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ABSTRAK

Amelia Nur Safitri
3332200010
Teknik Elektro

Pengembangan Model Machine Learning Berbasis Universal Sentence Encoder
untuk Meningkatkan Akurasi Algoritma Pencocokan Pada Platform Sosial-
Kolaboratif Collabolio

Pandemi COVID-19 meningkatkan pengangguran di Indonesia sejak tahun 2020.
Tingkat pengangguran terbuka mencapai 7,07% pada Februari 2021. Penggunaan
teknologi berkontribusi pada tingginya pengangguran di kalangan lulusan
perguruan tinggi yang kurang memiliki soft skill. Collabolio menggunakan
Universal Sentence Encoder (USE) dan Tensorflow Recommenders (TFRS) untuk
mencocokkan kemampuan dan minat pekerjaan pengguna, sehingga
memungkinkan kolaborasi antara individu dengan ide proyek. Universal Sentence
Encoder menghasilkan skor kemiripan antara item dalam dataset, sedangkan
TensorFlor Recommenders  digunakan untuk membangun model sistem
rekomendasi yang menangani masalah cold-start dan pembelajaran yang tidak
terawasi. Penggunaan USE dan TFRS dalam Collabolio menghasilkan prediksi
yang baik dengan total loss sebesar 5.50.

Kata Kunci : USE, TFRS, Sistem Rekomendasi
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ABSTRACT

Amelia Nur Safitri
3332200010
Electrical Engineering

Development of a machine learning model based on a universal sentence encoder
to improve the accuracy of the matching algorithm on the social collaboration
platform Collabolio.

The COVID-19 pandemic has increased unemployment in Indonesia since 2020.
The open unemployment rate reached 7.07% in February 2021. The use of
technology contributes to high unemployment among graduates who lack soft
skills. Collabolio uses Universal Sentence Encoder (USE) and Tensorflow
Recommenders (TFRS) to match users' job skills and interests, enabling
collaboration between individuals and project ideas. The Universal Sentence
Encoder generates similarity scores between items in the dataset, while Tensorflow
Recommenders is used to build a recommendation system model that addresses
cold-start and unsupervised learning issues. Using USE and TFRS in Collabolio
results in a good prediction with an overall loss of 5.50.

Keywords: USE, TFRS, Recommendation System
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Kondisi pengangguran di Indonesia mengalami peningkatan sejak pandemi
COVID-19 melanda sejak awal tahun 2020. Menurut data Badan Pusat Statistik
(BPS) pada Februari 2021, tingkat pengangguran terbuka di Indonesia sebesar
7,07% naik dari 5,50% pada Agustus 2020 [1]. Peningkatan pengangguran terutama
disebabkan penurunan aktivitas ekonomi akibat pandemi. Banyaknya perusahaan
yang mengalami kesulitan dan harus melakukan pemutusan hubungan kerja (PHK)
atau pengurangan jam kerja. Gaya hidup masyarakat mulai berubah menjadi serba
online dimana hal itu terjadi karena adanya perkembangan teknologi.

Meningkatnya penggunaan teknologi dalam kehidupan sehari-sehari telah
membawa dampak positif dan negatif, termasuk meningkatnya angka
pengangguran, terutama di kalangan lulusan perguruan tinggi yang tinggi yang
kurang memiliki soft skill, seperti kerja sama tim dan kolaborasi. Masalah ini adalah
masalah serius yang ingin ditangani karena memiliki pengalaman yang sama. Untuk
mengatasi masalah ini, sebagai hasil capstone project “Collabolio” hadir sebagai
platform sosial-kolaboratif yang menggunakan algoritma berbasis perjodohan,
yang biasanya digunakan pada aplikasi kencan, untuk kreasi portofolio diciptakan
untuk membantu pengguna menemukan rekan kerja yang tepat untuk berkolaborasi
dalam proyek-proyek kehidupan nyata yang bertujuan untuk mengatasi masalah
pengembangan yang kurang berpengalaman terutama dalam kerja sama tim.

Platform ini memungkinkan individu yang memiliki ide proyek untuk
menemukan pengembang dari berbagai jenis untuk membangun proyek mereka
bersama-sama. Dengan demikian, Collabolio bertujuan untuk meningkatkan
kemampuan kerja sama dan kolaborasi para lulusan perguruan tinggi dan menjawab
pertanyaan tentang bagaimana platform sosial-kolaboratif yang menggunakan

algoritma pencarian jodoh dapat membantu mengatasi masalah pengangguran di 10
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kalangan lulusan perguruan tinggi di Indonesia, terutama terkait kurangnya
kemampuan kerja sama dan kolaborasi.

Beberapa fitur utama Collabolio adalah matchmaking. Matchmaking adalah
teknik yang digunakan untuk mencocokkan dua buah parameter atau lebih
berdasarkan kesamaan makna atau tema yang terkandung dalam kalimat tersebut
[2]. Pada platform ini menggunakan 2 buah parameter yaitu skills dan job interest.
Model machine learning yang dipakai menggunakan metode Universal Sentence
Encorder (USE) merupakan model deep learning yang dikembangkan oleh Google
untuk numerik yang merepresentasikan makna dari kalimat tersebut. Universal
Sentence Encoder mengkodekan teks ke dalam vektor dimensi tinggi yang dapat
digunakan untuk Klasifikasi teks, kemiripan semantik, pengelompokan, dan tugas-
tugas bahasa alami lainnya [3].

Sebuah penelitian telah dilakukan untuk menggunakan Universal Sentence
Encoder dalam mengklasifikasikan sentimen dari tweet-tweet yang berkaitan
dengan COVID-19. Model ini berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar 78,062%,
yang lebih baik dibandingkan dengan klasifikasi mesin tradisional [4]. Penggunaan
Universal Sentence Encoder lebih baik karena menggunakan pendekatan
transformer based deep learning model. Selain itu USE memiliki keunggulan
seperti mengkodekan makna dan semantik dari kalimat, memiliki generalisasi yang
baik, dan kompatibitlitas dengan berbagai bahasa [3].

Pada praktiknya, USE merupakan bagian dari pipeline pemprosesan bahasa,
seperti dalam sistem rekomendasi, analisis teks, klasifikasi teks, dan tugas lainnya
yang melibatkan pemahaman teks [5]. Pemrosesan bahasa alami memiliki tugas
memahami dan menganalisis teks. Namun, untuk memahami makna keseluruhan
teks perlu dilakukan representasi secara holistik. USE mampu mengatasi hal
tersebut dengan menghasilkan representasi vektor secara keseluruhan. Representasi
vektor ini disebut juga embedding atau sentence embedding [6].

Berdasarkan keunggulan tersebut USE menjadi algoritma terbaik yang
cocok dalam permasalah ini. Hal ini dikarenakan penggunaan beberapa algoritma
lain seperti Random Forest untuk memprediksi program studi yang paling sesuai

dengan profil calon mahasiswa baru merupakan upaya rintisan sistem rekomendasi
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berbasis machine learning. Hasil penelitian yang menunjukkan bahwa model
klasifikasi yang dikembangkan dapat memberikan rekomendasi program studi yang
lebih akurat dibanding dengan sistem rekomendasi lainnya seperti multinomial
logistic regression dan support vector. Dibuktikan dengan tingkat akurasi sebesar
86%, tingkat kepresisian model sebesar 84%, dan nilai recall sebesar 84%. Namun,
random forest memiliki interpretabilitas yang terbatas karena menghasilkan model
yang kompleks dan sulit untuk diinterpretasikan secara intuitif [7].

Stochastic gradient descent (SGD) memiliki performa terbaik dalam
mengidentifikasi informasi hoaks, sementara naive bayes memiliki performa paling
rendah [8]. Sementara itu, dalam penelitian terkait rekomendasi, cosine similarity
menghasilkan precision 100% dan recall 65% dengan thresholding 0.4, namun
perlu perancangan metode yang lebih jelas untuk mempertimbangkan validitas dan
reliabilitas akibat penggunaan ukuran sampel [5].

Metode fuzzy inference system (FIS) digunakan dalam penelitian untuk
menghasilkan rekomendasi, dengan tingkat akurasi sebesar 63%. Meskipun FIS
dapat menghasilkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dari 61%, pengujian dalam
penelitian ini dianggap belum maksimal karena hanya menggunakan 22 sampel
data, sehingga hasilnya tidak dapat digeneralisasikan secara luas [9].

Tantangan dalam pengembangan sistem rekomendasi mencakup
kekurangan data, keakuratan prediksi yang rendah, masalah privasi, integrasi model
pembelajaran yang kompleks, dan faktor kontekstual yang lebih banyak [10]. Selain
itu, masalah lainnya terjadi ketika sebagian besar item dalam dataset tidak memiliki
rating atau feedback pengguna, menyebabkan kesulitan dalam memberikan
rekomendasi yang akurat karena kurangnya informasi yang tersedia [11].

Greater Part Casting Voting Procedure dikenal sebagai Majority Voting
atau Plurality Voting adalah teknik ensemble learning yang menggabungkan hasil
dari beberapa model pembelajaran mesin untuk menghasilkan model yang akurat.
Namun, kekurangan teknik ini adalah pengabaian bobot dalam pengambilan
keputusan, yang dapat menghasilkan keputusan yang ambigu atau tidak pasti [12].
Pada proses rekomendasi, cold start terjadi saat sulit memberikan rekomendasi

kepada pengguna baru tanpa data riwayat. Pengembangan teknik pengolahan
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bahasa alami bertujuan untuk menangani pertumbuhan data dan menyediakan
pengetahuan yang terstruktur [13]. Tensorflow Recommenders (TFRS) adalah
library untuk membangun model sistem rekomendasi yang menangani masalah
seperti cold-start, multi-task learning, dan pembelajaran yang tidak terawasi [14].

Transfer learning telah banyak digunakan dalam pengolahan bahasa alami
melalui model bahasa yang telah dilatih secara mendalam, seperti Bidirectional
Encoder Representations from Transformers dan Universal Sentence Encoder [15].
Model ini dilatih dan disesuaikan untuk pemrosesan teks multi-kata seperti kalimat,
frasa, dan paragraf pendek. Pelatihannya melibatkan berbagai sumber data dan
tugas untuk mengatasi berbagai tugas pemahaman bahasa alami dengan efektif [16].

Berdasarkan  penelitian-penelitian  sebelumnya terdapat beberapa
kekurangan yaitu terdapat permasalahan cold-start, kekurangan data, keakuratan
prediksi yang rendah, masalah privasi, integrasi model pembelajaran yang
kompleks, dan interpretabilitas yang terbatas. Sehingga diperlukannya algoritma
yang efektif untuk digunakan pada sistem rekomendasi yaitu Universal Sentence
Encoder (USE) dan Tensorflow Recommendation (TFRS) menjadi algoritma
terbaik untuk masalah saat ini karena pengimplementasiannya yang tidak begitu
sulit untuk menangani kendala seperti overfit ataupun underfit dan dapat digunakan

tanpa harus memahami parameter-parameter yang terlalu banyak.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang ada, maka terdapat permasalahan yang
muncul dan dikerjakan pada penelitian, yaitu:
1. Bagaimana metode USE dan TFRS bekerja dalam melakukan sistem
rekomendasi?
2. Bagaimana akurasi antara metode USE dengan metode TFRS?

3. Bagaimana metode USE dan TFRS meningkatkan akurasi?
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1.3

14

yaitu:

Tujuan Penelitian

Pada penelitian yang dilakukan terdapat beberapa tujuan yang ingin dicapai,
Mengetahui sistem rekomendasi menggunakan metode USE dan metode
TFRS.

Mengetahui akurasi menggunakan metode USE dan metode TFRS.
Meningkatkan akurasi menggunakan metode USE dan metode TFRS.
Manfaat Penelitian

Sebuah penelitian dilakukan untuk mencapai suatu manfaat yang

diharapkan, manfaat adanya penelitian ini, yaitu:

1.

1.5

Memberikan wawasan tentang sistem rekomendasi menggunakan metode
USE dan TFRS.

Memberikan pemahaman tentang kelebihan dan kekurangan masing-
masing metode yaitu metode USE dan metode TFRS.

Pengembangan model menggunakan metode USE dan metode TFRS yang
dapat menghasilkan peningkatan kinerja rekomendasi.

Batasan Masalah

Pada penelitian yang dilakukan terdapat beberapa batasan penelitian yang

dapat dilihat sebagai berikut:

1.
2.

Algoritma dirancang menggunakan keras, tensorflow, dan pandas.
Dataset yang digunakan merupakan data yang di-ganerate pada website
mockaroo dan terdapat dua buah parameter yang dijadikan acuan saat
rekomendasi yaitu job dan interest.

Evaluasi performa dilakukan dengan menggunakan Loss Function untuk
metode USE sedangkan untuk metode TFRS menggunakan similar score.
Komputasi menggunakan Google Colab dan Microsoft Excel.

Pada penelitian ini hanya sebatas mengembangkan model machine

learning.
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1.6  Sistematika Penulisan

Pada penulisan skripsi ini terdiri dari 5 bab. Isi setiap bab dapat diuraikan
sebagai berikut.
BAB | Pendahuluan, pada bab ini menjelaskan mengenai latar belakang, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, tempat dan waktu penelitian, ruang lingkup
penelitian, dan sistematika penulisan.
Selajutnya,
BAB Il Tinjauan Pustaka, pada bab ini menjelaskan tentang tinjauan pustaka yang
berkaitan dengan
penelitian ini.
BAB IlIl Metodologi Penelitian, pada bab ini menjelaskan landasan teori yang
digunakan.
BAB IV Hasil dan Analisis, pada bab ini berisi tentang hasil dari penelitian yang
telah dilaksanakan beserta dengan analisis sesuai dengan batasan dan parameter
yang digunakan.
BAB V Penutup, pada bab ini berisi kesimpulan dari penelitian yang dilakukan dan

saran untuk pengembangan penelitian lebih lanjut.
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BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Artificial Intelligence

Artificial Intelligence atau Al dapat didefinisikan sebagai suatu mesin atau
alat pintar yang dapat berpikir lebih cerdas dan membuat mesin lebih berguna [17].
Al bertujuan untuk mengotomatisasi aktivitas yang saat ini membutuhkan
kecerdasaan manusia. Al sering digunakan dalam bidang pendidikan, kesehatan,
ekonomi, dan pertanian [18]. Artificial Intelligence atau kecerdasan buatan muncul
sejak pembuatan komputer modern pada tahun 1940 dan tahun 1950.
Perkembangan Al dalam teknologi dan informasi sangat cepat dan pesat. Al kini
sudah mempengaruhi kehidupan manusia, Al sudah menjadi sebuah kebutuhan
dalam menjalankan kehidupan sehari-hari. Proses bekerjanya sebuah Al ialah
menggabungkan data secara cepat, dilanjutkan dengan pengolahan data yang
dilakukan secara berulang, dan perancangan algoritma cerdas [19]. Pola kecerdasan

buatan dapat diperlihatkan pada Gambar 2.1 di bawah ini.

Data

h 4

Informasi

h 4

Pengetahuan

v

Pemahaman

Output

4

Intelligence

Gambar 2.1 Pola Kecerdasaan Buatan
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Berdasarkan Gambar 2.1 di atas kercerdasaan manusia berasal dari perilaku
manusia yang dapat ditelusuri mulai dari kombinasi unik genetika, pola
pengasuhan, dan paparan individu terhadap berbagai situasi dan lingkungan sekitar.
Kecerdasaan manusia dapat beradaptasi dengan lingkungan baru. Manusia
mengandalkan daya komputasi, memori, dan kemampuan berpikir otak, sebaliknya
Al mengandalkan data dan instruksi yang dimasukkan ke dalam sistem. Secara
fungsional, manusia membutuhkan waktu yang lama dalam memproses dan
memahami masalah. Namun, Al dapat membantu manusia untuk memberikan hasil

yang cepat dan akurat.

2.2 Machine Learning
Machine Learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang

digunakan untuk belajar dan meningkatkan kinerja dengan menggunakan

pengalaman (history) atau data yang diberikan. Machine learning memberikan
kemampuan pada komputer untuk belajar dari data yang diberikan dan mempelajari
pola serta informasi yang tersembunyi dalam data yang diberikan. hal tersebut
dilakukan untuk membuat prediksi atau mengambil keputusan tanpa harus secara

eksplisit [20].

Machine learning dapat dikelompokkan berdasarkan  proses
pembelajarannya menjadi tiga jenis yaitu.

1. Supervised learning atau pembelajaran terarah yang melibatkan
penggunaan data yang telah diberikan sebuah label. Label merupakan
jawaban atau klasifikasi yang benar dari setiap sampel data pada dataset.
Model dilatih untuk menemukan pola dalam data yang dapat ditarik untuk
menghasilkan sebuah prediksi pada data yang baru. Contoh dari
penggunaan algoritma supervised learning ialah regresi linear, naive bayes,
k-nearest neighbors atau KNN, decision trees, dan lain-lain.

2. Unsupervised learning atau pembelajaran tanpa pengawasan merupakan
algoritma yang tidak menggunakan label disetiap data. Penggunaan
unsupervised learning bertujuan untuk mencari pola, kelompok, struktur

pada data tanpa melabeli data tersebut. Contoh penggunaan algoritma
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unsupervised learning ialah k-means clustering, hierarchical clustering,

dan lain-lain.

3. Reinforcement learning atau pembelajaran dengan penguatan merupakan
pembelajaran melalui interkasi dengan lingkungan. Model yang dihasilkan
diuji coba melalui berbagai tindakan dan menerima umpan balik atau
feedback berupa penghargaan atau hukuman dari lingkungan. Tujuan utama
algoritma ini digunakan ialah memaksimalkan keuntungan dalam waktu
jangka panjang.

Selain jenis-jenis di atas terdapat metode yang dapat digunakan seperti
transfer learning. Transfer learning menggunakan pengetahuan dari sebuah tugas
untuk membantu tugas lainnya. Selanjutnya terdapat ensemble learning yaitu
sebuah teknik menggabungkan prediksi dari beberapa model, active learning
merupakan sebuah interaksi antara manusia dan model untuk mengoptimalkan
kinerja model [21]. Diagram machine learning dapat dilihat pada Gambar 2.2

sebagai berikut.

Data

Y

Preprocessing

h 4

Training

) 4

Optimazation

,

Machine Learning Model

Gambar 2.2 Machine Learning Diagram
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Berdasarkan Gambar 2.2 di atas machine learning membutuhkan data yang
dijadikan sebagai input untuk melatih model. Proses selanjutnya terjadi
pembersihan data, transformasi dan penyusunan data sesuai dengan kebutuhan
model, kegiatan ini dinamakan preprocessing. Model yang sudah ada melakukan
pelatihan yang sudah di-setting sebelumnya. Model diberikan data pelatihan untuk
menyesuaikan dengan parameter atau bobot sehingga hasil proses training ini dapat
lebih maksimal. Optimazation ialah proses training yang dilakukan berulang untuk
menghasilkan evaluasi dalam bentuk parameter tertentu [22]. Model machine
learning ialah sebuah algoritma yang dihasilkan dalam proses pelatihan sehingga
model tersebut dapat dilakukan test data untuk mengetahui tingkat akurasi serta
optimalisasi dari algoritma yang sudah di buat.

Pada penelitian ini, jenis pembelajaran yang digunakan ialah supervised
learning atau pembelajaran terarah. Metode USE dimana model dilatih
menggunakan data yang sudah dilabeli dan dilatih untuk mempelajari pola dalam
data sehingga hasil akhir yang dapat ditarik menggambarkan hubungan antar data
yang diberikan. Pada metode TFRS juga termasuk menggunakan supervised
learning dimana model dilatih menggunakan data yang sudah dilabeli dan
melakukan proses pembelajaran untuk mengetahui pola yang ada pada data.
Sehingga, menghasilkan sebuah sistem rekomendasi yang sesuai dengan preferensi

pengguna.

2.3  Pengolahan data

Pengolahan data merupakan proses memanipulasi, mentransformasi, dan
menganalisis data guna mendapatkan informasi yang diperlukan. Proses
pengolahan data memalui beberapa rangkaian yaitu untuk membersihkan,
mengorganisir, mengubah, dan menganalisis data untuk mendapatkan informasi
dengan tujuan tertentu [23]. Berikut ini penjelasan lebih rinci mengenai serangkaian
proses pengolahan data.
1. Pengumpulan data menjadi langkah pertama yang dilakukan untuk

mengelola sebuah data. Data dikumpulkan dari berbagai sumber. Data bisa
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berbentuk karakter seperti alfabet dan angka. Susunan dari data dimulai dari
bits, bytes, fields, records, file, dan database [24].

2. Pembersihan data dilakukan setelah semua data yang diperlukan sudah
terkumpul. Pada proses identifikasi dan penanganan missing value (nilai
yang hilang atau kosong), outlier (nilai yang ekstrem), dan kesalahan pada
data, serta ketidak konsistenan data. Pembersihan data menghapus data-data
yang tidak relevan [25].

3. Transformasi data dilakukan untuk mengubah format data sesuai dengan
proses analisis yang dilakukan. Pada proses ini mengimplikasikan
normalisasi data, pengkodean kategori, perhitungan statistik, dan
pengubahan skala data. Hal ini dilakukan untuk menyesuaikan jenis data
dan kebutuhan saat menganalisis data [25].

4. Analisis data merupakan proses untuk mendapatkan sebuah informasi atau
wawasan yang dibutuhkan. Menganalisis data sering kali menggunakan
metode statistik, teknik data mining, machine learning, dan lain-lain. Tujuan
adanya analisis data untuuk mendapatkan sebuah pola, tren, dan hubungan
dalam data-data yang dikumpulkan.

5. Interpretasi dan visualisasi data ialah proses lanjutan setelah menganalisis
data. Hasil analisis data dipresentasikan melalui visualisasi agar mudah
dipahami dan sebagai sarana informatif. Visualisasi data yang dilakukan
bisa berupa grafik, diagram, atau peta untuk membantu memahami pola atau
tren yang ada sehingga dalam proses komunikasi hasil analisis kepada
pemangku kepentingan mudah dicerna.

6. Penyimpanan dan pengelolaan data merupakan proses akhir yang dilakukan
pada pengolahan data. Pada proses ini data disimpan dalam format yang
aman dan terorganisir. Penyimpanan data melibatkan penggunaan basis data
dan sistem menajemen data serta penyimpanan Cloud guna memastikan
aksesibilitas data, keamanan, dan keberlanjutan data sehingga data masih
bisa diakses dalam waktu jangka panjang.

Data juga dapat diolah untuk menggambarkan perubahan bentuk data

menjadi informasi. Pengolahan data atau basis data mampu mendefinisikan
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kumpulan data yang saling terhubung, disimpan tanpa harus khawatir terdapat data
berulang redundansi sehingga dapat memenuhi berbagai kebutuhan. Data yang
sudah diolah menjadi penyedia informasi yang mencakup pengumpulan, proses

pengolahan data, dan pengawasan hasil data olahan.

2.4  Bahasa Pemprograman Pyhton

Bahasa pemprograman menjadi jembatan untuk pengaplikasian machine
learning salah satunya ialah bahasa pemrograman python. Python menjadi bahasa
pemprograman yang memiliki pendekatan yang fokus pada kesederhanaan dan
kejelasan sintaksis [26]. Sintaksis yang bersih dan terstruktur sehingga pengembang
mampu menghasilkan kode yang mudah dibaca dan dipelihara seperti penggunaan
indentasi sebagai metode menunjukkan blok kode. Python menawarkan beragam
pustaka dan modul yang dapat diakses dengan mudah oleh pengembang.

Pada bidang analisis data dan kecerdasan buatan penggunaan Python sangat
populer dilengkapi dengan pustaka-pustaka yang disediakan seperti NumPy,
Pandas, matplotlib, Tensorflow, hingga PyTorch. Selain itu, Python juga
memberikan tools yang membantu pengembang dalam memanipulasi dan
menganalisis data, serta memudahkan dalam membangun model pembelajaran
mesin.

Tensorflow merupakan pustaka pembelajaran mesin atau machine learning
yang populer. Tensorflow sering digunakan karena mudah dikembangkan dan
memiliki komputasi tingkat tinggi. Selain itu, tensorflow memberikan dukungan
untuk berbagai jenis model pembelajaran termasuk jaringan saraf konvolusi (CNN)
dan jaringan saraf rekurent (RNN), serta mencakup algoritma populer seperti
regresi linear, klasifikasi, dan pemodelan bahasa alami.

2.5  Deep Learning

Pembelajaran mendalam yang sering disebut deep learning merupakan
bagian dari bidang penelitian machine learning dan kecerdasan buatan dimana
proses komputasi dilakukan melalui beberapa lapisan proses guna mempelajari

representasi data diberbagai tingkat. Deep learning terfokus pada pengembangan
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dan penerapan jaringan saraf (neural networks). Pada dasarnya jaringan saraf terdiri
dari banyak lapisan (layer) yang saling terhubung [27]. Dengan kemampuan
ekstrasi fitur yang relevan dan abstrak dari data secara otomatis membuat deep
learning digemari. Hal ini terjadi karena tidak lagi menentukan fitur secara manual.

Pada penelitian ini penggunaan deep learning dalam metode matchmaking
dengan memanfaatkan algoritma machine learning untuk memodelkan pola dan
hubungan kompleks dalam data. Deep learning mampu memprediksi pasangan
yang cocok berdasarkan data yang diinputkan. Data yang dikumpulkan berupa
preferensi, perilaku pengguna, dan minat. Selain itu, deep learning mampu
menganalisis teks dengan pembuatan model yang mampu memahami dan
mengekstrak informasi seperti pesan, ulasan, hingga bio pengguna. Sehingga,
pemahaman yang mendalam tentang pengguna mampu menghasilkan rekomendasi

yang relevan [28].

2.6 Natural Languange Processing (NLP)

Natural Languange Processing termasuk kedalam domain deep learning
yang merupakan cabang ilmu komputer dan kecerdasan buatan yang terfokus pada
pemahaman, analisis, dan bahasa. Tujuan penggunaan NLP untuk membangun
komunikasi dan interaksi yang baik antara manusia dan mesin melalui bahasa
manusia. Pada NLP mesin mulai mempelajari untuk memahami, dan menganalisis,
serta menghasilkan hasil teks dalam bahasa yang dapat dipahami manusia.

NLP menggunakan beberapa teknik untuk memproses dan memahami
bahasa manusia. Teknik tersebut meliputi sebagai berikut:

1. Tokenization atau tokenisasi merupakan proses membagi teks menjadi kata
per kata atau token. Tokenisasi merupakan langkah pertama dalam proses

NLP dan mempengaruhi proses selanjutnya. Proses membagi teks menjadi

kata atau token dijadikan sebagai input untuk algoritma NLP. Tokenisasi

dibagi menjadi beberapa cara yaitu, word tokenization, character
tokenization, dan subword tokenization. Tokenisasi memiliki keunggulan

seperti mengurangi kompleksitas dan mengurangi memori. Namun,
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tokenisasi membuat ambiguitas, sehingga tokenisasi mengalami kesulitan
dalam mengidentifikasi kata yang benar [29].

Stemming merupakan proses transformasi kata ke bentuk kata dasar atau
root word. Pada proses ini terjadi penghapusan imbuhan dan akhiran kata,
sehingga kata-kata yang memiliki akar kata yang sama diidentifikasikan
sebagai satu kata yang sama [28]. Stemming memudahkan dalam proses
pencarian dan analisis karena adanya pengurangan variasi kata.
Lemmatization bertujuan untuk mentransformasikan kata dalam bentuk kata
dasar atau root word. Namun, tidak seperti stemming. Lemmatization
mempertimbangkan konteks dan aturan tata bahasa yang berlaku sehingga
hasil yang diberikan lebih akurat [30].

Part of Speech (POS) tagging merupakan proses yang ada dalam NLP
dimana POS tagging mengkategorikan setiap kata dalam sebuah kalimat
atau dokumen berdasarkan dengan kategorik gramatiknya, seperti noun,
verb, adverb, adjective, dan lain-lain. POS tagging mampu memudahkan
proses pemahaman struktur dan arti kalimat, serta pada proses pencarian dan
analisis. POS tagging dapat dilakukan dengan berbagai cara salah satunya
dengan rule-based tagging dan stochastic tagging [31].

Named Entity Recognition (NER) mirip seperti POS tagging yang
membedakan hanyalah jika NER menambahkan kategori sesuai
gramatiknya, seperti nama orang, nama tempat, nama organisasi, tanggal,
waktu, dan lain-lain [32].

Sentiment analysis bertujuan untuk menentukan data yang diberikan bersifat
positif, negatif, atau netral. Sentiment analysis mampu memahami opini dan
perasaan pelanggan, serta memudahkan dalam proses pencarian dan
analisis. Sentiment analysis memiliki beberapa metode, seperti rule-based
dan machine learning. Pada rule-based melibatkan penggunaan aturan
tertentu untuk mengklasifikasikan kata. Sedangkan metode machine
learning sentiment analysis melibatkan algoritma klasifikasi kata ke dalam
sentimen yang sesuai [33]. Diagram alir NLP dapat dilihat pada Gambar 2.3

sebagai berikut.
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Selesai

Gambar 2.3 Diagram Alir NLP

Pada Gambar 2.3 merupakan proses penggunaan NLP secara general atau
umum. Namun, proses NLP yang sebenarnya bisa jauh lebih kompleks dan
bervariasi tergantung pada tugas dan tujuan model yang dibuat. Akan tetapi,
langkah dan proses yang sudah dijelaskan di atas merupakan proses yang umumya
terdapat pada proses pengolahn teks [34]. NLP dapat digunakan dalam berbagai

aplikasi, seperti aplikasi pencari, sistem pengolahan teks, chatbot, dan lain-lain.

2.7  Word Embedding

Word embedding merupakan representasi vektor yang digunakan untuk
mewakili kata-kata dalam natural language processing atau NLP. Pada dasarnya
word embedding digunakan untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk numerik
yang dapat dipahami oleh model pembelajaran mesin. Dalam word embedding
setiap kata diwakili oleh sebuah vektor numerik multidimensi. Hal ini terjadi karena
setiap dimensi dalam vektor tersebut merepresentasikan suatu fitur atau aspek
tertentu. Proses representasi ini memungkinkan komputer dapat memahami

hubungan kata berdasarkan dengan kedekatan atau kesamaan dalam ruang vektor.
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Salah satu teknik word embedding yaitu Word2Vec. Word2Vec
menggunakan model pembelajaran mesin berbasis jaringan saraf tiruan untuk
mempelajari representasi vektor kata. Terdapat dua pendekatan dalam Word2Vec
yaitu Continuous Bag-of-Words (CBOW) dan Skip-gram. Pada Word2Vec terdiri
dari sebuah hidden layer yang disebut dengan projection layer. Neural network
dilatih menggunakan stochastic gradient descent dengan menggunakan algoritma
backpropagation. Projection layer berfungsi sebagai pemetaan dari kata-kata
dalam konteks n-gram ke dalam bentuk vektor kontinu. Kata-kata dengan intensitas
yang tinggi dalam konteks n-gram cinderung memiliki bobot yang sama, sehingga
terdapat korelasi antara katakata tersebut.

Bobot atau weights menghubungkan lapisan masuk (input layer) dengan
lapisan tersembunyi (hidden layer), dan lapisan tersembunyi (hidden layer) dengan
lapisan keluaran (output layer). Weights diantara input layer dengan hidden layer
diwakili dengan matriks W dengan ukuran V x N, dimana V merupakan dimensi
input layer dan N merupakan dimensi hidden layer. Selain itu weights antar hidden
layer dengan output layers diwakili dengan matriks W dengan ukuran N x V [35].
Avrsitektur Word2Vec dapat dilihat pada Gambar 2.4 berikut.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT
w(t-2) 4 w(t-2)
wi(t-1) < wi(t-1)

SUM
Q
> > w(t) w(t >
<
w(t+1) 4 w(t+1)
w(t+2) 4 w(t+2)
CcBOW Skip-gram

Gambar 2.4 Arsitektur Word2Vec

Berdasarkan Gambar 2.4 model CBOW menggunakan kata-kata yang
berada di sebelah kiri dan kanan kata target yang memiliki sebuah batasan yang

diperoleh jendela (window) untuk memprediksi kata target. Sedangkan dalam
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model skip-gram sebuah kata digunakan untuk memprediksi kata-kata yang beada
di sebelah kiri dan kanan kata tersebut dengan batasan yang sama diperoleh jendala
(window). Setiap kata yang digunakan merupakan sebuah inputan yang diubah
menjadi vektor one-hot. Perbedaan utama antar dua buah pendekatan ini terletak
pada cara memprediksi kata. Pada model CBOW terdapat lapisan perantara
(intermediate layer) untuk menghitung rata-rata atau mean dari vektor kata input
karena CBOW menerima sejumlah n kata sebagai input [36].

Salah satu teknik word embedding lainnya yaitu Deep Averaging Network
(DAN) merupakan arsitektur jaringan saraf yang memanfaatkan NLP. Arsitektur
DAN dirancang untuk menyelesaikan tugas Klasifikasi teks, analisis, dan
pemodelan urutan teks. Pada arsitektur DAN mengambil rata-rata vektor
representasi kata dalam sebuah kalimat yang diteruskan menggunakan lapisan
jaringan saraf untuk memperoleh representasi kalimat. DAN mampu
menyelesaikan masalah pemprosesan bahasa alami dengan jumlah data yang besar
dan tidak memperlukan struktur tata bahasa serta urutan kata.

softmax

avziél%
AFENN IR I NN NN
Predator is a masterpiece

Gambar 2.5 Arsitektur Deep Averaging Network

Pada Gambar 2.5 menjelaskan tentang arsitektur DAN dibuat dari rata-rata
vektor embedding yang diteruskan melalui lapisan tersembunyi. Pada lapisan
tersembunyi menghitung transformasi linear dan fungsi aktivasi non-linear.
Selanjutnya, terdapat lapisan output yang bertugas untuk menyelesaikan tugas yang
diberikan seperti klasifikasi teks, pengurut teks, dan lain-lain.
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2.8 Collaborative Filtering

Collaborative filtering merupakan sebuah metode yang digunakan dalam
sistem rekomendasi untuk menghasilkan rekomendasi personel berdasarkan
prefrensi pengguna. Metode ini terfokus pada pengumpulan informasi dari
pengguna yang memiliki preferensi serupa guna menghasilkan sebuah rekomendasi
kepada pengguna lainnya yang memiliki kesamaan preferensi. Metode ini tidak
membutuhkan informasi eksplisit tentang item yang direkomendasikan, namun
mengandalkan data historis yang dikumpulkan dari interaksi pengguna dengan item
untuk mengidentifikasi sebuah pola yang dihasilkan dari kesamaan prefernsi [36].

Perbedaan user-based dan item-based dapat digambarkan melalui gambar berikut.
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Gambar 2.6 Collaborative Filtering

Pada Gambar 2.6 collaborative filtering memiliki dua pendekatan yaitu
user-based dan item-based. Dalam pendekatan user-based kesamaan antar
pengguna dihitung berdasarkan riwayat interaksi mereka terhadap sebuah item yang
sama. Pengguna mendapatkan preferensi yang sama dan kemudian memberikan
rekomendasi pada pengguna lainnya. Pendekatan item-based menghitung
kesamaan antar item berdasarkan pola interaksi pengguna dengan item tersebut.
Item ini memiliki pola interaksi yang serupa yang dilanjutkan dengan membuat
rekomendasi.

Mampu mengatasi kekurangan informasi dan keberagaman prefrensi yang

menjadikan collaborative filtering sering digunakan. Selain itu, collaborative
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mampu menangani skala besar data dan dapat menghasilkan rekomendasi yang
personal dan relevan. Namun, terdapat beberapa tantangan yaitu cold-start problem
ketika terdapat pengguna baru atau item baru yang belum memiliki data historis
[36].

2.9  Universal Sentence Encoder (USE)

Universal Sentence Encoder atau USE merupakan sebuah model yang dapat
digunakan untuk mengkodekan sebuah kalimat ke dalam vektor embedding yang
berguna untuk memproses bahasa alami (NLP). Model yang menggunakan USE
mempelajari makna dan sifat semantik dari kalimat dari data yang sangat besar.
Model USE dirancang guna memaksimalkan kinerja transfer learning ke tugas-
tugas NLP [37].

Transfer learning ialah model yang sudah dilatih digunakan untuk
menyelesaikan tugas lainnya tanpa harus dilatih kembali. Pada USE transfer
learning digunakan pada proses pengkodean kalimat ke dalam vektor embbeding
yang langsung melakukan tugasnya sebagai klasifikasi teks. Pada model USE
transfer learning melibatkan dua tahap yaitu model dilatih pada tugas utama yang
sangat luas atau general. Hal ini dilakukan untuk proses pemahaman model USE
dalam memaknai sebuah struktur kalimat dalam bahasa yang beragam dan
menghasilkan representasi vektor yang padat [3].

Penggunaan vektor embedding pada model USE merupakan representasi
numerik dari sebuah kalimat yang merepresentasikan makna dari kalimat tersebut.
Model USE menggunakan vektor embedding yang memiliki dimensi 512 yang
dihasilkan melalui proses deep learning [37]. Proses deep learning yang dilakukan
memanfaatkan transformer/deep learning network (DAN) untuk menghasilkan
output berdimensi 512 yang dipasangkan dengan kalimat. Proses vektor embedding
dapat dilihat pada Gambar 2.7 berikut.
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Multi-task Learning
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Gambar 2.7 Vektor Embedding

Pada Gambar 2.7 menjelaskan dalam merancang encoder Yyang
menggambarkan setiap kalimat dilakukan penyematan kalimat yang berdimensi
512. Penyematan tersebut digunakan untuk menyelesaikan berbagai tugas dan
berdasarkan error atau kesalahan yang terjadi penyematan segera diperbarui. Hal
ini terjadi karena penyematan harus digunakan pada tugas umum, sehingga fitur-
fitur yang paling informatif diambil dan menghilangkan noise. Pada tahap
selanjutnya ialah model USE yang sudah dipelihara disesuaikan dengan tugas yang
diberikan seperti, melakukan klasfikasi teks. Pada proses ini model USE
beradaptasi dengan vektor yang diperoleh pada tahap sebelumnya sesuai dengan

tugas yang diberikan.

2.10 Tensorflow Recommendation

Tensorflow Recommendation atau yang biasa disebut TFRS merupakan
sebuah pustaka atau library untuk membantu sistem rekomendasi menggunakan
Tensorflow. Penggunaan TFRS dirancang khusus untuk memudahkan dalam proses
membangun sebuah model rekomendasi. TFRS menyediakan komponen yang
membantu sistem rekomendasi, seperti pemprosesan data, pembuatan fitur,
pemodelan, hingga evaluasi [38]. Dengan menggunakan TFRS dapat
menggabungkan fitur-fitur yang kuat seperti pemprosesan grafik, jaringan saraf,
dan optimisasi yang kuat sehingga menghasilkan model rekomendasi yang akurat.

Sistem rekomendasi merupakan salah satu aplikasi yang mengumpulkan

data interaksi pengguna dan menggunakannya untuk membantu user atau pengguna
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menemukan informasi yang diinginkan. Cara kerja TFRS terdapat beberapa

langkah yang dijelaskan sebagai berikut.

1. Data Preparation atau persiapan data melibatkan beberapa langkah yaitu,
data loading, data preprocessing, data splitting, data encoding, dan data
caching. Data loading merupakan proses memuat data interaksi pengguna.
Dilanjutkan dengan data preprocessing yaitu melakukan pembersihan data,
menghapus data yang tidak relevan, dan mengubah ke format yang
diinginkan. Lalu, data splitting yaitu membagi dataset menjadi data
pelatihan dan data validasi. Kemudian, data encoding merupakan data yang
masuk ke vektor embedding. Proses terakhir yaitu data caching merupakan
proses penyimanan data yang sudah diolah ke dalam cache untuk
mempercepat oleh akses model. Data preparation digunakan untuk
memastikan kualitas data yang digunakan dalam membangun sistem
rekomendasi. Hal ini dilakukan melihat data yang baik dan terstruktur dapat
membantu meningkatkan kinerja model dan akurasi yang dihasilkan [39].

2. Model formulation merupakan langkah pembuatan model yang
merepresentasikan data pengguna. Pada model formulation melibatkan
proses feature engineering yaitu pembuatan fitur dari data yang sudah
diolah menggunakan teknik embedding. Selanjutnya, model selection yaitu
memilih model mana yang lebih relevan dan sesuai dengan tugas yang
diberikan. lalu, model di-trainning atau dilatih untuk membantu
mengidentifikasikan tugas yang ada. Pada tahap akhir, model dievaluasi
atau diperiksa kinerja model dan memperbaiki jika terdapat error atau
kesalahan [39].

3. Training pada TFRS ialah salah satu proses membangun sistem
rekomendasi yang dimana model yang sudah dibuat melalui proses
pelatihan untuk membantu mengidentifikasikan tugas yang diberikan [39].

4. Evaluation atau penilaian kinerja model rekomendasi yang sudah dilatih.
Pada umunya proses evaluasi melibatkan metrik evaluasi seperti recall,
precision, f-1 scrore, dan lain-lain. Metrik evaluasi mengevaluasi seberapa

baik kinerja model pada sistem rekomendasi. Selain itu, validasi model
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dilakukan untuk memastikan hasil rekomendasi yang diberikan sesuai dan

relevan.

5. Deployment merupakan penerapan pada model rekomendasi yang sudah
dibangun ke dalam sistem atau aplikasi. Pada proses ini juga terdapat
pengujian model yang sudah dihubungkan ke sistem atau aplikasi untuk
memastikan model sudah berjalan dengan baik dan berhasil memberikan
hasil rekomendasi yang akurat.

Selain itu, TFRS memiliki beberapa fitur yaitu Tensorflow Recommendation
Addons yang bertujuan untuk proyek komunitas menggunakan embedding untuk
mempertahankan privasi pengguna. Tensorflow Lite yaitu menjadi sebuah solusi
proses bahasa alami dengan letensi rendah dan kinerja yang bagus tanpa harus
mengirim data pengguna ke server. Tensorflow Federated yaitu sebuah framework
untuk pembelajaran komputasi. Selanjutnya yaitu fitur Tensorflow Rangking
merupakan sebuah pustaka untuk membangun model learning to rank dengan skala

dan neural [40].

2.11 Kajian Pustaka

Penelitian ini berlandaskan dari penelitian-penelitian terdahulu, baik dari
landasan teori, metode, atau teknik penelitian yang digunakan, maupun jenis
penelitiannya yang berkaitan dengan topik penelitian yaitu mengenai pembuatan
model machine learning menggunakan metode USE dan TFRS untuk
menghasilkan sistem rekomendasi. Berikut ini adalah beberapa penelitian yang
menjadi landasan dari penelitian yang dilakukan.

Pada penelitian sebelumnya telah membuktikan bahwa klasifikasi atau
prediksi memperoleh hasil identifikasi yang akurat dan tepat. Hasil yang diperoleh
pada penelitian ini menunjukan akurasi sebesar 69% pendekatan yang digunakan
lebih unggul dibanding menggunakan metode dasar (baseline) [41]. Pada penelitian
ini menggunakan question sentence embedding untuk melakukan Klasifikasi.
Pendekatan yang ditawarkan yaitu menyederhanakan tahap ekstraksi fitur dengan
tidak mengekstraksi fitur-fitur seperti entitas bernama yang ada dalam pertanyaan

yang jumlahnya sedikit karena panjang pertanyaan yang pendek dan juga fitur-fitur
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seperti hipernim dan hiponim dari sebuah kata yang membutuhkan ekstensi
WordNet dan membuat sistem lebih tergantung pada sumber eksternal. Pendekatan
yang diusulkan menganjurkan penggunaan universal sentence embedding dengan
transformer encoder untuk mendapatkan vektor embedding pada level kalimat
dengan ukuran tetap, dan kemudian menghitung kesamaan semantik antara vektor-
vektor tersebut untuk mengklasifikasikan pertanyaan sesuai dengan kategori-
kategori yang sudah ditentukan [41].

Sebuah penelitian telah dilakukan untuk menggunakan universal sentence
encoder dalam mengklasifikasikan sentimen dari tweet-tweet yang berkaitan
dengan COVID-19. Model ini berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar 78,062%,
yang lebih baik dibandingkan dengan klasifikasi mesin tradisional [4]. Selama masa
pandemi COVID-19, individu dan organisasi media menggunakan media sosial
untuk menulis dan mendokumentasikan status kesehatan mereka serta berita terkini
seputar coronavirus. Dengan menggunakan tweet-tweet (sentimen) ini yang
berkaitan dengan coronavirus dan menganalisanya menggunakan model
komputasi, dapat membantu pengambil keputusan dalam mengukur opini publik
dan menghasilkan temuan yang menarik. Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini dikumpulkan dari Twitter dan diklasifikasikan menjadi tiga kategori, yaitu
positif, netral, dan negatif. Model embedding kalimat ini bertujuan untuk
menentukan makna urutan kata-kata daripada kata-kata individu [4]. Selain itu,
model ini membagi dataset menjadi data latih dan data uji, serta bergantung pada
kesamaan kalimat untuk mendeteksi kelas sentimen. Dengan menggunakan model
analisis sentimen berbasis deep learning yang menggunakan universal sentence
encoder dapat membantu pengambil keputusan dalam mengukur opini publik dan
menghasilkan temuan yang menarik seputar coronavirus.

Pada penelitian selanjutnya, membahas tentang sistem rekomendasi yang
menawarkan cara lebih efisien dalam mencari barang yang mereka inginkan.
Penelitian ini membangun sistem rekomendasi menggunakan metode content-
based filtering dan Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF). Pada
sistem rekomendasi yang dibangun menyediakan solusi meningkatkan kesadaran

merek pelanggan dan meminimalisir kegagalan transaksi akibat adanya informasi
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yang kurang lengkap baik offline maupun online. Dataset yang dipakai meliputi 258
kode produk dengan 8 kategori dan 33 kata kunci. Hasil perhitungan TF-IDF
menunjukkan nilai bobot sebesar 13.854 saat menampilkan rekomendasi produk
terbaik dan memiliki nilai akurasi sebesar 96,5% dalam memberikan rekomendasi
[42].

Penelitian selanjutnya membahas tentang sistem matchmaking dalam
permainan multiplayer berguna dalam komunikasi interaktif antar pemain secara
bersamaan. Faktor yang mempengaruhi matchmaking ialah rating atau
matchmaking rating (MMR). Nilai MMR didapatkan dari standarisasi yang
dilakukan secara manual oleh pemain. Selain itu, MMR tidak menjamin
keseimbangan dalam permainan. Oleh karena itu, penggunaan recommender system
sangat diperlukan untuk memberikan preferensi sesuai dengan kebutuhan
pengguna. Pada penelitian ini menggunakan metode hybrid recommender system
yang menggabungkan content-base dan user-based collaborative filtering. Dataset
yang digunakan meliputi 9 orang dalam 204 pertandingan. Pemain yang
direkomendasikan adalah pemain yang memiliki profil pengguna yang sesuai. Hasil
performa sistem yang sudah diuji memalui matriks evaluasi meliputi nilai recall,
precision, dan f-measure. Hasil rekomendasi matchmaking mencapai 77,7% untuk
nilai recall, 77,7% untuk nilai precision, dan 77,7% untuk nilai f-measure dengan
20 rekomendasi matchmaking [43].

Hasil penelitian yang memanfaatkan perangkat Internet of Things (1oT) dan
menggunakan model Artificial Intelligence Agriculture Recommendation Model
(AIARM) untuk meningkatkan produktivitas pertanian hingga peniliaian lahan
pertanian. Metode ini menggabungkan jaringan sensor dan program kecerdasan
buatan seperti jaringan saraf dan penerapan multi-layer perceptron guna
menentukan kesiapan tanaman, prediksi tanaman, dan rekomendasi pemupukan.
Pada model ini menempatkan beberapa kategori keputusan yaitu layak, sesuai,
cukup adil, dan tidak sesuai. Dengan adanya preferensi pengambilan keputusan
mampu membantu petani dengan akurasi yang lebih tinggi. Pada penelitian ini

mendapatkan nilai akurasi sebesar 74% untuk neural network dan 76% untuk muti-
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layer perceptron. Ini menunjukkan bahwa otomatisasi pertanian menunjukkan nilai
yang signifikan dalam pengembangan sistem rekomendasi [44].

Berdasarkan beberapa hasil penelitian sebelumnya yang menjadi acuan
dalam kajian pustaka, maka dilakukan pengintegrasian permasalahan yang telah
diidentifikasi dan mencoba untuk menyelesaikan dengan menggunakan metode
yang telah dijelaskan dalam penelitian tersebut. Penelitian yang dilakukan ini
menggunakan metode USE dan TFRS untuk mendapatkan hasil rekomendasi user
yang sesuai dengan background pengguna dengan menambahkan dua buah
parameter yaitu skills dan job interst. Dari hasil rujukan sebelumnya terdapat
kekurangan yang perlu diatasi. Kekurangan tersebut meliputi masalah cold-start,
kurangnya data, akurasi prediksi yang rendah, masalah privasi, dan kompleksitas
integrasi model pembelajaran. Selain itu, terdapat pula keterbatasan dalam hal
interpretabilitas.

Oleh karena itu, diperlukan algoritma yang efektif untuk digunakan dalam
sistem rekomendasi. Algoritma Universal Sentence Encoder (USE) dan Tensorflow
Recommendation (TFRS) telah terbukti menjadi solusi terbaik untuk mengatasi
masalah saat ini. Kelebihan dari algoritma ini adalah implementasinya yang relatif
mudah digunakan tanpa memerlukan pemahaman yang mendalam terhadap banyak
parameter. Hal ini memungkinkan penanganan kendala seperti overfitting atau

underfitting tanpa memerlukan banyak pengaturan parameter yang rumit.
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BAB Il1
METODOLOGI PENELITIAN

Pada penelitian ini, metodologi yang digunakan berupa pengembangan
model machine learning menggunakan universal sentence encoder (USE) dan
Tensorflow Recommendation (TFRS) untuk meningkatkan akurasi pada sistem
rekomendasi. Terdapat beberapa tahapan proses yang perlu dilakukan untuk
mencapai hasil yang diharapkan, diantaranya sebagai berikut.

Studi literatur yang dilakukan bertujuan untuk mencari informasi mengenai
machine learning, deep learning dengan metode Convolution Neural Network
menggunakan Universal Sentence Encoder (USE) dan TF-Recommendation,
penerapan hasil rekomendasi user kedalam aplikasi Collabolio berbasis android.
Collabolio akan merekomendasikan user yang sejenis dengan apa yang diinginkan
pengguna dengan mencocokkan parameter skill dan job interst. Universal Sentence
Encoder dan TF-Recommendation memiliki kemampuan untuk menghasilkan
representasi kalimat yang dapat digunakan secara transferable dalam berbagai
tugas Kklasifikasi teks. Dengan menerapkan teknik transfer learning terdapat
representasi kalimat yang dihasilkan oleh USE dapat meningkatkan kinerja
klasifikasi teks, terutama pada dataset dengan sumber daya terbatas. Sehingga, USE
memiliki potensi yang besar sebagai alat yang dapat digunakan dalam berbagai

aplikasi pemrosesan bahasa alami.

3.1  Perancangan Algoritma

Perancangan algoritma dilakukan untuk membuat prosedur atau langkah-
langkah guna menyelesaikan suatu masalah. Pada penelitian ini terdapat dua buah
metode yang digunakan yaitu USE dan TF-Recommendation.
3.1.1 Universal Sentence Encoder (USE)

Perancangan algoritma pada metode USE digunakan untuk

mengoptimalisasikan hasil rekomendasi yang diinginkan dalam masalah klasifikasi
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teks atau pencocok kalimat. Pada perancangan algoritma ini menggunakan bahasa
python serta menggunakan open library seperti Tensorflow, keras, dan pandas.
Sumber data yang digunakan pada perancangan ini berasal dari data yang di-
generate pada website Mockaroo dan terdapat dua buah parameter yang dijadikan
acuan saat rekomendasi yaitu job dan interest. Berikut ini merupakan diagram alir

penelitian menggunakan metode USE dapat dilihat pada Gambar 3.1 berikut.

o )
!

Input Data

|

Pre-processing Data

|

Model USE

|

Temukan Pengguna
Serupa Teratas

Tidak ) )
ID Tidak ditemukan

Ya

Temukan Pengguna
Serupa Teratas

Y

Gambar 3.1 Rancangan Proses Algoritma USE

Pada Gambar 3.1 terdapat skema pelaksanaan algoritma USE yang akan

diterapkan dalam penelitian ini. Langkah pertama yaitu melakukan input data ke
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dalam Firebase menggunakan tools JetAdmin. Proses pengolahan dataset
menggunakan bahasa pemrograman Python, dengan menerapkan teknik
preprocessing dalam pemrosesan bahasa alami (NLP), seperti tokenisasi,
transformasi huruf, dan pengkodean teks melalui word embedding menggunakan
USE. Selanjutnya, pembuatan model dengan menggunakan word embbeding dan
transfomator Deep Average Network (DAN). Proses selanjutnya ialah menemukan
pengguna yang serupa atau similar dengan menggunakan word embedding yang
disebutkan di atas. Setelah pengujian model, algoritma USE akan menghasilkan
rekomendasi pengguna lain yang paling serupa dengan pengguna saat ini,
berdasarkan nilai similarity antara vektor representasi. Jika, user tidak ditemukan
maka masuk ke kondisi yang memunculkan pesan “user not found”. Kondisi
tersebut terjadi saat user memasukkan atau mencari user 1D yang belum terdaftar
atau tidak ada pada database. Rekomendasi yang dihasilkan mencakup dua
parameter, yaitu keterampilan (skill) dan minat pekerjaan (job interest). Output
rekomendasi akan disajikan dalam bentuk daftar pengguna lain beserta nilai

similarity.

3.1.2 Tensorflow Recommendation (TF-RS)

Perancangan algoritma TF-RS digunakan untuk memprediksi kebutuhan
pengguna berdasarkan data yang telah di-preprocessing. Pada perancangan
algoritma ini menggunakan bahasa python serta menggunakan open library seperti
Tensorflow, keras, dan pandas. Sumber data yang digunakan pada perancangan ini
berasal dari data yang di ganerate pada website Mockaroo dan terdapat dua buah
parameter yang dijadikan acuan saat rekomendasi yaitu job dan interest.
Perancangan TF-RS melibatkan beberapa proses utama yang dapat dilihat pada

Gamabr 3.2 di bawah ini.
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)
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Input Data

|
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Model TFRS
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Rekomendasi

y
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Gambar 3.2 Diagram Alir Proses Tensorflow Recommendation

Pada Gambar 3.2 terdapat skema pelaksanaan algoritma TF-RS yang akan
diterapkan dalam penelitian ini. Langkah pertama yang dilakukan ialah peng-
inputan data yang sudah diolah melalui Microsoft Excel. Proses pengolahan dataset
menggunakan bahasa pemrograman Python, dataset dibagi menjadi dua bagian
utama yaitu data pelatihan (training set) dan data pengujian (data test) sebesar 4:1
atau 80% data train dan 20% data test. Pembuatan model TF-RS menggunakan
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tensorflow ini akan menggunakan collaborative filtering. Rekomendasi yang

dihasilkan akan berupa ID pengguna menggunakan indeks pencarian brute-force.

3.2  Pengambilan Dataset

Pada penelitian yang akan dilakukan menggunakan dua buah metode yang

akan dibandingkan yaitu metode USE dan metode TF-RS. Kedua metode tersebut

menggunakan dataset dan data test yang sama. Dataset yang digunakan terdiri dari

beberapa atribut antara lain:

a.

=

e o

o Q —Hh o

ID user J.
Name K.
Email I
Gender m.
Username n.
Phone 0
City p.
Avatar q
University r.

Skill 1

Skill 2

Skill 3

Skill 4
Birth

Mbti

Age
Password
Job interest

Dataset di atas dibuat menggunakan website Mockaroo. Berikut merupakan

tampilan dari website Mockaroo dapat dilihat sebagai berikut.

QW\DLWDO SCHEMAS ~ DATASETS ~ MOCK APIS  SCENARIOS ~ PROJECTS  FUNCTIONS & @~ seNw UPGRADE NOW

[ -
New from Mockaroo: ChatGPT for your data, Train a cu atbot on your data in minutes with % Fire

o lets you generate up to 1,000 rows of realistic test data in CSV, JSON, SQL, and Excel formats.

lockaroo is also available as a docker image that you can deploy in your own private cloud.

Row Number

First Name

Last Name

z
z
z
z

Email Address blank: 0%

Gender biank 0% ¥

GENERATE DATA PREVIEW ‘ SAVE AS... ‘ & DERIVE FROM EXAMPLE... ‘ MORE «

Gambar 3.3 Tampilan Website Mockaroo
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Pada Gambar 3.3 merupakan tampilan website Mockaroo. Mockaroo ialah
alat daring gratis yang digunakan untuk menghasilkan kumpulan data CSV, JSON,
SQL, dan Excel secara kustom untuk melakukan pengujian. Alat ini menyediakan
berbagai jenis data bawaan dan kemampuan untuk mengunggah data referensi
kustom atau membuat data secara kustom menggunakan API formula Mockaroo.

Data test digunakan untuk menguji kinerja suatu model atau sebuah
algoritma. Data test yang digunakan pada penelitian ini dibuat menggunakan
website yang sama seperti pembuatan dataset yaitu, Mockaroo. Namun, dataset
yang digunakan hanya berisi dua buah atribut yaitu ID dan Job Interest. Sehingga,

ID yang terdapat pada dataset dan data test menjadi primary key pada penelitian ini.

3.3  Training Dataset

Pada umumnya training set digunakan untuk melatih model machine
learning atau sebuah algoritma. Training set umumnya dipisahkan dari data validasi
dan data test. Berikut ini merupakan alur dalam proses training set untuk melatih

model yang sudah dirancang dapat dilihat pada Gambar 3.4.

Input Dataset  —— Training Model —— Model Learning

Gambar 3.4 Training Process Model

Pada Gambar 3.4 input dataset yang digunakan untuk proses training pada
penelitian ini didapatkan dari website Mockaroo yang sudah di lakukan proses data
cleaning. Data cleaning dilakukan untuk mengidentifikasi dan mempebaiki atau
menghapus data yang tidak akurat, rusak, tidak lengkap, dan lain-lain. Hal ini
dilakukan bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan untuk
melakukan analisis atau pengambilan keputusan memiliki kualitas yang bagus dan
dapat dipercaya. Data train yang digunakan sebesar 80% dan data test yang
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digunakan sebesar 20% dikarenakan pada penelitian sebelumnya perbandingan
80:20 banyak menghasilkan hasil yang memuaskan. Proses training dilakukan
menggunakan model yang sudah dibuat menggunakan dua metode yang digunakan

pada penelitian yang akan menghasilkan model berupa recommendation result.

3.4 Loss Function

Loss function merupakan sebuah fungsi kerugian yang dimana terdapat
matriks untuk mengukur seberapa baik model machine learning (ML) yang
digunakan guna meningkatkan keakuratan. Pada sistem rekomendasi loss function
digunakan untuk mengukur sejauh mana prediksi sistem rekomendasi yang cocok
dengan preferensi atau perilaku pengguna [45]. Tujuan utama loss function ialah
mengoptimalkan model rekomendasi agar memberikan rekomendasi yang paling
relevan dan sesuai dengan kebutuhan pengguna.

Ada beberapa jenis loss function yang umum digunakan dalam sistem
rekomendasi. Berikut jenis loss function yang sering digunakan.

1. Mean Squared Error (MSE) merupakan jenis loss fuction yang digunakan
dalam pengembangan model ML. MSE digunakan untuk menghitung
perbedaan kuadrat antara output yang dihasilkan oleh model dan output
yang di harapkan. MSE mengukur tingkat kesalahan prediksi model dalam
meningkatkan kinerja model terhadap kesalahan prediksi. MSE akan lebih
sensitif terhadap sebuah outlier karena menggunakan formula selisih
kuadrat [45]. Cara menghitung MSE yaitu dengan menghitung perbedaan
kuadrat antar output yang dihasilkan model dengan output yang diharapkan
dibagi dengan jumlah output.

2. Cross-Entropy Loss  mengukur sebuah perbedaah antara disribusi
probabilitas prediksi dan distribusi probabilitas yang sebenarnya. Cross-
Entropy Loss menggabungkan kedua kontribusi kesalahan untuk
menghasilkan nilai kesalahan keseluruhan. Nilai loss yang lebih rendah
menunjukkan prediksi model lebih dekat dengan distribusi probabilitas
yang benar. Model yang baik memiliki nilai cross-entropy loss 0. Terdapat

3 jenis Cross-Entropy yaitu Binary Cross-Entropy yang menyelesaikan
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tugas biner, Categorical Cross Entropy digunakan untuk tugas binear dan
multiclass. Categorical Cross-Entropy membutuhkan label untuk
dikodekan sebagai sebuah kategori. Spare Cross-Entropy mirip dengan
categorical cross-entropy yang menjadi pembeda ialah spare cross-entropy
membutuhkan label serupa bilangan bulat.

3. Rangking Losses dirancang untuk perangkingan. Tujuan utama dari
rangking losses adalah mengurutkan item berdasarkan preferensi. Terdapat
beberapa jenis rangking losses seperti pairwise rangking loss, listwise
rangking loss, mean average precision, normalized discounted cumulative
gain, dan hinge loss. Berbagai jenis rangking losses dapat dipilih sesuai
dengan kebutuhan data dan tujuan dari tugas. Loss fuction ini digunakan
dalam proses pelatihan model untuk mengoptimalkan peringkat dan kualitas

hasil peringkat.

3.5  Similar Score

Similar score merupakan salah satu langkah dalam membangun sistem
rekomendasi yang menghasilkan skor kesamaan atau kemiripan antar item yang
terdapat pada dataset. Similar score berfungsi sebagai pembanding preferensi
pengguna dengan item yang ada pada dataset sehingga akan menghasilkan skor
kemiripan tertinggi dapat direkomendasikan kepada pengguna. Dengan kata lain,
user atau pengguna yang memiliki skor kemiripan tertinggi akan mendapatkan
peringkat yang lebih tinggi dalam daftar rekomendasi. Hal ini dilakukan guna
pengguna menerima hasil rekomendasi yang lebih relevan dan akurat berkat
penggunaan hasil rekomendasi menggunakan similar score.

Dalam konteks collaborative filtering penggunaan similar score terdapat
cara mendapatkan similar score yaitu dalam user-based collaborative filtering
diukur menggunakan matriks seperti cosine similarity. Sedangkan dalam item-
based didapatkan dari kemiripan preferensi pengguna. Pada metode TFRS tidak ada
metode tunggal yang secara khusus digunakan dalam menghitung similar score.
Sehingga, dalam proses sistem rekomendasi disesuaikan dengan karakteristik

dataset, konteks aplikasi, hingga preferensi dari pengembang.
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Terdapat beberapa metode untuk menghitung similar score seperti, cosine
similarity yang mengukur kesamaan antar dua buah vektor dalam ruang
multidimensi. Jaccard similarity menghitung dari jumlah elemen yang ada. Selain
itu, terdapat cara menggunakan pearson correlation dengan mengukur korelasi
linier antar dua buah variabel. Banyak metode lainnya seperti euclidean distance,
manhattan distance, dan lain-lain.

Pada penelitian ini menggunakan cara cosine similarity dalam
menghasilkan similar score. Matriks similarity dihitung dengan perkalian matriks.
Sehingga, nilai similar score akan merepresentasikan tingkat kesamaan antar
vektor-vektor pengguna. Nilai yang lebih tinggi akan menunjukkan tingkat
kesamaan yang tinggi, sedangkan nilai yang lebih rendah begitupula menunjukkan
tingkat kesamaan yang rendah. Dengan kata lain, nilai similar score berbanding

lurus dengan tingkat kesamaan.

3.6  Deployment

Proses deployment yang dilakukan pada penelitian ini melibatkan dua buah
metode yang berbeda yaitu metode USE menggunakan firebase sebagai platform
pengembangan aplikasi. Firebase merupakan platform pengembangan aplikasi
seluler dan web yang memiliki berbagai fitur seperti penyimpanan data, otentikasi
pengguna, analitik, dan machine learning. Berikut ini menunjukkan lokasi file
firebase pada Gambar 3.5 berikut.

o * model use.ipynb

File Edit View Insert Runtime Tools

Files O X
h GG b &

» [ sample_data

‘ model-use-firebase-adminsdk-ojn3...
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Gambar 3.5 Lokasi File Firebase

Pada Gambar 3.5 merupakan lokasi file Firebase pada Google Colab yang
digunakan untuk melakukan komputasi. Firebase digunakan pada penelitian ini
sebagai Cloud untuk menyimpan dan menyinkronkan data aplikasi hingga aturan
keamanan. Selain itu, pada penelitian ini menggunakan fitur layanan machine

learning untuk menerapkan model machine learning ke dalam aplikasi Collabolio.
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BAB IV
ANALISIS DAN HASIL

4.1  Tahap Persiapan Dataset

Pada penelitian ini menggunakan dataset yang sama untuk dua buah metode.
Persiapan dataset dilakukan untuk memastikan setiap atribut data sudah sesuai dan
tidak terdapat data yang nul atau kosong. Proses cleaned data juga dilakukan untuk
memastikan dataset sudah benar-benar siap digunakan. Selain proses pembersihan
data, proses transformasi data juga dilakukan pada penelitian ini yaitu menggubah
format dari excel (.xIs) menjadi CommaSeparated Values (.csv). Berikut ini
merupakan dataset yang digunakan pada penelitian dapat dilihat pada Gambar 4.1

berikut.

1 |id Jname email gender usernamephone  city avatar  university skill_1 skill_2 skill_3 skill_4 birth mbti age password job_interest

2 AAJG03  Chris Wes cwestphal Male cwestphal +62-349-5 Panunggal https://ro Université PHP Visual Des Google ClcFlutter De'04/08/19SESTJ 27 XvKKjs .NET Developer

3 HNA156 Koral Nilgeknilges1@ Female  knilgesl +86-144-2 Baixi https://ro Thierry Gr Node.js  InformaticSalesforce React Nati 12/01/20C ENFJ 22 RQcbkY  Advance Data Analyst
4 FND122 Biron Mavbmavin2@Male bmavin2 +358-639- Hankasalnhttps://ro South Dak C# WireframiGoogle ClcFlutter De' 17/04/19S ESF) 33 IviTKkjrhRIAIl Researcher

5 |[FMD294 Rurik lwar riwanowic Male riwanowic +62-586-8 Pangkalan https://ro Ruprecht- SQL Usability T DigitalOce Android D 13/10/20CENTP 22 vyOIKKEKF android architect

6 XVU891 Bobbee Fcbfoord4@Female bfoord4 +7-251-50 Omsk https://ro Mongoliar Node.js ~ Wireframi AWS Flutter De'28/11/20CESFP 18 YAWvBxR{Android Developer

7 |ZHP524 lawrence lheadan5(Male Ilheadan5 +86-266-6 Xarag https://ro Al-Buraim SQL Informatic Google Clc Flutter De28/02/20C ESF) 20 GEIHI8LS Android Engineer

8 [FLG242  Sibley Berisberns6@ Female sberns6 +63-341-7 Mambura https://ro Ecole Nati.Python  Front-end IBM CloudFlutter De'06/08/19S ESFJ 32 dLNo3d  Android Technical deve
9 |CAH089 Barbe Catitbcato7@nFemale bcato7  +62-592-9 Kalapagad https://ro Universidz Kotlin Wireframi Oracle Clo Android D 12/02/19SENFJ 27 ANGhGC  API Developer Specialis!
10 YFX519 Demeter CdoutrightéFemale  doutright€ +420-726- Libésice  https://ro Shonan In Node.js  Front-end Google ClcReact Nati 12/02/20CISF) 22 UzaAbalZ Application Integration
11 CMX837 Harley Ho'hhowsder Male hhowsder +62-533-2 Pondokka https://ro Universid Scala Front-end AWS lonic Deve 14/10/19SEST) 24 ShmNPI2 Application Security Spe
12 PQB446 Tadio Mactmadgewi Male tmadgewi +86-278-2 liale https://ro Logistics E C# User Rese.Red Hat ClFlutter De'23/11/19SENF) 31 jIHP8nXD Artificial Intelligence En;
13 QSR330 Jannel Allsjallsobroo Female  jallsobroo +33-754-3 Gif-sur-Yv: https://ro Internatio Java Front-end AWS Android D30/01/19SENTJ 27 91x3Ymlvi Back end developer

14 AAC997  EttiCallar ecallarc@|Female ecallarc  +1-309-67 Thetford-I https://ro AugustanzScala Interactior IBM Cloud lonic Deve 17/08/19SENTJ 24 HuM1ITRa Big Data Specialist

15 KYV605  Keith McG kmcgeane Male kmcgeane +86-434-4 Erniusuok https://ro Mutesa 1 Java Front-end VMware CFlutter De'20/09/19¢€ ISFP 26 sMcWFvw Blockchain Developer

Gambar 4.1 Dataset yang digunakan

Pada Gambar 4.1 memuat dataset yang berisi atribut data seperti ID user,
Name, Email, Gender, Username, Phone, City, Avatar, University, Skilll, Skill 2,
Skill 3, Skill 4, Birth, Mbti, Age, Password, Job interest. Dataset di atas dibuat
menggunakan website Mockaroo. Mockaroo ialah alat daring gratis yang digunakan
untuk menghasilkan kumpulan data CSV, JSON, SQL, dan Excel secara kustom
untuk melakukan pengujian.

Pada metode USE proses input data akan dilanjukan dengan proses
preprocessing data. Berbeda dengan metode TFRS. Pada metode TFRS setelah
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melakukan preprocessing data dilanjutkan dengan spliting data. Dataset dibagi
menjadi dua bagian utama yaitu data pelatihan (training set) sebesar 80% dan data
pengujian (test set) sebesar 20%. Berikut ini menunjukkan dataset job interest yang

digunakan pada penelitian dapat dilihat pada Gambar 4.2 sebagai berikut.

xc7,Android Technical developer
9 xc8,API Developer Specialist

10 xc9 Application Integra! Specialist
11 xc10 Application Security Specialist
12 xc11 Artificial Intelligence Engineer
13 xc12,Back end developer

14 xc13,Big Data Specialist

15 xc14,Blockchain Developer

Gambar 4.2 Dataset Job Interest

Pada Gambar 4.2 penelitian ini menggunakan dua buah parameter yaitu skill
dan job interest. Dataset job interest yang digunakan pada penelitian ini dibuat
menggunakan website yang sama seperti pembuatan dataset yaitu, Mockaroo.
Namun, dataset job interest yang digunakan hanya berisi dua buah atribut yaitu ID
dan Job Interest. Sehingga, ID yang terdapat pada dataset dan data test menjadi
primary key pada penelitian ini.

Pada penelitian ini selain menggunakan website Mockaroo untuk meng-
generate dataset penggunaan Microsoft Excel juga digunakan dalam melakukan
persiapaan dataset. Proses tersebut merupakan proses perubahan format yang sesuai
kebutuhan untuk memudahkan proses modelling sistem rekomendasi baik dalam
metode USE dan metode TFRS. Microsoft Excel dipilih dalam melakukan
persiapan dataset karena memudahkan pengembang dalam mengedit dan

memanipulasi data dengan lebih terstruktur.

4.1.1 Analisis Penggunaan Firebase

Firebase digunakan sebagai Cloud dalam sistem rekomendasi menggunakan
metode USE. Firebase dipilih karena kapasitas penyimpanan yang besar dan
memudahkan dalam melakukan sinkronisasi database serta fitur Cloud firestore

yang sangat membantu dalam pembuatan aplikasi Collabolio. Fitur tersebut
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mendukung adanya sinkronisasi offline yang penting dilakukan dalam memastikan
ketersediaan rekomendasi tanpa koneksi internet sekalipun. Tampilan firebase
dapat dilihat pada Gambar 4.3 berikut.

Firebase modeluse v Cloud Firestore ¢ 0B & 0

>
L]

A > job_interest > 04cVyezST7FLT. & More in Google Cloud v

2 (default) | job_interest = i B 04cVyezS77FtToXbpGSi
+ Start collection + Add document t + Start collection

job_interest > 84cVyezS77F tToXbpG5i > + Add field

ID: "LET566'
est: "Wireless Network Security Specialist
me: "Kimberlee Gaenor

kills: "HTML, HBase, Deep Learning, threat intelligence

Gambar 4.3 Tampilan Firebase

Pada Gambar 4.3 merupakan tampilan firebase yang sudah berisikan dataset
user atau pengguna yang digunakan pada metode USE. Memasukkan data ke
Firebase merupakan langkah penting dalam membangun aplikasi. Memasukkan
data yang digunakan guna menyimpan informasi pengguna, atribut-atribut yang
digunakan, dan data pendukung yang diperlukan dalam interaksi antar pengguna.

Proses input atau memasukkan dataset bisa dilakukan dengan berbagai cara.
Salah satu cara ialah penginputan secara manual dan menggunakan tools eksternal
seperti webiste JetAdmin. Website JetAdmin merupakan platform pengembangan
yang membantu proses pembuatan panel administrasi yang responsif. JetAdmin
menawarkan beberapa fitur utama yaitu menyediakan template yang siap digunakan
membuat para pengembang memungkinkan membangun panel admin dengan
cepat. Selain itu, JetAdmin juga terintegrasi dengan berbagai database seperti,
PostgreSQL, MySQL, MongoDB, dan lain-lain. JetAdmin menyediakan sistem
autentifikasi dan otorisasi. Visualisasi data juga dapat dilakukan menggunakan
JetAdmin mulai dari pembuatan grafik, diagram, dan laporan statik. Fitur menarik
dari JetAdmin yaitu dapat membuat endpoint API secara kustom dengan mudah.
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Dengan tampilan panel admin yang responsif memungkinkan JetAdmin dapat

diakses melalui perangkat mobile. Tampilan JetAdmin dapat dilihat pada Gambar
4.4 berikut.

+  NEW COLUMN

& Userdata

&® Jobinterest

+ Create with SQL query aYlmrkj4Yo4ixcNéldQy VCN315

Gambar 4.4 Tampilan JetAdmin

Berdasarkan Gambar 4.4 tampilan JetAdmin yang digunakan untuk
membantu dalam proses input data. Pada penelitian ini menggunakan Firebase
SDK dalam membangun aplikasi Collabolio. Cara menggunakan Firebase SDK
ialah menyiapkan proyek firebase dan mendapatkan file konfigurasi SDK. Lalu,
menambahkan SDK firebase ke proyek yang digunakan dan melakukan inisialisasi
firebase SDK dengan menggunakan konfigurasi proyek. Dengan kata lain yaitu
menghubungkan  Firebase menggunakan Firebase Admin SDK dan

menginisialisasi koneksi ke Firestore.

import firebase admin

from firebase admin import credentials, firestore

import pandas as pd

import numpy as np

# Connect to firebase

cred = credentials.Certificate("/content/model-use-firebase-
adminsdk-ojn3p-97a8353f7a.json")

firebase admin.initialize app (cred)
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db = firestore.client ()

Listing code di atas digunakan untuk mengkoneksikan Firebase. Pada baris
credentials.Certificate merupakan kredensial untuk mengauntentifikasi
aplikasi dengan Firebase. File JSON dijadikan sumber kredensial. File tersebut
didapatkan saat mengunduh kredensial pada Firebase. Pada listing code ini
firebase admin.initialize app (cred) bermaksud untuk menggunakan
kredensial yang sudah dibuat sebelumnya. Fungsi initialize app digunakan
untuk melakukan inisialisasi aplikasi Firebase menggunakan kredensial yang valid.
Pada baris terakhir do = firestore.client () merupakan fungsi yang
mewakili koneksi ke Firestore. Fungsi ini digunakan untuk melakukan koneksi
antara Firestore dengan proyek Firebase yang sudah diinisialisasi sebelumnya.
Fungsi db mengakses dan mengelola data di Firestore. Penggunaan listing code di
atas digunakan untuk menghubungkan Firebase dengan proyek menggunakan
Firebase Admin SDK dan dapat menggunakan Firestore untuk mengelola data

sesuai kebutuhan.

4.2 Analisis Model Universal Sentence Encoder (USE)

Universal Sentence Encoder atau USE merupakan sebuah model yang dapat
digunakan untuk mengkodekan sebuah kalimat ke dalam vektor embedding yang
berguna untuk memproses bahasa alami (NLP). Model yang menggunakan USE
mempelajari makna dan sifat semantik kalimat dari data yang sangat besar. Model
USE dirancang guna memaksimalkan kinerja transfer learning ke tugas-tugas NLP
[37].

Penggunaan algoritma USE pada penelitian ini dikarenakan model USE
merupakan model yang mampu menghasilkan representasi vektor numerik dari teks
secara general. Selain itu, keunggulan USE ialah kemampuan dalam mengkodekan
teks dengan panjang dan kompleksitas yang berbeda menjadi vektor numerik
dengan dimensi yang sama. Hal ini menunjukkan sebuah perbandingan dan
pencocokan teks yang lebih efisien dan akurat. Alasan penggunaan metode USE

selajutnya yaitu kemampuan transfer learning yang baik. Hal ini dapat dilihat saat
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model USE sudah dilatih menggunakan teknik transfer learning yang membuat
model USE tidak perlu dilatih kembali. penggunaan model USE yang sudah dilatih
sebelumnya dapat digunakan dalam data yang besar dan kompleks.

Efisiensi komputasi juga merupakan salah satu alasan penggunaan model
USE pada penelitian ini. Hal ini pengaruhi dengan penggunaan Tensorflow Hub
yang membantu dalam pemrosesan dan pengunduhan file proyek. Oleh karena itu,
penggunaan Tensorflow Hub membantu model USE yang dijalankan menjadi lebih
maksimal dan optimal dalam melakukan pemrosesan. USE dirancang untuk
menghasilkan representasi teks secara general. Pada penelitian ini, model USE
mampu untuk mengkodekan cerita pengguna yang panjang dan tingkat
kompleksitas yang berbeda.

Pada penelitian ini menggunakan dataframe pandas dan operasi vektorisasi.
Penggunaan dataframe pandas dapat dilihat pada listing code dimana pandas
memungkinkan untuk melakukan manipulasi data yang efisien dan penggunaan
vektorisasi dapat membantu proses komputasi atau pengolahan data secara

bersama-sama atau serentak.

# Define a function to find the top N most similar users to
a given user
def find top similar users(current user ID, user data,
user story, embed, n):
# Check if current user not found
if user data.loc[user data['ID'] ==
current user ID].empty:
return "Current user not found!"
# Get the current user's data and story
current user = user data.loc[user data['ID'] ==
current user ID]
current user story = f"I have Skill
{current user['skills'].values.item()} , and I'm Interested
in {current user['job interest'].values.item()}"
# Encode the current user story into a vector

current user vector = embed([current user story])
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# Encode all other user stories into vectors and store
them in a matrix along with the user id
other user vectors = []
other user ID = []
for user in user story:
vector = embed([user["story"]])
other user vectors.append(vector)
other user ID.append(user["ID"])
other user matrix = np.array(other user vectors)
print (vector.shape)
# Calculate the similarity scores between the current
user vector and all other user vectors in the matrix
similarity scores = tf.matmul (other user matrix,
tf.transpose (current user vector))
# Get the top N most similar users and their scores
most similar users =
np.argsort(similarity scores.numpy () .reshape(-1)) [::-1][:n]
most similar user ID = [other user ID[i] for 1 in
most similar users]
most similar user scores =
similarity scores.numpy () .reshape(-1) [most similar users]
# Convert the similarity scores to float64
most similar user scores =
most similar user scores.astype(np.float64)
# Create a list of dictionaries containing the user ID
and similarity score for each of the top N most similar users
similar users = []
for i in range(l, n):
similar user = {"ID": most similar user ID[i],
"similarity score": most similar user scores[i]}

similar users.append(similar user)

return similar users
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Proses di atas merupakan proses rekomendasi yang dilakukan pada model
USE ini menggunakan fungsi £ind top similar usersyang bertujuan untuk
mencari N dari pengguna yang memiliki kesamaan teratas dengan pengguna lain.
Parameter N yang dimaksud ialah parameter yang menentukan jumlah pengguna
teratas yang akan dicari. Dalam konteks ini, variabel N merupakan bilangan bulat
yang akan memperlihatkan berapa banyak pengguna yang memiliki kesamaan
teratas.

Langkah pertama yang dilakukan untuk proses rekomendasi ialah
memeriksa keberadaan user atau pengguna. Fungsi yang digunakan adalah metode
loc pada dataframe user data guna memeriksa ID para pengguna saat 1D
pengguna tidak ditemukan fungsi secara langsung akan memberikan pesan
berisikan “Current user not found!”. Selanjutnya, user atau pengguna yang
ditemukan dalam data akan mendapatkan data user dan cerita user berdasarkan 1D
user atau pengguna. Fungsi yang digunakan masih sama seperti saat memeriksa ID
user dengan fungsi loc. Pembuatan variabel current user story berisikan
penggabungan parameter skill dan job interest dalam sebuah cerita.

Cerita user diubah menjadi sebuah vektor dengan menggunakan fungsi
embed. Fungsi embed merupakan fungsi yang menerima teks sebagai input dan
menghasilkan representasi vektor cerita user. Vektor cerita user akan disimpan
pada daftar other user vektors dan ID user akan disimpan pada variabel

other user ID.

# Encode all other user stories into vectors and store them
in a matrix along with the user id
other user vectors = []
other user ID = []
for user in user story:
vector = embed([user["story"]])
other user vectors.append(vector)
other user ID.append(user["ID"])
other user matrix = np.array(other user vectors)

print (vector.shape)
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Pada listing code di atas digunakan untuk menentukan dimensi yang
digunakan matriks akan disiapkan dengan memanfaatkan np.zeros untuk
membuat matriks kosong dengan dimensi yang diinginkan. Pada penelitian ini
ukuran matriks didapatkan dari (jumlah_pengguna, dimensi_vektor), jumlah
pengguna merupakan jumlah total pengguna lain dalam data dan dimensi vektor
merupakan dimensi vektor cerita user. Pada penelitian ini menggunakan dimensi
vektor sebesar 512. Dimensi vektor 512 meningkatkan skalabilitas sehingga dapat
menyelesaikan segala macam tugas. Vektor 512 memberikan performa yang baik
dalam tugas pemprosesan bahasa alami. Dalam pemprosesan bahasa alami, dimensi
vektor yang lebih besar akan membantu model mengenali pola-pola kompleks dan
lebih baik dalam melakukan pemahaman tentang makna dan hubungan antar kata.
Dimensi vektor yang lebih rendah juga akan memberikan hasil yang baik
tergantung dengan dataset yang dihadapi.

Vektor cerita akan disimpan dalam matriks dengan menggunakan
np.array dan fungsi np.vstack. Alasan menggunakan dua buah fungsi tersebut
karena pustaka NumPy mampu membuat array dari objek yang diberikan.
np.array akan dipakai dalam pembuatan array dari hasil hasil embedding. Selain
itu, np. array akan melakukan konversi hasil embedding dalam bentuk array yang
dapat diolah menggunakan operasi NumPy. Penggunaan fungsi np.vstack akan
menggabungkan array numpy yang mewakili embedding dari cerita user menjadi
satu array numpy tunggal. Hal ini akan menghasilkan vektor cerita user dengan satu
matriks yang lebih besar dari sebelumnya. Dengan melakukan iterasi cerita vektor
dan menyimpan vektor cerita user lainnya dalam bentuk matriks memudahkan
dalam perhitungan skor kesamaan antar vektor pengguna.

Mencari skor kesamaan atau similar score pada penelitian menggunakan
metode USE memanfaatkan fungsi tf.transpose untuk melakukan operasi
transposisi. Selain menggunakan operasi transposisi juga menggunakan fungsi
tf.matmul untuk operasi perkalian matriks. Pada penelitian ini matriks yang
dikalikan ialah matriks other user matrix dengan matriks transposisi

current user vevtor. Hasil dari operasi perhitungan yang dilakukan
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merupakan matriks yang memiliki dimensi (m,1) dimana M adalah jumlah user lain
dalam other user matrix.

Pada listing code most similar users =
np.argsort (similarity scores.numpy () .reshape(-1)) [::-1][:n]
terdapat fungsi np.argsort yang berfungsi untuk mengembalikan indeks dari

elemen dalam array dari yang paling kecil hingga paling besar.

most similar user ID = [other user ID[i] for i in
most similar users] akan membuat list comprehension untuk membuat list
yang berisi ID user yang sesuai dengan indeks N user yang paling mirip dengan
user saat ini.

Setelah mendapatkan skor kesamaan yang bertipe data NumPy array diubah
menjadi tipe data float64. Pengubahan ini dilakukan karena pada umumnya skor
kesamaan bertipe bilangan real atau bilangan pecahan. Dalam Tensorflow memiliki
tipe data default float32. Namun, saat pengubahan terjadi yang memanfaatkan
NumPy yang memiliki tipe data default adalah float64. Selain itu, hal ini diperlukan
guna memvalidasi kompatibilitas tipe data saat membuat daftar dictionary

pengguna atau user teratas.

# Convert the similarity scores to floato64
most similar user scores =

most similar user scores.astype(np.floatt4)

# Create a list of dictionaries containing the user ID
and similarity score for each of the top N most similar users
similar users = []
for i in range(l, n):
similar user = {"ID": most similar user ID[i],
"similarity score": most similar user scores[i]}

similar users.append(similar user)

return similar users
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Pada proses pembuatan dictionary user teratas yang akan berisikan setiap
pengguna teratas yang memiliki kemiripan yang tinggi terhadap pengguna saat ini.
Dictionary akan memiliki dua buah kunci yaitu “user_id” dan “score” yang
mewakili 1D user dan skor kesamaan user. Penggunaan loop for dan zip () untuk
menggabungkan daftar ID user dan daftar skor kesamaan menjadi satu objek yang
memudahkan proses iterasi secara bersamaan. Pembuatan dictionary user data
akan ditambahkan pada daftar most similar users data yang menggunakan
metode append () . Hal ini akan memunculkan pengguna teratas yang paling mirip
dengan pengguna saat ini. Hasil akhir yang didapatkan berupa daftar dictionary

yang berisikan ID user dan skor kesamaan yang dapat dilihat sebagai berikut.

% model use.ipynb ¢

Gambar 4.5 Hasil Akhir Rekomendasi

Pada Gambar 4.5 memperlihatkan listing code

find top similar users('ZIN730', user data, user story,
embed, 10) akan memunculkan 10 pengguna dengan kesamaan tearatas dengan
user yang memiliki ID “ZIN730” dan hasil yang dapat dilihat akan berupa daftar

dictionary yang berisi ID pengguna dan skor kesamaan antar pengguna.

4.2.1 Analisis Similar Score

Similar score atau skor kesamaan salah satu langkah dalam membangun
sistem rekomendasi yang menghasilkan skor kesamaan atau kemiripan antar item
yang terdapat pada dataset. Similar score berfungsi sebagai pembanding preferensi
pengguna dengan item yang ada pada dataset sehingga akan menghasilkan skor

kemiripan tertinggi dapat direkomendasikan kepada pengguna. Similar score pada
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penelitian ini dihitung menggunakan dot product untuk mengukur sejauh mana dua
vektor berada dalam arah yang sama. Operasi perkalian matriks yang dilakukan
antara other user matrix dan transpose dari current user vector
menggunakan fungsi tf.matmul () yang akan menghasilkan similar score pada
variabel similarity scores. Pada dot product akan menghitung similarity
score ketika vektor representasi user sudah dilakukan normalisasi sehingga hasil
dot product dapat dipengaruhi oleh panjang vektor. Berikut merupakan hasil

rekomendasi yang dapat dilihat di bawah ini.

Tabel 4. 1 Hasil ID User dengan Similar Score

ID User Similarity Score
QUN962 0.81
JWM799 0.76
FQZ267 0.72
CQP886 0.71
G10215 0.71
BHD368 0.71

I1BP490 0.70
NPMO018 0.70
LPH121 0.69

Pada Tabel 4.1 Hasil similar score berada pada rentang nilai tertentu seperti
0 dan 1. Nilai similar score yang mendekati 1 menunjukkan tingkat kesamaan yang
tinggi dan sebaliknya jika nilai mendakati 0 menunjukkan tingkat kesamaan yang
rendah. Similar score dapat menunjukkan kualitas representasi yang dihasilkan oleh
model embed. Jika similar score antar user memiliki nilai yang tinggi maka
menunjukkan bahwa model embed berhasil dalam menangkap kesamaan atau
keterkaitan antar pengguna. Namun, jika similar score rendah maka menunjukkan

model embed perlu diperbaiki.
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Melihat similar score yang dihasilkan antar user terdapat faktor-faktor
kontribusi yang berpengaruh. Faktor-faktor yang digunakan pada penelitian ini
ialah skills dan job interest. Faktor tersebut akan memperlihatkan keterampilan
yang mirip atau minat kerja yang serupa memiliki similar score yang lebih tinggi.
Similar score membantu dalam proses mengidentifikasikan pengguna yang
memiliki similar score rendah. User dengan similar score yang rendah dapat
dianggap sebagai outlier atau pengguna yang memiliki preferensi skills maupun job
interest yang berbeda secara signifikan. Analisis outlier membantu dalam

pemahaman lebih lanjut tentang variasi dalam data yang digunakan.

4.3  Analisis Model Tensorflow Recommendation (TFRS)

Tensorflow Recommendation atau yang biasa disebut TFRS merupakan
sebuah pustaka atau library untuk membantu sistem rekomendasi menggunakan
Tensorflow. Penggunaan TFRS dirancang khusus untuk memudahkan dalam proses
membangun sebuah model rekomendasi. TFRS menyediakan komponen yang
membantu sistem rekomendasi, seperti pemprosesan data, pembuatan fitur,
pemodelan, hingga evaluasi [38].

Pada penelitian ini TFRS digunakan karena memungkinkan penggunaan
fitur dan pemrosesan paralel. TFRS juga menyediakan perpustakaan yang bagus
dalam membangun model sistem rekomendasi. TFRS dapat memanfaatkan
kemampuan Tensorflow dalam mengelola dan memproses data dalam skala yang
besar, serta mampu mengoptimalkan kinerja sistem rekomendasi. Pada metode
TFRS dapat menyesuaikan fungsi kerugiaan (loss function), menentukan matriks
evaluasi, dan menentukan arsitektur model yang lebih baik. Dengan adanya
dukungan tersebut membuat pengguna merasakan fleksibelitas yang tinggi.

Pada penelitian ini menggunakan Tensorflow Recommenders. Selain itu,
menggunakan modul dan pustaka antara lain, Pandas, NumPy, dan lain-lain.
Pembuatan kelas Config diperlukan karena untuk menyimpan konfigurasi yang
berhubungan dengan model rekomendasi. Pada kelas Config berisikan dimensi
embedding dan path untuk penyimpanan model. Pada Gambar 4.1 dan 4.2
merupakan dataset yang digunakan pada metode TFRS.
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Proses Preprocessing dilakukan untuk memastikan tipe data yang
digunakan sudah tepat. Berikut proses preprocessing yang dilakukan pada metode
TFRS.

df['skills'] = df[['skill 1°', 'skill 2", 'skill 3",
'skill 4']].apply(lambda x: ', '.join(x), axis=l)
df = df.drop(['skill 1', 'skill 2', 'skill 3', 'skill 4'],

axis=1)

df[['id', 'skills', 'job interest']] = df[['id', 'skills',
'job interest']].astype(str)

df.loc(:, ['id', 'skills', 'job interest']] = df[['id',
'skills', 'job interest']].astype(str)

Pada proses preprocessing dilakukan dengan menggabungkan dan
mengubah format data. Proses penggabungan kolom skill menjadi satu buah kolom
dan menghapus kolom skill yang tidak diperlukan serta mengubah format data
kolom menjadi string. Pada proses ini terdapat fungsi lambda yang berguna untuk
meggabungkan nilai dari setiap baris menjadi satu string dan fungsi drop digunakan
untuk menghapus kolom.

Proses selanjutnya ialah mempersiapkan data dengan menggabungkan nilai-
nilai yang terdapat pada kolom. kemudian akan mengonversi kolom-kolom tersebut
menjadi array NumPy. Dataset interaction merupakan data interaksi antara
pengguna dan item, sedangkan data items berisikan informasi tentang item yang
digunakan. Data users memtakan setiap item yang ada pada dataset interaction
menjadi sebuah dictionary yang berisikan informasi pengguna. dataset job_item
berisikan nilai job_interest dari dataset items.

Proses pembagian data train dan data test atau splitting data dilakukan
dengan mengatur seed untuk memastikan hasil pengacakan yang konsisten. Dataset
users diacak dan diambil 400 pertama untuk dilatih, sementara 100 berikutnya
diambil untuk pengujian. Dengan kata lain perbandingan data train dengan data test

sebesar 4:1. Memanfaatkan fungsi shuffle () dan take () serta skip () dataset
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diacak dan dibagi secara acak dengan proporsi yang telah ditentukan. Splitting data
dengan perbandingan 4:1 (80:20) dikarenakan banyak data untuk pengujian (20%)
akan memperoleh evaluasi model yang lebih kredibel. Selain itu, perbandingan 4:1
mengurangi overfitting karena 80% data pelatihan akan dilatih dengan baik dan
memiliki kemampuan yang baik dalam mempelajari pola.

Proses membangun model TFRS menggunakan dimensi 32 yang akan
digunakan pada model. Penggunaan embedding berdimensi 32 digunakan untuk
mengurangi dimensi fitur dan menyedehanakan representasi item dan pengguna
dengan menggunakan dimensi yang rendah dapat membantu dalam mengurangi
dimensi parameter model dan menghindari overfitting. Pada Gambar 4.12 akan
memperlihatkan proses pembuatan model sistem rekomendasi menggunakan
metode TFRS.

embedding dimension = 32
job model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.experimental.preprocessing.Strin
gLookup (
vocabulary=unique item titles,
mask token=None),
tf.keras.layers.Embedding (len(unique item title
s) + 1, embedding dimension)

1)

user model = tf.keras.Sequential ([

tf.keras.layers.experimental.preprocessing.Stri
ngLookup (

vocabulary=unique user ids,

mask token=None),
# We add an additional embedding to account for unknown
tokens.

tf.keras.layers.Embedding (len (unique user ids)
+ 1, embedding dimension)

1)
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Pada proses diatas memperlihatkan model TFRS terdiri dari dua lapisan,

lapisan pertama

tf.keras.layers.experimental.preprocessing.StringLookup

digunakan untuk mengubah nilai string menjadi representasi numerik. Lapisan
kedua terdiri dari tf.keras.layers.Embedding untuk memetakan nilai
numerik ke dalam ruang embedding. Kedua layers ini memudahkan dalam
pemroses data kategorikal seperti jobs dan ID user dalam model. Proses selanjutnya

dapat dilihat pada listing code berikut.

class JobLensModel (tfrs.Model) :

def init (self, user model, jobs model):
super (). init ()
self.jobs model: tf.keras.Model = jobs model
self.user model: tf.keras.Model = user model

self.task: tf.keras.layers.Layer = task

def compute loss(self, features: Dict[Text, tf.Tensor],
training=False):

# Define how the loss is computed.
user embeddings = self.user model (features["id"])
jobs embeddings =

self.jobs model (features["Jjob interest"])

return self.task(user embeddings, Jjobs embeddings)

Pada proses diatas memperlihatkan penggunaan matriks Factorized Top K
untuk evaluasi model dan mengukur kinerja rekomendasi dengan memeriksa
peringkat item yang direkomendasikan berdasarkan faktorisasi embedding.
Pembuatan  kelas  JobLensModel yang  merupakan  turunan  dari

tfrs.Model.Kelas bertugas menggabungkan model pengguna (user_model),
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model pekerjaan (job_model), dan tugas (task). Tugas (task) yang berasal dari
tfrs.tasks.Retrieval untuk menentukan tugas utama model yaitu mengambil
item yang relevan untuk setiap pengguna. Metode compute_loss digunakan untuk
menghitung nilai kerugian (loss) pada model.

Proses selanjutnya ialah melatih model yang sudah dibuat sebelumnya.
Model di random seed karena memastikan hasil acak yang diberikan model tetap
konsisten. Model TFRS pada penelitian ini memanfaatkan Adagrad dan learning
rate sebesar 0,1. Adagrad ialah algoritma pengoptimal yang mengadaptasi learning
rate sebagai parameter model berdasarkan gradiennya. Adagrad dipilih karena
memiliki kococokan dengan tugas yang diberikan pada model. learning rate
bertugas mengontrol dalam hal pembobotan dan bias model selama pelatihan data.
Jika learning rate terlalu kecil, maka model membutuhkan waktu yang lama untuk
mencapai konvergensi atau terjebak pada titik minimum. Jika learning rate terlalu
besar model mengalami kesulitan dalam mencapai konvergensi dan melompati titik
minimum. Pemilihan learning rate 0,1 berdasarkan data dan kompleksitas model.
Nilai ini didasarkan pada evaluasi dan penelitian terdahulu dengan model dan
dataset yang sama. Proses pengacakan data pelatihan memisahkan menjadi batch-
batch dan menyimpan data di cache guna membantu proses penyiapan data dengan
efisien saat proses pelatihan dan pengujian model. Pengacakan yang dilakukan
untuk memperkenalkan variasi dari setiap epoch. Ukuran batch yang dipakai
sebesar 8192 yang mengartikan bahwa data pelatihan diproses dalam batch sebesar
8192 sampel pada setiap proses iterasi pelatihan.

Caching data dilakukan karena dapat mengurangi overhead pemprosesan
data yang berulang dan proses pelatihan serta evaluasi model menjadi lebih cepat
dan efisien. Epoch merujuk pada pelatihan model pada satu kali iterasi, pada
penelitian ini melakukan 10 epoch. Pada setiap epoch model diperbarui berdasarkan
nilai loss dan matriks yang dihitung pada data pelatihan. Tujuan adanya data
pengujian untuk mengawasi model dan menghindari overfitting. Proses berlanjut
dengan mengevaluasi model dengan data pengujian untuk memperoleh matriks
evaluasi seperti loss dan matriks top-k. Hasil rekomendasi dapat di lihat pada
Gambar 4.6
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Gambar 4.6 Hasil Rekomendasi Metode TFRS

Pada Gambar 4.6 menunjukkan bahwa penggunaan BruteForce yang
sederhana untuk mendapatkan rekomendasi dari dataset yang diberikan. Hasil
rekomendasi dapat dilihat pada gambar di atas disimpan dalam variabel sehingga
jika ingin melihat hasilnya hanya perlu menggunakan indeks berdasarkan user ID
yang diberikan. index() mendapatkan rekomendasi berdasarkan 1D pengguna.
Selain itu, terdapat loop for yang melakukan iterasi melalui indeks dari list ID.

Hasil rekomendasi disimpan pada path yang sudah dideklarasikan dapat

dilihat pada listing code berikut.

model.save weilghts ('content model weights',
save format='tf')
loaded model = JobLensModel (user model, Jjob model)

loaded model.load weights ('content model weights')

Pada proses diatas menggunakan code berguna untuk menyimpan bobot
(weights) dari model .save weights(‘content model weights’,
save format='tf’)model ke dalam file. Save format=’tf’ untuk
menyimpan model bobot dalam bentuk format Tensorflow. Setelah model disimpan
terdapat code loaded model=JobLensModel (user model, Jjob model)
dan loaded model.load weights (‘content model weights’,
save format='tf’) digunakan untuk memuat bobot model yang telah

disimpan.
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Gambar 4.7 Lokasi File TFRS

Pada Gambar 4.7 dapat dilihat hasil rekomedasi disimpan dalam sebuah
path yang sudah dibuat. File yang disimpan tidak hanya file model saja tetapi
terdapat file yang berisikan bobot model dan bias model. hal ini dilakukan karena
menjadi langkah penting dalam proses pengembangan model tanpa perlu melatih
atau mengulangi proses latihan dari awal. Bobot model dan bias model memiliki
ukuran tergantung dengan tingkat kompleksitas model dan jumlah parameter.
Penyimpanan bobot model dan bias model dilakukan untuk memudahkan dalam
pemeliharaan kode dan debugging. Penyimpanan bobot dan bias model
berhubungan dengan transfer learning, transfer learning ialah teknik menggunakan
model yang sudah dilatih untuk mengerjakan tugas yang baru. Sehingga, model
dapat dilatih pada dataset yang lebih besar dan kompleks dapat dilanjut melatih

model dengan dataset yang lebih kecil.

4.3.1 Analisis Loss Function

Loss Function merupakan sebuah fungsi kerugian yang dimana terdapat
matriks untuk mengukur seberapa baik model machine learning (ML) yang
digunakan guna meningkatkan keakuratan. Pada sistem rekomendasi loss function
digunakan untuk mengukur sejauh mana prediksi sistem rekomendasi yang cocok
dengan preferensi atau perilaku pengguna [45]. tujuan utama loss function ialah

mengoptimalkan model rekomendasi agar memberikan rekomendasi yang paling
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relevan dan sesuai dengan kebutuhan pengguna. Pada penetian ini melihatkan hasil
matriks akurasi dan loss yang diukur selama evaluasi model. Hasil Loss function
dapat dilihat sebagai berikut.

25/25 [==============================] - 1ls 39ms/step -
factorized top k/top 1 categorical accuracy: 0.0000e+00 -
factorized top k/top 5 categorical accuracy: 0.0200 -
factorized top k/top 10 categorical accuracy: 0.0600 -
factorized top k/top 50 categorical accuracy: 0.5200 -
factorized top k/top 100 categorical accuracy: 1.0000 -

loss: 5.5447 - regularization loss: 0.0000e+00 - total loss:
5.5447
{'factorized top k/top 1 categorical accuracy': 0.0,

'factorized top k/top 5 categorical accuracy':
0.019999999552965164,

'factorized top k/top 10 categorical accuracy':
0.05999999865889549,

'factorized top k/top 50 categorical accuracy':
0.5199999809265137,

'factorized top k/top 100 categorical accuracy': 1.0,

'"loss': 5.5592918395996009,

'regularization loss': 0,

'total loss': 5.5592918395996009}

Pada hasil diatas menunjukkan hasil kategori teratas mulai dari top-1
categorical accuracy hingga top-100 categorical accuracy. Top-1 categorical
accuracy menunjukkan hasil 0.0 yang bermaksud seberapa sering item yang benar
muncul sebagai prediksi teratas dalam daftar rekomendasi. Nilai 0.0 memiliki arti
tidak ada prediksi yang benar dalam kategori teratas. Dilanjutkan dengan top-5
categorical accuracy yaitu seberapa sering item yang benar muncul diantara 5
prediksi teratas dalam daftar rekomendasi. Nilai top-5 categorical accuracy sebesar
0.05 yang menunjukkan bahwa item yang benar muncul dalam 5 prediksi tearatas

sebanyak 5%. Pada top-50 categorical accuracy mendapatkan nilai akurasi sebesar
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0.55 yang menunjukkan bahwa item yang benar muncul dalam 50 prediksi teratas
sebanyak 55%.

Matriks mengukur kategori teratas 100 atau top-100 categorical accuracy
yaitu seberapa sering item yang benar muncul diantara 100 prediksi teraratas dalam
daftar rekomendasi. Nilai akurasi ini sebesar 1.0 yang menunjukkan item yang
benera selalu muncul diantara 100 prediksi teratas. Nilai top-1 categorical accuracy
yang kecil atau sangat rendah terdapat beberapa faktor yaitu terdapat noise atau
kebisingan pada model dan keterbatasan representasi. Hal ini dapat ditanggulangi
dengan memperbaiki kualitas data dengan melakukan cleaned data. Selain itu, bisa
menggunakan augmentasi data dengan meningkatkan keberagaman data pelatihan
dan membuat model yang lebih kompleks.

Nilai regularization_loss menunjukkan nilai loss yang terkait dengan
metode regulasi yang digunakan pada model. Pada hasil regularization_loss model
TFRS menunjukkan nilai sebesar 0. Hal ini terjadi karena tidak ada loss yang terjadi
akibat regularisasi. Regularisasi merupakan teknik untuk mengendalikan
kompleksitas model dan mencegah overfitting. Ketika model memiliki performa
yang baik tanpa overfitting nilai regularization_loss yang rendah dapat dianggap
normal.

Total loss merupakan matriks yang mengukur sejauh mana prediksi model
berada dari nilai yang sebenarnya. Semakin rendah nilai total loss maka semakin
baik model dalam menghasilkan prediksi yang akurat, begitupun sebaliknya. Pada
penelitian ini nilai total loss yang didapatkan sebesar 5.50. Maka dapat dibilang
model yang dibuat menunjukkan tingkat prediksi yang cukup baik meninjau hasil

loss yang kecil.

4.4  Analisis Pengembangan Model dan Tingkat Akurasi

Pada penelitian ini menggunakan 2 metode yaitu Universal Sentence
Encoder (USE) dan Tensorflow Recommendation (TFRS). Aplikasi Collabolio
hadir sebagai platform sosial-kolaboratif yang menggunakan algoritma berbasis
perjodohan, yang biasanya digunakan pada aplikasi kencan, untuk kreasi portofolio

diciptakan untuk membantu pengguna menemukan rekan kerja yang tepat untuk
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berkolaborasi dalam proyek-proyek kehidupan nyata yang bertujuan untuk
mengatasi masalah pengembangan yang kurang berpengalaman terutama dalam
kerja sama tim. Berikut ini merupakan Tabel 4.1 yang berisikan hasil

pengembangan dan hasil rekomendasi pada penelitian.

Tabel 4. 2 Hasil Pengembangan dan Tingkat Akurasi

No Parameter Universal Sentence Tensorflow
Encoder (USE) Recommendation
(TFRS)

1. Dataset Jobs Interest dan Skills  Jobs Interest dan Skills

2. Matriks Evaluasi Similar Score Loss Fuction

3.  Penyimpanan Dataset Firebase Google Colab dalam
Penelitian bentuk file .csv

4.  Hasil Rekomendasi User ID Jobs

Pada Tabel 4.1 menjelaskan hasil rekomendasi menggunakan USE akan
memunculkan user atau pengguna mana saja yang memiliki background yang sama
dengan user atau pengguna lainnya dengan melihat skills dan job interest dari
masing-masing user atau pengguna. Hasil rekomendasi tersebut diperoleh dari nilai
similar score atau skor kesamaan. Similar score dapat ditingkat tergantung dengan
metode yang digunakan, berdasarkan latar belakang penelitian USE mampu
memberikan peforma yang baik dalam melakukan sistem rekomendasi.
Penyimpanan dataset pada metode USE memanfatkan platform Firebase sebagai
Cloud peyimpanan memudahkan dalam penyimpanan dan memproses data.

Model Tensorflow Recommendation merupakan pengembangan dari model
aplikasi Collabolio. Pada penelitian ini selain mendapatkan teman jejaring sosial
yang memiliki background yang sama tetapi juga dapat merekomendasikan
pekerjaan yang cocok dengan background yang dimiliki user atau pengguna. TFRS
mampu memberikan hasil rekomendasi yang diharapkan yaitu rekomendasi
pekerjaan yang cocok dengan user atau pengguna. Rekomendasi tesebut didapatkan

dari melihat background user mulai dari skills yang dimiliki hingga jenis pekerjaan
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yang dimiliki. Peningkatan akurasi pada metode TFRS yang sudah dilakukan ialah
penyesuaian learning rate pada optimizer. Adapun beberapa hal yang harus
ditingkatkan pada tahap pengembangan model dan peningkatan akurasi yaitu
peningkatkan kualitas data yang lebih beragam. Dataset akan dihubungkan dengan

Google Colab agar memudahkan dalam proses membangun model.
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BAB IV
PENUTUP

Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan sebelumnya, berikut ini

merupakan kesimpulan yang telah diperoleh sebagai berikut.

1.

Metode Universal Sentence Encoder (USE) dapat digunakan untuk
mengkodekan kalimat menjadi vektor embedding dengan memanfaatkan
pemprosesan bahasa alami (NLP). Hasil rekomendasi menggunakan USE
berupa user ID yang memiliki latar belakang yang sama dengan user
lainnya. Sedangkan, metode Tensorflow Recommendation (TFRS) dapat
menghasilkan rekomendasi pekerjaan yang cocok untuk pengguna sesuai
dengan keahlian yang dimiliki. Kedua metode pada penelitian ini
menggunakan dataset yang sama dengan dua buah parameter yaitu job
interest dan skillss.

Metode Universal Sentence Encoder (USE) menghasikan similar score atau
skor kemiripan antar item yang terdapat pada dataset. Nilai similar score
yang mendekati 1 menunjukkan tingkat kesamaan yang tinggi dan
sebaliknya jika nilai mendakati 0 menunjukkan tingkat kesamaan yang
rendah. Metode Tensorflow Recommendation (TFRS) menggunakan loss
function untuk melihat matriks yang mengukur seberapa baik model
machine learning. Total loss yang dihasilkan sebesar 5.504253005981445.
Maka dapat dibilang model yang dibuat menunjukkan tingkat prediksi yang
cukup baik meninjau hasil loss yang kecil

Metode Universal Sentence Encoder (USE) dan Metode Tensorflow
Recommendation (TFRS) keduanya menggunakan Tensorflow sebagai
framework komputasi yang efisien dan infrastruktur yang sudah
dioptimalkan dapat meningkatkan performa pemprosesan model. Metode
USE dan metode TFRS meningkatkan akurasi dalam penelitian ini melalui

representasi yang efektif dari model USE, penggunaan similar score,
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penyesuaian learning rate pada model TFRS, dan penggunaan dataset yang
sesuai dan disimpan menggunakan platform yang efisien seperti Firebase

dan Google Colab.

Saran

Adapun saran yang dapat diberikan dari hasil penelitian yang sudah

dilakukan antara lain sebagai berikut.

1.

Peningkatan kualitas data dapat dilakukan dalam penelitian selanjutnya
karena variasi yang lebih beragam dapat membuat model rekomendasi
mempelajari pola yang lebih luas dan membuat hasil rekomendasi menjadi
lebih akurat. Usaha dalam meningkatkan kualitas dapat dimulai dari
mendapatkan beragam skills, minat pekerjaan, dan minat pengguna.
Metode TFRS dapat dilakukan penyesuaian arsitektur guna meningkatkan
akurasi dan memudahkan dalam proses deployment seperti memanfaatkan
penggunaan Tensorflow Lite.

Melakukan evaluasi yang lebih mendalam dengan melibatkan matriks
evaluasi yang lebih lengkap. Hal ini dilakukan untuk memberikan informasi

yang lebih baik dan lengkap tentang kelebihan dan kelemahan model.
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LAMPIRAN A LISTING CODE ALGORITHM

Code yang dibuat juga terlampir pada alamat github berikut:

https://github.com/Collabolio/collabolio-model

1. Model Universal Sentence Encoder

a.

Persiapan Data

import firebase admin
from firebase admin import credentials, firestore
import pandas as pd

import numpy as np

# Connect to firebase

cred = credentials.Certificate("/content/model-use-
firebase-adminsdk-o0jn3p-97a8353f7a.json")

firebase admin.initialize app (cred)

db = firestore.client ()

# Load data
def load data():
users = db.collection('job interest').get()
user data = []
for doc in users:
data = doc.to dict()
user data.append(data)
profile data = []
for doc in users:
data = doc.to _dict()

profile data.append(data)

return user data, profile data

66 Universitas Sultan Ageng Tirtayasa



https://github.com/Collabolio/collabolio-model

Pre-processing Data

# Process data so 1t can be use

def process data(user data, profile data):

user data = pd.DataFrame (user data,
columns=["'ID'])

profile data = pd.DataFrame (profile data,
columns=['name', 'skills', 'job interest'])

merge data = pd.merge (user data, profile data,

left index=True, right index=True)

result data = merge data[['ID', 'name', 'skills’,
'Jjob _interest']]

#result data['skills'] =
result data['skills'].apply (lambda skill list: ',
'.join([skill dict['name'] for skill dict in
skill 1list if skill dict and 'ID' in skill dict]) if
isinstance(skill list, list) else 'No Skill')

#result data['job interest'] =
result data['job interest'].apply(lambda
interest list: ', '.join([interest dict['name'] for
interest dict in interest list if interest dict and
'ID' in interest dict]) if isinstance(interest list,
list) else 'No Interest')

user data = pd.DataFrame (result data)

return user data

# Define a function to generate user stories
def generate user stories(user data):
user story = []
for index, row in user data.iterrows():
user story.append ({
"ID": row['ID'],
"story": f"I have Skill {row['skills']},

and I'm Interested in {row['job interest']}"
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})

return user_ story

Find Top N Most Similar Users

# Define a function to find the top N most similar
users to a given user
def find top similar users(current user 1D,
user data, user story, embed, n):

# Check if current user not found

if user data.loc[user data['ID'] ==
current user ID].empty:

return "Current user not found!"

# Get the current user's data and story
current user = user data.loc[user data['ID'] ==

current user ID]

current user story = f"I have Skill
{current user['skills'].values.item() } , and I'm
Interested in

{current user['job interest'].values.item()}"

# Encode the current user story into a vector
current user vector =

embed ([current user storyl)

# Encode all other user stories into vectors and
store them in a matrix along with the user id
other user vectors = []
other user ID = []
for user in user story:
vector = embed([user["story"]])
other user vectors.append(vector)
other user ID.append(user["ID"])

other user matrix = np.array(other user vectors)
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print (vector.shape)

# Calculate the similarity scores Dbetween the
current user vector and all other user vectors in the
matrix

similarity scores = tf.matmul (other user matrix,

tf.transpose (current user vector))

# Get the top N most similar users and their
scores

most similar users =

np.argsort (similarity scores.numpy () .reshape (-
1)) [::=-1][:n]
most similar user ID = [other user ID[i] for i in

most similar users]
most similar user scores =
similarity scores.numpy () .reshape (-

1) [most similar users]

# Convert the similarity scores to float64
most similar user scores =

most similar user scores.astype(np.floatt4)

# Create a 1list of dictionaries containing the
user ID and similarity score for each of the top N
most similar users

similar users = []

for i in range(l, n):

similar user = {"ID":
most similar user ID[i], "similarity score":
most similar user scores([i]}

similar users.append(similar user)

return similar users
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# Find the top N most similar users
find top similar users('ZIN730', user data,

user story, embed, 10)

2. Model Tensorflow Recommendation
a. Persiapan Data

'pip install -g tensorflow-recommenders --quiet
'pip install -g --upgrade tensorflow-datasets —--quiet
'pip install -g scann —quiet

import os

import pprint

import pandas as pd

import tempfile

from typing import Dict, Text

import numpy as np

import tensorflow as tf

import tensorflow recommenders as tfrs

# Ratings data.

df = pd.read csv('/content/data.csv')

# Features of all the available movies.

jobs = pd.read csv('/content/data2 cleaned.csv')

df["skills"] = df['skill 1'].astype(str) +", "+
df['skill 2'].astype (str) +", "+
df['skill 3'].astype (str) +", "+

df['skill 4'].astype(str)
skills = df[['id', 'name',6 'skills', 'job interest']]

skills

### standardize item data types, especially string,
float, and integer
skills[['id",

'skills',

'job_interest'
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1] =
skills[['id', 'skills','job interest']].astype(str)
jobs[['job interest']] =
jobs[['job interest']].astype(str)

Iteractions Data

### define interactions data and user data

### interactions

### here we create a reference table of the user ,
item, and quantity purchased

interactions dict = skills.groupby(['id",

'skills', 'job interest']) .sum() .reset index()

## we tansform the table inta a dictionary, which
then we feed into tensor slices

# this step is crucial as this will be the type of
data fed into the embedding layers

interactions dict = {name: np.array(value) for name,
value in interactions dict.items() }

interactions =
tf.data.Dataset.from tensor slices(interactions dic

t)

## we do similar step for item, where this is the

reference table for items to be recommended

job = {name: np.array(value) for name, value in
Jjobs.items () }

items = tf.data.Dataset.from tensor slices(job)

## map the features in interactions and items to an
identifier that we will use throught the embedding

layers
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## do it for all the items in interaction and item
table
## you may often get itemtype error, so that is why
here i am casting the quantity type as float to ensure
consistency
users = interactions.map (lambda x: {

"id": x["id"],

"skills":x["skills"],

"job interest": x["Jjob interest"],
)

jobs item = items.map(lambda x: x['Jjob interest'])

Split Data

### get unique item and user id's as a lookup table
unique item titles=

np.unique (np.concatenate (list (jobs item.batch(32)))
)

unique user ids=

np.unique (np.concatenate (list (users.batch(32) .map (1

ambda x: x["id"1))))

# Randomly shuffle data and split between train and
test.

tf.random.set seed(42)

shuffled = users.shuffle (500, seed=42,

reshuffle each iteration=False)

train = shuffled.take (400)
test = shuffled.skip(400).take (100)

Fitting dan Evaluating

### Fitting and evaluating
### we choose the dimensionality of the query and

candicate representation.
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embedding dimension = 32

## we pass the model, which is the same model we
created in the query and candidate tower, into the
model

job model = tf.keras.Sequential ([

tf.keras.layers.experimental .preprocessing.StringLo

okup (

vocabulary=unique item titles, mask token=None),

tf.keras.layers.Embedding (len(unique item titles) +
1, embedding dimension)

1)

user model = tf.keras.Sequential ([

tf.keras.layers.experimental.preprocessing.StringLo

okup (

vocabulary=unique user ids, mask token=None),
# We add an

additional embedding to account for unknown tokens.

tf.keras.layers.Embedding (len(unique user ids) + 1,
embedding dimension)
1)
metrics = tfrs.metrics.FactorizedTopK (
candidates=jobs item.batch(32) .map(job model)
)
task = tfrs.tasks.Retrieval (

metrics=metrics
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Pembuatan Model JobLens

class JoblensModel (tfrs.Model) :
def init (self, user model, jobs model):
super (). init ()

self.jobs model: tf.keras.Model = jobs model

self.user model: tf.keras.Model = user model

self.task: tf.keras.layers.Layer = task

def compute loss (self, features: Dict[Text,
tf.Tensor], training=False):

# Define how the loss is computed.

user embeddings =
self.user model (features["1d"])
jobs embeddings =

self.jobs model (features["Jjob interest"])

return self.task (user embeddings,

jobs embeddings)

model = JobLensModel (user model, job model)
model.compile (optimizer=tf.keras.optimizers.Adagrad

(learning rate=le-3))

Trainning Data

cached train = train.shuffle (400) .batch(4) .cache()
cached test = test.batch(4) .cache()

## fit the model with ten epochs
model hist = model.fit (cached train, epochs=10)

model.evaluate (cached test, return dict=True)
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Making Prediction

# Create a model that takes in raw query features,
and
index =
tfrs.layers.factorized top k.BruteForce (model.user
model)
# recommends out of the entire dataset.
index.index from dataset (
tf.data.Dataset.zip((jobs item.batch(32),

jobs item.batch(32) .map (model.jobs model)))
)
# Get recommendations.
id=['AAJ603"]
_, titles = index(tf.constant (id))
for i in range(len(id)) :

print (f"Recommendations for user id {id[i]l}:™)

for title in titles[i].numpy() :

print (title)

Save Model

model.save weights('content model weights',
save format='tf')
loaded model = JobLensModel (user model, job model)

loaded model.load weights ('content model weights')
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Flutter
Development

React Native
Development
Flutter
Development
Android
Development

Flutter
Development
Flutter
Development

Flutter
Development

Android
Development

React Native
Development

lonic Development
Flutter
Development

Android
Development

lonic Development
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React Native
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lonic Development
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Android
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i05 Development
i05 Development
lonic Development
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Flutter
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i05 Development
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password job_interest
XuKKjs _NET Developer
RQcbky Advance Data Analyst
IiTKkjrhR
P Al Researcher
VyOIKKEK
H android architect
YAWVBXR
5L Android Developer
GEIHIBLS Android Engineer
dLNo3d Android Technical developer
4NGhGC API Developer Specialist
UzaAba1 Application Integration
2ZBBnN. Specialist
ShmPI2 Application Security Specialist

Artificial Intelligence
JIHP8NXD. Engineer
91x3Ymlv
kizu Back end developer
HuMLTR
a Big Data Specialist
SMcWFy
wjxrDb Blockchain Developer
ocvEcMa
2 Business Analyst
dofeil g Business Intelligence
gl Specialist
aKo7GajF
s C++ Developer
551U6VM
2eH Cloud Administrator
S2KKVIE
Mcs Cloud Architect
e5bEIMG Cloud Business System
7 Integration Specialist
QEBabas
ox Cloud Consultant
CUJASEZE
vAAd Cloud Developer
32hmwn3

Cloud Security Engineer
mp8g3UA
3 Cloud Solutions Architect
QB7mpq
v Cloud Solutions Architect
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Ashbey
Wherton

Antonina
Canadas

Carmelina
Althorpe

Annis
Mannakee

Anneliese
Rispine

Kaia McDyer

Zora
Braunston

Parke Steely

Misty
Heustice

Angie
Yeoman
Kevan
Clayson
Jarred.
Ciobotaro

Sophia
Enrrico
Jarred
Haliburton
Heywood
Avrahamoff
Morgun
Nabbs

Arabela
Kosiada

Julietta Chaff

Anet Palfree

Daren Lardez
Kaspar
Tolman

Halimeda
Cornwell

Rab McKinna
Thorndike
Alentyev
Elmore
Mushett

Lyndy Salliss

Sidoney
Levinge

Trumaine
Meech

Ariana Karus
Sylvan
McCard

awhertonp@ted.com

acanadasq@state.tx.u
s

calthorper@w3.org

amannakees@mac.co
m

arispinet@over-
blog.com

kmcdyeru@redcross.o
g

Zbraunstonv@utexas.
edu

psteelyw@hexun.com

mheusticex@google.c
om.br

ayeomany@instagra
m.com

kelaysonz@loc.gov
jciobotaro10@desdev.
£

senrricol1@icio.us
jhaliburton12@so-
net.ne.jp
havrahamoff13@ded
ecms.com
mnabbs14@bloomber
g.com

akosiada15@toplist.c
z

jchaff16@miibeian.go
v.en

apalfree17@guardian
co.uk
dlardez18@virginia.e
du

ktolman19@nasa.gov

hcornwell1a@bloomb
erg.com
rmckinnalb@flickr.co
m
talentyevic@europa.
eu

emushett1d@gov.uk
Isallissle@ow.ly

slevinge1f@home.pl

tmeech1g@trellian.co
m

akarus1h@goo.ne.jp
smecard1i@paginegia
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+86-370-
930-4954

+63-183-
629-2021

+86-309-
176-5980

+98-260-
861-1389

+351-941-
528-6401

+33-653-
934-7886

+234-341-
902-3152
+98-161-
834-8733

+7-806-
445-7142

+992-536-
609-8744
+375-108-
883-4742
+62-465-
456-6137

+63-683-
924-3865
+62-784-
352-7552
+60-244-
202-9243
+63-199-
506-0750

+62-744-
288-2847

+63-423-
204-1754

+4351-927-
643-3192
+62-358-
175-0435
+420-115-
227-7538

+263-459-
565-7726
+86-300-
591-8206

+255-674-
979-5925

+62-194-
972-4648

+962-787-
955-7736

+64-552-
210-8952

+64-435-
423-2559
+57-176-
227-5945
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Wangjing
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Malonty

Dete
Xinmin
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Rosebank
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Wayamba University of Sri Lanka

Wellspring University

Avila College

Takarazuka University of Art and Design

Centro Universitdrio Plinio Leite

Roanoke College

Kanagawa Institute of Technology

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria

Bethune-Cookman College

Universidad de Palermo
Universidade Federal de Lavras

St. John's Seminary

Bob Jones University
Marij state University
Hartford College for Women

Université Paris Nord (Paris XIll)

Hainan University

Faculté Universitaire des Sciences Agronomiques de Gembloux

K.N.Toosi University of Technology
Beijing Forestry University

Case Western Reserve University

Asahikawa Medical College
Fujian Normal University
University of Human Development (Kurdistan Region)

Universitas Tarumanagara
Bost University

Molloy College

Huaihai Institute of Technology

Georg-August Universitdt Gottingen

Bayan College for Science & Technology
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saL

Ruby

c#

Ruby

Go

Kotlin
PHP
Scala

Node.j
s

Ruby
Kotlin

c#

Kotlin

Go
Pytho

saL

Kotlin

Ruby

c#

Ruby

Kotlin

Wireframing

Information
Architecture

Information
Architecture

Front-end
Development

Wireframing

Front-end
Development

Usability
Testing
Interaction
Design

Wireframing

User Research
Interaction
Design
Front-end
Development

User Research
Information
Architecture
Usability
Testing
Information
Architecture

Visual Design

Information
Architecture

Information
Architecture
Usability
Testing
Wireframing
Information
Architecture
Information
Architecture

Wireframing

Prototyping

Visual Design

User Research

Prototyping

User Research

Wireframing

Alibaba Cloud lonic Development

Oracle Cloud lonic Development
React Native

Google Cloud Development
Android

1BM Cloud Development
Android.

Red Hat Cloud. Development

Alibaba Cloud i05 Development
React Native

1BM Cloud Development

Azure i05 Development

Oracle Cloud lonic Development
Android

Google Cloud Development

Salesforce Cloud lonic Development

Google Cloud i0S Development

DigitalOcean lonic Development
Android

VMware Cloud Development
Flutter

Oracle Cloud Development
Android

Alibaba Cloud Development
Android

VMware Cloud Development
Android

Red Hat Cloud. Development
React Native

Salesforce Cloud Development
React Native

1BM Cloud Development
React Native

Alibaba Cloud Development
React Native

Alibaba Cloud Development

Salesforce Cloud i05 Development
Flutter

Red Hat Cloud. Development

Red Hat Cloud. lonic Development

1BM Cloud lonic Development
React Native

Alibaba Cloud Development
Flutter

Red Hat Cloud. Development
React Native

Google Cloud Development

18M Cloud lonic Development
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Computer Vision Engineering

Content Management System
Specialist

Cross-Platform Mobile App

Security Specialist

Cybersecurity Analyst

Cybersecurity Specialist

Data Analyst

Data Center Specialist

Data Integration Specialist

Data Management Specialist

Data Mining Specislist
Data Modeling Specialist

Data Privacy Officer

Data Science
Data Storage Specialist
Database Administrator

Database Design

Deep Learing Engineer
Dekstop Application Security
Specialist

Design Grafis

DevOps Engineer

Digital Identity Management
Specialist

Disaster Recovery Specialist
E-Commarce Specialist
Embedded Systems
Programmer

Enterprise System Integration
Specialist

Flutter Developer

Front end developer

full stack developer

Game Developer

Geospatial Data Analyst
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Antonio
Rawlin
Jocko
McKean

Angelita
Fibbings

Stacy
Ochterlony

Berenice Le
Noury

Judye
Gregson
lka Munks
Oliver Oki
Ruddie
Layson
Charley
Jendrach
Avivah
Geharke

Shari Ferroli

Linn Lennie
Ange
Thormann

Joanna
Tabbernor
Dyane Tirrey
Tyne
Gorghetto
Vivyanne
Hollebon

Kipp Strase

Cristie
Greaser

Duff Knifton
Pamella Mills

Minni Gostall

Darrelle
Ubsdell

Heidi
Hargrave

Eleonora
Roddick

Maddy
Caldow

Donn Suaird

arawlin1j@google.p!
jmckean1k@whitehou
se.gov

afibbings1i@discovery
.com

sochterlonylm@goog
le.ca

bleln@nifty.com

Jaregson1o@hibu.co
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com

vhollebon21@adobe.c
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kstrase22@sfgate.co
m
cgreaser23@salon.co
m

dknifton24@liveintern
etru

pmills25@wikimedia.
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mgostall26@bizjourn
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dubsdell27@miitbeian
gov.cn
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org
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+353-790-
101-0084
+66-666-
595-0991

+30-473-
854-1035

+63-313-
631-5100

+86-976-
368-6779

+57-652-
323-0562

+33-297-
311-3731
+62-998-
816-3250
+351-268-
864-1939
+86-717-
515-6930

+86-100-
525-4118

+55-109-
343-3646

+86-146-
952-6143
+7-202-
183-7601

+84-789-
537-5532
+64-577-
889-0134

+62-873-
658-0933

+351-759-
132-8393

+46-220-
286-5014
+86-417-
254-6198

+52-779-
657-1652
+7-774-
872-1738

+48-160-
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+86-176-
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+86-383-
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+86-561-
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Izmir Institute of Technology

Andhra University

Jénksping University College of Health Sciences

Chao Yang University of Science and Technology

Bowie State University

University of Lavasanat Pnu

Akrofi-Christaller Institute of Theeology, Mission and Culture

Grace College
Enugu State University of Science and Technology

Ohio Northern University
Universitas Tanjungpura
Université d'Aix-Marseille Il

Toyo Eiwa Women's University

McMaster University

International Institute for Population Sciences

Universidade Federal de Alagoas
Shinshu University
International Business School of Scandinavia

Universiteit Antwerpen Management School

Concordia College, Selma

University of Southern Philippines Foundation

University of Roma "La Sapienza"
Modern Sciences & Arts University
California State University, Fresno
Yanbu Technical Institute
Universidad de La Frontera

Inner Mongolia University

South China Agricultural University

Katholieke Hogeschool Leuven
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Scala

Ruby

Ruby

Go

Ruby

Scala
Ruby
c#

Java

Go

Go

Java

Kotlin

c#

Go

Kotlin

Go

Java

Go

Go

Kotlin

Go

Pytho

Node,j

Node,j

Pytho

Scala

Information
Architecture Oracle Cloud lonic Development
yping DigitalOx lonic
Front-end
DigitalOx lonic

User Research Alibaba Cloud lonic Development

Usability

Testing 1BM Cloud i05 Development

Prototyping 1BM Cloud lonic Development

Wireframing 1BM Cloud i0S Development
Flutter

Prototyping VMware Cloud Development
Android

User Research Salesforce Cloud Development
Android

Prototyping Red Hat Cloud. Development

Usability

Testing Alibaba Cloud i05 Development

Information Flutter

Architecture 1BM Cloud Development
Android

Wireframing Azure Development

Information

Architecture Salesforce Cloud i05 Development

Interaction
Design
Usability
Testing

Front-end
Development

Usability
Testing
User Research

Prototyping

User Research
Visual Design

Usability
Testing

Front-end
Development

Usability
Testing

Wireframing

Visual Design

Information
Architecture
Front-end
Development

DigitalOcean

Google Cloud

Red Hat Cloud

Alibaba Cloud

AWS.

Oracle Cloud

Azure

Alibaba Cloud

DigitalOcean

AWS

1BM Cloud

Salesforce Cloud

Google Cloud

Alibaba Cloud

Google Cloud
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Hardware Developer
Identity and Access
Management Specialist
Information Security
Management System
Specialist

loT Specialist

IT Capacity Planning
Specialist

IT Consultant

IT Costumer Support
Specialist

IT Insfrastructure Specialist
IT Project Manager

IT Support Specialist

Java Developer

JavaScript Developer

Laravel Developer

Machine Learning Engineer

Mobile Game Developer
Natural Language Processing
Spesialist

Network Administrator

Operating System Specialist

PHP Developer

Product Manager

Python developer
R Programmer

Research and Developer
Specialist

Robotic Process Automation

Specialist

Ruby Developer

Sentiment Analyst Specialist

SEO Specialist

Software Developer

Software Engineer
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Ida Readwin
Nathan
Windrum

Ives Weeden
Ring Lomen

Laurianne
Trundler

Gerard Toffts

Yolanthe
Widdows

(57
Ramsbottom

Chandal
Currigan
Tobe
Thomazin
Guilbert
Buesnel

Valera
Deyenhardt
Faber
Cockshtt

Neddie Celle
Welby
Eastbrook

Rosie
Rabbatts

Jazmin

Robertot

Adi Shinefield
Brendin
Serfati
Hashim Netti
Gabrielle
Larner

Bettye Wyeth

Yank Dorant
Corbet
Beneze

Charity
Hildred

Osbourn
Toffolini
Raina Gabbot
Ted Birdfield

Tabbitha
Sibbe
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+86-242-
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+86-970-
538-8509
+62-593-
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+98-522-
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+81-464-
944-7481

+7-173-
553-2575
+62-586-
9665652
+62-598-
268-7557

+57-798-
356-1302

+98-240-
139-7991
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+86-172-
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+960-562-
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Software Quality Assurance
Analyst

Software Tester
Solution Architect

System Administrator

System Design Specialist

System Integration Specialist

Technical Writer

UI/UX designer

Virtualization Specialist
Web Analyst

Web Application Security
Specialist

Web Designer

Web Developer

Web Service Integration
Specialist

Windows Application
Developer

Wireless Network Security
Specialist

_NET Developer

Advance Data Analyst
Al Researcher

android architect

Android Developer

Android Engineer

Android Technical developer
AP Developer Specialist

Application Integration
Specialist

Application Security Specialist
Artificial Intelligence
Engineer

Back end developer

Big Data Specialist

Blockchain Developer

Business Analyst
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Kharkiv State Medical University
Academy of the Ministry of Internal Affairs of the Republic of
Belarus

Sofia University "St. Kliment Ohridski"
Presidency University
Cochin University of Science and Technology

St. Peter’s College

East China Normal University

Fachhochschule Flensburg

Cranbrook Academy of Art

Sookmyung Women's University
California School of Professional Psychology - Los Angels
Al Mansour University College

Universidad Surcolombiana
Maharishi University of Management

University of Jan Evangelista Purkyne
Showa University
Université Pierre et Marie Curie (Paris VI)

Universidad Nacional José Faustino Sdnchez Carrion

University of Malakand
Faculdades Integradas Toledo

Huachiew Chalermprakiet University

National Aerospace University Kharkov Aviation Institute
Technological University (Mandalay)

Escola Superior de Artes e Design
University of Houston, Victoria
Université de Technologie de Troyes

King Fahad University of Petroleum and Minerals
Radford University

Bukkyo University
Central Washington University

University of Asia and the Pacific
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Business Intelligence
Specialist

C++ Developer

Cloud Administrator
Cloud Architect
Cloud Business System

Integration Specialist

Cloud Consultant

Cloud Developer

Cloud Security Engineer

Cloud Solutions Architect

Cloud Solutions Architect

Computer Vision Engineering

Content Management System
Specialist

Cross-Platform Mobile App
Security Specialist

Cybersecurity Analyst

Cybersecurity Specialist

Data Analyst

Data Center Specialist

Data Integration Specialist

Data Management Specialist

Data Mining Specislist

Data Modeling Specialist

Data Privacy Officer

Data Science

Data Storage Specialist
Database Administrator
Database Design

Deep Learing Engineer
Dekstop Application Security
Specialist

Design Grafis

DevOps Engineer

Digital Identity Management
Specialist
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Universitas 17 Agustus 1945 Jakarta

International College of Tourism and Hotel Management
University of International Business and Economics

Shanghai University of Traditional Chinese Medicine and
Pharmacology

Guangdong Radio & TV University

Technical University of Czestochowa

National University of Music

Jilin University of Technology

Jiangxi Agricultural University

Université du Québec en Abitibi-Témiscamingue

Central Institute of Higher Tibetan Studies

Kadir Has University

University of Wisconsin - Oshkosh

Bethlehem University

Glasgow Caledonian University

Universidad Champagnat
Allegheny College

Glasgow Caledonian University
St. Paul’s College

Tomsk State University of Control Systems and Radioelectronics
Copenhagen University

Universidade do Estado de Santa Catarina

Aleksander Gieysztor School of Humanities in Pultusk

Institute of Germanic Studies, University of London

University of Hawaii - Hilo

Universidad Cardenal Herrera-CEU
University of Connecticut at Stamford

Tunghai University

California University of Pennsylvania
Zhezkazgan Baikonurov University
University of Haifa

Norfolk State University
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Disaster Recovery Specialist

E-Commarce Specialist
Embedded Systems
Programmer

Enterprise System Integration
Specialist

Flutter Developer

Front end developer
full stack developer
Game Developer
Geospatial Data Analyst
Hardware Developer
Identity and Access
Management Specialist
Information Security
Management System
Specialist

IoT Specialist

IT Capacity Planning
Specialist

IT Consultant

IT Costumer Support
Specialist

IT Insfrastructure Specialist
IT Project Manager
IT Support Specialist

Java Developer

JavaScript Developer

Laravel Developer
Machine Learning Engineer
Mobile Game Developer

Natural Language Processing
Spesialist

Network Administrator
Operating System Specialist

PHP Developer

Product Manager
Python developer
R Programmer

Research and Developer
Specialist
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Krishna University
Tajik Agrarian University
Vitebsk State University

Changchun Teachers College

Hitotsubashi University

Pedagogical University of Rzeszow
Universidad Catdlica de Santa Maria
Kolej Universiti Insaniah

Huston-Tillotson College

Universidad Tecnologica "Vicente Perez Rosales"

Instituto Universitario CEMA

Ohio Northern University

Davenport College of Business, Kalamazoo

Shreemati Nathibai Damodar Thackersey Women's University

Universidad del Zulia

Universidad Auténoma de Colombia
St. Mary-of-the-Woods College
Reykjavik University

Mersin University

Universidad Nacional de La Matanza
Kwangju University

Paul Quinn College

University of Dohuk (Kurdistan Region)

Universitas Mataram
Mahachulalongkorn Buddhist University

Xiamen University

University of Zilinska
University of Alaska - Fairbanks
New England College of Optometry

Katholieke Hogeschool Limburg
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Robotic Process Automation
Specialist

Ruby Developer
Sentiment Analyst Specialist

SEO Specialist

Software Developer
Software Engineer
Software Quality Assurance
Analyst

Software Tester

Solution Architect

System Administrator

System Design Specialist

System Integration Specialist

Technical Writer

UI/UX designer

Virtualization Specialist

Web Analyst
Web Application Security
Specialist

Web Designer

Web Developer

Web Service Integration
Specialist

Windows Application
Developer

Wireless Network Security
Specialist

.NET Developer

Advance Data Analyst
Al Researcher

android architect

Android Developer
Android Engineer
Android Technical developer

API Developer Specialist
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Application Integration
Specialist

Application Security Specialist

Artificial Intelligence
Engineer

Back end developer

Big Data Specialist

Blockchain Developer
Business Analyst
Business Intelligence
Specialist

C++ Developer

Cloud Administrator
Cloud Architect

Cloud Business System
Integration Specialist

Cloud Consultant

Cloud Developer

Cloud Security Engineer
Cloud Solutions Architect
Cloud Solutions Architect
Computer Vision Engineering

Content Management System
Specialist

Cross-Platform Mobile App
Security Specialist

Cybersecurity Analyst
Cybersecurity Specialist
Data Analyst

Data Center Specialist

Data Integration Specialist

Data Management Specialist

Data Mining Specislist

Data Modeling Specialist

Data Privacy Officer

Data Science
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DeSales University

Information and Communications University
Technological Education Institute of Serres

The Interdisciplinary Center Herzliya

Hardin-Simmons University.

Frank Lloyd Wright School of Architecture
Seikei University

Osmania University

Igbinedion University

Fukui Prefectural University

Horizon College of Business and Technology
Institute of Teachers Education, Batu Lintang
Lyndon State College

Open International University for Alternative Medicines

Institute of Technology and Management

St.James's School of Medicine, Bonaire

Showa Women's University

University of Texas at Tyler

fiir Wirtschaft
Gakushuin University

St. John's Seminary
Universitas Padjadjaran

Lucerne University of Applied Sciences and Arts
Kyrayz Russian Slavic University
Odessa National Academy of Food Technologies

Culver-Stockton College
Mykolo Romerio university

Dong-A University
Sam Houston State University

Lambuth University

Premier University
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Hadoop Decision Trees management
HBase Deep Learning risk management
HBase Deep Learning network security
Neural application
MapReduce Networks security
Support Vector penetration
Hive Machines testing
Hive Decision Trees threat intelligence
penetration
HBase Random Forest testing
Kafka Decision Trees incident response
Dimensionality
MapReduce Reduction risk management
Neural vulnerability
Spark Networks assessment
Flink Clustering threat intelligence
penetration
Pig Computer Vision testing
application
Hadoop Computer Vision security
Support Vector vulnerability
Spark Machines assessment
Dimensionality security
Hive Reduction operations
Support Vector vulnerability
Cassandra Machines assessment
Support Vector
Storm Machines risk management
Pig Random Forest data privacy
Support Vector
Kafka Machines malware analysis
HBase Decision Trees data privacy
Natural
Language
Hadoop Processing threat intelligence
Flink Decision Trees incident response
Hadoop Classification risk management
Neural
Cassandra Networks compliance
Hive Deep Learning risk management
cl threat
Kafka Regression incident response
cybersecurity
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Data Storage Specialist

Database Administrator
Database Design

Deep Learing Engineer
Dekstop Application Security
Specialist

Design Grafis

DevOps Engineer

Digital Identity Management
Specialist

Disaster Recovery Specialist
E-Commarce Specialist
Embedded Systems
Programmer

Enterprise System Integration
Specialist

Flutter Developer

Front end developer

full stack developer

Game Developer

Geospatial Data Analyst
Hardware Developer
Identity and Access
Management Specialist
Information Security
Management System
Specialist

loT Specialist

IT Capacity Planning
Specialist

IT Consultant

IT Costumer Support
Specialist

IT Insfrastructure Specialist

IT Project Manager
IT Support Specialist

Java Developer

Javascript Developer

Laravel Developer

Machine Learning Engineer
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Hayyim
Massimi

Gleda Mayoh

Amil McNiff
Jory Choriton

Merle
Heaviside

Chelsie
Gowanson

Tamgrah
Benedtti

Marcie
Porker

Agnella Siley
Creighton
Ninotti

Madlin
Beckson
Frederic
Stepto

Diann Degoey
Nichole
Dowty
Francklyn
Handrock

Hewitt Smith
Flory
Abramov
Nichols
Schubert

Junina
Costellow

Gray
Zienkiewicz

Junette Frie

Laurene
Tidbury

Delphine
Eglese
Warner
Addionisio
Worthington
Parysowna
Gregorio
Najera

Brewster Tice

Vinnie Buxton

Devondra
Tellenbrook

Maureen
Goodhay
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California School of Professional Psychology - Berkley/Alameda

Music Academy in Lodz

Shah Abdul Latif University Khairpur

Nishinippon Institute of Technology

Nagoya University of Arts

Katholische Universitat Eichstdtt

Ross University, School of Medicine

Yaroslavl State University

University of San Marino

Western Mindanao State University

Technical University of Kenya

Trinity International University

Universidad Fray Luca Paccioli

Ecole Nationale Supérieure des Arts et Industries Textiles

Tamil Nadu Dr. M.G.R. Medical University

Northern Border University

Universidad Metropolitana de Ciencias de la Educacion

Clearwater Christian College

International University of Travnik

Research College of Nursing - Rockhurst University

Chaudhary Charan Singh University
Ecole Nationale d'Administration

Solapur University
University of the Faroe Islands
Rani Durgavati University
Shanghai Lida Polytechnic Institute

Universidade Estadual Paulista
Augustana University College
Bule Hora University

Birzeit University
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Mobile Game Developer
Natural Language Processing
Spesialist

Network Administrator

Operating System Specialist

PHP Developer

Product Manager

Python developer

R Programmer
Research and Developer
Specialist

Robotic Process Automation
Specialist

Ruby Developer

Sentiment Analyst Specialist

SEO Specialist
Software Developer
Software Engineer
Software Quality Assurance
Analyst

Software Tester

Solution Architect

System Administrator

System Design Specialist

System Integration Specialist

Technical Writer

UI/UX designer
Virtualization Specialist
Web Analyst

Web Application Security

Specialist.

Web Designer

Web Developer

Web Service Integration
Specialist

Windows Application
Developer



OHI8
Bam
260
QRrP
363
BGRO

GVF8
44

111

Fred
Antonsen

Shelton Porch
Free Couroy

Mireille
Stenett

Esra Nockles
Chick Seares

Sibella
Cleynman
Hadlee
Alleyne
Torry
Mullane

Garek Stife

Les Lewty

Quillan Dei
Rees Schwier
Alf Chrestien

Jane
Claricoates

Korrie
Westmore
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Pohang University of Science and Technology
Presbyterian University College.

Universidad Los Angeles de Chimbote

University of Pardubice
Chicago State University

Stockholm School of Economics

DeVry Institute of Technology, Pomona
Zhejiang University

Institucion Universitaria Iberoamericana
Missouri Valley College

Huazhong University of Science and Technology

Northwood University, Florida Campus

Makhanlal Chaturvedi National University of Journalism and.

Communication

Alfaisal University
King's College London, University of London
Bashkir State Agrarian University

Universidade Catolica Portuguesa
Philadelphia College of Osteopathic Medicine

University of West Los Angeles

Universidad José Antonio Pdez
Trinity University School of Medicine

Rezekne Higher School

Universidad Dr. Rafael Belloso Chacin

Darul Ulum Islamic College
Catholic University of Lublin

Qassim University
Randolph-Macon College

Kyoto Bunkyo University

Anna University of Technology, Tirunelveli
Harbin Medical University
Sakushin Gakuin University

McMaster University.
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Wireless Network Security
Specialist

_NET Developer

Advance Data Analyst

Al Researcher
android architect

Android Developer

Android Engineer

Android Technical developer
API Developer Specialist
Application Integration
Specialist

Application Security Specialist

Artificial Intelligence
Engineer

Back end developer

Big Data Specialist

Blockchain Developer

Business Analyst

Business Intelligence
Specialist

C++ Developer

Cloud Administrator
Cloud Architect

Cloud Business System
Integration Specialist

Cloud Consultant

Cloud Developer

Cloud Security Engineer

Cloud Solutions Architect

Cloud Solutions Architect
Computer Vision Engineering
Content Management System

Specialist

Cross-Platform Mobile App
Security Specialist

Cybersecurity Analyst
Cybersecurity Specialist

Data Analyst
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Marti Walter

Moselle
Hoggetts

Mar Joust

Davida Foyle

Felicity Leary
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System Integration Specialist

Technical Writer

UI/UX designer

Virtualization Specialist

Web Analyst
Web Application Security
Specialist

Web Designer

Web Developer

Web Service Integration
Specialist

Windows Application
Developer

Wireless Network Security
Specialist

-NET Developer

Advance Data Analyst
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android architect
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Android Engineer

Android Technical developer
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Specialist
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Back end developer

Big Data Specialist
Blockchain Developer
Business Analyst
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Specialist

C++ Developer
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Nagano University
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National American University, Kansas City

Universidade Gama Filho
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International University College of Nursing (IUCN)

Kaunas Medical Academy

92

Javas
cript

jQuer

Grunt
Babel

LESS

Gulp

Webp
ack

HTML
Javas

cript

LESS

Babel
jQuer

React
Angul

Javas

cript

HTML

React

Ruby

React

Ruby

Vue s

Hiber
nate

Vue,js

Ruby

HBase

HBase

Cassandra
Hadoop.

Pig

Hadoop

Spark

Spark

Cassandra

Cassandra

HBase

HBase

Pig

Pig

Hive

Spark

Hive

Spark

Flink

Machines
Neural
Networks
Support
Vector
Machines
Naive Bayes

Classification

Naive Bayes
Regression

Regression

Clustering

Deep Learning

Deep Learning

Dimensionality
Reduction

Regression
Regression
Neural
Networks
Natural
Language
Processing
Regression
Random Forest
Ensemble
Methods
Regression
Decision Trees
Computer Vision
Ensemble
Methods
Natural
Language
Processing

Random Forest

Computer Vision
Random Forest
Dimensionality
Reduction

Computer Vision

Java

Swift

Xamarin

Java

lonic

Java
Swift

Swift

Flutter

Universitas Sultan Ageng Tirtayasa

Marketing

Marketing

Project
Management

Negotiation

Negotiation

Financial Analysis

Marketing

Financial Analysis
Project
Management
Time
Management

Negotiation
Time
Management

Project
Management

Strategic Planning
Strategic Planning
Project
Management

Project
Management

Financial Analysis
Time
Management

Negotiation

Google Cloud

Google Cloud

Azure

Google Cloud

Google Cloud

Oracle Cloud
Google Cloud

Alibaba Cloud

Google Cloud

EN
7]

ISF

IST

ISF

EN
7]

IST

N
1]

N
P
Es
Fr

o

[V P

~

wwan

wmmN oN W NwmR CWON GRUN BN OW

©

R RWRL BN WN

LP1gMLn
OzdHa

2€07ch

1Q18Wxc
JuRSioVF
wzo

WKYKSKC

J2GdLgnH
SZR

QmJe9zm
X

dcdRalv
ioleD7Vi2
csi

Eggx7nd

AE44hw
ctxCFeNgr
a
Y7IBHyS!
JYwnjtQ

jtcA3NAe
J

wvitLQ
4gUmBYz
@Vjq
hXKgUdu
s

XHjPOY
aNgvran
agkm
egoZ1Kv

IpD9bDPa

3gSGVN

Qose1du

rtZ1Zfwo
a4Q1

OfkiGEpw
2uDUgIG

2cIBbQDB

Cloud Architect
Cloud Business System
Integration Specialist
Cloud Consultant
Cloud Developer

Cloud Security Engineer

Cloud Solutions Architect

Cloud Solutions Architect

Computer Vision Engineering
Content Management System
Specialist

Cross-Platform Mobile App
Security Specialist

Cybersecurity Analyst

Cybersecurity Specialist

Data Analyst

Data Center Specialist

Data Integration Specialist

Data Management Specialist

Data Mining Specislist

Data Modeling Specialist

Data Privacy Officer

Data Science

Data Storage Specialist

Database Administrator

Database Design

Deep Learing Engineer
Dekstop Application Security
Specialist

Design Grafis
DevOps Engineer

Digital Identity Management
Specialist

Disaster Recovery Specialist
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Enterprise System Integration
Specialist

Flutter Developer
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Geospatial Data Analyst

Hardware Developer
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Management Specialist
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Tabel C.2 Dataset berisikan key primary pada penelitian

id
xcl
Xc2
xc3
xc4
Xc5
Xc6
xc7
xc8
xc9
xcl0
xcll
xcl2
xcl3
xcl4
xcl5
xcl6
xcl7
xcl8
xcl19
xc20
xc21
Xc22
xc23
xc24
xc25
XCc26
xc27
xc28
xc29
xc30
xc31
xc32
xc33
xc34
xc35
xc36
xc37
xc38
xc39
xc40

job_interest
.NET Developer
Advance Data Analyst
Al Researcher
android architect
Android Developer
Android Engineer
Android Technical developer
API| Developer Specialist
Application Integration Specialist
Application Security Specialist
Artificial Intelligence Engineer
Back end developer
Big Data Specialist
Blockchain Developer
Business Analyst
Business Intelligence Specialist
C++ Developer
Cloud Administrator
Cloud Architect
Cloud Business System Integration Specialist
Cloud Consultant
Cloud Developer
Cloud Security Engineer
Cloud Solutions Architect
Cloud Solutions Architect
Computer Vision Engineering
Content Management System Specialist
Cross-Platform Mobile App Security Specialist
Cybersecurity Analyst
Cybersecurity Specialist
Data Analyst
Data Center Specialist
Data Integration Specialist
Data Management Specialist
Data Mining Specislist
Data Modeling Specialist
Data Privacy Officer
Data Science
Data Storage Specialist
Database Administrator
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xc41 Database Design

xc42 Deep Learing Engineer

xc43 Dekstop Application Security Specialist

xc44 Design Grafis

xc45 DevOps Engineer

xc46 Digital Identity Management Specialist

xc47 Disaster Recovery Specialist

xc48 E-Commarce Specialist

xc49 Embedded Systems Programmer

xc50 Enterprise System Integration Specialist

xc51 Flutter Developer

xc52 Front end developer

xc53 full stack developer

xc54 Game Developer

xc55 Geospatial Data Analyst

xc56 Hardware Developer

xc57 Identity and Access Management Specialist
Information Security Management System

xc58 Specialist

xc59 loT Specialist

xc60 IT Capacity Planning Specialist

xc61 IT Consultant

xc62 IT Costumer Support Specialist

Xc63 IT Insfrastructure Specialist

xc64 IT Project Manager

Xc65 IT Support Specialist

Xc66 Java Developer

Xc67 JavaScript Developer

Xc68 Laravel Developer

Xc69 Machine Learning Engineer

xc70 Mobile Game Developer

xc71 Natural Language Processing Spesialist

Xc72 Network Administrator

xc73 Operating System Specialist

xc74 PHP Developer

Xc75 Product Manager

Xc76 Python developer

xc77 R Programmer

Xc78 Research and Developer Specialist

xc79 Robotic Process Automation Specialist

xc80 Ruby Developer

xc81 Sentiment Analyst Specialist

xc82 SEO Specialist
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xc83
xc84
xc85
xc86
xc87
xc88
xc89
xc90
xc91l
xc92
xc93
xc94
xc95
Xc96
xc97
xc98
xc99
xc100

Software Developer
Software Engineer
Software Quality Assurance Analyst
Software Tester
Solution Architect
System Administrator
System Design Specialist
System Integration Specialist
Technical Writer
Ul/UX designer
Virtualization Specialist
Web Analyst
Web Application Security Specialist
Web Designer
Web Developer
Web Service Integration Specialist
Windows Application Developer
Wireless Network Security Specialist
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