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Abstrak—Pengalaman menikmati musik di era digital
telah meningkat karena adanya sistem rekomendasi, seperti
Discover Weekly Spotify. Fitur ini menggabungkan tiga
algoritma utama, terutama collaborative filtering yang
berperan  dalam  memberikan  rekomendasi lagu
berdasarkan kesamaan selera musik pengguna. Konsep
collaborative filtering didasari oleh konsep aljabar linier
yaitu dekomposisi matriks yang dipakai untuk
memproyeksikan pola dari data pengguna. Penelitian ini
menganalisis peran dekomposisi matriks dalam algoritma
collaborative filtering Discover Weekly Spotify utamanya
konsep matrix factorization. Penelitian ini menunjukkan
akan bagaimana aplikasi dari dekomposisi matriks dapat
dipakai untuk mencari pengguna dengan preferensi yang
serupa dan memberikan rekomendasi yang akurat.

Kata  Kunci—algoritma rekomendasi, collaborative
filtering, dekomposisi matriks, discover weekly, spotify.

I. PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Industri musik merupakan salah satu industri yang
terus berkembang terutama di era digital saat ini. Pada
awal kemunculannya, musik biasa dimainkan dengan LP
(Long Play) atau vinyl atau piringan hitam yang diputar
atau dimainkan dengan suatu alat bernama turntable.
Namun, seiring perkembangan zaman musik mulai dapat
dimainkan melalui CD (Compact Disk) dan saat ini dapat
dimainkan cukup dengan menggunakan HP (Handphone)
atau telepon genggam dan memainkan file MP3 yang
tersedia.

Pada awalnya orang dapat mencari lagu secara random
di toko rekaman dan membeli salah satunya. Hal ini
merupakan menjadi salah satu pengalaman yang berharga
dalam menikmati suatu musik, karena kita dapat memilih
suatu lagu yang baru yang kita tidak tau isi di dalamnya
dan kemudian dapat mendengarkannya. Sedangkan, saat
ini dengan musik yang mayoritas dinikmati melalui
platform digital, seperti Youtube Music, Spotify, dan
JOOX lagu yang dapat kita pilih tidak terhingga dan
pengalaman dalam memilih lagu secara acak tidak lagi
dapat dirasakan. Namun pemakaian platform digital ini
dan juga dengan tersedianya internet banyak sekali hal
yang dapat kita eksplorasi dalam meningkatkan
pengalaman menikmati musik.

Salah satu cabang eksplorasi musik yang saat ini ada
adalah algoritma untuk mencari lagu baru yang sesuai
dengan selera kita atau song recommendation system.
Dengan algoritma ini kita dapat mencari lagu baru lagi
tanpa harus mencari atau memilih secara acak di toko
rekaman. Namun, sekarang lagu yang mirip dengan selera
musik kita dapat langsung disajikan di platform digital
yang kita pilih dan dapat kita langsung dengarkan.
Contohnya adalah fitur discover weekly dari Spotify yang
memberikan lagu baru yang mirip dengan selera musik
kita dan disajikan setiap minggunya pada hari senin.

Discover Weekly Spotify merupakan salah satu fitur
yang menggabungkan 3 algoritma utama yaitu
collaborative filtering, natural language processing
(NLP), dan audio models. Hal utama yang akan dibahas
pada penelitian ini adalah tentang algoritma yang dipakai
dalam collaborative filtering. collaborative filtering
adalah algoritma yang dapat mencari kemiripan antara
satu data (vektor) pengguna dengan data (vektor)
pengguna lainnya. Sehingga dengan pencarian tersebut
akan didapatkan vektor yang searah (selera yang sama)
dari suatu pengguna dan kemudian akan diberikan
rekomendasi musik baru dari pengguna lain yang
memiliki selera yang sama. Kemudian tak cukup dari situ,
algoritma NLP di Spotify berfungsi untuk meningkatkan
rekomendasi nya dengan menganalisis metadata dari lagu
dan juga informasi akan lagu tersebut di internet. Terakhir
adalah audio models yang menganalisis dari lagu, seperti
temponya dan mood dari lagu tersebut.

Algoritma dari collaborative filtering ini merupakan
implementasi dari salah satu konsep yang sesuai dengan
mata kuliah Aljabar Linier dan Geometri IF 2123. Konsep
tersebut adalah tentang dekomposisi matriks dan perannya
dalam mencari kemiripan selera lagu. Dekomposisi
matriks adalah peran inti dari mencari pola utama
(proyeksi data) yang sesuai dengan tiap selera dari
pengguna untuk kemudian dikalkulasikan jarak antara tiap
pola atau tiap selera dari pengguna.

B.  Tujuan Makalah

Tujuan dari makalah ini adalah untuk dapat
memahami secara mendalam akan peran penting dari

dekomposisi nilai  matriks dalam  meningkatkan
pengalaman menikmati musik terkhusus pada fitur
rekomendasi musik Discover Weekly Spotify yang
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menggunakan collaborative filtering sebagai salah satu
proses atau algoritmanya.

II. DASAR TEORI

A. Dekomposisi Matriks
Dekomposisi matriks adalah memfaktorkan sebuah
matriks, misalnya A, menjadi hasil kali dari sejumlah
matriks lain, P}, P,, Ps, ..., P, seperti berikut [x].
A = Plelx...ka

Dekomposisi ini dilakukan dengan maksud untuk
mengekstrak suatu informasi penting yang mewakili
data suatu matriks. Selain itu, dekomposisi matriks
juga dapat berfungsi untuk mengungkap pola
penting yang tidak terlihat langsung, mengurangi
dimensi data, dan juga agar dapat melakukan operasi
matematika dengan efektif.

Terdapat beberapa metode dari dekomposisi
matriks, seperti dekomposisi matriks LU,
dekomposisi matriks QR, dekomposisi nilai singular
atau Singular Value Decomposition (SVD), Principal
Component Analysis (PCA), matrix factorization,
dan masih banyak lagi.

Contohnya adalah matrix factorization yang
merupakan dekomposisi matriks R, menjadi dua
matriks dengan rank yang rendah P, dan Qg
sehingga produk dari kedua matriks ini akan
mengaproksimasi nilai orisinal matriksnya semirip
mungkin, sehingga

P*Q ~R
Misalkan sebuah matriks Ry, dengan M
merepresentasikan  jumlah pengguna dan D

merepresentasikan jumlah item (film). Tiap nilai
matrix r; adalah sebuah integer rating dari skala 1 —
5 yang diberikan dari pengguna i kepada film j.
Setelah dilakukan faktorisasi akan didapatkan dua
matriks dengan rank lebih rendah, Pyx vyang
merepresentasikan vektor laten berukuran K untuk
tiap pengguna dan Qpx yang merepresentasikan
vektor laten berukuran K tiap film. Dot product dari
kedua matriks akan menghasilkan value yang mirip
dengan mirip dengan value ry, sehingga dapat ditulis
sebagai berikut.

A T K
r = = =T
ij piqj Z pikqjk ij
k=1
Gambar 1. Aproksimasi nilai r; dari dot product matriks

Prwk dengan matriks Qp,x
Sumber : builtin-matrix factorization
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Gambar 2. Contoh dari faktorisasi matriks dengan angka yang
dihasilkan secara random.

Sumber : builtin-matrixfactorization

B. Collaborative Filtering

Collaborative Filtering adalah salah satu tipe dari
sistem rekomendasi yang merekomendasikan suatu
barang berdasarkan kemiripan yang diukur antar
pengguna dan/atau antar barang. Algoritma ini didasarkan
dengan asumsi bahwa pengguna dengan selera yang sama
akan memiliki pilihan barang yang sama. Collaborative
filtering tidak memakai fitur dari data untuk mencari
kemiripan dan merekomendasikannya (Content Based
Information Retrieval), sedangkan kita
mengklasifikasikan pengguna ke beberapa kelompok
dengan  tipe yang mirip untuk  kemudian
merekomendasikan tiap pengguna berdasarkan preferensi
dari tiap kelompoknya.

Collaborative filtering pun terdiri dari dua jenis, yaitu
pengguna based dan item based. pengguna based adalah
mengukur kesamaan berdasarkan kesamaan antar
pengguna dengan mengidentifikasi perilaku mirip, untuk
kemudian merekomendasikan item yang disukai antar
pengguna. Sedangkan item based berfokus pada kesamaan
antar item dengan menganalisis hubungannya berdasarkan
pengguna sebelumnya, untuk kemudian
merekomendasikan item serupa yang relevan.

Contoh dari collaborative filtering adalah misal
terdapat sistem rekomendasi film dan terdapat data yang
mengandung pengguna sebagai barisnya dan tiap kolom
merepresentasikan suatu film.

Users Movie 1 Movie 2 Movie 3 Movie 4
User 1 5 4 5

User 2 4 3

User 3 1 2

User 4 1 2

Gambar 3. Representasi data skenario
Sumber : geeksforgeeks

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa pengguna 1 dan
pengguna 2 memiliki rating yang mirip pada film
pertama, dengan demikian film 4 dapat direkomendasikan
kepada pengguna 2 dan film 3 dapat direckomendasikan
kepada pengguna 1. Dari sini dapat dilihat juga bahwa
pengguna 1 berkebalikan dengan pengguna 3 karena
memiliki rating yang berkebalikan pada film 2. Dapat
dikatakan juga bahwa pengguna 3 memiliki selera yang
sama dengan pengguna 4 karena sama sama memberikan
rating yang rendah untuk film 2, sehingga dapat
dikatakan juga bahwa pengguna 3 tidak akan menyukai
film 1 berdasarkan dari data pengguna 4.
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Setelah didapatkan data di atas kita dapat
menormalisasikan data dengan membulatkan rating yang
kurang dari sama dengan tiga menjadi nol, dan di atasnya
menjadi satu maka akan didapatkan data berikut.

| Users Movie 1 Movie 3

Movie 2 Movie 4
User 1 1 1 1
User 2 1 1
User 3 0 0
User 4 0 0

Gambar 4. Tabel Normalisasi Data
Sumber : geeksforgeeks

dari data di atas dapat kita lihat lebih jelas akan kemiripan
antara pengguna | dengan 2, juga kemiripan antara
pengguna 3 dan 4.

C. Perhitungan Kemiripan

Perhitungan kemiripan merupakan salah satu aspek
penting dari suatu sistem rekomendasi. Hal ini terjadi
karena dari data yang sudah didapat, misalnya data
pengguna berupa vektor kita dapat menghitung
kemiripannya satu pengguna dengan yang lain dengan
metode  perhitungan  kemiripan. Contoh  metode
perhitungan yang dapat dipakai adalah euclidean distance
dan cosine similarity. Euclidean distance adalah
menghitung jarak antara satu titik dengan titik yang lain
dalam satu garis di ruang euclides, dengan rumus sebagai
berikut.

ira) = | 3 (@ - p,)’
=1

Gambar 5. Persamaan Euclidean Distance
Sumber : gstatics

dengan demikian semakin jauh jarak suatu titik p dari q
maka semakin tidak mirip kedua hal tersebut.

Selain itu terdapat juga metode cosine similarity atau
mencari kemiripan dengan mencari sudut antara satu
vektor dengan vektor yang lain. Semakin besar sudut
cosine nya menunjukkan sudut yang semakin sempit
antara dua pengguna, dengan demikian nilai kemiripannya
akan semakin besar. Cosine similarity dapat dihitung
dengan rumus berikut.

L0 A':B‘i
A-B 1:21

~lAlBl = n
> ALY B
i=1 i=1

Gambar 6. Persamaan Cosine Similarity
Sumber : towardsdatascience

cos(6)

Adapun visualisasi dari cosine similarity adalah sebagai
berikut.
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Gambar 7. Visualisasi Cosine Similarity
Sumber : pyimagesearch

III. PENERAPAN DEKOMPOSISI MATRIKS DALAM
Discover WEEKLY SPOTIFY

Algoritma  dari  Discover =~ Weekly  Spotify
memanfaatkan properti dari matriks dengan tiap pengguna
berperan sebagai satu baris dan tiap kolom adalah lagu
yang dapat dimainkan. Sehingga akan terdapat matriks
yang sangat besar yang mengandung 140 juta pengguna
sebagai baris dan 30 juta lagu dalam data set spotify yang
berperan sebagai kolom.
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Gambar 8. Ilustrasi matriks hubungan antara pengguna dan
lagu
Sumber : Linkedin - Di ify Algorithm

Dari data di atas dapat kita demonstrasikan, misalnya
penulis mendengarkan lagu Sialan - Juicy Lucy maka
pada bagian r; akan bernilai 1 dengan i sebagai pengguna
dan j sebagai kolom lagu. Nilai 1 menandakan bahwa
pengguna telah mendengarkan lagu tersebut dan nilai 0
menunjukkan sebaliknya. Namun, pada kenyataannya
Spotify tidak hanya menggunakan nilai 1 dan O tetapi
memakai jumlah pemutaran lagu oleh pengguna.
Sehingga jika saya memutar lagu yang sama sebanyak 20
kali maka pada bagian r; di matriks akan bernilai 20.
Tentu saja akan terdapat banyak sekali nilai nol pada
matriks tersebut karena banyaknya lagu tetapi beberapa
nilai yang ada menjadi informasi penting yang dapat
dianalisis lebih lanjut.

Kemudian dari data matriks yang sangat banyak
dilakukan dekomposisi matriks dengan faktorisasi
sehingga akan dihasilkan dua tipe vektor, yaitu X dan Y.
Vektor X adalah vektor pengguna yang merepresentasikan
selera dari seseorang dan vektor Y adalah vektor lagu dan
merepresentasikan profile dari suatu lagu.

ald
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Gambar 9. Ilustrasi vektor X dan Y
Sumber : Linkedin - Discover Weekly Spotify Algorithm

Kedua vektor tersebut akan hanya berisi angka yang
tidak memiliki makna banyak jika digunakan secara
langsung, namun data tersebut dapat dibandingkan untuk
mendapatkan hasil yang mendalam. Vektor dapat saling
dibandingkan  dengan  menggunakan  perhitungan
kemiripan cosine. Misal selera pengguna atau vektor X
yang dibandingkan menggunakan cosine similarity,
kemudian akan didapatkan nilai kemiripan yang besar
dengan vektor lain yang membentuk sudut gabung
terkecil. Sehingga setelah mendapatkan selera pengguna
lain yang mirip maka lagu dapat direkomendasikan misal
antara lagu di pengguna A dapat dirckomendasikan ke
pengguna B dan juga sebaliknya lagu di pengguna B
dapat direkomendasikan ke pengguna A. Metode
membandingkan pengguna adalah salah satu tipe dari
collaborative filtering, yaitu metode pengguna based.
Sedangkan metode item based dapat dilakukan dengan
memilih  profil dari lagu atau vektor Y dan
membandingkannya dengan lagu lain sehingga yang
memiliki kemiripan terbesar dapat dikategorikan sebagai
lagu dengan profil yang sama. Sehingga jika kita ingin
mencari lagu yang sama kita dapat mencari vektor Y yang
mirip dengan yang lain. Aplikasi dari kemiripan vektor
tersebut termasuk dalam salah satu fitur dari Spotify yaitu
Song Radio yang menampilkan lagu lain yang mirip
dengan lagu yang kita pilih.

IV. IMPLEMENTASI DEKOMPOSISI MATRIKS DALAM
ALGORITMA DISCOVER WEEKLY SPOTIFY

A. Penjelasan Kode

matrix, num_users, num_items, latent_features=2
learning_rate=0.001, regularization=0.65, num_ite
rations=100
"""Faktorisasi matriks"""

p.random.rand(num_users, latent_features
np.r om. 1 num_items, latent_features
"Start faktorisasi matriks”
iteration ge(num_iterations
i in rang
5 range(num_items
matrix[i, j] > @

num_users

prediction = np.dot(user_matrix[i item_matrix[j

error = matrix[i, j] - prediction
k ange(latent_features
user_matrix[i, k learning_rate * (2 * error
item_matrix[j, k

regularizatio
n r_matrix[i

item_matrix[j, k learning_rate 2 * error

user_matrix[i, k

regularizatio
n * item_matrix[j, k

user_matrix = np.cl se trix, -10, 10

item_matrix = np.clip(ite 10, 10

r = np.su

matrix - np user_matrix, item matri
t(f"Iterasi {iteration}, Error: {total_error

user_matrix, item_matrix

Gambar 10. Implementasi dari dekomposisi matriks
faktorisasi

Kode ini melakukan dekomposisi matriks dengan
metode faktorisasi matriks dengan pendekatan Gradient
Descent. Pertama kode menerima argumen berupa matriks
pengguna item, jumlah pengguna, jumlah item, latent
features atau jumlah pola tersembunyi yang ada pada data,
learning rate atau seberapa besar pembaruan nilai pada
matriks di tiap iterasi, regularization atau nilai yang
berfungsi mengurangi overfitting, dan terakhir terdapat
jumlah iterasi.

Pendekatan dari Gradient Descent adalah pertama
dengan menginisialisasi matriks P (pengguna matrix) dan
Q (item_matrix) dengan nilai random, kemudian dia akan
mengiterasi sesuai dengan jumlah argumen yang ada
dengan memastikan hanya mengecek nilai matriks yang
lebih dari nol. Kemudian fungsi tersebut akan
memperbarui nilainya dengan cara mengalikan learning
rate dengan mempertimbangkan nilai error yang ada dan
menguranginya dengan nilai regularisasinya. Kemudian
nilai dari tiap matriks akan dibatasi pada interval [-10,10]
untuk menghindari underflow dan overflow. Setelah itu
akan dihitung RMSE (Root Mean Square Error) tiap 10
iterasi. Dalam tiap iterasi error yang ada dikurangi dan
pada akhirnya akan menuju nilai lokal yang optimal.
Kemudian pada akhirnya fungsi akan mengembalikan
pengguna matriks dan item matriks yang terdiri dari
kumpulan vektor pengguna dan lagu. Fungsi ini dapat
digunakan untuk memberikan rekomendasi berdasarkan
hasil pengguna matriks dan item matriks.

Dalam mencari rekomendasi lagu pertama harus
dilakukan inisialisasi matriks dan di dalamnya pencarian
pengguna lain yang mirip cukup dilakukan dengan
menggunakan fungsi cosine similarity.

rix, item_matrix

ity(user_matrix

Gambar 11. Inisialisasi fungsi untuk menganalisis vektor

Selain dari itu terdapat  juga fungsi
get recommendation yang menerima argumen ID
pengguna yang akan diberikan rekomendasi, Daftar
pengguna yang mirip, dan jumlah yang akan dipilih
dengan default valuenya nol.
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Gambar 12. Implementasi fungsi untuk mendapatkan
rekomendasi lagu yang sesuai

Pertama akan dicari indeks lagu yang belum diberikan
rating oleh pengguna atau yang memiliki nilai 0 dalam
matriks dan juga dibuat array kosong untuk menyimpan
rekomendasi. Selanjutnya akan dilakukan iterasi untuk
lagu yang belum di-rating dan ada inisialisasi variabel
lokal. Kemudian untuk tiap pengguna yang mirip akan
dicek apakah pengguna memberikan rating pada lagu dan
akan mengambil nilai kemiripan antara pengguna target
dan pengguna yang mirip juga mengambil rating yang
oleh pengguna yang mirip untuk lagu ini. Setelah itu akan
dihitung jumlah bobotnya (rating * kesamaan) dan
menambahkan nilai kemiripan ke total nya. Kemudian
jika ada yang mendukung, data tersebut akan dimasukkan
ke dalam array dan juga akan dihitung skor normalisasi
dengan membagi jumlah berbobot dengan total
kemiripan. Setelah didapatkan skornya maka akan
dimasukkan ke dalam list rekomendasi dan akan disortir.

B. Hasil dan Pembahasan

Setelah dilakukan implementasi algoritma akan
dilakukan pengetesan terhadap data dalam skala kecil
yang terdiri dari 5 pengguna dan 10 lagu, dengan lagu 1-5
adalah lagu rock dan lagu 6-10 adalah lagu pop. Penilaian
dari pengguna pun berada pada interval 1-5, dengan nilai
tersebut menunjukkan kesukaan pengguna terhadap lagu
dengan asumsi bahwa jika pengguna hanya
mendengarkan sekali maka pengguna tidak suka dan jika
pengguna mendengarkan sebanyak 5 kali maka berarti
pengguna sangat suka akan lagu tersebut.

Membuat data uji dengan pola :

- Pengguna © suka lagu rock (rating tinggi untuk lagu 0-2)

- Pengguna 1 suka lagu rock (mirip dengan Pengguna @)

- Pengguna 2 suka lagu pop (rating tinggi untuk la 9)

- Pengguna 3 memiliki selera campuran tetapi sedikit mirip dengan Pengguna

- Pengguna 4 memiliki selera yang sangat berbeda

matrix

matrix[@

matrix[1

matrix[2

matrix[3

'Rock’, 'Rock’, '
*Pop', 'Pop’, 'Pop’, 'Pop’, 'Pop’
f'Lagu Rock {i+1}* i
i ange(10

£'Lagu Pop {i-4}"

matrix, songs

Gambar 13. Kode untuk membuat dataset

Berikut adalah implementasi test code implementasi
yang terdapat fungsi tambahan untuk mengecek hasil
analisis.

ataFrame(matrix) .t “test_matrix.csv', index
num_users, num_items = matrix.shape
n(matrix, num

nun_iten

£("Item Matrix:
item matri

lyzer(matrix

matrix, user_matrix, item_matrix, analyzer

Gambar 14. Kode untuk mengetes dataset

Adapun contoh output dari fungsi tersebut seperti
berikut.

User Matrix:

[1.42514069 1.
[1.9 21 1

24010298]
13944324]
14560796

81235126]

e
e
e
a.
1.
a.
2]

1

il

Gambar 15. Output matrix yang terdiri dari pengguna
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matriks dan item matriks

Setelah fungsi dijalankan akan menghasilkan output
seperti berikut yang menunjukkan bahwa pengguna target
(0) paling mirip dengan pengguna 1 dan pengguna 3
sesuai dengan data yang telah disusun.

a paling mirip dengan Pengguna 1, lalu Pengguna 3):
‘Lagu Rock 1', 'Lagu Rock 2", 'Lagu Rock 4°]
‘Lagu Rock 1', 'Lagu Rock 2°]

1
2 [

B
B
B

[

Gambar 16. Hasil kemiripan dengan pengguna lain

Selain itu didapatkan juga lagu yang dirckomendasikan
terhadap pengguna target sesuai dengan konsep
collaborative  filtering misalnya lagu yang paling
direkomendasikan pertama adalah lagu rock 3 karena
pengguna target memiliki kemiripan terbesar dengan
pengguna 1 dan juga pengguna 1 telah mendengarkan
lagu rock 3 sedangkan pengguna target belum. Hal yang
sama terjadi juga pada lagu rock 5. Selanjutnya algoritma
menyarankan lagu pop 2 dan lagu pop 4 karena pengguna
target tidak menyukai lagu pop.

2. Rekomendasi Lagu (seharusnya lebih memilih lagu rock yang belum dirating):

1 memberi rating 5.8 (kesamaan: ©.979)
Direkomendasikan: Lagu Rock 5 (Genre: Rock)
Skor: 5.000

Didukung oleh:
- Pengguna 1 memberi rating 5.8 (kesamaan:

Gambar 17. Hasil rekomendasi lagu kepada pengguna target

Terakhir didapatkan preferensi dari pengguna target yang
menyukai rock dan tidak menyukai lagu pop dan telah
sesuai dengan data yang ada.

3. Preferensi Dikenal Pengguna O:
Lagu yang Sangat Disukai:

- L
- L
L

a
a
a

La

u yang Tidak Disukai:
agu Pop 1 (Pop): 1.0
agu Pop 3 (Pop): 1.8
agu Pop 5 (Pop): 1.0

g
L
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Gambar 18. Preferensi lagu pengguna target

C. Evaluasi Implementasi

Implementasi  yang  dilakukan sudah  cukup
menggambarkan akan cara kerja dari faktorisasi matriks
dalam sistem rekomendasi Discover Weekly Spotify.
Namun di dalamnya terdapat beberapa batasan dan
kekurangan karena implementasi ini merupakan hal yang
berguna untuk menggambarkan :

1. Tidak terdapatnya  penanganan bias atau
kecenderungan pengguna untuk memberikan rating
tinggi atau rendah dan tidak ada perhitungan bias
item untuk lagu yang secara umum populer atau
tidak populer. Selain itu juga tidak ada penanganan
bias temporal atau perubahan selera musik seiring
berjalannya waktu.

2. Implementasi hanya menggunakan dataset kecil,
sedangkan Spotify harus mengolah jutaan lagu dan
pengguna. Selain itu tidak ada penanganan cold-start
problem atau masalah yang muncul ketiak terdapat
lagu baru dan belum memiliki pendengar manapun.

3. Tidak adanya optimasi untuk komputasi pada skala
besar.

4. Tidak mempertimbangkan latent feature lain di
dalam musik seperti urutan lagu, durasi, dan waktu
mendengarkan.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini membahas peran dekomposisi matriks
dalam algoritma rekomendasi lagu Discover Weekly
Spotify.  Dengan  menggunakan konsep  matrix
factorization, sistem dapat mengidentifikasi pola-pola
dalam data lagu yang besar, menghasilkan matriks
pengguna dan matriks lagu. Selanjutnya, kemiripan antara
vektor pengguna dihitung dengan cosine similarity,
dengan hasil kemiripan tertinggi menunjukkan pengguna
yang paling mirip dalam selera musik. Proses ini
memungkinkan sistem untuk merekomendasikan lagu dari
pengguna lain dengan selera musik yang mirip. Penelitian
ini juga menunjukkan pentingnya dekomposisi matriks
sebagai dasar dari algoritma sistem rekomendasi modern.
Implementasi ini memberikan dampak yang signifikan
terhadap algoritma sistem rekomendasi dan juga
memperkaya pengalaman pengguna dalam menikmati
musik digital secara lebih personal.

VI. LAMPIRAN

Sumber kode implementasi dapat dilihat di Github
Repository berikut :

https://gith m/hhansl/Implementasi-Makalah-Al

VI. UcaraN TERIMA KASIH

Saya ingin mengucapkan syukur kepada Tuhan YME.
karena berkatnya makalah ini dapat selesai dengan baik.
Selanjutnya saya ingin berterima kasih kepada pak
Rinaldi Munir selaku dosen mata kuliah Aljabar Linier
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dan Geometri IF 2123 yang telah memberikan
pemahaman mendalam akan mata kuliah ini, sehingga
saya dapat mengerjakan makalah ini dengan pemahaman
penuh. Selain itu saya juga ingin berterima kasih kepada
rekan saya di mata kuliah IF 2123 ini yang kerap saling
mendukung dalam juga terutama dalam pembuatan
makalah ini.
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