibata, and K. Nihei. ExpertGuide, 2002) B. 

(Smyth and P. McClave, 2001). Dengan meningkatkan tingkat keragaman di 

antara item yang direkomendasikan, dimungkinkan untuk mencakup lebih banyak 
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ruang item, dalam siklus tertentu, dan sebagai konsekuensinya mungkin 

meningkatkan efisiensi rekomendasi. 

Sejumlah mekanisme peningkatan keragaman telah diusulkan dalam literatur, 

tetapi teknik ini memperkenalkan keanekaragaman dalam atau cara yang seragam. 

Sementara peningkatan keragaman seleksi dapat menawarkan an 

merekomendasikan peningkatan kemampuan untuk menutupi ruang item, hal itu 

dapat menyebabkan inefisiensi baru (L. McGinty and B. Smyth, 2003). Oleh 

desain, metode seleksi peningkatan keragaman melewati item tertentu yang 

mungkin jika tidak dipilih, dan ini menimbulkan masalah jika target kebetulan 

salah satu dari barang yang dilewati ini; dalam hal ini item target yang benar telah 

dilewati lebih dalam pencarian untuk meningkatkan keragaman rekomendasi. 

Yang lebih fleksibel mekanisme untuk memperkenalkan keragaman tampaknya 

tepat. Jika yang merekomendasikan adalah berfokus pada wilayah masalah target, 

kesamaan harus ditekankan, kalau tidak keragaman harus memainkan peran. 

Namun demikian, hal itu tidak akan memperjelas bagaimana menilai ketika 

pemberi rekomendasi difokuskan di wilayah target. Gagasan kunci dalam seleksi 

adaptif (AS) adalah dengan menentukan apakah kebanyakan rekomendasi baru-

baru ini menunjukkan peningkatan pada yang dibuat dalam siklus sebelumnya, 

mungkin untuk menilai apakah rekomendasi tersebut benar-benar fokus dalam 

pencariannya, dan dengan demikian apakah keragaman harus dimasukkan ke 

dalam pemilihan item. Ini dicapai dengan membuat dua modifikasi pada strategi 

pemilihan item berbasis kesamaan standar (misalnya. Metode Irecomendasi item 

yang diuraikan dalam baris 22-27 pada Gambar 6).  

 

Pertama, alih-alih membuat k rekomendasi baru di setiap siklus baru, item 

preferensi saat ini (item yang dikritik) ditambahkan ke k − 1 rekomendasi baru;   

menyebutnya sebagai membawa preferensi (CP). Modifikasi ini sendiri 

menunjukkan redundansi, dalam arti bahwa item yang sebelumnya dilihat diulang 

dalam satu atau lebih siklus di masa depan. Namun, termasuk preferensi 

sebelumnya memungkinkan untuk menghindari masalah kesalahan yang timbul 

dan telah disebutkan di atas. 

 

Jika tidak ada k - 1 item baru yang relevan maka pengguna dapat terus mengkritik 

preferensi yang dibawa preferensi bukannya dipaksa untuk mengkritik 

rekomendasi yang kurang relevan. Sebagai contoh, profil kesamaan untuk metode 

ini termasuk dalam Gambar 7, dengan 14 siklus diperlukan, dan sejumlah 

kesamaan dataran tinggi dalam bukti (siklus 4-6, 8-10 dan 11-12) ketika pengguna 

memilih kembali item preferensi. Jika pengguna mengkritik preferensi yang 

dibawa maka itu menunjukkan bahwa item k items 1 lainnya kurang relevan 

daripada item yang diangkut, dan dengan demikian pemberi rekomendasi gagal 

membuat kemajuan positif menuju target. Jika pengguna memilih untuk 

mengkritik salah satu item yang baru direkomendasikan, maka dari itu harus 

karena lebih dekat ke target, dan dengan demikian kemajuan positif telah dibuat. 

Bagian kedua dari strategi seleksi adaptif akan mengambil keuntungan dari ide ini 

dengan memperkenalkan keragaman ke dalam putaran seleksi berikutnya jika dan 

hanya jika pengguna telah mengkritik preferensi yang dibawa. Profil kesamaan 
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untuk seleksi adaptif juga disajikan pada Gambar 7. Sekali lagi penurunan yang 

signifikan dalam jumlah siklus sangat jelas, tanpa ada penurunan kesamaan target; 

saat ini hanya diperlukan 10 siklus, dengan preferensi yang dibawa terpilih 

kembali dalam siklus 6 dan 8. 

 

4. Evaluasi Eksperimental 

 

Keberhasilan setiap penasehat percakapan sangat tergantung pada efisiensi 

dialognya. Secara umum, dialog pendek yang menghadirkan rekomendasi yang 

semakin baik kepada pengguna lebih cenderung menghasilkan kesuksesan yang 

lebih besar daripada  sebelumnya (M. Doyle and P. Cunningham, 2000) (D. 

McSherry, 2001). Pada bagian ini   menjelaskan hasil dari evaluasi komprehensif 

pengkritikan yang berfokus pada manfaat mengkritisi dengan membawa 

preferensi dan seleksi adaptif baru   teknik lebih dari kritikan standar. 

 
Gambar. 7. Preferensi profil kesamaan kasus untuk tiga versi yang berbeda dari 

strategi kritik; standar mengkritisi (STD), mengkritisi dengan 

membawa preferensi (CP), dan mengkritisi dengan seleksi adaptif 

(AS). yang lebih panjang  

 

4.1 Asumsi Dasar 

 

  berasumsi bahwa pengguna memiliki beberapa persyaratan produk dan mereka 

mencari produk yang memenuhi persyaratan ini. Namun,   lebih jauh menganggap 

bahwa persyaratan ini cukup kabur dan bahwa pengguna tidak bisa hanya daftar 

fitur dan cari dari sana. Sebaliknya, pengguna menyediakan beberapa fitur awal 

dan kemudian dibantu untuk menemukan produk yang baik dengan mengkritik 

fitur tambahan dari rekomendasi perantara. Rekomendasi perantara ini membantu 

untuk mempengaruhi persyaratan pengguna dan menguraikan permintaan awal 

mereka. 

 

 



TEMATIK - Jurnal Teknologi Informasi Dan Komunikasi  Vol. 6, No. 1 Juni 2019 

 

 

86 

 

4.2 Setup 

 

Dalam evaluasi ini   membandingkan kinerja tiga teknik mengkritisi dalam 

merekomendasikan berbasis perbandingan (dengan k = 3): 

1. STD menggunakan kritik dasar dan merupakan tolok ukur  , 

2. CP mengimplementasikan preferensi pembawa, dan 

3. AS mengimplementasikan seleksi adaptif. 

 

Kumpulan Data Dua kumpulan data publik, dari domain Travel dan PC digunakan 

untuk evaluasi. Basis kasus Perjalanan yang akrab berisi 1024 kasus, masing-

masing menggambarkan liburan tertentu dalam hal fitur seperti wilayah, durasi, 

akomodasi, harga dll (lihat Gambar 8). Basis kasus PC berisi 120 kasus, 

menggambarkan PC yang unik dalam hal fitur seperti pabrikan, tipe prosesor, 

kecepatan prosesor, dll (lihat Gambar 9). 

 

 
Jenis Liburan Bathing 

Harga ($) 2498 

# orang 2 

Negara Mesir 

Transportasi Penerbangan 

Durasi (hari) 10 

Sesi (bulan) April 

Akomodasi Bintang dua 

Hotel Hotel White House 

 

Gambar 8. Contoh Kasus Travel 

 

Metodologi Menggunakan metodologi satu-keluar, setiap item (basis) dari set data 

dihapus sementara dan digunakan dalam dua cara. Pertama,  berfungsi sebagai 

dasar untuk seperangkat pertanyaan yang dibangun dengan mengambil himpunan 

bagian acak fitur item. Kedua,   memilih item yang paling mirip dengan basis 

aslinya. Item ini berfungsi sebagai target rekomendasi untuk percobaan. Dengan 

demikian, basis mewakili permintaan ideal untuk pengguna, permintaan yang 

dihasilkan adalah permintaan awal yang diberikan pengguna kepada pemberi 

rekomendasi, dan target adalah item terbaik yang tersedia untuk pengguna 

berdasarkan ideal mereka. Setiap queri yang dihasilkan adalah masalah pengujian 

untuk pemberi rekomendasi, dan dalam setiap siklus rekomendasi tweak 

diterapkan ke item yang paling mirip dengan item target yang diketahui; tweak 

didasarkan pada fitur acak dari item ini. Untuk setiap kumpulan data, tiga 

kelompok queri yang berbeda dihasilkan dari berbagai tingkat kesulitan (mudah, 
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sedang, sulit); kesulitan didasarkan pada jumlah siklus yang dibutuhkan oleh 

STD.  

 

 

 
Pabrik Compaq 

Tipe Prosesor Intel I7 

Kecepatan Prosesor (Ghz) 3,4  

Monitor (Inchi) 14 

Tipe Laptop 

Memory (Gb) 16 

Hardisk (Tb) 1 

Harga ($) 2300 

 

Gambar 9. Contuh Kasus PC 

 

Karena perbedaan kompleksitas antara PC dan data Perjalanan menetapkan 

ambang siklus yang sesuai dengan tingkat kesulitan tertentu tidak sama untuk 

kedua kumpulan data dan, secara umum, queri PC lebih sulit daripada kueri 

Perjalanan. 

 

4.3 Efisiensi Rekomendasi 

 

Untuk menguji efisiensi rekomendasi, metode satu-keluar yang diuraikan di atas 

digunakan untuk setiap permintaan, dari kedua set data, di ketiga rekomendasi, 

dan jumlah rata-rata siklus dan item unik yang disajikan kepada pengguna lalu  

diukur. 

Hasil untuk Travel dan PC dirangkum dalam Gambar 10 (a-d) sebagai grafik 

siklus rata-rata dan item untuk setiap algoritma dan grup queri. Hal ini terlihat  

jelas menunjukkan manfaat potensial dari strategi CP dan AS relatif terhadap 

standard critiquing (STD), terutama saat kesulitan maka queri meningkat. Dalam 

Perjalanan,   menemukan bahwa untuk kueri sederhana dibutuhkan rata-rata 9,52 

siklus rekomendasi (dan 28,55 item unik) untuk kritik standar untuk menemukan 

item target. Sebaliknya, CP mengambil 6,93 siklus (dan 15 item) dan AS 

mengambil 6,7 siklus (dan 14 item). Dengan kata lain, strategi AS mencapai 

pengurangan relatif dalam siklus 30% dan, dalam item, 50%, dibandingkan 

dengan STD. Karena berkurangnya kompleksitas domain PC (yaitu lebih sedikit 

fitur dan lebih sedikit kasus) manfaat di kueri sederhana kurang jelas daripada di 

Travel, dengan peningkatan kecil dalam jumlah item unik yang disajikan kepada 
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pengguna (8% dan 12% untuk AS) dan CP lebih dari STD), tetapi peningkatan 

kecil dalam jumlah siklus yang dibutuhkan. 

 
 

Gambar. 10. Hasil efisiensi dari domain Travel dan PC. 

 

Manfaat CP dan AS semakin ditingkatkan di kedua domain dengan pertanyaan 

yang semakin sulit. Dalam domain Perjalanan, jumlah siklus dan item yang 

diperlukan oleh STD meningkat menjadi 15,53 dan 46,59, untuk grup queri 

moderat, dan dalam domain PC nilai yang sesuai adalah 5,81 dan 17,44. Namun, 

peningkatan siklus dan item berlangsung pada tingkat yang jauh lebih lambat 

untuk metode CP dan AS, yang mengarah ke peningkatan inkremental dalam 

manfaatnya relatif terhadap STD. Misalnya, dalam domain Perjalanan, untuk queri 

yang sulit, 60% dramatis pengurangan jumlah item (dibandingkan dengan STD) 

dicapai untuk AS, dan pengurangan 52% untuk CP. Demikian pula, dalam domain 

PC, untuk queri yang sulit, pengurangan item 44% dicapai untuk AS dengan 

pengurangan 31% untuk CP. 

 

Hasil ini menunjukkan bahwa CP dan AS dapat memiliki dampak positif yang 

signifikan terhadap efisiensi pengkritik. Manfaat yang konsisten ditemukan untuk 

AS lebih dari CP dan manfaat CP dan AS terkait dengan meningkatnya kesulitan 

queri - lebih sedikit siklus STD berarti lebih sedikit kesempatan untuk perbaikan 

oleh CP dan AS. Kekuatan hubungan ini dapat dinilai dengan mengukur korelasi 

antara siklus yang dibutuhkan oleh STD dan manfaat terkait yang dinikmati oleh 

CP dan AS (dalam hal siklus atau item). Korelasi ini ternyata melebihi 0,85 untuk 

berbagai kemungkinan kombinasi. Misalnya, menggabungkan siklus tolak ukur di 

kedua PC dan Perjalanan dan mengukur korelasi antara siklus ini dan manfaat 

terkait untuk AS, dalam hal pengurangan jumlah item, menghasilkan korelasi 

0,87. Dalam praktiknya, hasil di atas menunjukkan bahwa pengurangan signifikan 
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dalam jumlah item bisa dicapai oleh AS untuk permintaan yang biasanya 

menuntut sekitar 3 atau lebih siklus, dengan pengurangan dalam siklus tersedia 

untuk permintaan yang membutuhkan sekitar 5 atau lebih siklus. 

 

4.4 Toleransi Preferensi 

 

Hasil di atas mengasumsikan bahwa dialog rekomendasi berakhir ketika item 

target yang telah ditentukan dipilih. Ini analog dengan pengguna yang mencari 

barang yang sangat spesifik tetapi, pada kenyataannya, pengguna cenderung lebih 

fleksibel dalam persyaratannya, menerima barang yang kurang optimal yang dekat 

dengan target. Percobaan diulangi, tetapi alih-alih mengakhiri dialog rekomendasi 

ketika target telah ditemukan, itu dihentikan setelah item ditemukan yang berada 

dalam kesamaan spesifik dari target. Selanjutnya diuji ambang kesamaan dari 60% 

hingga 100%; 100% sesuai dengan pengaturan sebelumnya di mana dialog 

berakhir dengan kasus target yang optimal. Hasilnya bisa dilihat pada Gambar 11 

(a-d) dalam beberapa cara. Pertama, Gambar 11 (a & b) menyajikan hasil untuk 

Travel dan PC, grafik item rata-rata per dialog rekomendasi untuk ambang 

kesamaan yang berbeda. Dalam grafik ini, untuk alasan singkatnya, hasil untuk 

queri moderat di setiap domain adalah ditunjukkan dengan hasil serupa yang 

diamati secara kualitatif untuk grup permintaan lainnya. Tidak mengherankan, 

karena kriteria keberhasilan menjadi lebih kaku, jumlah item unik yang disajikan 

kepada pengguna cenderung meningkat. Misalnya, dalam domain Perjalanan, 

jumlah item unik yang disajikan kepada pengguna oleh STD meningkat dari 25,76 

(ambang 60%) menjadi sedikit di atas 40 (ambang batas 100%) dengan 

peningkatan yang sama untuk PC (7,8 item meningkat menjadi lebih dari 13 item). 

Sekali lagi   melihat manfaat signifikan untuk CP dan AS, dengan AS secara 

konsisten mengalahkan CP. Misalnya, dalam Perjalanan, jumlah item yang 

diperlukan oleh AS pada ambang 60% adalah 13,92 (penurunan relatif terhadap 

STD 45,94%), yang meningkat menjadi 18,93 pada ambang 100% (pengurangan 

53,01%). Manfaat AS (dan CP) terlihat meningkat dengan ambang kesamaan, 

setidaknya dalam kasus grup permintaan ini. Gambar 11 (c & d) mengonfirmasi 

ini di semua grup queri dengan menggambar manfaat relatif (item) AS (relatif 

terhadap STD) terhadap kesulitan queri. Dalam Perjalanan, manfaat meningkat 

dari minimum 41% hingga maksimum. 60%, dan dalam domain PC dari -5% 

hingga 44%; sekali lagi perlu dicatat bahwa -5% dikaitkan dengan jumlah rata-rata 

siklus 1,55 pada ambang kemiripan 60% dan merupakan satu-satunya situasi di 

mana dampak negatif ditemukan dalam jumlah metrik item untuk AS. 

 

Diskusi Singkatnya, manfaat yang diamati sebelumnya untuk CP dan AS dijaga 

dalam kondisi penghentian yang lebih fleksibel. Memang manfaat AS meningkat 

ketika kondisi penghentian menjadi lebih kaku, hasil yang cenderung sangat 

penting dalam domain tempat pengguna cenderung mencari produk dan barang 

yang optimal atau hampir tidak optimal; misalnya, domain dengan produk mahal 

atau sangat terspesialisasi (misalnya. liburan, perhiasan, PC, peralatan audio visual 

kelas atas, dll.). 
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Gambar 11. Hasil toleransi preferensi dari domain Travel dan PC. 

 

Perlu dicatat bahwa sebenarnya mungkin untuk mencapai rekomendasi optimal 

(ambang kemiripan 100%) menggunakan AS dengan jumlah item yang sama, atau 

lebih sedikit, daripada metode STD yang diperlukan untuk mencapai rekomendasi 

yang hanya 60% optimal, dalam Travel, atau 70% optimal, di PC. Misalnya, untuk 

grup permintaan moderat dalam Travel (lihat Gambar 11 (a)), AS memerlukan 

rata-rata 18,93 item pada ambang kemiripan 100%, sedangkan STD membutuhkan 

25,76 item pada ambang kemiripan 60%. Hasil yang sebanding ditemukan, tetapi 

tidak dilaporkan di sini secara terperinci, untuk grup queri lainnya, meskipun 

mereka kurang jelas untuk domain PC. 

 

4.6 Preference Noise 

 

Sejauh ini   mengasumsikan bahwa dalam setiap siklus pengguna mengkritik item 

yang paling mirip dengan target. Jika kita mematahkan asumsi ini, apa dampaknya 

terhadap manfaat CP dan AS yang diamati? Untuk menyelidiki masalah ini,   

mengulangi percobaan asli kecuali bahwa kebisingan dimasukkan ke dalam tahap 

mengkritik dengan mengganggu kesamaan, antara setiap kasus yang 

direkomendasikan dan target, dengan jumlah acak dalam batas kebisingan yang 

ditetapkan. Misalnya, batas noise 10% berarti bahwa setiap nilai kesamaan akan 

berubah dengan jumlah acak hingga +/- 10% dari nilai aktualnya. Ini berpotensi 

akan mengubah urutan item yang direkomendasikan selama setiap siklus 

sehingga, tergantung pada kedekatan nilai kesamaan asli dan ukuran batas 

kebisingan, item kedua atau bahkan ketiga yang paling mirip dengan target dapat 
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dikritik daripada yang paling barang serupa. Pendekatan ini meniru situasi di 

mana pengguna membuat preferensi kesalahan lebih sering ketika item yang 

direkomendasikan semua mirip dengan target ke tingkat yang kurang lebih setara. 

Angka Hasil 12 (a & b) grafik rata-rata jumlah item yang disajikan kepada 

pengguna versus batas kebisingan untuk queri moderat dalam domain Travel dan 

PC; hasil serupa diamati untuk pertanyaan sederhana dan sulit. Hasil ini agak 

mengejutkan dalam hal konsistensi mereka di berbagai level kebisingan (noise). 

 

 
Gambar 12. Preferensi noise dihasilkan dari domain Travel dan PC. 

 

Misalnya, tidak ada perubahan signifikan dalam jumlah rata-rata item yang 

ditemukan untuk STD, CP atau AS untuk tingkat kebisingan yang diperiksa, yang 

pada gilirannya menyebabkan manfaat yang konsisten diamati untuk AS dalam hal 

jumlah item yang disajikan kepada pengguna; lihat Gambar 12 (c & d). Misalnya, 

dalam domain PC   menemukan bahwa manfaat AS hampir identik untuk berbagai 

tingkat kebisingan untuk kueri sederhana dan sedang, dan tidak berbeda secara 

signifikan bahkan untuk kueri yang sulit. Misalnya, di PC, manfaat AS untuk 

queri sederhana secara konsisten sekitar 10% untuk semua tingkat kebisingan, 

naik menjadi sekitar 36% untuk queri moderat, dan 41% untuk kueri yang sulit; 

pola yang hampir sama ditemukan di domain Perjalanan. Hasil serupa diamati 

untuk teknik CP dan sehubungan dengan jumlah siklus, tetapi tidak dilaporkan di 

sini secara rinci untuk alasan singkatnya. Diskusi Singkatnya,   menemukan 

bahwa manfaat AS (dan CP) dipertahankan di seluruh tingkat kebisingan. Tetapi 

mungkin fitur yang paling menonjol dari hasil ini, adalah kurangnya sensitivitas 

yang diamati terhadap berbagai tingkat kebisingan. Dalam karya terbaru tentang 

murni umpan balik berbasis preferensi, ketika pengguna memilih item selain yang 

paling mirip dengan target, efisiensi rekomendasi menurun secara signifikan (L. 
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McGinty and B. Smyth, 2003). Tampaknya mengkritisi menawarkan perlindungan 

terhadap jenis kebisingan ini, mengompensasi preferensi yang kurang optimal. 

Tingkat perlindungan mungkin tergantung pada perbedaan dalam kesamaan 

dengan target antara item yang disukai / dikritik dan item lainnya dalam siklus 

rekomendasi. Dalam percobaan   perbedaannya dalam kesamaan dengan target 

antara item terdekat dan terjauh dari target, dalam siklus rekomendasi tunggal, 

adalah sekitar 25-40% dari kesamaan item terdekat dengan target. Ini adalah 

perbedaan yang signifikan dan tidak diragukan lagi menjelaskan degradasi dalam 

efisiensi rekomendasi diamati ketika umpan balik berbasis preferensi digunakan 

sendiri. Namun, dari hasil   menunjukkan bahwa mengkritisi memiliki 

kemampuan untuk mengatasi potensi penurunan kesamaan target untuk item yang 

disukai; mungkin karena penyaringan item oleh kritik yang dipilih membantu 

menjaga relevansi item yang tersisa untuk siklus berikutnya. 

 

5. Kesimpulan 

 

Umpan balik memainkan peran penting dalam banyak sistem pemberi 

rekomendasi yang dipersonalisasi dan berbagai jenis umpan balik memberikan 

keseimbangan yang berbeda sehubungan dengan biaya pengguna, ambiguitas 

umpan balik, keahlian pengguna, dan persyaratan antarmuka. Berorientasi pada 

konsumen merekomendasikan produk, sangat cocok untuk mengkritisi. Namun, 

dengan sendirinya bentuk umpan balik ini dapat menyebabkan dialog 

rekomendasi yang tidak efisien. Sebagai solusi,   telah menjelaskan pemilihan 

adaptif, pendekatan baru terhadap item rekomendasi yang secara efektif 

menyeimbangkan pengaruh kesamaan dan keragaman selama pemilihan item. 

Seleksi adaptif telah terbukti secara signifikan meningkatkan efisiensi 

rekomendasi dalam berbagai kondisi eksperimental. Bahkan, manfaat AS 

meningkat dengan kesulitan queri, dan pengurangan hingga 60% dalam jumlah 

item yang disajikan kepada pengguna (relatif terhadap kritik standar) telah diamati 

dengan andal yang disediakan sistem ini menjadi lebih baik. 
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