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Abstrak

Ikan hias air tawar terdiri dari banyak jenis yang biasa dipelihara oleh para penghobi. Penghobi pemula
seringkali melakukan kesalahan dalam memilih jenis-jenis ikan yang dapat dicampur dalam sebuah aquarium
sehingga jenis-jenis ikan yang dipelihara dalam aquarium yang sama tidak kompatibel antara satu jenis
dengan lainnya. Hal ini dapat menyebabkan kematian dini pada ikan yang dipelihara. Sehingga diusulkan
sebuah pendekatan berbasis data mining dan machine learning dalam menentukan jenis-jenis ikan hias yang
dapat dipelihara secara bersamaan dalam sebuah akuarium. Penelitian ini mengikuti kerangka kerja CRISP-
DM yang bertujuan untuk mengembangkan sistem rekomendasi ikan hias air tawar guna membantu para
penghobi akuarium, terutama para pemula dalam memilih spesies-spesies ikan yang sesuai untuk akuarium
mereka. Sistem ini menggunakan teknik web scraping untuk mengumpulkan data dari fishkeepingworld.com,
sebuah platform daring yang berisi artikel tentang ikan hias air tawar. Data yang terkumpul diproses, di-
tokenisasi, dan diubah menjadi vektor kata menggunakan Word2Vec. Algoritma k-NN digunakan untuk
menemukan spesies ikan serupa atau kompatibel. Akurasi sistem dievaluasi menggunakan Root Mean Square
Error (RMSE) dengan menghitung rata-rata RMSE pada seluruh dataset. Pengujian dilakukan dengan
memberikan beberapa nilai pada dimensi vektor untuk metode Word2Vec, jumlah K pada metode k-NN, dan
metode perhitungan jarak pada k-NN. Sistem menghasilkan nilai RMSE terbaik dengan nilai 0.1329 pada K=3,
jumlah vektor 400, dan perhitungan jarak dengan manhattan distance. Sistem rekomendasi yang dihasilkan
diharapkan memberikan panduan yang bermanfaat bagi pengguna dalam meningkatkan pengalaman dalam
hobi akuarium.

Kata Kunci: CRISP-DM, ikan hias, sistem rekomendasi, k-NN.
Abstract

Freshwater ornamental fish consist of various species commonly kept by enthusiasts. Beginner hobbyists often
make mistakes in selecting fish species that can coexist in the same aquarium, leading to compatibility issues
and potential early mortality of the fish. Therefore, a data mining and machine learning-based approach is
proposed to determine compatible ornamental fish species for simultaneous cohabitation in an aquarium. This
research follows the CRISP-DM framework, which aims to develop a freshwater fish recommendation system
to assist aquarium enthusiasts, especially beginners, in choosing suitable and compatible fish species for their
aquariums. The system utilizes web scraping techniques to gather data from fishkeepingworld.com, an online
platform featuring articles about exotic freshwater fish. The collected data is processed, tokenized, and
transformed into word vectors using Word2Vec. A k-NN algorithm is employed to find similar or compatible
fish species. The system's accuracy is evaluated using Root Mean Square Error (RMSE) by calculating the
average RMSE across the entire dataset. Testing is conducted by providing various values for the Word2Vec
vector dimensions, the number of neighbors (K) in the k-NN method, and the distance calculation method in k-
NN. The system achieves the best RMSE value of 0.1329 at K=3, 400 vector dimensions, and using the
Manhattan distance calculation method. The resulting recommendation system hopefully provides valuable
guidance for users, enhancing their aquarium hobby experience.

Keywords: CRISP-DM, ornamental fish, recommendation system, k-NN.
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1. Pendahuluan

Akuarium tidak hanya merupakan hiasan
visual yang memukau, tetapi juga
menciptakan ekosistem yang rumit di
dalamnya (Fellman, 2021). Keberhasilan
sebuah akuarium tidak hanya bergantung
pada estetika tata letak atau keindahan ikan
yang dipilih, tetapi juga pada kompatibilitas
antara spesies ikan yang ditempatkan
bersama dalam sebuah akuarium (Golon,
2014).

Dalam dunia penghobi aquarium yang
berkembang pesat, penting bagi setiap
penghobi,  terutama  pemula, untuk
mendapatkan panduan yang tepat dalam
memilih ikan air tawar yang sesuai (Sharpe,
2021). Penghobi pemula sering memadukan
beberapa jenis ikan hias dengan perilaku dan
kebutuhan yang berbeda, dimana pada
akhirnya dapat menyebabkan stres pada
ikan, konflik, bahkan kematian (Sterling,
2022a).

Salah satu aspek yang tidak bisa
diabaikan adalah kepatuhan terhadap Animal
Welfare Act 2006. Dalam konteks undang-
undang ini, perlakuan yang baik terhadap
ikan dan keberlanjutan ekosistem akuarium
menjadi fokus utama. Dengan merawat ikan
sesuai dengan standar kesejahteraan hewan
yang ditetapkan, para penghobi tidak hanya
menciptakan lingkungan akuarium yang
seimbang, tetapi juga mematuhi hukum yang
mengatur perlindungan hewan (INJAF,
2017).

Penelitian ini diharapkan menjawab
kebutuhan tersebut dengan menggunakan
teknologi data mining dan machine
learning. Penelitian ini diharapkan mampu
memahami kompleksitas setiap spesies ikan,
termasuk preferensi habitat, perilaku makan,
dan  temperamen, sehingga  dapat
mengetahui dinamika kelompok pada jenis-
jenis ikan hias dan mengidentifikasi
kemungkinan konflik atau keselarasan antar-
spesies. Dengan memahami kebutuhan ikan
hias dan menekuni hobi ini dengan
kebijaksanaan ekologis, para penghobi tidak
hanya mendapatkan kepuasan estetika, tetapi
juga ikut berkontribusi pada keberlanjutan
dan keseimbangan alam.
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2. Tinjauan Pustaka
2.1 Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi merupakan sebuah
sistem yang menyediakan dan memberikan
rekomendasi berdasarkan preferensi dari
pengguna (Mondi et al., 2019; Rosita et al.,
2022). Rekomendasi diberikan berdasarkan
berbagai macam proses pengambilan
keputusan seperti rekomendasi item yang
sebaiknya dibeli berdasarkan pembelian
sebelumnya, rekomendasi musik
berdasarkan musik yang sering didengar,
dan lain sebagainya (Mondi et al., 2019).

Macam-macam algoritma  sistem
rekomendasi  juga  digunakan  untuk
memberikan  rekomendasi, diantaranya
content-based filtering (Mondi et al., 2019;
Tommy et al., 2019), apriori (Tommy et al.,
2019), item-based (Rosita et al., 2022),
collaborative (Gumantung Gusti et al.,
2019), k-NN (Anamisa et al., 2023; Bayu
Anwari & Yuliazmi, 2022; Farhan et al.,
2023; Gumantung Gusti et al., 2019;
Prasetya, 2017), atau dengan melakukan
kombinasi dari beberapa metode tersebut
(Tommy et al., 2019).

Pada kasus rekomendasi dimana data
berupa teks, perlu dilakukan ekstraksi fitur
untuk mendapatkan nilai vektor dari sebuah
teks. Hal ini dapat dilakukan dengan metode
TF-IDF (Hendrawan Rifky et al., 2022), atau
Word Embedding seperti Word2Vec
(Hendrawan Rifky et al., 2022; Nur
Ghaniaviyanto Ramadhan, 2021; Sahbuddin
& Agustian, 2022). Apabila dilakukan
perbandingan  antara kedua  metode
vektorisasi  tersebut, maka Word2Vec
memberikan hasil yang lebih baik daripada
TF-IDF (Hendrawan Rifky et al., 2022;
Ramadhanti & Mariyah, 2019). Hal ini
dikarenakan metode Word2Vec dapat
mengetahui semantik atau hubungan antar
kata dalam suatu kalimat (Ramadhanti &
Mariyah, 2019).
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2.2 CRISP-DM
Penelitian ini menggunakan framework

CRISP-DM dalam proses pelaksanaannya.

CRISP-DM merupakan standar proses yang

sering dipakai untuk proyek atau tugas

tentang data mining (Khumaidi, 2020).

Metode ini terdiri dari 6 tahapan, yaitu:

a. Business Understanding
Tahap ini merupakan tahap paling awal
dimana tujuan bisnis yang ingin dicapai
melalui proyek data mining
didefinisikan. Langkah yang dilakukan
pada tahap ini diantaranya adalah
mengidentifikasi masalah yang ingin
dipecahkan dan memahami kebutuhan
pengguna.

b. Data Understanding
Tahap ini merupakan tahap
pengumpulan data yang relevan untuk
sebuah penelitian atau proyek. Data
dapat dikumpulkan secara manual, atau
melalui otomasi seperti web scraping,
atau didapatkan dari sumber-sumber
yang menyediakan open data, atau dari
instansi yang menyediakan open data.
Selanjutnya, dilakukan eksplorasi dan
analisis data untuk memahami struktur,
distribusi, dan karakteristik pada data.

c. Data Preparation
Pada tahap ini dilakukan pengolahan
data agar data dapat digunakan sebagai
dasar untuk melakukan modeling.
Umumnya dilakukan data cleansing dan
preprocessing untuk mengatasi missing
values, outlier, atau kesalahan lainnya.
Selain itu, dilakukan pemilihan fitur agar
sesuai dengan kebutuhan pemodelan.

d. Modeling
Pada tahap ini dilakukan pemilihan
teknik pemodelan yang sesuai (seperti
regresi, klasifikasi, atau clustering)
dengan enggunakan data yang telah
dipersiapkan untuk melatih  model.
Selanjutnya, optimasi model dilakukan
untuk  memastikan  akurasi  dan
kinerjanya.

e. Evaluation
Pada tahap ini dilakukan pengukuran
kinerja model menggunakan metrik
evaluasi yang relevan (seperti akurasi,

presisi, atau RMSE). Tahap ini bertujuan
untuk mengevaluasi apakah model
memenuhi tujuan bisnis dan kebutuhan
pengguna.
f. Deployment
Tahap ini mengimplementasikan model
ke dalam lingkungan produksi untuk
memberikan hasil dan insight kepada
pengguna atau pemangku kepentingan.
Sehingga pengguna dapat memantau
kinerja model yang diimplementasikan
dan  melakukan  pembaruan jika
diperlukan.
Gambaran tahapan pada CRISP-DM
ditunjukkan pada Gambar 1.

Business Data
Understanding Understanding

Deployment Evaluation

Gambar 1. Diagram CRISP-DM

3. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan CRISP-
DM sebagai framework acuan dalam
pelaksanaannya. Penelitian dibagi menjadi
6 tahap pelaksanaan sesuai dengan CRISP-
DM Framework.

3.1 Business Understanding

Tahap pertama yang dilakukan adalah
menganalisa dan memahami kebutuhan
bisnis. Banyak pemula pada hobi ikan hias
sering mencampuradukkan jenis-jenis ikan
hias yang berbeda pada aquarium yang
sama.  Seringkali ikan  hias  yang
dicampuradukkan tidak cocok antara satu
jenis dengan jenis lainnya. Hal ini
menyebabkan stress, hingga kematian dini
pada ikan-ikan hias yang dipelihara
(Fellman, 2021; Golon, 2014; Sharpe, 2021;
Sterling, 2022b).

Pada penelitian ini, pengguna akan
diminta satu jenis ikan yang ingin dipelihara
sebagai masukan, kemudian mendapatkan
luaran berupa beberapa jenis ikan yang
sesuai untuk dipelihara bersamaan dengan
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yang dipilih, sehingga meminimalisir
pencampuradukkan jenis-jenis ikan hias
yang tidak cocok satu dengan lainnya.
3.2 Data Understanding

Data diambil menggunakan teknik web
scraping menggunakan library Selenium
pada bahasa pemrograman python. Data
diambil dari situs web
https://www.fishkeepingworld.com.  Data
yang diambil ditunjukkan pada Gambar 2.

Gambar 3. Hasil pengambilan data.

3.3 Data Preparation

Pada tahap ini data mentah diolah

sebelum digunakan untuk melatih model
rekomendasi. Teks asli yang didapatkan dari
proses scraping ditunjukkan pada Gambar 4.

Resources » Freshwater Fish » Cichlids

> C O @ fishkeepingworld.com/cichlids/ b * 6 Ry ﬁ ® £‘
¥¥ Fishkeeping
N —World—

The peacock eel is a freshwater fish of the Mastacembelidae family.
The species has a long, eel-like body in shades of brown, with eyespots
decorating its tail and a yellow lateral stripe running from the fish
snout to its caudal fin. While peaceful, this species isn’t suitable for
beginner aquarists because the fish are sensitive to water fluctuations
and prone to infections. Peacock Eel Facts & Overview Appearance &
Behavior Peacock Eel Tank Requirements Common Peacock Eel Health
Issues and Diseases Peacock Eel Tank Mates Peacock Eel Diet and

Cichlids: Care Guide & Species
Profile

~

Cichlids are some of the most colorful fish in the fishkeeping world, which
unsurprisingly makes them some of the most popular too.

These fish can be found all around the world, so they're a really diverse group.
There is a species to suit everyone, and each species has a different pattern and
color scheme.

Cichlids can be difficult to look after due to their aggressive nature, which can be
unexpected for someone buying their first one. This shouldn't put you off though, as
cichlids are social creatures that can easily be kept by someone who knows how to
care for them.

This article will cover everything you need to know about cichlids, including their

Gambar 2. Sumber data berupa website.

Data yang diambil berisi nama ikan hias
dan deskripsi berupa teks yang mencakup
kondisi lingkungan, ukuran, temperamen,
dan lain-lain. Data tersebut kemudian
disimpan dalam format comma-separated
value (CSV). Hasil scraping dapat dilihat
pada Gambar 3.
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Feeding Breeding the Freshwater Peacock Eel.

Gambar 4. Teks Hasil Scraping
Langkah-langkah yang dilakukan pada

tahap ini yaitu:

a.

Konversi Teks ke Huruf Kecil, yaitu
tahap dimana semua teks diubah menjadi
huruf  kecil  untuk  memastikan
konsistensi dan menghindari perbedaan
huruf besar dan kecil dalam analisis teks.
Tokenisasi, yaitu pembagian teks
deskripsi menjadi token atau kata-kata
terpisah. Hal ini dilakukan untuk
membantu memahami kata demi kata
dalam sebuah teks.

Lemmatization, yaitu proses yang
dilakukan untuk mengonversi kata-kata
dalam teks ke bentuk dasarnya (kata
dasar) untuk memperjelas makna.
Contohnya, kata-kata seperti "berenang"
akan diubah menjadi "renang".

Stop Words Removal: Selain itu, kata-
kata umum (stop words) seperti "dan",
"atau”, dan "yang" juga dihilangkan
karena kata-kata tersebut berulang
sangat sering di banyak kalimat.
Sehingga kata-kata tersebut tidak
memberikan kontribusi signifikan dalam
pemahaman semantik.

Symbol Cleansing, yaitu tahap untuk
menghilangkan tanda baca seperti koma
dan titik. Tanda baca tersebut
dihilangkan karena tidak memiliki
makna semantik.


http://www.fishkeepingworld.com/
http://www.fishkeepingworld.com/
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Setelah  melalui  langkah-langkah
tersebut, teks deskripsi telah diproses
menjadi bentuk yang lebih bersih dan
seragam seperti ditunjukkan pada Gambar 5.

peacock eel freshwater fish mastacembelidae family specie long
eel-like body shade brown eyespot decorating tail yellow lateral
stripe running fish snout caudal fin peaceful specie suitable
beginner aquarists fish sensitive water fluctuation prone infection
table content peacock eel fact overview appearance behavior
peacock eel tank requirement common peacock eel health issue
disease peacock eel tank mate peacock eel diet feeding breeding
freshwater peacock eel get peacock eel aquarium peacock eel fag
peacock eel fact overview scientific name macrognathus siamensis
common name peacock eel

Gambar 5. Hasil Preprocessing

Selanjutnya, dilakukan feature
extraction pada teks yang telah dilakukan
preprocessing. Feature extraction dilakukan
menggunakan algoritma word2vec untuk
mengetahui nilai semantik pada masing-
masing kata. Luaran dari tahap ini adalah
nilai vektor dari masing-masing kata. Hasil
proses ini ditunjukkan pada Gambar 6.

[-0.01360063 0.45024241 -0.21452959 -0.03750757 0.21682188 -0.62697646
0.02001297 0.76837435 -0.39432867 -0.43001667 -0.1510052 -0.43737817
0.09073113 0.26149742 0.43552468 -0.37749959 -0.16948379 -0.53437075
-0.12095037 -0.69258528 0.53638966 0.05349278 0.24224526 -0.09917243
-0.18045022 -0.40422263 -0.07423973 -0.37472388 -0.44001766 0.08342592
0.28255023 0.32269401 0.23601753 -0.56166382 -0.09619438 0.35876464
-0.06421623 -0.18783122 -0.31877249 -0.90931819 0.15870919 -0.5138987
-0.28047702 0.45239747 0.6773256 0.06543603 -0.68319871 0.0542906
0.6242186 -0.10884207 0.41306436-0.15894011 0.51903348 -0.01295026
-0.02501534 0.19062069 0.19963586 -0.03138964 -0.62493591 0.25331507
0.11003498 0.11462481 -0.50783972 -0.08761354 -0.37729025 0.51470314
0.15228466 0.16666517 -0.85293829 0.49132975 -0.30866255 0.07303166
0.52232817 -0.30479124 0.51641073 0.49915366 -0.02964419 0.01328135
-0.34053849 0.18780826 -0.27899378 0.01224678 -0.2185605 0.36144483
-0.07698939 -0.15166368 0.41521377 0.21644665 0.76061601 0.04325597
0.23406546 0.02192654 0.55244859 0.02843697 0.07140143 0.35813424
0.05611131 -0.32636906 0.1522657 -0.10105887]

Gambar 6. Hasil Feature Extraction.

3.4 Modeling

Pada tahap ini dilakukan permodelan
menggunakan metode Kk-NN. Langkah-
langkah yang dilakukan pada algoritma k-
NN dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:

a. Pengukuran Kemiripan: Setiap deskripsi
ikan dipetakan ke dalam ruang vektor.
Kemudian, untuk mencari ikan terdekat
dengan ikan input, k-NN menggunakan
metrik cosine similarity dan manhattan
distance.

b. Menentukan Tetangga  Terdekat:
Algoritma k-NN mencari k tetangga
terdekat dari ikan input. Nilai k
menunjukkan jumlah tetangga yang akan
digunakan untuk memberikan
rekomendasi. Semakin besar nilai kK,
semakin  banyak tetangga Yyang

dipertimbangkan.

c. Memberikan Rekomendasi: Setelah
tetangga terdekat ditentukan, ikan-ikan
ini direkomendasikan kepada pengguna
sebagai ikan yang mungkin cocok
berdasarkan kemiripan konten deskripsi.
Pengguna akan menerima daftar ikan
terdekat berdasarkan kesamaan konten
deskripsi mereka dengan ikan input.

3.5 Evaluation

Dalam penelitian ini, proses evaluasi
dilakukan menggunakan metrik Root Mean
Square Error (RMSE). RMSE mengukur
seberapa akurat sistem dalam memprediksi
preferensi pengguna terhadap ikan air tawar
yang akan direkomendasikan. Semakin
rendah nilai RMSE, semakin baik kualitas
rekomendasi yang diberikan oleh sistem.

Beberapa parameter yang digunakan

untuk proses pengujian yaitu jumlah K (3, 5,
10), metode perhitungan jarak (cosine
similarity, manhattan distance), dan jumlah
dimensi vektor pada metode word2vec (100,
200, 400).

4. Hasil dan Pembahasan

Pengujian dilakukan dengan
mengkombinasikan 3 parameter yang telah
disebutkan sebelumnya vyaitu nilai K,
metode perhitungan jarak, dan jumlah
dimensi pada Word2Vec. Nilai K yang
diujikan vyaitu 3, 5, dan 10. Metode
perhitungan jarak yang diujikan adalah
cosine similarity dan manhattan distance.
Sedangkan jumlah dimensi vektor yang
diujikan adalah 100, 200, dan 400.

Pengujian dengan nilai K=3
mendapatkan hasil seperti pada Tabel 1,
dimana nilai RMSE paling kecil didapatkan
dengan kombinasi dimensi vektor sejumlah
400 dan perhitungan jarak menggunakan
mahattan distance dengan nilai RMSE
sebesar 0.1329.

Tabel 1. Hasil Pengujian Model K=3

100 cosine 0.2019
100 manhattan 0.1647
200 cosine 0.1974
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200 manhattan 0.1471
400 cosine 0.1829
400 manhattan 0.1329
Pengujian dengan nilai K=5

mendapatkan hasil seperti pada Tabel 2,
dimana nilai RMSE paling kecil didapatkan
dengan kombinasi dimensi vektor sejumlah
400 dan perhitungan jarak menggunakan
mahattan distance dengan nilai RMSE
sebesar 0.1632.

Tabel 2. Hasil Pengujian Model K=5

Qhmers | Periungen | e
100 cosine 0.2477
100 manhattan 0.2005
200 cosine 0.2332
200 manhattan 0.1792
400 cosine 0.2272
400 manhattan 0.1632
Pengujian  dengan  nilai  K=10

mendapatkan hasil seperti pada Tabel 3,
dimana nilai RMSE paling kecil didapatkan
dengan kombinasi dimensi vektor sejumlah
400 dan perhitungan jarak menggunakan
mahattan distance dengan nilai RMSE
sebesar 0.2020.

Tabel 3. Hasil Pengujian Model K=10

o | P | e
100 cosine 0.2926
100 manhattan 0.2401
200 cosine 0.2746
200 manhattan 0.2183
400 cosine 0.2593
400 manhattan 0.2020

5. Kesimpulan dan Saran
5.1. Kesimpulan

Sistem rekomendasi berbasis konten
dapat diterapkan pada kasus kecocokan
pemilihan jenis-jenis ikan hias air tawar
dalam satu akuarium dengan rata-rata nilai
error yang kecil. Sehingga dapat digunakan
sebagai acuan untuk para pemelihara ikan
hias dalam memilih jenis-jenis ikan hias
yang sesuai dalam akuariumnya.

Berdasarkan hasil pengujian di atas,
dapat disimpulkan bahwa semakin Kkecil
jumlah K, maka semakin kecil nilai
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errornya. Hal ini disebabkan karena semakin
sedikit pula jumlah K vyang dijadikan
pertimbangan dalam menentukan nilai error.
Selanjutnya, dapat disimpulkan pula bahwa
semakin besar dimensi vektor pada metode
Word2Vec, akan menghasilkan nilai error
semakin kecil. Hal ini dapat disebabkan
karena semakin besar dimensi vektor,
kemungkinan untuk mendapatkan fitur yang
unik pada setiap kata akan semakin besar.
Selanjutnya, perhitungan jarak
menggunakan manhattan distance
menghasilkan nilai error yang lebih kecil
dibandingkan dengan cosine similarity. Hal
ini dapat disebabkan karena dimensi yang
digunakan pada perhitungan manhattan
distance adalah vektor dengan dimensi yang
digunakan dalam penelitian ini relatif tinggi
yaitu 100, 200, dan 400.

Dari seluruh kombinasi parameter
tersebut, hasil terbaik didapatkan dengan
memberikan parameter berupa K=4, dimensi
Word2Vec sejumlah 400, dan perhitungan
jarak menggunakan manhattan distance.
Kombinasi tersebut menghasil nilai RMSE
paling kecil yaitu sebesar 0.1329.

5.2. Saran

Penelitian ini masih dapat
dikembangkan dengan menyimpan data
pilihan user yang disimpan untuk digunakan
sebagai acuan  sistem  rekomendasi
selanjutnya. Dengan menggunakan data
pilihan user yang disimpan tersebut, dapat
dilakukan pengembangan tahapan modeling
dengan menggunakan metode sistem
rekomendasi lainnya seperti collaborative
filtering yang dapat mengatasi keterbatasan
dari metode content-based yang digunakan
pada penelitian ini.
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