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SARI 

 

Sistem rekomendasi memainkan peran penting dalam membantu pengguna membuat 

keputusan, termasuk dalam memilih restoran. Namun, banyaknya pilihan restoran seringkali 

membuat masyarakat kebingungan, terutama bagi masyarakat Muslim yang membutuhkan 

kepastian terkait status halal dari restoran yang dikunjungi. Kekhawatiran ini muncul terutama 

ketika mereka berada di wilayah mayoritas non-Muslim, di mana restoran halal dan non-halal 

seringkali bercampur. Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem rekomendasi restoran 

halal dengan menggunakan metode hybrid filtering yang menggabungkan collaborative 

filtering dan autoencoder, serta penggunaan cosine similarity untuk menghitung kemiripan 

antar pengguna. 

Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan dataset yang terdiri dari 7.030 data restoran 

yang diperoleh melalui proses scraping dari situs Google Maps. Data ini kemudian diproses 

melalui tahapan pemfilteran, perhitungan cosine similarity, dan penerapan metode 

collaborative filtering serta autoencoder. Sistem yang dihasilkan diharapkan dapat 

memberikan rekomendasi yang lebih akurat dan relevan berdasarkan preferensi dan minat 

pengguna. 

Evaluasi sistem yang dilakukan menggunakan metrik Root Mean Square Error (RMSE) 

menghasilkan nilai rendah. Namun, penggunaan teknik overlap dalam pembagian data 

menyebabkan nilai RMSE tampak lebih baik dari performa sebenarnya karena data pengujian 

menjadi terlalu mirip dengan data pelatihan. Meskipun belum teruji pada data yang beragam, 

sistem tetap dapat menghasilkan rekomendasi restoran kepada pengguna, sehingga dapat 

membantu pengguna, khususnya masyarakat Muslim, dalam membuat keputusan yang lebih 

tepat terkait pilihan restoran. 

 

Kata kunci: sistem rekomendasi, restoran halal, collaborative filtering, autoencoder 
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GLOSARIUM 

 

 

Cold Start masalah ketika sistem rekomendasi kesulitan memberikan saran karena 

pengguna atau item baru tidak memiliki data historis. 

Decoder bagian model yang mengubah representasi tersembunyi (latent code) 

kembali menjadi data asli. 

Encoder komponen yang mengubah data asli menjadi representasi tersembunyi 

yang lebih ringkas. 

Latent Code representasi ringkas dari data yang dihasilkan oleh encoder dalam 

autoencoder. 

Overlap metode di mana sebagian data digunakan di set pelatihan dan set 

pengujian untuk memastikan evaluasi yang lebih menyeluruh. 

Preprocessing tahap persiapan data mentah sebelum digunakan dalam model, seperti 

normalisasi dan pembersihan data. 

Scraping pengambilan data secara otomatis dari situs web menggunakan skrip 

atau program. 

Vektor struktur data berbentuk deret angka yang merepresentasikan objek 

dalam ruang dimensi tertentu.  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Halal merujuk pada segala sesuatu yang diizinkan oleh hukum syariah Islam untuk 

dilakukan, digunakan, atau diusahakan, asalkan tidak ada ikatan atau elemen yang melarang 

atau berpotensi membahayakan, dengan catatan bahwa proses memperolehnya dilakukan 

dengan mematuhi aturan-aturan yang berlaku, dan ini tidak melibatkan transaksi atau 

muamalah yang dilarang oleh Islam (Ali, 2016). Restoran halal merupakan tempat makan yang 

menyediakan makanan dan minuman yang diolah sesuai dengan aturan dan ketentuan dalam 

Islam. Makanan yang dianggap halal harus memenuhi beberapa kriteria, termasuk asal bahan, 

kandungan, serta kebersihan prosesnya. 

Namun, ketika umat Muslim berada di lingkungan yang mayoritas penduduknya non-

Muslim, mereka sering kali kesulitan menemukan restoran yang benar-benar hanya menyajikan 

makanan dan minuman halal. Kekhawatiran ini muncul karena ada kemungkinan restoran yang 

tidak mencantumkan status halal yang jelas. Selain itu, masyarakat Muslim semakin sadar akan 

pentingnya memastikan kehalalan makanan yang dikonsumsi dengan mencari informasi daftar 

rekomendasi restoran halal di internet. Akan tetapi, pencarian restoran halal melalui mesin 

pencari di internet sering kali tidak cukup memadai. Pencarian tersebut tidak selalu 

menghasilkan rekomendasi yang sesuai dengan minat atau preferensi pengguna, melainkan 

hanya berdasarkan kata kunci yang belum tentu sesuai dengan minat pengguna. Oleh karena 

itu, dibutuhkan sebuah sistem rekomendasi yang mampu memberikan rekomendasi yang lebih 

relevan dan sesuai dengan preferensi pengguna. 

Seiring dengan tingginya kesadaran masyarakat Muslim terhadap produk makanan halal, 

terjadi peningkatan dalam perilaku pencarian informasi mandiri mengenai produk halal. 

Penelitian oleh (Yusoff & Adzharuddin, 2017) menunjukkan bahwa faktor kesadaran ini 

memiliki korelasi yang signifikan dengan perilaku pencarian informasi makanan halal di 

kalangan masyarakat Muslim. Situasi ini menggambarkan pentingnya penyediaan informasi 

yang lebih akurat dan tepat sasaran mengenai restoran halal, terutama di lingkungan yang 

mayoritasnya non-Muslim. Dengan adanya sistem rekomendasi yang difokuskan pada restoran 

halal, pengguna dapat menerima rekomendasi berdasarkan minat dan preferensi pribadi, 

sehingga memungkinkan mereka untuk membuat keputusan yang lebih baik dan sesuai dengan 

kebutuhan mereka. 
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Selain itu, tantangan lain muncul karena banyak restoran yang tidak mencantumkan label 

halal secara jelas, sehingga menimbulkan ketidakpastian mengenai kehalalan bahan-bahan 

yang digunakan. Situasi ini diperburuk oleh contoh kasus nyata di mana pelanggan Muslim 

tertipu oleh restoran yang menyajikan makanan yang ternyata mengandung bahan yang tidak 

halal (Budi, 2023; Mutiah, 2023). Sementara itu, penelitian oleh (Abdullah et al., 2019) 

mengungkapkan bahwa masih terdapat makanan yang diberi label halal meskipun statusnya 

belum jelas.  

Disamping itu, Rasulullah Shalallahu ‘alaihi wasallam bersabda dalam salah sebuah 

hadis yang diriwayatkan oleh Jabir bin Abdillah, "Siapa yang beriman kepada Allah dan hari 

akhir, janganlah dia duduk di hidangan makanan yang di sana disediakan khamr." (HR Ahmad 

15027, Turmudzi 2801). Hadis tersebut menegaskan bahwa seorang Muslim hendaknya 

menghindari restoran yang menjual minuman beralkohol. Namun, faktanya masih banyak 

restoran halal yang menyajikan alkohol, terutama tempat-tempat yang mayoritas 

masyarakatnya non-Muslim (Arbar, 2024). Hal itu akan membuat umat Muslim merasa 

kesulitan jika ingin berwisata ke tempat dengan mayoritas non-Muslim. 

Dari penelitian tersebut, dapat diketahui bahwa masyarakat Muslim sebenarnya 

membutuhkan sebuah sistem yang dapat membantu mereka dalam mencari informasi mengenai 

restoran halal. Tak hanya itu, sistem juga harus mampu memberikan rekomendasi berdasarkan 

preferensi dari pengguna (Mahadi et al., 2018). Dalam kasus ini, sistem rekomendasi restoran 

halal yang akan dikembangkan dapat memainkan peran penting dalam membantu umat Muslim 

untuk menghindari tempat-tempat yang tidak terjamin kehalalannya, memberikan kenyamanan 

dan kepastian saat memilih tempat makan. 

Terdapat pertimbangan utama dalam mengembangkan fitur utama dari sistem, yaitu 

memberikan rekomendasi secara tepat dan akurat, karena pilihan yang terlalu banyak dapat 

mempengaruhi kemampuan masyarakat dalam mengambil keputusan (Gerasimou & Papi, 

2018). Selain itu, masyarakat cenderung menghindari atau menunda pemilihan ketika 

dihadapkan pada banyak alternatif yang beragam. Oleh karena itu, sistem rekomendasi hadir 

untuk membantu masyarakat dalam membuat pilihan yang lebih baik (Gunantohadi & 

Crysdian, 2022). 

Pengembangan sistem rekomendasi untuk restoran yang dikembangkan oleh  (Nurhayati 

& Widayani, 2021) menggunakan algoritma collaborative filtering sebagai algoritma 

modelnya. Belum ditemukan penelitian sejenis yang menggabungkan algoritma collaborative 

filtering dengan algoritma lain seperti content-based filtering maupun deep learning. 
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Menggabungkan algoritma collaborative filtering dengan metode deep learning seperti 

autoencoder dapat meningkatkan akurasi dalam proses rekomendasi. 

 Metode Collaborative filtering memungkinkan sistem rekomendasi untuk 

memberikan rekomendasi kepada pengguna berdasarkan informasi dan preferensi dari 

pengguna lain yang memiliki kesamaan dalam sejarah interaksi atau perilaku. Metode ini 

beroperasi dengan cara mencari kesamaan antara pengguna atau item, dan kemudian 

memberikan rekomendasi berdasarkan kesamaan tersebut. Beberapa kekurangan dari metode 

collaborative filtering adalah metode ini memerlukan data yang cukup besar untuk 

menghasilkan rekomendasi yang akurat dan relevan. Selain itu, metode ini juga rentan terhadap 

masalah cold start, yaitu ketika tidak ada atau sedikit data tentang pengguna atau item baru, 

sehingga sistem rekomendasi tidak dapat memberikan rekomendasi kepada pengguna dengan 

semestinya (Venil et al., 2020). 

Metode pengembangan sistem rekomendasi yang lain adalah content-based filtering dan 

deep learning. Metode content-based filtering memungkinkan pengguna mendapat 

rekomendasi berdasarkan apa yang pengguna pilih sebelumnya. Metode ini tidak melibatkan 

pilihan pengguna yang lain, sehingga tidak memerlukan banyak data. Kekurangan dari metode 

ini adalah over-specialization, yaitu ketika rekomendasi menjadi terlalu spesifik dan monoton, 

sehingga mengurangi kepuasan dan variasi pengguna (B.Thorat et al., 2015). Sementara itu, 

deep learning merupakan bagian dari machine learning yang mengambil inspirasi dari struktur 

otak manusia. Struktur ini dikenal sebagai Artificial Neural Networks (ANN) atau yang sering 

disebut Jaringan Saraf Tiruan (Alfarizi et al., 2023). Penggunaan deep learning dalam sistem 

rekomendasi dapat memberikan dampak yang signifikan terhadap tingkat akurasi dan relevansi 

dari sistem tersebut (Singhal et al., 2017). 

Penelitian tentang sistem rekomendasi restoran telah banyak dilakukan, namun sistem 

rekomendasi khusus untuk restoran halal masih jarang dijumpai. Penelitian sebelumnya 

tentang sistem rekomendasi restoran yang dilakukan oleh (Nurhayati & Widayani, 2021) hanya 

menggunakan metode collaborative filtering. Oleh karena itu, peneliti tertarik untuk 

mengembangkan sistem rekomendasi restoran halal dengan pendekatan deep-learning based 

collaborative filtering, yaitu dengan menggunakan metode collaborative filtering yang yang 

diperkuat dengan metode deep learning, sehingga rekomendasi yang diperoleh akan jauh lebih 

akurat dan relevan (Martins et al., 2020). Sistem yang akan dikembangkan adalah sistem 

rekomendasi yang menggunakan metode collaborative filtering dan autoencoder sebagai 

dasarnya dan didukung oleh cosine similarity sebagai metode untuk mengukur kemiripan antar 
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restoran, sehingga harapan peneliti sistem ini kedepannya akan dapat bermanfaat bagi 

masyarakat dan supaya sistem ini dapat menambah khazanah sistem rekomendasi restoran halal 

berbasis aplikasi kecerdasan buatan yang lebih mutakhir. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Meskipun terdapat banyak aplikasi yang menawarkan rekomendasi restoran, sistem 

rekomendasi restoran yang spesifik mengacu pada restoran halal masih sangatlah jarang. 

Sistem rekomendasi restoran halal yang dibuat selama ini masih menggunakan collaborative 

filtering saja dalam pengembangannya. Melalui pengembangan model kecerdasan buatan 

dengan menggabungkan collaborative filtering dengan deep learning, maka sangat 

memungkinkan sistem dapat memberikan rekomendasi restoran dengan lebih akurat dan 

relevan, sehingga bagaimanakah proses merancang, membangun, dan mengevaluasi model 

deep collaborative filtering pada sistem rekomendasi restoran halal? 

 

1.3 Batasan Masalah 

a. Penelitian ini berfokus pada rekomendasi restoran, sehingga tidak akan 

mempertimbangkan aspek lain seperti kosmetik dan obat-obatan. 

b. Penelitian ini memanfaatkan dataset yang tersedia untuk pengembangan model. 

Keterbatasan data yang tersedia mungkin mempengaruhi kinerja sistem. 

c. Penelitian ini tidak akan mempertimbangkan aspek keberlanjutan dalam pemilihan 

restoran halal, seperti cara produksi makanan. 

d. Penelitian ini tidak akan memperhitungkan kendala hukum yang mungkin terkait dengan 

sertifikasi makanan halal atau peraturan yang berlaku di berbagai yurisdiksi. 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah sistem rekomendasi restoran halal 

berbasis aplikasi kecerdasan buatan yang dapat membantu individu dalam mencari restoran 

halal yang sesuai dengan preferensi mereka. Sistem ini akan memanfaatkan teknik-teknik 

kecerdasan buatan untuk mengidentifikasi restoran halal, menganalisis preferensi pengguna, 

dan memberikan rekomendasi yang relevan. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

a. Manfaat akademis 
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1. Penelitian ini dapat memberikan sumbangan baru dalam bidang kecerdasan buatan 

dan sistem rekomendasi, khususnya dalam konteks restoran halal. Ini akan 

memperkaya literatur akademis dalam bidang ini. 

2. Dapat memberikan peluang bagi mahasiswa dan peneliti muda untuk belajar tentang 

kecerdasan buatan dan aplikasinya dalam kehidupan sehari-hari, khususnya dalam 

konteks sistem rekomendasi. 

b. Manfaat praktis 

1. Sistem rekomendasi restoran halal berbasis kecerdasan buatan dapat memberikan 

rekomendasi restoran yang lebih akurat dan sesuai dengan preferensi dan persyaratan 

halal pengguna. Ini dapat meningkatkan pengalaman kuliner mereka. 

2. Aplikasi ini dapat membantu pengguna dalam menemukan restoran, makanan, atau 

produk halal yang sesuai dengan lokasi dan keinginan mereka dan membuatnya lebih 

mudah untuk memenuhi kebutuhan makanan halal mereka. 

3. Aplikasi ini juga dapat membantu pelaku usaha halal untuk mempromosikan produk 

dan layanan mereka kepada pasar yang lebih luas, meningkatkan potensi pertumbuhan 

ekonomi dalam industri makanan halal. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Dalam memberikan sebuah gambaran yang jelas mengenai pembahasan dalam 

pembuatan sistem rekomendasi restoran halal berbasis collaborative filtering dan autoencoder, 

berikut merupakan sistematika pembahasannya:  

 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini menguraikan latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan 

penelitian, metode penelitian, serta sistematika penulisan dari tugas akhir yang berfokus pada 

pengembangan sistem rekomendasi restoran halal menggunakan metode collaborative 

filtering dan autoencoder. 

 

BAB II LANDASAN TEORI 

Bab ini memberikan dasar teoritis yang mendukung proses pengembangan sistem. Pada 

bagian ini juga disajikan ringkasan penelitian-penelitian sebelumnya yang relevan dengan 

topik penelitian ini. 
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BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini mencakup analisis kebutuhan yang diperlukan untuk mengembangkan sistem 

rekomendasi, serta menjelaskan metode pengumpulan data dan penerapan metode tersebut 

dalam sistem rekomendasi yang dikembangkan. 

 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini menjelaskan desain sistem yang telah dibangun serta hasil yang diperoleh setelah 

melewati proses penelitian. Selain itu, bagian ini juga berisi evaluasi kinerja dari sistem 

rekomendasi yang dihasilkan. 

 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

Bab terakhir ini menyajikan kesimpulan yang dapat diambil dari hasil penelitian, serta 

memberikan saran untuk pengembangan lebih lanjut yang dapat dilakukan dalam penelitian 

di masa mendatang. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Dasar Teori 

2.1.1 Sistem Rekomendasi 

Sistem rekomendasi adalah sebuah teknologi atau algoritma yang digunakan untuk 

merekomendasikan item, produk, atau konten kepada pengguna berdasarkan preferensi 

mereka. Sistem rekomendasi juga dapat membantu pengguna dalam membuat keputusan yang 

lebih baik dengan mengumpulkan informasi mengenai preferensi mereka dalam berbagai 

bidang, seperti produk dan layanan (García-Sánchez et al., 2020). Dengan adanya sistem 

rekomendasi, pengguna dapat memilih opsi terbaik dari berbagai pilihan yang ada sesuai 

dengan apa yang mereka butuhkan (Altan & Karasu, 2019). Banyak perusahaan terkenal di 

seluruh dunia, seperti Netflix, Amazon, dan YouTube, telah mengadopsi sistem rekomendasi 

dalam layanan mereka yang digunakan secara luas oleh pengguna internet. Tak hanya itu, 

sistem rekomendasi juga digunakan di banyak platform berita. Sistem ini berguna bagi 

pengguna dalam menemukan dan memilih berbagai item seperti film, buku, atau restoran dari 

beragam koleksi yang tersedia di situs web atau sumber informasi elektronik lainnya. Beberapa 

faktor dapat mempengaruhi keputusan sistem dalam memberikan rekomendasi kepada 

pengguna, diantaranya adalah perilaku pengguna, deskripsi item, dan juga preferensi serta 

kebiasaan dari kelompok pengguna yang serupa dalam menilai suatu item. Sistem rekomendasi 

telah terbukti sebagai alat efektif dalam mengelola informasi. Dengan kata lain, sistem 

rekomendasi berfokus pada karakteristik penyaringan informasi, yaitu menyaring produk atau 

item yang mungkin menarik bagi pengguna (Shao et al., 2021). 

Sistem rekomendasi memperoleh informasi dari pengguna menggunakan berbagai 

macam metode. Namun, secara umum, terdapat tiga metode yang sering digunakan untuk 

membuat sistem rekomendasi. Metode tersebut diantaranya adalah content-based filtering, 

collaborative filtering, dan hybrid method. Metode content-based filtering bergantung pada 

informasi deskripsi item dan profil preferensi pengguna. Metode ini merekomendasikan item 

yang mirip dengan yang disukai oleh pengguna tertentu. Pada dasarnya, tindakan utama yang 

dilakukan oleh metode content-based filtering adalah mencocokkan informasi dasar pengguna 

seperti usia, jenis kelamin, lokasi, dan daftar item yang telah dinilai oleh pengguna di situs web 

yang tersimpan dalam akun mereka dengan item-item serupa yang memiliki spesifikasi yang 

sama, dengan tujuan merekomendasikan item baru yang sesuai dengan minat pengguna 
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tersebut. Sementara itu, metode collaborative filtering mengumpulkan dan menganalisis 

informasi perilaku pengguna dalam bentuk umpan balik, peringkat, preferensi, dan aktivitas 

mereka. Berdasarkan informasi ini, sistem kemudian memanfaatkan kemiripan di antara 

beberapa pengguna atau item untuk membuat rekomendasi yang sesuai. Adapun hybrid method 

adalah penggabungan antara metode content-based filtering dan metode collaborative filtering 

(Mohamed et al., 2019). 

 

2.1.2 Collaborative Filtering 

Collaborative filtering adalah salah satu pendekatan yang sangat populer dalam 

pengembangan sistem rekomendasi. Metode ini berfokus pada pengumpulan dan analisis 

informasi perilaku pengguna, seperti peringkat, ulasan, preferensi, atau aktivitas mereka dalam 

platform tertentu. Ide dasar di balik collaborative filtering adalah bahwa pengguna yang 

memiliki perilaku atau preferensi serupa dalam hal item (misalnya, produk atau konten) akan 

cenderung memiliki kesamaan dalam preferensi item lainnya. Oleh karena itu, sistem 

rekomendasi dapat memanfaatkan kemiripan ini untuk membuat rekomendasi yang personal 

dan relevan (Martins et al., 2020). Terdapat dua jenis utama collaborative filtering: 

 

a. User-Based Collaborative Filtering. Pada pendekatan ini, sistem mencari pengguna lain 

yang memiliki preferensi atau perilaku yang mirip dengan pengguna yang sedang 

diproses. Berdasarkan kesamaan ini, sistem kemudian memprediksi item yang belum 

dilihat atau dinilai oleh pengguna dan memberikan rekomendasi berdasarkan preferensi 

pengguna serupa. Misalnya, jika Pengguna A dan Pengguna B memiliki sejarah pembelian 

yang mirip, maka item yang disukai oleh Pengguna B tetapi belum dilihat oleh Pengguna 

A dapat direkomendasikan. 

b. Item-Based Collaborative Filtering. Dalam pendekatan ini, sistem fokus pada kesamaan 

antara item daripada pengguna. Sistem menganalisis seberapa sering item-item tertentu 

dikonsumsi bersama oleh pengguna yang berbeda. Ketika pengguna memilih atau menilai 

item tertentu, sistem dapat merekomendasikan item-item lain yang sering dipilih bersama 

dengan item tersebut. Misalnya, jika Pengguna A sering memilih film-film dengan genre 

yang sama, sistem dapat merekomendasikan film-film dengan genre yang serupa. 

 

Meskipun collaborative filtering dapat menghubungkan item yang mirip antara 

pengguna dan mampu merekomendasikan item di luar preferensi pengguna, tidak dapat 
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dipungkiri bahwa metode ini akan kesulitan memberikan rekomendasi jika terdapat pengguna 

baru yang belum menentukan preferensi mereka (Mohamed et al., 2019). 

 

2.1.3 Deep Learning 

Deep learning adalah cabang dari pembelajaran mesin (machine learning) yang berfokus 

pada penggunaan jaringan saraf tiruan (neural networks) yang sangat kompleks untuk 

memahami dan memodelkan data (Chassagnon et al., 2020). Deep learning menggunakan 

arsitektur jaringan saraf yang terdiri dari banyak lapisan (disebut "deep" karena memiliki 

banyak lapisan) untuk mengotomatisasi ekstraksi fitur dari data mentah. Ini memungkinkan 

sistem deep learning untuk secara efektif memahami pola yang rumit dan abstrak dalam data, 

seperti gambar, suara, teks, dan banyak jenis data lainnya. 

Konsep utama dalam deep learning adalah penggunaan jaringan saraf tiruan yang terdiri 

dari banyak neuron atau unit kecil yang bekerja secara paralel. Selama pelatihan, jaringan saraf 

ini mempelajari berbagai tingkat representasi dari data, dimulai dari fitur-fitur sederhana 

hingga fitur yang semakin kompleks. Ini memungkinkan deep learning untuk mengekstraksi 

fitur-fitur yang lebih tinggi, yang dapat digunakan untuk tugas-tugas seperti pengenalan 

gambar, pemrosesan bahasa alami, pengenalan suara, sistem rekomendasi, dan banyak lagi.  

Deep learning telah mengalami perkembangan pesat dalam beberapa tahun terakhir dan 

telah menghasilkan kemajuan besar dalam berbagai bidang, termasuk pengenalan wajah, 

pengenalan suara, pemrosesan gambar, dan sebagainya. Ini juga digunakan secara luas dalam 

aplikasi teknologi canggih seperti kendaraan otonom, permainan video, dan aplikasi pencarian. 

Deep learning juga sudah merambah dalam bidang kedokteran. Sebagai contoh adalah sebuah 

sistem untuk mendiagnosis penyakit retinopati diabetik yang sangat sulit untuk didiagnosa oleh 

ahli manusia. Deep learning dapat menjadi alternatif solusi untuk memecahkan masalah 

tersebut (Dong et al., 2021).  

Tidak diragukan lagi bahwa perkembangan deep learning yang begitu pesat juga 

mempengaruhi kemampuan manusia untuk mengembangkan model yang beragam. Seperti 

yang disebutkan dalam penelitian oleh (Dong et al., 2021), terdapat berbagai model deep 

learning yang dapat disesuaikan dengan kebutuhan kita. Diantaranya seperti autoencoders, 

restricted boltzmann machines, deep belief networks, convolutional neural networks (CNNs), 

dan masih banyak yang lain, yang semuanya memiliki karakteristik dan kemampuan yang 

berbeda. Sehingga, pemilihan model yang tepat bergantung pada karakteristik data dan tujuan 

analisis atau aplikasi yang ingin dikembangkan. 
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2.1.4 Autoencoder 

Autoencoder atau automatic encoder adalah jenis arsitektur jaringan saraf buatan yang 

digunakan dalam pembelajaran mendalam (deep learning) untuk tugas-tugas seperti reduksi 

dimensi, denoising, rekonstruksi, atau ekstraksi fitur. Autoencoder telah digunakan dalam 

beragam aplikasi, termasuk segmentasi retakan pada gambar yang diambil dengan smartphone, 

pemodelan sistem atomistik untuk molekul dan material, prediksi struktur konektor otak, 

person re-identification, dan peningkatan hasil dari metode collaborative filtering dalam 

sistem rekomendasi. Arsitektur autoencoder dapat disesuaikan dengan berbagai fitur dan 

hiperparameter untuk mencapai berbagai tujuan, termasuk deteksi malware, pemrosesan 

bahasa alami, dan pengenalan gambar. Autoencoder terdiri dari dua bagian utama, yaitu 

encoder dan decoder (Lopez Pinaya et al., 2019). Struktur autoencoder dapat dilihat pada 

Gambar 2.1. 

 

Gambar 2.1 Struktur Autoencoder, sumber (Lopez Pinaya et al., 2019) 

 

Berdasarkan gambar diatas, data input akan masuk ke dalam encoder untuk membuat 

representasi yang lebih sederhana dari input tersebut. Setelah melalui proses encode, data 

kemudian diproses di dalam code layer/latent code untuk mengambil fitur-fitur paling penting 

atau esensial dari data input, sebelum hasil representasi tersebut dikembalikan menjadi output 

yang sesuai dengan input awal oleh decoder. 
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2.1.5 Restoran/Tempat Makan 

Tempat makan merujuk pada sebuah usaha kuliner yang bertujuan menyajikan berbagai 

hidangan kepada masyarakat, menyediakan tempat untuk dinikmati bersama, dan menetapkan 

tarif tertentu untuk makanan serta layanannya. Sebagian besar tempat makan umumnya 

menghidangkan makanan di lokasi fisik mereka, tetapi tidak jarang juga ada yang memberikan 

opsi layanan take-out atau pengiriman sebagai bentuk pelayanan tambahan kepada pelanggan 

mereka. Jenis tempat makan sangat beragam, mulai dari restoran formal hingga cafe yang 

santai, serta food court yang menawarkan berbagai pilihan kuliner. Inti dari tempat makan 

adalah menyediakan pengalaman makan yang memuaskan bagi pelanggan dengan berbagai 

jenis hidangan yang disajikan sesuai dengan preferensi dan gaya masing-masing tempat makan 

tersebut (Sahara & Baskoro, 2019). 

 

2.1.6 Web Scraping 

Web scraping atau web crawling mengacu pada langkah-langkah otomatis dalam 

mengekstraksi data dari situs web dengan menggunakan perangkat lunak khusus (Khder, 

2021). Proses ini memungkinkan pengumpulan informasi secara efisien dari berbagai halaman 

web tanpa perlu intervensi manual. Teknik ini umumnya digunakan untuk mendapatkan data 

yang diperlukan dari berbagai sumber online secara cepat dan efektif. Selain itu, istilah lain 

seperti web data extraction, web data scraping, web harvesting, atau screen scraping juga 

merujuk pada proses ini. Web scraping, yang merupakan bagian dari data mining, bertujuan 

untuk mengambil data yang tidak terstruktur dari berbagai situs web dan mengkonversinya ke 

dalam format terstruktur, seperti spreadsheet, basis data, atau file CSV. Tujuan utama dari web 

scraping adalah untuk mengekstraksi informasi yang berasal dari sumber yang berbeda dan 

belum terstruktur, kemudian mengorganisasi data tersebut sehingga dapat dimengerti, seperti 

data penetapan harga barang, harga saham, laporan, informasi penetapan harga pasar, detail 

produk, dan informasi khusus lainnya. 

 

2.1.7 Cosine Similarity 

Cosine similarity adalah metode yang digunakan untuk mengukur sejauh mana dua 

vektor arah mendekati kesamaan atau keterkaitan satu sama lain. Dalam metode ini, dokumen 

atau teks dianggap sebagai vektor. Hal ini memungkinkan kita untuk mengukur sejauh mana 

kedua dokumen memiliki pola kata yang serupa, tanpa memperhatikan panjang dokumen atau 

frekuensi masing-masing kata. Metode cosine similarity ini umumnya diterapkan dalam bidang 
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analisis teks, pengelompokan dokumen, sistem rekomendasi, dan banyak lagi. Cosine 

similarity akan dihitung sebagai hasil perkalian titik dua vektor dibagi oleh magnitude atau 

panjang dari masing-masing vektor (Mana & Sasipraba, 2021). Cosine similarity dapat 

dihitung dengan menggunakan persamaan (2.1). 

 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) =  
𝑖. 𝑗

‖𝑖‖. ‖𝑗‖
=  

∑ 𝑟𝑢𝑖 . 𝑟𝑢𝑗𝑢

√∑ 𝑟2
𝑢𝑖𝑢 . √∑ 𝑟2

𝑢𝑗𝑢

 (2.1) 

 

 

Dari persamaan diatas, i dan j masing-masing adalah dua vektor yang mewakili item atau 

dokumen. i.j adalah hasil dari perkalian titik (dot product) antara vektor i dan j, sedangkan ‖i‖ 

dan ‖j‖ masing-masing adalah magnitudo atau panjang dari vektor i dan j. Selain itu, ∑u 

menyatakan penjumlahan atas semua user yang memberikan rating pada kedua item i dan j.  

Jika nilai cosine similarity antara dua vektor adalah 1, itu menunjukkan bahwa vektor-vektor 

tersebut memiliki arah yang identik dan dianggap sangat mirip. Sebaliknya, jika nilai cosine 

similarity mendekati 0, itu menunjukkan bahwa vektor-vektor tersebut memiliki arah yang 

berbeda dan dianggap kurang mirip (Mana & Sasipraba, 2021).  

 

2.2 Kajian Literatur 

Penelitian tentang sistem rekomendasi makanan halal sudah pernah dilakukan oleh 

beberapa peneliti. Penelitian pertama dilakukan oleh (Sihombing et al., 2020) pada tahun 2020. 

Pada penelitian tersebut, penulis menggunakan metode social trust path untuk membuat 

rekomendasi berdasarkan informasi kepercayaan antar user atau hubungan pertemanan. 

Metode social trust path akan memproses data input dengan menganalisis kemiripan antar 

pengguna berdasarkan dua aspek, yaitu kemiripan berdasarkan rating yang diberikan oleh 

pengguna dan kemiripan berdasarkan hubungan pertemanan. Data mengenai kepercayaan antar 

user dan rating akan digunakan sebagai faktor utama dalam memprediksi nilai pada matriks 

user-item. 

Kemudian, pada tahun 2022, (Mahardika et al., 2022) melakukan penelitian tentang 

sistem rekomendasi pemilihan lokasi kuliner halal pada area kota Pekanbaru menggunakan 

metode weighted product. Penelitian tersebut menggunakan metode weighted product dengan 

menggabungkan beberapa kriteria yang diberi bobot. Kriteria tersebut diantaranya rata-rata 
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harga, waktu operasional, usia tahun berdiri, dan jarak. Kriteria-kriteria tersebut nantinya akan 

diranking untuk menghasilkan rekomendasi berdasarkan rating tertinggi. Fitur yang ada di 

aplikasi ini termasuk hasil rekomendasi, rute menuju lokasi, dan detail informasi lokasi. 

Sementara itu, hasil usability testing menunjukkan hasil yang cukup memuaskan dan 

keseluruhan atribut memiliki nilai diatas nilai 4. 

Sementara itu, (Munir & Asqia, 2021) dalam penelitiannya menerapkan metode Skyline 

Query untuk memberikan rekomendasi pemilihan tempat makan berdasarkan preferensi para 

pengunjung. Data penelitian diambil dari 150 responden yang tersebar di tiga kota, yaitu kota 

Depok, kota Bogor, dan kota Tangerang. Penelitian ini berfokus pada empat aspek kriteria 

untuk menentukan preferensi tempat makan responden, yaitu kuliner, atmosfer, pelayanan, dan 

faktor kesehatan. Dari keempat aspek tersebut, aspek pelayanan menjadi pilihan utama 

responden dengan nilai 85,63%. Sedangkan aspek kuliner menjadi yang terendah dengan 

67,82%. Penelitian ini juga menggunakan fitur GPS untuk menentukan lokasi tempat makan 

terdekat.  

(Effendy et al., 2019) menggunakan metode Fuzzy Topsis dalam penelitiannya tentang 

sistem rekomendasi kuliner. Metode ini membantu pengguna dengan mengidentifikasi kriteria 

penting dalam memilih tempat makan. Kriteria-kriteria tersebut mencakup kenyamanan, 

variasi menu, harga, jarak, fasilitas parkir, fasilitas, pelayanan, area, kehalalan, dan jenis menu. 

Uji coba dan evaluasi sistem menunjukkan bahwa 75% output sistem sesuai dengan harapan, 

dan pengguna menilai fitur yang disediakan dalam sistem ini dengan skor 3.55 dari 4. Akan 

tetapi sistem masih perlu untuk dikembangkan lagi dengan penambahan fitur komunitas, 

sehingga semua pengguna dapat memberikan ulasan, komentar, dan peringkat destinasi 

kuliner. 

Penelitian tentang rekomendasi tempat makan juga pernah dilakukan oleh (Fadhlullah et 

al.,2021) menggunakan chatbot berbasis aplikasi mobile. Penelitian ini menggunakan 

Conversational Recommender Systems (CRS) untuk membuat sistem rekomendasi berdasarkan 

preferensi pengguna. CRS adalah bagian dari Knowledge-based Recommender Systems yang 

dapat mengatasi cold-start problem pada metode collaborative filtering. Penelitian ini 

menggunakan data dari platform Traveloka.com dan PergiKuliner.com dengan jumlah 100 

buah data. Dari data tersebut, didapatkan akurasi sebesar 40%. Kinerja rendah sistem 

disebabkan oleh keterbatasan basis pengetahuan yang tersedia. Oleh karenanya, penambahan 
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data mengenai tempat-tempat kuliner dalam basis pengetahuan dapat meningkatkan kualitas 

hasil rekomendasi. 

Kemudian, (Mondi & Wijayanto, 2019) membuat penelitian rekomendasi tempat makan 

menggunakan metode content-based filtering. Penelitian ini menggunakan cosine similarity 

untuk mengukur kemiripan antara dua item. Terdapat 2599 data menu makanan dari 353 

restoran yang digunakan dalam penelitian ini. Dari data tersebut dilakukan pengujian dan 

hasilnya menunjukkan bahwa rekomendasi yang dihasilkan memiliki rata-rata nilai presisi 

sebesar 0,8915 dan rata-rata nilai akurasi sebesar 0,5118.  

Penelitian sejenis juga pernah dilakukan oleh (Sandi et al., 2022) dengan menggunakan 

metode weighted product. Penelitian ini berfokus pada pembuatan sistem rekomendasi 

makanan halal dengan studi kasus di provinsi Bali. Penelitian ini memiliki dua fitur utama, 

yaitu fitur admin dan user. Fitur admin pada penelitian ini dibuat menggunakan platform web 

yang berisi dashboard untuk memantau dan mengatur aktivitas user.  Sementara itu, platform 

mobile digunakan untuk membuat fitur user. Pada platform tersebut, user dapat memasukkan 

nilai referensi yang dapat digunakan untuk membuat rekomendasi, setelah itu, user dapat 

melihat halaman daftar rekomendasi beserta detail dari tempat makan halal. Penelitian ini juga 

menggunakan map untuk mengetahui rute dari tempat makan yang dipilih. Dengan 

memperhatikan aspek-aspek seperti jarak, harga, dan jam operasi, dari 50 data tes, 45 

diantaranya sudah sesuai. Dengan kata lain, penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi hingga 

90%. 

Kemudian, pada 2021, (Asani et al., 2021) membuat penelitian tentang sistem 

rekomendasi restoran. Penelitian ini menggunakan metode sentiment analysis yang didasarkan 

pada pengolahan bahasa alami atau natural language processing untuk untuk memproses teks 

komentar user dan mengekstrak nama-nama makanan yang diinginkan. Penelitian ini 

menggunakan metode Wu-Palmer untuk mengelompokkan nama-nama makanan. Sistem yang 

dibuat ini juga mempertimbangkan konteks, seperti preferensi user, lokasi, waktu, dan umpan 

balik dari semua user untuk merekomendasikan restoran yang sesuai dengan preferensi 

makanan user. Penelitian ini mengambil data dari situs web TripAdvisor pada tahun 2018 dan 

hasilnya menunjukkan bahwa sistem dapat memberikan tingkat presisi sebesar 92,8% dalam 

mode Top5. 

Penelitian tentang rekomendasi tempat makan juga pernah dilakukan oleh (Fakhri et al., 

2019). Penelitian ini mengukur persamaan antara metode user-based collaborative filtering 

biasa dengan yang menggunakan user attribute. User-based collaborative filtering biasa 
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dihitung hanya dengan menggunakan Pearson Similarity. Sementara itu, user-based 

collaborative filtering yang menggunakan user attribute dihitung dengan memasukkan atribut 

user, seperti usia dan jenis kelamin. Pemilihan jumlah user dengan preferensi yang sama 

mempengaruhi nilai MAE. Semakin banyak jumlah user dengan preferensi yang sama, maka 

performa sistem akan semakin baik. Pada penelitian ini, user-based collaborative filtering 

biasa mendapat nilai MAE sebesar 1.492, sementara user-based collaborative filtering yang 

menggunakan user attribute memperoleh nilai MAE sebesar 2.166. Karena semakin kecil nilai 

MAE semakin baik, maka dapat disimpulkan dalam penelitian ini bahwa User-based 

collaborative filtering biasa lebih baik daripada user-based collaborative filtering yang 

menggunakan user attribute. 

Dari beberapa penelitian di atas, dapat disimpulkan bahwa penelitian tentang sistem 

rekomendasi tempat makan telah banyak dilakukan sebelumnya. Terlepas dari itu, banyak 

metode yang digunakan dalam pengembangan sistem rekomendasi ini, seperti weighted 

product, sentiment analysis, conversational recommender systems, content-based filtering, dan 

collaborative filtering. Hasil dari beberapa tinjauan penelitian di atas telah memberikan 

panduan bagi peneliti dalam pengembangan sistem rekomendasi restoran halal. Langkah-

langkah yang telah terbukti dari penelitian sebelumnya dapat menjadi acuan untuk menciptakan 

sistem rekomendasi yang akurat dan relevan. 
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BAB III 

METODOLOGI 

 

Dalam rangka mengembangkan sistem rekomendasi restoran halal dalam penelitian ini, 

langkah-langkah dan proses tertentu harus dilalui. Proses tersebut melibatkan analisis 

kebutuhan, pengumpulan data, preprocessing data, pemodelan, rekomendasi, dan evaluasi. 

Rincian mengenai tahapan penelitian ini dapat ditemukan dalam Gambar 3.1. 

 

Gambar 3.1 Langkah langkah penelitian 

 

3.1 Analisis Masalah 

Penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem rekomendasi restoran halal 

menggunakan pendekatan collaborative filtering, yang dipadukan dengan autoencoder dan 

pengukuran kemiripan antar-item melalui metode cosine similarity. Dalam konteks sistem 

rekomendasi, collaborative filtering bertujuan untuk memanfaatkan pola perilaku kolektif 

pengguna untuk merekomendasikan restoran yang relevan. Salah satu tantangan utama dalam 

implementasi sistem ini adalah memastikan bahwa rekomendasi yang dihasilkan benar-benar 

sesuai dengan preferensi pengguna, terutama dalam hal menyajikan restoran yang menawarkan 

makanan halal, yang merupakan elemen penting dalam penelitian ini. Untuk mencapai tujuan 

tersebut, sistem harus mampu menemukan keterkaitan antara preferensi pengguna yang 
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berbeda, kemudian mengelompokkan restoran berdasarkan kemiripan yang dihitung dari 

ulasan, rating, dan fitur lainnya. 

Sistem rekomendasi ini menggunakan autoencoder, yaitu teknik pembelajaran 

mendalam atau deep learning yang membantu mereduksi dimensi data sambil tetap 

mempertahankan informasi penting dari dataset. Dengan demikian, autoencoder dapat 

menangkap pola-pola kompleks dalam data, yang kemudian digunakan dalam proses 

collaborative filtering untuk membuat prediksi yang lebih akurat. Cosine similarity dipilih 

sebagai metode untuk mengukur kemiripan antar restoran, memungkinkan sistem untuk 

menghitung sejauh mana dua restoran dianggap mirip oleh pengguna. Tantangan lainnya 

terletak pada kemampuan sistem untuk menyaring data yang tidak relevan, seperti restoran 

yang tidak menyediakan makanan halal, dan mengatasi masalah sparsity dalam data 

rekomendasi, di mana banyak pengguna hanya memberikan sedikit informasi tentang 

preferensi mereka. Dengan menggabungkan pendekatan-pendekatan tersebut, penelitian ini 

bertujuan untuk menghasilkan rekomendasi yang lebih tepat, personal, dan sesuai dengan 

kebutuhan pengguna, sekaligus meminimalisasi potensi kesalahan dalam hasil rekomendasi 

yang disajikan. 

 

3.2 Pengumpulan Data 

Pada tahap ini, peneliti mengumpulkan dataset yang akan dijadikan dasar dalam 

penelitian ini. Dataset yang digunakan pada penelitian ini diperoleh melalui proses scraping 

dari situs Google Maps. Dataset berjumlah 7.030 data, yang diambil dari berbagai lokasi 

wisata, terutama di daerah yang masih terdapat campuran antara restoran yang menyajikan 

makanan halal dan non-halal, seperti beberapa wilayah di Bali, meliputi Denpasar, Gianyar, 

Ubud, Kuta, Canggu, dan Nusa Dua. Dataset ini mencakup informasi yang sangat penting 

untuk penelitian, seperti identitas pengguna, nama restoran, rating, ulasan (review), serta fitur 

penawaran yang tersedia di Google Maps.  

Data dari situs Google Maps dipilih karena mengandung informasi rating atau interaksi 

pengguna yang nyata untuk tempat-tempat tertentu seperti restoran. Disamping itu, 

pengambilan data melalui proses scraping dapat memudahkan peneliti untuk mengambil data 

dari tempat yang spesifik. Alasan lain penggunaan data dari situs Google Maps adalah 

ketersediaan ulasan pengguna dan penawaran dari restoran, yang dapat membantu dalam 

proses penyaringan data untuk mendukung pengembangan sistem rekomendasi restoran halal. 

Meskipun data memiliki sparsitas tinggi, dengan menggunakan metode yang tepat, data 



18 

 

tersebut diharapkan dapat mendukung proses pengembangan sistem rekomendasi restoran 

halal secara lebih akurat dan komprehensif. 

 

3.2.1 Teknik Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data dalam penelitian ini menggunakan metode web scraping, yaitu 

sebuah teknik yang digunakan untuk mengekstraksi informasi semi-terstruktur dari halaman 

web yang berformat HTML atau XHTML. Teknik ini memungkinkan peneliti untuk 

memperoleh data langsung dari situs web secara otomatis dan efisien. Dalam konteks penelitian 

ini, web scraping dilakukan pada platform Google Maps, yang memuat berbagai informasi 

tentang restoran di daerah wisata, khususnya di Bali. Data yang diambil mencakup beberapa 

indikator penting yang dibutuhkan untuk membangun sistem rekomendasi restoran halal, 

seperti identitas pengguna, nama restoran, rating, ulasan, serta bagian penawaran yang tersedia 

di Google Maps. 

Untuk melakukan proses web scraping, digunakan alat seperti Jupyter Notebook sebagai 

lingkungan pemrograman interaktif, dan library Playwright yang berfungsi untuk 

mengotomatisasi browser dalam menavigasi dan mengekstraksi data dari situs web. Playwright 

dipilih karena kemampuannya yang kuat dalam melakukan interaksi dengan elemen-elemen 

dinamis pada situs web, serta mendukung berbagai fitur yang memungkinkan proses scraping 

menjadi lebih stabil dan dapat diandalkan. 

Proses pengambilan data dilakukan secara bertahap untuk memaksimalkan keakuratan 

hasil dan meminimalisir kesalahan. Tahap pertama adalah mengarahkan sistem otomatis ke 

halaman-halaman restoran di wilayah Bali yang ada di Google Maps. Wilayah-wilayah yang 

menjadi target pengumpulan data antara lain Denpasar, Gianyar, Ubud, Kuta, Canggu, dan 

Nusa Dua. Dalam tahap ini, sistem akan mengambil daftar restoran yang tersedia di setiap 

wilayah tersebut sebagai dasar pengumpulan data yang lebih mendetail. 

Setelah data-data restoran berhasil dikumpulkan, semua informasi yang diperoleh 

disimpan dalam format CSV (Comma-Separated Values), yang merupakan format file yang 

umum digunakan untuk menyimpan data tabular agar mudah diproses dan dianalisis lebih 

lanjut. Format CSV dipilih karena kompatibilitasnya yang tinggi dengan berbagai alat analisis 

data serta kemudahan dalam manipulasi dan pengolahan menggunakan bahasa pemrograman 

seperti python. Data yang telah dikumpulkan akan melalui proses lanjutan untuk penyaringan 

dan pembersihan sebelum digunakan dalam model rekomendasi. 
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3.2.2 Pengambilan Fitur Restoran 

Setelah tahap awal pengumpulan data selesai, langkah berikutnya adalah mengekstrak 

fitur-fitur penting dari setiap restoran yang telah terdaftar. Fitur-fitur tersebut mencakup nama 

restoran, rating, ulasan, identitas pengguna yang memberikan rating, serta bagian penawaran 

yang tersedia. Informasi ini sangat penting dalam pembuatan sistem rekomendasi restoran 

halal, karena memungkinkan sistem untuk mempersonalisasi rekomendasi berdasarkan 

preferensi pengguna dan data terkait restoran. 

Proses pengambilan fitur restoran dilakukan dengan bantuan XPATH atau XML Path 

Language, yaitu sebuah bahasa query yang digunakan untuk menavigasi dan memilih bagian-

bagian spesifik dari dokumen XML atau HTML pada halaman web. Dengan menggunakan 

XPATH, sistem dapat dengan tepat menargetkan elemen-elemen yang relevan di dalam 

struktur HTML dari situs Google Maps, seperti nama restoran, ulasan pengguna, dan rating. 

Pemilihan XPATH yang tepat menjadi kunci utama dalam proses ini, karena menentukan 

keakuratan dan kelengkapan data yang berhasil diekstraksi. 

Seluruh proses ekstraksi ini dijalankan secara otomatis dengan menggunakan library 

Playwright yang sebelumnya telah didefinisikan dalam tahap pengumpulan data. Playwright 

mampu melakukan scraping pada halaman-halaman web yang dinamis dengan tepat dan cepat. 

Setiap kali sistem menemukan restoran baru, data-data terkait akan segera diekstraksi dan 

disimpan ke dalam dokumen CSV. 

Setelah seluruh fitur restoran berhasil diekstraksi dan disimpan dalam format CSV, 

langkah selanjutnya adalah melakukan proses filtering dan pembersihan data. Proses ini 

dilakukan menggunakan bahasa pemrograman python, yang dilengkapi dengan berbagai 

pustaka untuk analisis data, seperti pandas. Penyaringan dilakukan untuk memastikan bahwa 

hanya data yang relevan dan berkualitas yang digunakan dalam pengembangan model 

rekomendasi. Data-data yang tidak sesuai atau mengandung informasi yang tidak lengkap akan 

dihapus atau disesuaikan, sehingga tidak mempengaruhi akurasi dan kualitas sistem 

rekomendasi yang akan dibangun. 

Dengan melalui serangkaian proses pengumpulan dan pemrosesan data yang teliti, 

dataset akhir yang dihasilkan diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam 

pengembangan sistem rekomendasi restoran halal, dengan fokus pada akurasi dan personalisasi 

rekomendasi yang tepat sesuai dengan preferensi pengguna. 
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3.3 Preprocessing 

 Preprocessing merupakan langkah awal dalam pengolahan data yang bertujuan untuk 

mengubah data mentah menjadi format yang lebih bersih dan siap diolah. Pada penelitian ini, 

preprocessing menjadi tahapan penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan dapat 

menghasilkan model rekomendasi restoran halal yang akurat. Proses preprocessing terdiri dari 

empat bagian utama, yaitu penggabungan data atau combining data, pembersihan data atau 

data cleaning, penyaringan data atau filtering data, dan pembagian data atau splitting data. 

 

3.3.1 Combining Data 

Tahap pertama dalam preprocessing adalah penggabungan data atau combining data. 

Setelah data diperoleh melalui proses scraping, biasanya data tersebut masih terpisah dalam 

beberapa file berbeda berdasarkan wilayah atau kategori tertentu. Penggabungan data 

diperlukan untuk memudahkan analisis lebih lanjut serta mempercepat proses pengolahan data 

secara keseluruhan. Proses penggabungan ini dilakukan dengan menggunakan pustaka dari 

python, seperti os, yang memungkinkan peneliti untuk menggabungkan beberapa file CSV 

menjadi satu file data yang besar dan terstruktur. 

Dalam penelitian ini, file-file data yang berisi informasi restoran dari berbagai wilayah 

wisata di Bali, seperti Denpasar, Gianyar, Ubud, Kuta, Canggu, dan Nusa Dua, digabungkan 

menjadi satu kesatuan. Penggabungan ini penting untuk memudahkan proses analisis 

berikutnya, serta memastikan bahwa semua data dari berbagai wilayah dapat dianalisis secara 

serentak untuk keperluan pengembangan model rekomendasi. Proses penggabungan dilakukan 

dengan teliti untuk memastikan tidak ada informasi yang hilang atau terduplikasi dalam file 

akhir. 

 

3.3.2 Data Cleaning 

Tahap berikutnya adalah data cleaning, yaitu proses pembersihan data untuk memastikan 

bahwa data yang digunakan bebas dari kesalahan atau ketidaksesuaian yang dapat 

mempengaruhi kualitas model. Data yang diperoleh dari proses scraping biasanya 

mengandung banyak masalah, seperti nilai yang hilang, duplikasi data, atau kesalahan 

pengetikan. Pembersihan data dilakukan secara bertahap untuk menangani setiap masalah 

tersebut dengan cara yang tepat. 

Langkah pertama dalam pembersihan data adalah menangani nilai yang hilang. Nilai-

nilai yang hilang dapat ditangani dengan dua pendekatan: mengisi nilai yang hilang dengan 
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estimasi, seperti nilai rata-rata, atau menghapus baris yang mengandung nilai yang hilang. 

Misalnya, jika terdapat ulasan yang kosong di kolom "review_text", maka kita dapat memilih 

untuk mengisi ulasan tersebut dengan estimasi berbasis ulasan lain yang serupa, atau 

menghapus baris data tersebut jika dirasa kurang relevan untuk analisis. 

Selanjutnya, data duplikat juga harus dihapus untuk memastikan keunikan setiap entitas 

dalam dataset. Duplikasi dapat terjadi jika terdapat restoran yang sama dengan ulasan yang 

identik muncul lebih dari sekali dalam dataset. Dengan menghapus data duplikat, kita dapat 

menjaga integritas dataset serta meningkatkan efisiensi dalam proses pemodelan. 

Selain itu, pembersihan data juga melibatkan penghapusan karakter yang tidak relevan, 

seperti digit dari teks ulasan. Terkadang pengguna mencampur teks ulasan dengan angka yang 

tidak memberikan informasi penting. Menghapus digit dari ulasan dapat meningkatkan kualitas 

data ulasan yang digunakan dalam proses rekomendasi. 

 

3.3.3 Filtering Data 

Setelah dilakukan proses data cleaning, langkah selanjutnya adalah filtering data atau 

penyaringan data. Filtering merupakan sebuah proses untuk menyaring data berdasarkan 

kriteria tertentu sehingga data dapat relevan dengan penelitian tentang sistem rekomendasi 

restoran halal. Langkah ini merupakan bagian penting dari proses preprocessing untuk data 

restoran dalam pengembangan sistem rekomendasi. Menyaring data dapat membantu 

meningkatkan relevansi dan akurasi sistem rekomendasi. Dalam konteks rekomendasi restoran 

halal, kata kunci seperti "Babi", "Pork", dan "Bacon" mungkin tidak membawa makna yang 

terkait dengan ulasan atau deskripsi restoran halal. 

Sebagai contoh, pertimbangkan ulasan, "Tempat menyajikan daging babi yang sangat 

lezat." Setelah penyaringan data, restoran yang mengandung ulasan dengan kalimat seperti itu 

akan dihapus dari dataset. Dengan menghilangkan data dengan kata kunci tersebut, dapat lebih 

mempengaruhi akurasi model dan meningkatkan relevansi dalam proses rekomendasi.  

Selain itu, dalam dataset terdapat fitur penawaran atau offerings yang diambil dari situs 

Google Maps. Fitur ini menunjukkan layanan yang disediakan oleh restoran, seperti jenis 

makanan atau fasilitas lainnya. Salah satu kata kunci penting dalam fitur ini penawaran berupa 

"Makanan halal", yang menandakan bahwa restoran tersebut menyajikan makanan halal. Selain 

itu, pada beberapa restoran terdapat pula penawaran berupa minuman beralkohol. Dengan 

menyaring data berdasarkan penawaran ini, proses rekomendasi menjadi lebih relevan dan 

sesuai dengan kebutuhan pengguna yang mencari restoran halal. 
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3.3.4 Splitting Data 

Tahap terakhir dalam preprocessing adalah splitting data atau pembagian data menjadi 

beberapa bagian, yaitu set pelatihan dan set pengujian. Pembagian data ini penting untuk 

melatih model dengan data yang representatif serta menguji performa model menggunakan 

data yang tidak pernah "dilihat" oleh model sebelumnya. Dalam penelitian ini, digunakan 

teknik overlap untuk membagi data menjadi set pelatihan dan pengujian. 

Teknik overlap atau teknik tumpang tindih memungkinkan sebagian data muncul di 

kedua set, baik set pelatihan maupun set pengujian. Metode ini memberikan manfaat dalam 

mengevaluasi model secara lebih mendalam, karena model diuji dengan data yang memiliki 

kemiripan tetapi tidak sepenuhnya sama dengan data yang digunakan selama pelatihan. Teknik 

ini juga membantu mengurangi risiko overfitting, di mana model terlalu menyesuaikan diri 

dengan data pelatihan sehingga performanya menurun saat dihadapkan dengan data baru. 

Proporsi umum yang digunakan untuk membagi data adalah 80% untuk pelatihan dan 

20% untuk pengujian. Set pelatihan digunakan untuk melatih model, sementara set pengujian 

digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dalam memberikan rekomendasi. Dengan 

demikian, proses pembagian data ini membantu memastikan bahwa model yang dibangun 

dapat bekerja dengan baik dalam berbagai kondisi, baik pada saat pelatihan maupun saat 

diterapkan dalam dunia nyata. 

Secara keseluruhan, tahap preprocessing dalam penelitian ini memastikan bahwa data 

yang digunakan dalam pengembangan sistem rekomendasi restoran halal bersih, relevan, dan 

siap digunakan untuk melatih dan menguji model rekomendasi. Proses ini berperan penting 

dalam menjaga kualitas data dan meningkatkan akurasi serta relevansi rekomendasi yang 

dihasilkan oleh sistem. 

 

3.4 Pemodelan 

Dalam penelitian ini, pendekatan yang digunakan untuk membangun sistem rekomendasi 

menggabungkan dua metode utama, yaitu collaborative filtering dan autoencoder. 

Collaborative filtering bertujuan untuk menemukan kesamaan antar item berdasarkan perilaku 

pengguna, sehingga dapat memberikan rekomendasi yang sesuai dengan preferensi pengguna 

berdasarkan item yang serupa. Sementara itu, metode autoencoder digunakan untuk 

merangkum dan mengekstrak fitur-fitur yang relevan dari data input secara otomatis. Integrasi 

kedua metode ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi sistem rekomendasi dengan 
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memanfaatkan keunggulan masing-masing pendekatan. Meskipun menggunakan salah satu 

dari dua metode tersebut sudah dapat menghasilkan rekomendasi, penggabungan kedua metode 

mampu menghasilkan rekomendasi yang lebih baik dan relevan terhadap pengguna. Dengan 

demikian, diharapkan hasil akhir dari pemodelan ini dapat memberikan rekomendasi yang 

lebih tepat dan sesuai dengan preferensi dari para pengguna. 

 

3.4.1 Collaborative Filtering 

Collaborative filtering digunakan dalam pengembangan sistem rekomendasi karena 

mampu memberikan rekomendasi tanpa memerlukan data konten dari restoran yang 

direkomendasikan. Metode ini bekerja hanya dengan memanfaatkan data interaksi pengguna, 

seperti riwayat rating pengguna, sehingga cocok untuk data yang telah tersedia. Dengan 

menggunakan pola interaksi dari pengguna lain yang memiliki preferensi serupa, sistem dapat 

menghasilkan rekomendasi yang akurat dan relevan. Keunggulan lain adalah kemampuannya 

untuk meningkatkan akurasi seiring dengan bertambahnya data. Karena cara kerjanya adalah 

menangkap pola dari perilaku pengguna lain, metode ini bisa menghasilkan rekomendasi yang 

terasa lebih sesuai dengan selera pengguna, bahkan jika pengguna belum pernah melihat 

restoran tersebut sebelumnya. 

 

Pembentukan Matriks Item-User 

Langkah pertama dalam implementasi collaborative filtering adalah membentuk matriks 

item-user, yang merupakan representasi interaksi antara pengguna dan item yang dalam hal ini 

adalah restoran. Setiap baris dalam matriks mewakili satu item (restoran), dan setiap kolom 

mewakili satu pengguna. Nilai dalam setiap sel matriks adalah rating atau ulasan yang 

diberikan oleh pengguna terhadap restoran tersebut. Jika pengguna belum memberikan rating 

untuk sebuah restoran, sel tersebut akan diisi dengan nilai kosong atau nol.  

Matriks ini berfungsi sebagai dasar untuk perhitungan kesamaan antar restoran. Misalnya 

Tabel 3.1 menunjukkan contoh matriks item-user, di mana beberapa pengguna telah 

memberikan rating untuk beberapa restoran. 

Tabel 3.1 Matriks Item-user 

 Andi Dimas Dani 

RM. Minang 4 3 5 
Bakso Malang 5 2 - 

Ayam Pak Sunu 3 5 3 

Soto lamongan - 4 3 
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Pada tabel di atas, terlihat bahwa beberapa pengguna belum memberikan rating, misalnya 

Dani belum memberikan rating untuk Bakso Malang. Hal ini menimbulkan permasalahan 

umum dalam collaborative filtering, yaitu data yang hilang atau sparsity, yang dapat diatasi 

dengan beberapa teknik, seperti prediksi rating yang hilang menggunakan kesamaan antar item 

atau metode lain seperti autoencoder. 

 

Perhitungan Kemiripan 

Setelah matriks item-user terbentuk, langkah selanjutnya adalah menghitung kemiripan 

antar item (tempat makan). Penelitian ini menggunakan cosine similarity untuk melakukan 

perhitungan kemiripan. Perhitungan cosine similarity digunakan untuk mengukur tingkat 

kemiripan antara dua vektor atau dua item pada ruang vektor. Dengan metode ini, sistem dapat 

menilai seberapa mirip antara satu restoran dengan restoran yang lain. Perhitungan cosine 

similarity dapat dilakukan dengan menyelesaikan persamaan (2.1). 

Dari matriks item-user pada Tabel 3.1, kita akan membandingkan tingkat kemiripan 

antara Bakso Malang dan Soto lamongan. Kita misalkan Bakso Malang adalah i2 dan Soto 

lamongan sebagai i4. Kedua restoran masing-masing mendapat tiga rating dari empat 

pengguna. Dengan menggunakan persamaan (2.1), kita dapat melakukan perhitungan sebagai 

berikut: 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑖2, 𝑖4) =  
(5.4) + (2.3) + (3.4)

√(52 + 22 + 32). 4√(42 + 32 + 42)
 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑖2, 𝑖4) =  
20 + 6 + 12

√38. √41
 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑖2, 𝑖4) =  
38

√1558
 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑖2, 𝑖4) =  
38√1558

1558
 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑖2, 𝑖4) =  
√1558

41
= 0.96 
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Nilai 0.96 menunjukkan bahwa Bakso Malang dan Soto Lamongan memiliki tingkat 

kemiripan yang sangat tinggi, mendekati nilai 1. Dengan demikian, sistem dapat 

merekomendasikan Soto Lamongan kepada pengguna yang menyukai Bakso Malang, karena 

keduanya dianggap serupa berdasarkan perilaku rating pengguna. 

 

3.4.2 Autoencoder 

Autoencoder merupakan jaringan saraf tiruan yang dirancang untuk melakukan tugas 

dimensionality reduction atau pengurangan dimensi dan rekonstruksi data. Dalam penelitian 

ini, autoencoder digunakan untuk mengekstraksi representasi yang lebih padat dan relevan dari 

preferensi pengguna terhadap restoran. Dengan menggunakan autoencoder, model dapat 

mengenali pola yang lebih kompleks dalam data dan menghasilkan rekomendasi yang lebih 

personal dan akurat. Metode ini juga dapat digabungkan dengan metode lain seperti 

collaborative filtering. 

Dalam collaborative filtering, rekomendasi didasarkan pada pola interaksi pengguna 

dengan restoran seperti rating. Namun, data ini sering kali spars karena sebagian besar 

pengguna hanya berinteraksi dengan sebagian kecil restoran. Autoencoder membantu mengisi 

kekosongan data dengan memperkirakan nilai rating yang kosong berdasarkan pola yang 

ditemukan dalam data. Hasil dari pelatihan model autoencoder dapat digunakan untuk 

memperbarui matriks rating asli, sehingga semua data rating yang tadinya kosong dapat terisi. 

Collaborative filtering kemudian dapat menggunakan data ini untuk memprediksi rating dan 

menghasilkan rekomendasi. 

Sebagai contoh, pada Tabel 3.1 terdapat beberapa data rating yang kosong atau tidak ada 

nilainya. Autoencoder dapat melatih dan menghasilkan perkiraan untuk nilai kosong dengan 

merekonstruksi inputnya, yaitu rating asli melalui lapisan-lapisan encoder dan decoder, 

sehingga menghasilkan matriks rekonstruksi yang lebih lengkap. Melalui matriks rekonstruksi 

ini, collaborative filtering kemudian dapat bekerja pada data yang lebih penuh untuk 

memberikan rekomendasi yang lebih baik. 

 

Desain Model Autoencoder 

Desain model autoencoder mencakup konfigurasi encoder dan decoder, dua bagian 

utama yang bekerja bersama untuk menghasilkan representasi yang optimal dari data. Encoder 

bertanggung jawab untuk mengkonversi input (fitur restoran) menjadi representasi yang lebih 

padat, sedangkan decoder merekonstruksi data dari representasi tersebut. 
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Arsitektur autoencoder ini dirancang dengan beberapa layer untuk mengekstraksi dan 

merekonstruksi fitur dari data restoran. Pada bagian encoder, terdapat empat layer Dense yang 

berfungsi untuk mengekstraksi fitur secara bertahap dengan jumlah neuron yang berkurang, 

mulai dari 256, 128, 64, hingga 50 neuron. Fungsi aktivasi ReLU digunakan di setiap layer 

untuk membantu menangkap pola non-linear yang kompleks. Selain itu, terdapat layer Dropout 

dengan rasio 0.2 yang membantu mencegah overfitting. 

Pada bagian decoder, terdapat empat layer Dense yang secara bertahap memperbesar 

kembali dimensi representasi latennya. Layer pertama memiliki 64 neuron, diikuti oleh 128 

neuron, 256 neuron, dan layer terakhir yang memiliki jumlah neuron sesuai dengan dimensi 

input awal yaitu input_dim dengan fungsi aktivasi Sigmoid. Fungsi aktivasi Sigmoid digunakan 

pada layer output untuk menghasilkan nilai prediksi yang berada dalam rentang 0 hingga 1, 

sesuai dengan skala rating pengguna. Kombinasi arsitektur encoder dan decoder ini 

memungkinkan autoencoder untuk efisien mengekstraksi fitur dan merekonstruksi data, 

menciptakan representasi yang kompak dari preferensi pengguna terhadap tempat makan. 

 

Pelatihan Model Autoencoder 

Proses pelatihan model autoencoder dilakukan dengan memanfaatkan dataset restoran 

yang telah terkumpul dan penggabungan dengan metode collaborative filtering yang telah 

dibuat sebelumnya. Selama proses iterasi, tujuan utama dari pelatihan adalah meminimalkan 

perbedaan antara input dan output, sehingga model dapat menghasilkan representasi yang 

semakin akurat dari preferensi pengguna terhadap restoran. 

Dalam konteks ini, parameter pelatihan menjadi faktor krusial yang mendukung 

kesuksesan model. Learning rate, yang menentukan seberapa cepat model belajar dari data, 

pemilihan angka kecil, seperti 0.0001, dimaksudkan agar model belajar secara perlahan dan 

tidak terlalu cepat. Penyesuaian ini bertujuan membantu proses pelatihan agar tetap berjalan 

dengan stabil. Sebagai tambahan, pemilihan batch size yang optimal menjadi penting untuk 

memastikan bahwa model dapat memproses data secara efisien, sambil menghindari beban 

komputasional yang tidak perlu. Dengan konfigurasi parameter pelatihan yang cermat seperti 

ini, diharapkan model autoencoder mampu mengekstraksi fitur dan merekonstruksi data 

dengan akurat, menciptakan representasi yang lebih baik dari preferensi pengguna terhadap 

restoran. 
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3.5 Rekomendasi 

Pada bagian ini, akan dipaparkan daftar rekomendasi restoran halal terbaik yang 

dihasilkan oleh sistem rekomendasi yang telah dibangun dalam penelitian ini. Rekomendasi 

tersebut disusun berdasarkan skor tertinggi yang dihitung dari kemiripan antar pengguna serta 

preferensi mereka terhadap restoran. Sistem ini memanfaatkan pendekatan collaborative 

filtering dan autoencoder, di mana setiap pengguna mendapatkan rekomendasi restoran yang 

personal dan relevan. Skor tertinggi diberikan kepada restoran yang memiliki kemiripan 

preferensi dengan pengguna, baik dari segi rating, ulasan, maupun fitur lainnya, seperti jenis 

makanan yang disajikan dan kenyamanan tempat. 

Dengan mengutamakan skor tertinggi, sistem ini mampu memberikan rekomendasi yang 

relevan dan akurat, sehingga mempermudah pengguna dalam menemukan restoran yang sesuai 

dengan kebutuhan dan preferensi mereka. Rekomendasi ini tidak hanya mempertimbangkan 

kualitas makanan, tetapi juga kenyamanan tempat, layanan yang diberikan, dan yang 

terpenting, kesesuaian dengan prinsip-prinsip halal. Hal ini memastikan bahwa setiap 

rekomendasi yang dihasilkan relevan dengan gaya hidup pengguna yang memprioritaskan 

makanan halal dalam keseharian mereka. 

Melalui pendekatan ini, sistem rekomendasi tidak hanya menawarkan opsi terbaik, tetapi 

juga dirancang untuk memberikan pengalaman kuliner yang optimal dan personal. Pengguna 

dapat menemukan restoran yang tidak hanya lezat, tetapi juga sesuai dengan standar kehalalan 

yang mereka pegang. Pada akhirnya, rekomendasi ini diharapkan dapat meningkatkan 

kenyamanan dan kepuasan pengguna dalam memilih restoran, sekaligus membantu mereka 

menemukan destinasi kuliner yang sejalan dengan nilai-nilai yang mereka anut. 

 

3.6 Evaluasi 

Evaluasi merupakan tahapan krusial dalam pengembangan sistem rekomendasi, karena 

memungkinkan peneliti untuk secara sistematis menilai performa sistem dalam memenuhi 

tujuan dan target yang telah ditetapkan. Evaluasi tidak hanya digunakan untuk mengukur 

kinerja keseluruhan, tetapi juga untuk mengidentifikasi kelemahan serta area yang memerlukan 

perbaikan. Pada penelitian ini, evaluasi dilakukan setelah seluruh tahapan pengolahan data, 

mulai dari preprocessing yang mencakup pembersihan data, penggabungan, penyaringan, 

hingga penghitungan kemiripan antar item menggunakan metode cosine similarity. Metode 

cosine similarity digunakan untuk menghitung kesesuaian antara preferensi pengguna dan 

restoran yang direkomendasikan. Dengan menghitung sudut kemiripan antara dua vektor 
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(misalnya preferensi pengguna dan fitur restoran), kita dapat menentukan seberapa relevan 

sebuah restoran bagi pengguna tertentu. Penggunaan cosine similarity memberikan dasar yang 

kuat untuk membangun rekomendasi yang berbasis pada pola perilaku pengguna yang serupa, 

sehingga hasil yang diberikan lebih tepat sasaran. 

Tahap evaluasi pada penelitian ini menggunakan metrik utama Root Mean Squared Error 

(RMSE) untuk mengukur kinerja sistem. RMSE adalah salah satu metode evaluasi yang paling 

umum digunakan dalam sistem rekomendasi karena mampu memberikan gambaran yang jelas 

tentang seberapa besar selisih antara nilai yang diprediksi oleh sistem dan nilai aktual yang 

diharapkan oleh pengguna. Semakin kecil nilai RMSE, semakin baik akurasi prediksi yang 

dihasilkan oleh sistem. Selain RMSE, evaluasi ini juga melibatkan analisis mendalam terhadap 

kesalahan prediksi yang dihasilkan untuk menemukan pola atau masalah yang mungkin terjadi 

dalam model. Dengan begitu, jika nilai RMSE yang dihasilkan cukup besar, hal ini akan 

memberikan indikasi bahwa ada bagian dari sistem rekomendasi yang perlu disesuaikan atau 

dimodifikasi agar dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Evaluasi yang dilakukan 

tidak hanya berfungsi untuk menilai apakah sistem telah beroperasi sesuai harapan, tetapi juga 

memberikan wawasan tentang area yang membutuhkan peningkatan agar sistem rekomendasi 

dapat memenuhi kebutuhan pengguna secara lebih optimal. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Pengumpulan Dataset 

Dataset pada penelitian ini menggunakan data restoran yang diambil dari situs Google 

Maps. Proses pengambilan data melalui serangkaian proses yang disebut scraping. Dalam 

proses scraping, peneliti mengambil data dari beberapa tempat di Bali, seperti Denpasar, 

Gianyar, Ubud, Kuta, Canggu, dan Nusa dua. Pengambilan data di provinsi Bali bertujuan 

untuk memberikan rekomendasi restoran halal yang relevan bagi para pengguna. Pengumpulan 

data dilakukan dengan membuat sebuah automation system yang dapat dengan otomatis 

mengambil data. pengambilan data dilakukan dengan memperhatikan beberapa variabel. 

Variabel-variabel tersebut diantaranya adalah nama restoran, id restoran, nama pengguna, 

rating pengguna, ulasan pengguna, dan penawaran. Gambar 4.1 menunjukkan contoh dari 

dataset yang telah dikumpulkan. 

 

 

Gambar 4.1 Data restoran 

 

Pada Gambar 4.1 di atas, ditampilkan contoh dari dataset yang telah dikumpulkan. 

Dataset ini berjumlah 7.030 entri, yang berisi data dari berbagai restoran di wilayah Bali. Lima 

baris pertama dan lima baris terakhir dari dataset diperlihatkan sebagai representasi struktur 

data. Informasi penting yang dapat diambil dari dataset ini adalah variabel penawaran, yang 

memuat rincian layanan dan status halal dari restoran yang ada. Selain itu, ulasan pengguna 

juga memegang peranan penting karena memberikan perspektif langsung dari konsumen 
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terkait kualitas restoran, layanan, serta pengalaman mereka di tempat tersebut. Kedua elemen 

ini, yakni penawaran restoran dan ulasan pengguna, menjadi dasar untuk menentukan apakah 

restoran tersebut memenuhi kriteria sebagai restoran halal. Dengan demikian, data yang 

dikumpulkan tidak hanya mencakup informasi umum tentang restoran, tetapi juga aspek-aspek 

penting yang relevan bagi pengguna yang memprioritaskan pilihan makanan halal. 

 

4.1.1 Data Scraping 

Proses scraping pada situs Google Maps terdiri dari beberapa tahap, diantaranya yaitu 

mengakses situs Google Maps secara otomatis, mencari restoran berdasarkan input yang telah 

dimasukkan, mengambil data restoran secara umum, mengambil data restoran pada halaman 

review dan about, dan menyimpan data ke dalam format CSV dan excel. Data memuat berbagai 

macam variabel, termasuk nama restoran, nama pengguna, ulasan pengguna, rating pengguna, 

latitude, dan longitude. 

 

Mengakses Situs Google Maps Secara Otomatis 

Sebelum proses scraping dilakukan, pertama yang dilakukan adalah mengakses situs 

Google Maps secara otomatis. Penggunaan pustaka playwright memungkinkan sistem dapat 

terhubung dengan browser chromium yang akan memudahkan dalam proses scraping data. 

Namun sebelumnya, kita perlu untuk mendefinisikan beberapa variabel. Variabel-variabel 

tersebut antara lain yaitu total, searchList, input_file_name, dan input_file_path. Variabel total 

adalah variabel yang akan membantu kita untuk melakukan pencarian, sehingga kita beri nilai 

sebanyak mungkin untuk memaksimalkan jumlah pencarian. Kemudian, variabel searchList 

berguna untuk menyimpan daftar input yang telah dimasukkan ke dalam file input.txt. Daftar 

input tersebut disimpan di dalam variabel input_file_name. Dari situ, kita dapat menguraikan 

daftar input menggunakan variabel input_file_path. Setelah itu, kode akan menjalankan 

browser chromium dan mengakses situs Google Maps secara otomatis. Kode untuk melakukan 

akses situs Google Maps secara otomatis ditunjukkan pada Gambar 4.2. 
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Gambar 4.2 Kode scraping untuk akses situs Google Maps 

 

Mencari Restoran Berdasarkan Input yang Telah Dimasukkan 

Setelah situs Google Maps berhasil diakses, langkah selanjutnya adalah melakukan 

pencarian restoran berdasarkan input yang telah dimasukkan pengguna, seperti nama lokasi 

atau jenis makanan. Proses ini melibatkan pemanfaatan fitur pencarian Google Maps untuk 

menampilkan hasil yang relevan. Untuk memastikan semua restoran yang relevan ditampilkan, 

halaman situs akan digulirkan secara otomatis ke bawah, memungkinkan pemuatan tambahan 

data restoran yang mungkin tersembunyi di awal. Proses scrolling otomatis ini berfungsi 

hingga jumlah data yang diinginkan tercapai, baik berdasarkan batas maksimal yang ditentukan 

atau setelah semua hasil telah dimuat. Setelah jumlah data restoran memenuhi kriteria yang 

ditetapkan, kode akan menghentikan proses pencarian secara otomatis. Kode untuk mencari 

data restoran berdasarkan input pengguna dapat dilihat pada Gambar 4.3.  
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Gambar 4.3 Kode scraping untuk mencari restoran 

 

Mengambil Data Restoran Secara Umum 

Setelah proses pencarian restoran selesai, langkah berikutnya adalah mengumpulkan data 

dari setiap restoran yang muncul dalam hasil pencarian. Pengumpulan data dilakukan secara 

sistematis dengan menggunakan xpath untuk mengekstrak informasi dari elemen-elemen 

spesifik di halaman situs. Dengan menggunakan xpath, kita dapat mengekstrak informasi 
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penting dari halaman situs Google Maps, seperti nama restoran, id restoran, alamat lengkap 

restoran, serta rata-rata rating yang diberikan oleh pengguna. Xpath digunakan untuk 

memastikan bahwa data yang diambil berasal dari elemen yang benar dan sesuai dengan 

kebutuhan. Kode untuk pengambilan data restoran dapat dilihat pada Gambar 4.4. 

 

 

Gambar 4.4 Kode scraping pengambilan data restoran 

 

Mengambil Data Restoran Pada Halaman Review dan About 

Beberapa informasi penting, seperti ulasan pengguna dan penawaran pada restoran, tidak 

dapat diakses hanya dengan membuka halaman awal dari restoran yang ditampilkan di Google 

Maps. Oleh karena itu, diperlukan kode tambahan yang dirancang untuk menggali data lebih 

dalam dari halaman-halaman yang lebih spesifik. Misalnya, untuk mengakses data ulasan, kode 

harus diarahkan ke halaman review masing-masing restoran. Proses ini memungkinkan kita 

untuk mendapatkan data yang lebih lengkap dan mendetail mengenai pengalaman pengguna di 

restoran tersebut. Penawaran khusus yang tidak ditampilkan di halaman utama juga dapat 

diambil dengan teknik serupa, memastikan semua informasi yang relevan diperoleh. 
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Setelah berhasil membuka halaman review, langkah selanjutnya adalah melakukan 

proses scraping untuk mengambil data ulasan. Kode akan mengotomatisasi proses pengguliran 

halaman untuk memastikan semua ulasan, terutama yang berada di bagian bawah, termuat 

sepenuhnya. Proses ini dilakukan secara hati-hati untuk menghindari terlewatnya data penting. 

Setelah halaman termuat, kode akan mengumpulkan berbagai informasi dari setiap ulasan, 

seperti nama pengguna yang memberikan ulasan, isi atau teks ulasan yang ditulis, serta rating 

yang diberikan. Penting untuk memastikan bahwa data yang diambil bersifat unik dan tidak 

ada duplikasi, terutama jika ulasan yang sama muncul kembali saat proses scraping 

berlangsung. Penghapusan duplikasi ulasan penting agar data yang diperoleh lebih bersih untuk 

proses selanjutnya. Kode untuk menggulir halaman review dapat dilihat pada Gambar 4.5, 

sedangkan kode untuk mengumpulkan data pada halaman review ditampilkan pada Gambar 

4.6. 
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Gambar 4.5 Kode scraping untuk menggulir halaman review 

 

 

Gambar 4.6 Kode scraping untuk mengambil data pada halaman review 

 

Setelah proses pengumpulan data ulasan dari halaman review selesai, langkah berikutnya 

adalah mengambil informasi penting dari halaman about restoran. Halaman ini berisi berbagai 

informasi mendetail mengenai restoran, yang sangat relevan untuk penelitian ini, terutama 

terkait dengan variabel "offerings" atau penawaran. Penawaran ini mencakup layanan-layanan 

yang disediakan oleh restoran, seperti opsi makanan dan minuman, fasilitas tambahan, serta 

layanan khusus yang mungkin ditawarkan kepada pelanggan. 

Salah satu variabel yang sangat penting dalam konteks penelitian ini adalah informasi 

mengenai status halal restoran. Halaman about sering kali mencantumkan apakah restoran 

tersebut menawarkan makanan halal, sebuah informasi penting untuk penelitian rekomendasi 

restoran halal ini. Selain status halal, halaman ini juga dapat memuat informasi tambahan 

seperti apakah restoran menyediakan reservasi, memiliki tempat makan di luar ruangan, 



36 

 

aksesibilitas bagi difabel, hingga ketersediaan Wi-Fi. Semua data ini akan diambil secara 

otomatis menggunakan teknik scraping yang sudah dirancang, memastikan bahwa variabel-

variabel tersebut terkumpul dengan baik untuk keperluan analisis dalam penelitian. Dengan 

memperoleh data dari halaman about, kita dapat melengkapi kebutuhan model dan 

memberikan rekomendasi yang lebih relevan kepada pengguna. Kode untuk mendapatkan data 

pada halaman about ditunjukkan pada Gambar 4.7. 

 

 

Gambar 4.7 Kode scraping untuk mengambil data pada halaman about 

 

Menyimpan Data ke dalam Format CSV dan Excel 

Setelah seluruh proses pengumpulan data selesai, tahap terakhir adalah menyimpan data 

ke dalam file dengan format CSV dan Excel untuk memudahkan penyimpanan dan analisis 

lebih lanjut. Sebelum data disimpan dalam file, langkah pertama yang dilakukan adalah 

mengonversi semua data yang telah dikumpulkan ke dalam format dataframe menggunakan 

pustaka pandas. Konversi ini penting karena dataframe menawarkan struktur data yang 

terorganisir dan mudah diakses, dengan baris dan kolom yang memudahkan manipulasi serta 

pembacaan data. 

Dengan format dataframe, setiap elemen data seperti nama restoran, alamat, ulasan, 

rating, penawaran, dan status halal dapat diatur secara sistematis, mempermudah analisis 

lanjutan seperti filter, pembersihan, dan pengelompokan data. Setelah data tersusun rapi dalam 

dataframe, proses penyimpanan dilakukan dalam dua format, yaitu CSV dan Excel. Format 

CSV banyak digunakan karena ringan dan kompatibel dengan berbagai alat analisis data, 

sementara Excel memungkinkan penggunaan fitur-fitur tambahan seperti format sel dan rumus, 
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yang dapat bermanfaat saat mengolah data lebih lanjut. Penyimpanan dalam dua format ini 

memastikan fleksibilitas penggunaan data, baik untuk analisis manual maupun integrasi 

dengan alat-alat pemrosesan data lainnya. Kode untuk menyimpan data ke dalam format CSV 

dan excel dapat dilihat pada Gambar 4.8. 

 

 

Gambar 4.8 Kode untuk proses menyimpan data  

 

4.2 Preprocessing 

Pada tahap ini, dilakukan serangkaian proses preprocessing untuk memastikan bahwa 

data yang digunakan dalam penelitian ini relevan dengan topik sistem rekomendasi restoran 

halal. Preprocessing merupakan langkah penting yang melibatkan penggabungan data, 

pembersihan data, dan penyaringan data berdasarkan kriteria yang sesuai dengan tujuan 

penelitian. Tujuan dari tahap ini adalah mendapatkan data yang benar-benar berhubungan 

dengan restoran halal sehingga analisis yang dilakukan lebih akurat dan sesuai dengan fokus 

penelitian. Tahapan preprocessing secara lebih rinci dijelaskan sebagai berikut: 

 

4.2.1 Combining Data 

Langkah pertama dalam preprocessing adalah combining data atau penggabungan data 

dari beberapa file restoran yang telah dikumpulkan melalui proses scraping. Data ini berasal 

dari lima file terpisah yang mencakup restoran-restoran di berbagai wilayah di provinsi Bali. 
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Karena data restoran berasal dari beberapa wilayah, setiap file berisi informasi restoran di 

wilayah tertentu, dan digabungkan untuk mempermudah pengolahan lebih lanjut. 

Proses penggabungan data ini dilakukan dengan memanfaatkan pustaka os untuk 

mengetahui direktori tempat file-file tersebut disimpan. Langkah pertama adalah 

mendefinisikan sebuah variabel dataframe untuk menyimpan hasil penggabungan data. 

Kemudian, semua file CSV yang berada di direktori output dibaca satu per satu dan 

digabungkan ke dalam variabel dataframe tersebut. Setiap file yang berhasil dibaca akan 

disatukan dalam satu dataset yang lebih besar. Proses ini bertujuan untuk memastikan bahwa 

semua informasi dari berbagai file dapat diproses secara bersamaan pada langkah-langkah 

selanjutnya. Setelah data digabungkan, hasilnya disimpan kedalam dataframe yang siap untuk 

diproses lebih lanjut dalam tahap berikutnya. Kode untuk proses penggabungan data 

ditunjukkan pada Gambar 4.9. 

 

 

Gambar 4.9 Kode pada proses combining data 

 

4.2.2 Data Cleaning 

Setelah data digabungkan, langkah berikutnya adalah melakukan pembersihan data atau 

data cleaning. Pembersihan data merupakan proses penting untuk memastikan bahwa hanya 

data yang valid dan relevan yang digunakan dalam penelitian ini. Pada tahap ini, dilakukan 

beberapa prosedur untuk menghilangkan anomali data, data ganda, dan informasi yang tidak 

diperlukan. 

Tahap pertama dalam data cleaning adalah menghapus baris yang memiliki nilai kosong 

pada kolom offerings dan review_text. Kolom-kolom ini memuat informasi penting, seperti 

jenis penawaran restoran dan ulasan dari pelanggan. Baris yang tidak memiliki nilai di kedua 

kolom ini dianggap tidak relevan untuk penelitian dan dihapus. Setelah itu, baris-baris yang 
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mengandung nilai ganda dihapus. Duplikasi data dapat mempengaruhi hasil analisis, sehingga 

eliminasi data ganda bertujuan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi data. 

Selain itu, untuk mempermudah pengolahan data teks pada kolom review_text, dilakukan 

penghapusan karakter digit (angka). Digit-digit tersebut biasanya tidak memiliki makna yang 

signifikan dalam analisis ulasan restoran, sehingga dihapus untuk mengurangi kompleksitas 

data. Setelah data cleaning, dataset yang diperoleh menjadi lebih bersih, lebih terstruktur, dan 

siap untuk dianalisis lebih lanjut. Kode untuk proses ini dapat dilihat pada Gambar 4.10. 

 

 

Gambar 4.10 Kode untuk proses data cleaning 

 

4.2.3 Filtering 

Filtering adalah tahap penting dalam preprocessing yang bertujuan untuk menyaring 

data agar lebih relevan dengan penelitian tentang sistem rekomendasi restoran halal. Pada tahap 

ini, data restoran disaring berdasarkan beberapa kriteria khusus yang sesuai dengan konteks 

halal. 

Proses filtering dimulai dengan menyaring restoran yang mencantumkan penawaran 

berupa "Makanan halal" di bagian offerings. Restoran yang tidak memiliki penawaran makanan 

halal tidak relevan dengan penelitian ini, sehingga data restoran tersebut dihapus dari dataset. 

Penyaringan ini membantu memastikan bahwa hanya restoran yang menawarkan makanan 

halal yang akan dianalisis lebih lanjut. Gambar 4.11 menunjukkan kode untuk melakukan 

proses filtering untuk penawaran “Makanan halal”. 

 

 

Gambar 4.11 Kode filtering makanan halal 

 

Selain itu, terdapat beberapa restoran yang mencantumkan penawaran yang tidak sesuai 

dengan prinsip halal pada bagian offerings, seperti penawaran alkohol atau minuman keras 

lainnya. Untuk memastikan kehalalan restoran secara keseluruhan, dilakukan filtering 
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tambahan dengan menyaring restoran yang menawarkan minuman beralkohol, seperti 

"Alkohol", "Bir", "Anggur", dan "Koktail". Restoran yang mencantumkan penawaran tersebut 

akan dihapus dari dataset, karena kehadiran minuman keras dapat menimbulkan keraguan 

terkait status halal restoran secara keseluruhan. 

Filtering dilakukan secara cermat untuk memastikan bahwa hanya restoran yang benar-

benar halal, baik dari sisi makanan maupun minuman yang ditawarkan, yang tersisa dalam 

dataset. Proses ini sangat membantu dalam menjaga akurasi dan kualitas data yang digunakan 

dalam penelitian, serta memastikan bahwa rekomendasi yang diberikan kepada pengguna 

sesuai dengan preferensi halal yang menjadi fokus utama penelitian ini. Kode untuk proses 

filtering minuman beralkohol ditunjukkan pada Gambar 4.12 

 

 

Gambar 4.12 Kode filtering minuman beralkohol 

 

Setelah menyaring restoran berdasarkan offerings, dilakukan penyaringan berdasarkan 

ulasan pengguna yang terdapat pada kolom review_text. Untuk lebih memastikan bahwa 

restoran yang tersisa benar-benar menyajikan makanan halal, dilakukan penghapusan ulasan 

yang mengandung kata-kata tertentu yang berhubungan dengan makanan non-halal. Ulasan 

yang memuat kata-kata seperti "Babi", "Pork", dan "Bacon" dihapus dari dataset. Penghapusan 

ulasan dengan kata kunci tersebut membantu meminimalkan kemungkinan bahwa restoran 

yang tersisa menyajikan makanan non-halal, meskipun menawarkan makanan halal di bagian 

offerings. 

Dengan melakukan filtering pada tahap ini, dataset yang digunakan untuk penelitian 

diharapkan hanya mencakup restoran yang secara konsisten menawarkan makanan halal dan 

tidak terlibat dalam penyajian makanan non-halal berdasarkan ulasan pelanggan. Tahapan ini 

sangat penting untuk menjaga relevansi data dengan topik penelitian dan meningkatkan akurasi 

dalam pengembangan sistem rekomendasi restoran halal. Kode untuk proses filtering 

berdasarkan kata kunci dapat dilihat pada Gambar 4.13. 
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Gambar 4.13 Kode filtering berdasarkan kata kunci 

 

4.3 Splitting Data 

Splitting data merupakan proses penting dalam pengembangan model, di mana data 

dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu set pelatihan dan set pengujian. Tujuan utama dari 

pemisahan ini adalah memastikan bahwa model yang dilatih dapat bekerja dengan baik pada 

data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya, sekaligus menghindari terjadinya bias selama 

proses pelatihan. Jika seluruh data digunakan untuk melatih model, ada risiko model menjadi 

terlalu spesifik terhadap data pelatihan atau overfitting, sehingga kinerjanya menurun saat 

dihadapkan pada data baru. Pada penelitian ini, metode splitting dilakukan menggunakan 

pendekatan tumpang tindih atau overlap, yang didesain khusus untuk menangani keterbatasan 

data yang tersedia, yaitu dengan membagi sebagian data yang sama ke dalam kedua set, baik 

pelatihan maupun pengujian. 

Metode overlap ini menggunakan variabel overlap_ratio dengan nilai 0.5, yang berarti 

50% dari interaksi seorang pengguna akan di overlap, atau dimasukkan ke dalam kedua set, 

yaitu pelatihan dan pengujian. Data pengguna dikelompokkan berdasarkan user_name. Jika 

seorang pengguna memiliki lebih dari satu interaksi, maka 50% dari interaksinya diambil 

secara acak untuk dimasukkan ke dalam kedua set. Sisa data yang tidak di overlap akan 

dipisahkan lagi, di mana 80% masuk ke dalam set pelatihan dan 20% ke set pengujian. Jika 

hanya tersisa satu interaksi setelah pengambilan data untuk overlap, interaksi tersebut akan 

dimasukkan ke dalam kedua set, baik pelatihan maupun pengujian, untuk tetap menjaga 

representasi pengguna. Pendekatan ini memungkinkan lebih banyak data dapat digunakan 

untuk melatih model tanpa kehilangan kemampuan untuk melakukan pengujian yang 

representatif. Adapun data dari pengguna yang hanya memiliki satu interaksi dimasukkan ke 

dalam kedua set, baik pelatihan maupun pengujian, untuk memastikan bahwa setiap pengguna 

tetap terwakili dalam proses pelatihan dan evaluasi model. Gambar 4.14 menunjukkan proses 

splitting data. 
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Gambar 4.14 Kode untuk proses splitting data 

 

4.4 Cosine Similarity 

Setelah data diproses, langkah selanjutnya adalah menghitung nilai kemiripan antar 

restoran menggunakan metode cosine similarity. Cosine similarity adalah salah satu metode 

yang umum digunakan dalam sistem rekomendasi karena mampu mengukur kemiripan antara 

dua vektor, dalam hal ini restoran, berdasarkan pola rating yang diberikan oleh pengguna. 

Metode ini bekerja dengan menghitung sudut kosinus antara dua vektor, di mana semakin kecil 

sudut antara vektor, semakin tinggi tingkat kemiripannya. Dalam konteks penelitian ini, cosine 

similarity diterapkan untuk menilai kesamaan antara restoran berdasarkan ulasan dan rating 

yang diberikan oleh pengguna. Restoran yang memiliki pola rating yang mirip akan dianggap 

serupa, sehingga dapat digunakan untuk memberikan rekomendasi yang lebih relevan kepada 

pengguna. 

Untuk menerapkan cosine similarity, data rating dari pengguna terhadap restoran tertentu 

terlebih dahulu diubah ke dalam bentuk user-item matrix. Matriks ini dibuat menggunakan 

pivot table, di mana setiap baris mewakili pengguna, dan setiap kolom mewakili restoran. Nilai 

dalam matriks ini merupakan rating yang diberikan oleh pengguna terhadap restoran. Dengan 

demikian, user_item_matrix berfungsi sebagai representasi data yang menunjukkan interaksi 

pengguna dengan restoran. Setelah mendapatkan matriks ini, langkah selanjutnya adalah 



43 

 

menghitung kemiripan antar restoran menggunakan fungsi cosine similarity yang disediakan 

oleh pustaka sklearn. 

Dalam perhitungan kemiripan antar restoran, diperlukan transpose dari matriks user-

item, di mana data restoran diubah menjadi baris dan data pengguna menjadi kolom dan 

didefinisikan sebagai user_item_matrix.T. Hal ini penting karena cosine similarity menghitung 

kemiripan antar baris dalam matriks. Dengan melakukan transpose, kita dapat membandingkan 

restoran satu sama lain berdasarkan rating yang diberikan oleh pengguna. Setelah perhitungan 

cosine similarity selesai, hasilnya disimpan dalam bentuk dataframe untuk memudahkan 

analisis lebih lanjut. Dataframe ini memberikan kemiripan antar restoran yang dapat diakses 

dan digunakan dalam proses rekomendasi, di mana restoran dengan nilai kemiripan yang tinggi 

akan lebih mungkin direkomendasikan kepada pengguna yang memberikan rating serupa pada 

restoran lain. Kode untuk menghitung nilai kemiripan menggunakan metode cosine similarity 

ditunjukkan pada Gambar 4.15. 

 

 

Gambar 4.15 Kode untuk menghitung nilai cosine similarity 

 

4.5 Autoencoder 

Langkah selanjutnya dalam pengembangan model sistem rekomendasi restoran halal ini 

adalah menerapkan autoencoder, sebuah teknik deep learning yang sering digunakan dalam 

rekonstruksi data dan pengurangan dimensi. Dalam penelitian ini, autoencoder bekerja secara 

bertahap dengan mengurangi ukuran data melalui beberapa lapisan dense, yang merupakan 

lapisan jaringan saraf yang terhubung penuh dengan lapisan berikutnya untuk mentransfer 

informasi. Setiap lapisan ini menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) yang 

umum digunakan karena sifatnya yang efektif dalam menangani data non-linear. Proses ini 

bertujuan untuk mengekstraksi pola tersembunyi dalam data pengguna, di mana ukuran data 

akan semakin kecil setelah melewati beberapa lapisan, hingga akhirnya mencapai ukuran yang 

sangat ringkas, yaitu 50 neuron. Pada titik ini, data pengguna dikompresi sehingga hanya 

informasi-informasi penting yang tersimpan, yang kemudian dapat digunakan untuk 

memahami preferensi pengguna terhadap berbagai restoran. 
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Untuk mencegah overfitting, yang sering menjadi masalah dalam model deep learning, 

digunakan lapisan dropout. Dropout berfungsi dengan secara acak mematikan beberapa neuron 

selama proses pelatihan, sehingga model tidak terlalu bergantung pada neuron-neuron tertentu. 

Ini membuat model lebih general dan mampu bekerja lebih baik saat dihadapkan dengan data 

baru. Setelah data pengguna dikompresi di bagian encoder, selanjutnya data akan masuk ke 

bagian decoder. Decoder bertanggung jawab untuk mengembalikan data yang telah dipadatkan 

ke bentuk aslinya, yaitu menghasilkan versi rekonstruksi dari input awal yang diberikan. Model 

ini dilatih untuk meminimalkan perbedaan antara data asli dan data hasil rekonstruksi dengan 

menggunakan fungsi loss MSE (Mean Squared Error). Fungsi ini mengukur seberapa besar 

kesalahan yang terjadi antara nilai asli dan nilai yang diprediksi oleh model, dan tujuannya 

adalah untuk mengurangi kesalahan tersebut sebanyak mungkin. Model dilatih selama 20 

epoch dengan batch_size sebesar 256. 

Dengan cara ini, autoencoder tidak hanya mampu mengenali pola-pola penting dalam 

preferensi pengguna, tetapi juga dapat mengisi nilai-nilai yang belum ada atau hilang dalam 

matriks user-item. Misalnya, jika pengguna belum memberikan ulasan atau rating untuk 

beberapa restoran, autoencoder dapat memperkirakan nilai tersebut berdasarkan pola interaksi 

pengguna lainnya. Hal ini sangat berguna dalam meningkatkan kualitas rekomendasi, karena 

model bisa secara otomatis menyarankan restoran yang kemungkinan besar sesuai dengan 

preferensi pengguna, meskipun data interaksi mereka belum lengkap. Keunggulan utama dari 

pendekatan autoencoder ini adalah kemampuannya dalam menyederhanakan data kompleks 

sambil tetap menjaga informasi penting, yang pada akhirnya membuat sistem rekomendasi 

lebih akurat dan relevan bagi pengguna. Gambar 4.16 menunjukkan kode untuk proses 

autoencoder. 
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Gambar 4.16 Kode untuk proses autoencoder 

 

Dari model yang telah dilatih, kita dapat memvisualisasikan perubahan loss (error) 

seiring bertambahnya jumlah iterasi atau epochs. Sumbu X mewakili jumlah iterasi pelatihan 

(epochs) dan sumbu Y menunjukkan nilai loss yang dihitung menggunakan metrik MSE. 

Semakin kecil nilai loss, semakin baik model memprediksi output.  

Dari grafik pada Gambar 4.17, garis berwarna biru mewakili training loss, yaitu loss pada 

data pelatihan. Garis ini terus menurun, yang menandakan model semakin baik dalam 

mengenali pola dari data pelatihan. Sementara itu, garis berwarna oranye menggambarkan 

validation loss, yang menunjukkan error model saat diuji pada data validasi (data yang belum 

dilihat oleh model). Penurunan stabil pada validation loss, menandakan bahwa model tidak 

hanya belajar dari data pelatihan, tetapi juga dapat melakukan prediksi yang cukup baik pada 

data baru (validasi). 

Terlihat juga bahwa kedua kurva menurun dengan stabil, yang menunjukkan bahwa 

model beradaptasi dengan baik terhadap data tanpa mengalami overfitting. Tidak ada tanda 

overfitting yang jelas, karena training loss dan validation loss saling mengikuti dengan cukup 

baik. Overfitting biasanya terjadi jika validation loss mulai meningkat sementara training loss 

terus menurun, tetapi di sini, kedua kurva tetap berdekatan. Hal ini menandakan bahwa model 

memiliki performa yang baik, mampu mempelajari pola dari data pelatihan dan memprediksi 

dengan baik pada data validasi atau data yang belum pernah dilihat. 
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Gambar 4.17 Grafik loss selama pelatihan model autoencoder 

 

Selanjutnya, setelah model autoencoder dilatih, kita dapat menggunakan model tersebut 

untuk menghasilkan rekonstruksi dari matriks user-item yang telah kita buat sebelumnya. 

Proses ini memungkinkan kita untuk membuat prediksi mengenai preferensi pengguna 

terhadap restoran yang belum mereka ulas atau beri rating. Model autoencoder, yang sudah 

dilatih untuk memahami pola tersembunyi dalam data pengguna, akan merekonstruksi matriks 

user-item dengan mengisi nilai-nilai yang hilang berdasarkan hubungan antar restoran dan 

pengguna yang telah dipelajari selama pelatihan. 

Hasil rekonstruksi ini disimpan dalam variabel reconstructed_matrix, yang berbentuk 

array NumPy. Matriks ini berisi prediksi rating atau interaksi yang dihasilkan oleh model 

autoencoder. Variabel index digunakan untuk memastikan bahwa dataframe hasil rekonstruksi 

memiliki indeks dan kolom yang sama dengan user_item_matrix, sehingga setiap baris masih 

sesuai dengan pengguna dan setiap kolom sesuai dengan restoran dalam dataset. Dengan 

struktur yang konsisten ini, kita dapat dengan mudah menganalisis, membandingkan, dan 

menggunakan matriks rekonstruksi untuk memberikan rekomendasi yang lebih akurat kepada 
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pengguna berdasarkan prediksi model. Kode rekonstruksi matriks user-item dapat dilihat pada 

Gambar 4.18. 

 

 

Gambar 4.18 Kode rekonstruksi matriks user-item 

 

4.6 Rekomendasi 

Setelah autoencoder diterapkan dalam model, selanjutnya adalah proses rekomendasi. 

Disajikan 10 rekomendasi restoran halal kepada pengguna berdasarkan kemiripan dengan 

pengguna lain. restaurant_dict merupakan dictionary yang digunakan untuk mengambil nama 

restoran berdasarkan id nya. Fungsi get_restaurants() bertugas mengembalikan hasil 

rekomendasi dalam bentuk dataframe, yang terdiri dari tiga kolom, yaitu id restoran, nama 

restoran, dan skor kemiripan masing-masing restoran. 

Fungsi recommend_with_autoencoder() digunakan ketika pengguna baru belum 

memiliki riwayat data. Fungsi ini membuat input baru berupa vektor nol yang mewakili 

pengguna baru, lalu memprediksi skor restoran menggunakan model autoencoder. Skor yang 

dihasilkan diurutkan dari yang tertinggi ke terendah. Restoran dengan skor tertinggi diambil 

sebanyak jumlah rekomendasi yang diminta. Selanjutnya, fungsi ini memanggil 

get_restaurants() dengan parameter berupa daftar rekomendasi dan skor yang telah dihitung. 

Langkah selanjutnya adalah membuat fungsi untuk memberikan rekomendasi restoran 

halal. Jika pengguna belum memiliki riwayat data di user_item_matrix, fungsi akan memanggil 

recommend_with_autoencoder() untuk memberikan rekomendasi menggunakan model 

autoencoder. Namun, jika pengguna memiliki data, variabel user_ratings akan mengambil 

rating pengguna dari matriks user_item_matrix. Variabel similar_scores dan 

autoencoder_scores masing-masing mengitung nilai kemiripan sebelum dan setelah dilatih 

oleh model autoencoder. Selanjutnya kedua nilai tersebut dijumlahkan dan diurutkan 

berdasarkan nilai tertinggi. Sebelum fungsi mengambil restoran teratas sebanyak 

num_recommendations dan skor mereka untuk direkomendasikan. Kode untuk mencari 

rekomendasi ditunjukkan pada Gambar 4.19. 
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Gambar 4.19 Kode untuk mencari rekomendasi 

 

Setelah sistem rekomendasi berhasil diimplementasikan, sistem dapat menampilkan 

daftar 10 restoran halal teratas yang direkomendasikan kepada setiap pengguna. Rekomendasi 

ini didasarkan pada kemiripan preferensi pengguna dengan pengguna lain yang memiliki pola 

ulasan atau rating yang serupa. Sistem menggunakan teknik cosine similarity untuk mengukur 

tingkat kemiripan antar pengguna, sehingga restoran yang lebih relevan akan diutamakan 

dalam daftar rekomendasi. Hasil rekomendasi ini kemudian ditampilkan dalam bentuk daftar 

yang diurutkan berdasarkan tingkat relevansi tertinggi, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 

4.20. Dengan pendekatan ini, pengguna dapat menerima saran restoran yang paling sesuai 
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dengan preferensi mereka, meningkatkan pengalaman mereka dalam menemukan restoran 

halal yang diinginkan. 

 

 

Gambar 4.20 Daftar rekomendasi 10 restoran halal teratas 

 

4.7 Evaluasi 

Tahap terakhir dalam pembuatan sistem rekomendasi restoran halal adalah evaluasi 

model. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur kinerja sistem dalam memberikan rekomendasi 

yang akurat kepada pengguna. Salah satu metrik yang digunakan untuk mengukur akurasi 

model adalah RMSE (Root Mean Squared Error), yang merupakan indikator seberapa besar 

rata-rata kesalahan prediksi dibandingkan dengan rating sebenarnya yang diberikan oleh 

pengguna. RMSE menghitung akar dari rata-rata kuadrat perbedaan antara nilai prediksi dan 

nilai sebenarnya, memberikan gambaran tentang seberapa baik model menangkap pola rating 

pengguna. 

Pada evaluasi yang dilakukan dalam penelitian ini, sistem rekomendasi menghasilkan 

nilai RMSE dibawah angka 1, yang menunjukkan performa yang cukup baik. Nilai RMSE yang 

rendah ini menggambarkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi relatif kecil, sehingga sistem 

mampu memberikan rekomendasi yang cukup akurat kepada pengguna. Namun, sistem belum 

benar-benar teruji saat dihadapkan dengan data yang beragam. Penggunaan teknik overlap 

untuk membagi data menyebabkan data pengujian terlalu mirip dengan data pelatihan. Hal ini 

dapat membuat nilai RMSE tampak lebih baik dari performa sebenarnya, di mana data baru 
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tidak akan tumpang tindih dengan data sebelumnya. Meskipun demikian, seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 4.21, evaluasi ini menujukkan nilai yang kecil pada data yang 

terbatas dan sistem tetap dapat memberikan saran restoran yang relevan dan sesuai dengan 

kebutuhan pengguna. 

 

 

Gambar 4.21 Kode evaluasi menggunakan RMSE 

 

4.8 Hasil Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk bertujuan untuk mengimplementasikan sistem 

rekomendasi restoran halal berbasis collaborative filtering dan autoencoder menggunakan 

cosine similarity untuk menghitung kemiripan antar restoran. Sistem yang memanfaatkan data 

dari Google Maps ini berhasil menyediakan referensi dan rekomendasi baru kepada pengguna 

tentang restoran yang serupa dengan restoran yang mereka minati. 
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4.8.1 Hasil Uji Program 

Pada penelitian ini, pengujian sistem dilakukan dengan menggunakan metrik Root Mean 

Squared Error (RMSE) untuk mengukur seberapa besar rata-rata kesalahan prediksi terhadap 

rating sebenarnya yang diberikan pengguna. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem 

memiliki nilai RMSE sebesar 0.58280. Nilai RMSE yang rendah ini menunjukkan bahwa 

sistem mampu memberikan rekomendasi dengan tingkat akurasi yang cukup baik pada data 

yang terbatas. 

Guna membuktikan nilai RMSE, dilakukan pengujian manual untuk membandingkan 

rating asli pengguna dengan rating prediksi. Rating aktual atau rating asli pengguna diambil 

dari set pengujian yang telah didefinisikan di awal, sedangkan rating prediksi didapat setelah 

proses pelatihan model. Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui apakah model memberikan 

prediksi yang masuk akal. Sebagai contoh, diambil 10 indeks dari masing-masing data, baik 

rating aktual maupun rating prediksi. Tabel 4.1 menunjukkan perbandingan rating aktual dan 

rating prediksi. 

 

Tabel 4.1 Perbandingan rating aktual dan rating prediksi 

No rating aktual rating prediksi 

1 4.0 3.89902987 

2 5.0 4.74853651 

3 2.0 2.14259541 

4 5.0 4.9281588 

5 5.0 5.0 

6 5.0 5.0 

7 5.0 5.0 

8 5.0 4.015721 

9 5.0 4.74853651 

10 5.0 4.98706748 
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Sementara itu, distribusi dari rating aktual dan rating prediksi secara keseluruhan dapat 

dilihat pada Gambar 4.22. 

 

Gambar 4.22 Distribusi rating aktual dan rating prediksi 

 

4.8.2 Pembahasan 

Nilai metrik RMSE sebesar 0.58280 menunjukkan bahwa sistem rekomendasi yang 

dibangun memiliki tingkat akurasi yang cukup tinggi dalam memprediksi rating. Nilai RMSE 

yang lebih rendah mengindikasikan bahwa rata-rata kesalahan prediksi sistem terhadap rating 

aktual relatif kecil, yang menunjukkan kemampuan model untuk merekomendasikan item yang 

sesuai dengan preferensi pengguna. RMSE dalam konteks ini memberikan informasi tentang 

seberapa jauh prediksi dari nilai rating sebenarnya, dengan penalti yang lebih besar diberikan 

untuk kesalahan prediksi yang lebih ekstrem. 

Hal tersebut dibuktikan pada Tabel 4.1, terlihat bahwa nilai prediksi model sebagian 

besar mendekati rating aktual yang diberikan oleh pengguna. Seperti pada indeks ke-2 dan ke-

4 yang masing-masing bernilai 4.748 dan 4.928 dari nilai sebenarnya, yaitu 5.0. Meskipun ada 

kasus dimana perbedaan nilai cukup besar, seperti pada indeks ke-8, yang mempunyai nilai 

prediksi 4.015 dari 5.0. Hal ini dapat diakibatkan oleh kurangnya interaksi pengguna terhadap 

restoran. Namun, perbedaan nilai yang signifikan hanya terjadi pada beberapa kasus dan 

membuktikan bahwa model tetap bekerja dengan baik dalam banyak kasus.  
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Dari distribusi rating aktual dan prediksi yang diperlihatkan pada Gambar 4.22, dapat 

dilihat bahwa prediksi dari sistem cukup konsisten dengan pola distribusi rating aktual. 

Meskipun ada beberapa perbedaan kecil, model tampak berhasil menjaga keseimbangan dalam 

prediksi untuk skala rating 1 sampai 5.  

 

4.8.3 Kelebihan dan Kekurangan 

Kelebihan  

1. Sistem dapat memberikan rekomendasi restoran dengan jumlah yang cukup banyak. 

2. Pengambilan data dilakukan secara otomatis dari Google Maps, sehingga efisien dalam 

mendapatkan informasi terbaru mengenai restoran. 

3. Sistem menyediakan rekomendasi restoran populer bagi pengguna yang tidak memiliki 

riwayat data, membuat sistem tetap berguna meskipun pengguna baru. 

4. Penggunaan autoencoder membantu model untuk mengisi data yang hilang dan 

memprediksi preferensi pengguna dengan lebih baik. 

Kekurangan 

1. Sistem bergantung pada proses scraping dari Google Maps, yang bisa mengalami 

kendala jika terjadi perubahan pada struktur situs atau kebijakan akses data. 

2. Penyaringan restoran halal berdasarkan ulasan pengguna dengan kata-kata tertentu 

seperti "Babi", "Pork", "Bacon" bisa menyebabkan kesalahan, terutama jika pengguna 

memberikan ulasan ambigu atau tidak relevan dengan status halal restoran. 

3. Penggunaan dataset terbatas pada satu wilayah (Bali) mungkin membuat rekomendasi 

kurang variatif atau kurang relevan bagi pengguna di luar area tersebut. 

4. Penggunaan teknik overlap dapat menyebabkan data pengujian terlalu mirip dengan 

data pelatihan, sehingga menyebabkan nilai evaluasi tampak lebih baik daripada 

performa sebenarnya.  
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menciptakan sebuah sistem rekomendasi restoran halal dengan 

menerapkan metode collaborative filtering yang didukung oleh cosine similarity dan 

autoencoder. Data diambil dari Google Maps melalui teknik scraping, mencakup informasi 

seperti nama restoran, ulasan pengguna, penawaran, dan rating pengguna. Cosine similarity 

digunakan untuk mengukur kesamaan antar restoran berdasarkan rating pengguna, sedangkan 

autoencoder membantu meningkatkan kualitas data dan akurasi rekomendasi. Sistem ini 

mampu memberikan rekomendasi yang relevan, termasuk kepada pengguna baru. 

Hasil evaluasi model menggunakan RMSE menunjukkan performa yang baik dengan 

tingkat error yang rendah. Selain itu sistem telah berhasil memberikan rekomendasi restoran 

halal yang populer untuk pengguna baru tanpa riwayat data sebelumnya. Namun, penggunaan 

teknik overlap dalam pembagian data menyebabkan data pengujian dan pelatihan memiliki 

kemiripan, sehingga sistem ini belum teruji terhadap data yang beragam. Meskipun demikian, 

penelitian ini memberikan solusi yang bermanfaat untuk merekomendasikan restoran halal 

kepada pengguna berdasarkan preferensi mereka. 

 

5.2 Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, ada beberapa saran yang dapat diterapkan 

untuk penelitian selanjutnya, yaitu: 

a. Jumlah dan kualitas data yang digunakan untuk sistem rekomendasi restoran halal dapat 

ditingkatkan dan diperluas. 

b. Pengumpulan data dapat diperluas ke lebih banyak daerah di luar Bali untuk membuat 

sistem lebih relevan bagi pengguna dari berbagai wilayah. 

c. Penambahan variabel seperti menu makanan, yang dapat membantu sistem 

merekomendasikan restoran halal lebih akurat. 

d. Pembaruan pada kode scraping secara berkala agar pengumpulan data tetap berjalan 

dengan baik, mengingat sistem scraping rentan terhadap perubahan struktur dan kebijakan 

Google Maps.  
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