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Perkembangan pesat aset kripto dan beragamnya platform Centralized
Exchange (CEX) menyulitkan trader dalam memilih platform yang sesuai
preferensi. Penelitian ini bertujuan memodelkan sistem rekomendasi
platform CEX berbasis Collaborative Filtering. Data rating pengguna
terhadap beberapa CEX (Binance, Bybit, Bitget, Tokocrypto, Indodax)
dikumpulkan melalui kuesioner. Metode K-Nearest Neighbors With
Means (KNN With Means) dengan cosine similarity digunakan untuk
memprediksi rating berdasarkan kemiripan preferensi antar pengguna.
Model dilatih dan diuji dengan skema train-test split 75:25. Mean
Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE) digunakan
sebagai metrik evaluasi. Hasil pengujian menunjukkan nilai MAE dan
RMSE yang rendah (sekitar di bawah 1.0 pada skala rating 1-5),
menandakan rekomendasi yang dihasilkan cukup akurat. Dapat
disimpulkan bahwa pendekatan Collaborative Filtering efektif untuk
merekomendasikan platform CEX sesuai kebutuhan pengguna. Sistem
rekomendasi ini diharapkan membantu trader khususnya pemula memilih
exchange yang tepat secara lebih objektif

ABSTRACT

The rapid growth of crypto assets and the variety of Centralized Exchange
(CEX) platforms make it difficult for traders to choose a platform that fits
their preferences. This research aims to model a recommendation system
for CEX platforms using Collaborative Filtering. User rating data for
several CEX (Binance, Bybit, Bitget, Tokocrypto, Indodax) were
collected via questionnaire. The K-Nearest Neighbors With Means (KNN
With Means) method with cosine similarity is used to predict ratings
based on the similarity of preferences between users. The model was
trained and tested with a 75:25 train-test split. Mean Absolute Error
(MAE) and Root Mean Squared Error (RMSE) were used as evaluation
metrics. Test results show low MAE and RMSE values (around below
1.0 on a 1-5 rating scale), indicating that the recommendations generated
are quite accurate. It can be concluded that the Collaborative Filtering
approach is effective in recommending CEX platforms according to user
needs. This recommendation system is expected to assist traders —
especially beginners — in choosing the right exchange more objectively.
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1. PENDAHULUAN

membuka peluang transaksi digital yang lebih efisien dan privasi tinggi [1]. Platform Centralized
Exchange (CEX) pun tumbuh secara eksponensial—dengan Binance, Bybit, dan Bitget mendominasi secara
global berdasarkan lalu lintas dan likuiditas [2]. Sementara Tokocrypto dan Indodax memimpin pasar
Indonesia dengan pangsa 43% dan 42% pada tahun 2023 [3]. Meskipun menawarkan beragam fitur seperti
margin trading, staking, dan derivatif, serta struktur biaya dan protokol keamanan yang berbeda-beda [4].
keragaman ini justru mempersulit trader dalam memilih platform yang paling sesuai dengan kebutuhan dan
profil risiko mereka [5].

Saat ini banyak trader mengandalkan rekomendasi komunitas atau media sosial untuk memilih
exchange. Namun, rekomendasi semacam itu bersifat subyektif dan tidak mempertimbangkan preferensi
individual secara sistematis [6]. Kesalahan dalam memilih CEX dapat menimbulkan risiko serius, seperti
insiden peretasan yang menyebabkan kerugian mencapai US$2,2 miliar pada tahun 2024 [7], likuiditas rendah
yang menyulitkan eksekusi order, penangguhan penarikan dana secara tiba-tiba, hingga manipulasi pasar [8].
Agar terhindar dari risiko tersebut, trader disarankan memilih CEX yang memenuhi sejumlah kriteria, seperti
telah terdaftar sebagai pedagang fisik aset kripto sesuai peraturan Bappebti No. 8/2021 [9], memiliki izin dari
OJK sebagaimana diatur dalam POJK No. 27/2024, serta menerapkan kebijakan Know Your Customer (KYC)
dan Anti-Money Laundering (AML) yang ketat. Selain itu, platform idealnya juga menyimpan mayoritas dana
nasabah di cold storage yang diaudit secara independen, serta menjalankan praktik segregasi dana dan
transparansi laporan keuangan [10]. Collaborative Filtering dipilih karena kemampuannya memberikan
rekomendasi objektif dan personal, secara efektif mengatasi kompleksitas preferensi individual dan variabilitas
fitur CEX.

Tujuan penelitian ini adalah untuk membangun dan mengimplementasikan sistem rekomendasi CEX
berbasis Collaborative Filtering yang dapat membantu pengguna memilih exchange sesuai preferensi secara
lebih akurat dan objektif. Sistem yang dihasilkan diharapkan memberi manfaat teoretis sebagai referensi bagi
penelitian terkait sistem rekomendasi berbasis Collaborative Filtering di domain perdagangan kripto, serta
berkontribusi pada pengembangan metode rekomendasi yang mempertimbangkan faktor-faktor spesifik CEX.
Secara praktis, sistem ini bermanfaat membantu trader dalam menentukan platform exchange yang sesuai
kebutuhan berdasarkan pengalaman kolektif pengguna lain.

2. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif melalui metode Collaborative Filtering dengan
algoritma K-Nearest Neighbors With Means berbasis data rating pengguna. Data diperoleh melalui form survei
yang dibagikan ke grup komunitas Telegram terkait lima platform exchange terkemuka di Indonesia. Tahapan
penelitian mengacu pada kerangka kerja OSEMN (Obtain, Scrub, Explore, Model, iNterpret) yang umum
digunakan dalam proses analisis data [11].

Obtain > Scrub
Model €< Explore
Interpret

Gambar 1. Tahapan metode OSEMN
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a. Obtain
Pada tahap obtain, Data diperoleh melalui form survei yang dibagikan ke grup komunitas Telegram yang
berkaitan dengan aset kripto. Responden merupakan pengguna aktif dari lima platform Centralized
Exchange (CEX), yaitu Binance, Bybit, Bitget, Tokocrypto, dan Indodax. Mereka diminta memberikan
rating dengan skala 1 hingga 5 terhadap platform yang pernah mereka gunakan berdasarkan pengalaman
pribadi. Total data yang berhasil dikumpulkan berjumlah 130 entri yang berasal dari 26 pengguna
terhadap lima platform exchange berbeda.

b. Scrub
Pada tahap ini, data diperiksa untuk memastikan kualitasnya sebelum digunakan dalam analisis lanjutan.
Proses yang dilakukan meliputi pemeriksaan duplikasi, penghapusan entri yang identik, dan pengecekan
nilai yang hilang (missing values). Berdasarkan dataset aktual yang diperoleh, tidak ditemukan data
duplikat atau data kosong. Dataset yang diperoleh sebanyak 130 entri, setelah pemeriksaan kualitas
dinyatakan siap untuk digunakan pada tahap pemodelan berikutnya.

c.  Explore
Data rating pengguna dianalisis untuk memahami karakteristik dasarnya. Distribusi rating dihitung untuk
tiap platform, dan analisis visual dilakukan menggunakan histogram untuk menggambarkan pola
preferensi pengguna yang efektif untuk mengidentifikasi outlier, skewness, dan fitur distribusi lainnya
dalam data. Hal ini membantu dalam mengevaluasi apakah rating yang diberikan cenderung tinggi,
rendah, atau merata [12].

d. Model
Tahap Model dilakukan dengan membangun sistem rekomendasi menggunakan algoritma
KNNWithMeans dari pustaka Surprise (Python). Nilai k ditentukan melalui grid search cross-validation
pada rentang k = 2-10 dan dipilih nilai £ = 3 berdasarkan performa prediksi terbaik [13]. Selain itu, untuk
menangani masalah cold-start, sistem diimplementasikan agar tidak menampilkan rekomendasi personal
bagi pengguna baru. Sebaliknya, area rekomendasi pada dasbor akan kosong, dan pengguna diarahkan
untuk memberikan input rating awal. Selama rekomendasi belum tersedia, pengguna tetap dapat
menjelajahi daftar semua. Rumus cosine similarity antara dua vektor, A dan B, adalah sebagai berikut:

A-B Y1 4;B;
lAlIBl Jxr, A2 ¥, B?

Similarity(A,B) =

Prediksi rating dilakukan berdasarkan 3 tetangga terdekat (k = 3). Rumus prediksi rating ry; (rating
pengguna u untuk item i) dengan KNNWithMeans adalah:

ZUENL-k(u) sim(u, v) - (ry; — 1y)

Denku) sim(u, v)

Tui = Hu

Dataset dibagi secara acak menjadi 75% data latih dan 25% data uji untuk keperluan analisis prediktif,

evaluasi kinerja model, dan validasi hasil akhir [14].
lit Dataset 88 &
/'~ KNNWithMeans

]
]
75% Train —1: :

25% Test - -’

-

Parameter

! Pemodelan [N
k (neighbors) @ -

. h ‘- Cosine Similarity
3 Neighbors --

Gambar 2. Parameter Pemodelan
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3.

Evaluasi

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared
Error (RMSE) [15]. MAE adalah rata-rata absolut selisih prediksi dan nilai aktual , dihitung dengan
rumus:

1 N
MAE =5 > 1y~
i=1
Sementara RMSE merupakan akar dari rata-rata kuadrat selisih prediksi dengan nilai aktual:

RMSE =

Di mana N adalah jumlah data uji, 7; adalah rating aktual, dan 7; rating prediksi. Kedua metrik ini
digunakan untuk menilai seberapa dekat prediksi model dengan nilai sebenarnya, dengan nilai yang
semakin kecil menandakan akurasi model yang semakin baik. Selain evaluasi numerik ini, sistem juga
dievaluasi secara kualitatif melalui tingkat precision dan accuracy dalam memberikan rekomendasi
relevan kepada pengguna.

Interpret

Terakhir, peneliti melakukan tahap interpret dengan mengintegrasikan model ke dalam sistem aplikasi
yang dikembangkan. Model hasil prediksi rating ini diimplementasikan dengan cara menghubungkan
output algoritma ke antarmuka sistem rekomendasi, sehingga pengguna dapat melihat daftar rekomendasi
exchange berdasarkan preferensi mereka secara langsung.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada Penelitian ini menghasilkan model sistem rekomendasi platform Centralized Exchange (CEX)

dengan pendekatan Collaborative Filtering. Dataset rating yang terdiri dari 130 entri digunakan untuk melatih
dan menguji model dengan pembagian data latih dan uji sebesar 75:25. Model menggunakan algoritma
KNNWithMeans dari pustaka Surprise Python dengan cosine similarity untuk menghitung kesamaan antar
pengguna.

3.1 Explore Data

Untuk memahami karakteristik data rating pengguna terhadap masing-masing platform exchange.
Visualisasi ini berguna untuk melihat persebaran rating dan kecenderungan umum dalam penilaian
pengguna terhadap layanan yang mereka gunakan.

25 A

Jumlah Pengguna

T T T T T T T
10 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Rating

Gambar 3. Visualisasi Data Rating Pengguna

Visualisasi menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna memberikan rating di kisaran 2—3. Penilaian
tinggi dan rendah tampak lebih sedikit, menandakan kecenderungan pengguna untuk memberi nilai
sedang terhadap platform exchange.
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3.2 Permodelan
Pada tahap ini, Data dibagi dengan rasio 75% untuk pelatihan (80 baris) dan 25% untuk pengujian. Contoh
pasangan data uji random sample antara lain:

Tabel 1. Data Uji Pengguna

User id Item id rating
17 3 4
21 1 4
12 3 2

Model dibangun dan dijalankan menggunakan pendekatan memory-based collaborative filtering. Setelah
training, hasil evaluasi model ditampilkan dalam bentuk metrik MAE, RMSE, Precision dan Accuracy.
Hasil running program menunjukkan:

Tabel 2. Data Hasil

Metrik Evaluasi Item id
MAE 2.04
RMSE 1.42

Precision 75.00%

Accuracy 74.07%

3.3 Analisis Kesalahan
Dengan selisih antara nilai rating accuracy dan predicsion, serta mengevaluasi performa model pada
berbagai kondisi—seperti pengguna dengan sedikit data historis (cold-start) atau pertukaran yang jarang
dirating kita dapat mengidentifikasi kelemahan utama sistem.
1. Distribusi Error
Visualisasi histogram selisih (prediksi — aktual) untuk melihat apakah error cenderung positif
(over-estimation) atau negatif (under-estimation,).
2. Per-User dan Per-Item Performance
Hitung MAE per user dan per item; identifikasi pengguna atau exchange yang paling sulit diprediksi.
3. Cold-Start dan Sparsity
Analisis performa pada pengguna yang memberi sangat sedikit rating atau ifem yang jarang dirating,
untuk memahami batasan model memory-based.
4. Threshold Sensitivity
Uji berbagai nilai & (jumlah tetangga) dan threshold similarity untuk melihat dampaknya pada
MAE/RMSE.
3.4 Interpret
Sistem rekomendasi "Sipaling Kirito" dirancang untuk membantu pengguna menemukan exchange
kripto terbaik sesuai preferensi mereka. Berikut adalah tampilan antarmuka sistem dari beberapa tahapan
utama:

Sipaling Kirito: Temukan
Exchange Kripto Terbaik,
Sesuai Gaya Anda
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Gambar 3. Landing Page

1. Landing Page: Halaman depan menyambut pengguna dengan judul "Sipaling Kirito: Temukan
Exchange Kripto Terbaik, Sesuai Gaya Anda" dan ajakan untuk mendapatkan rekomendasi. Ini
adalah titik masuk awal bagi pengguna.

&

Buat Akun Baru

Emall

Analisis Kripto yang Personal

Kelola portofolio Ando dengan alat analisis canggih

kami

Gambar 4. Halaman Daftar

2. Daftar Pengguna baru dapat membuat akun dengan mengisi informasi dasar seperti username,
email, dan password. Halaman ini juga menekankan fitur "Analisis Kripto yang Personal".

€
Masuk ke Sipaling Kirito

Kelola investasi kripto Anda dengon lebih mudah.

Username

Password

Analisis Kripto yang Personal

Kelola portofolio Anda dengan alat analisis canggih
foml “

Belum punya akun? Daftar di sini

Gambar 5. Halaman Login

3. Login: Pengguna yang sudah terdaftar dapat masuk ke sistem dengan memasukkan username dan
password. Halaman ini juga menampilkan "Analisis Kripto yang Personal" sebagai daya tarik
utama.
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& Preferensi

@ Bantuan

Mode Gelap

 Keluar

® cian v

Halo, reihan!

Berikut rekomendasi exchange terbaik untuk Anda hari ini

* 5 8 . B

Preferensi Cepat
Jelajahi lebih banyak exchange atau lihat semua rekomendasi Andal

Rekomendasi Pilihan untuk Anda

Tidak ada rekomendasi exchange yang dapat ditampilkan saat ini.

Gambar 6. Halaman Dashboard

4. Dashboard (sebelum input rating): Setelah berhasil login, pengguna akan diarahkan ke dashboard
utama. Pada tahap awal, sebelum pengguna memberikan rating, bagian rekomendasi masih kosong,
menunjukkan bahwa sistem menunggu input preferensi.

© sipaling Kirito

? rehan

# Dashboard
* Rekomendasi

| © Jelsjah Exchange
& Preferensi

@ Bantuan

Maode Gelap

[+ Keluar

@ rcivon -

Jelajahi Semua Exchange

Temukan beragam exchange kripto, bandingkan fiturnya, dan pilih yang terbaik untuk Anda.

Skor Kepercayaan v O Memiliki PoR Reset Filter

Menampilkan 1 - 5 dari 5 exchange Urutkan:  Mama A-Z ~

Binance 100 . Bitget 100
Likuiditas 4 Likuiditas 4
— ——

Skor Team 05 Skor Team [X3
—— ——
Keamanan Siber 2 Keamanan Siber 2
—

O PoRt ©ro

° Bybit-Spot 100

Likuiditas 4
—

Skor Team 05
——

Keamanan Siber 2
—

roeer Indodax 8.0
Likuiditas 35
—

Skor Team 05
——

Keamanan Sibar 1

Gambar 7. Halaman Jelajah Exchange

5. Jelajah Exchange: Halaman ini memungkinkan pengguna untuk menjelajahi semua exchange yang
tersedia dalam sistem sebelum mereka memberikan rating atau menerima rekomendasi.
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memberikan rekomendasi exchange yang lebih akurat
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Gambar 8. Halaman Preferensi
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Rekomendasi Pilihan untuk Anda

Berdasarkan preferensi dan histori rating Anda, berikut adalah beberapa exchange yang mungkin

Preferensi: Pada halaman ini, pengguna dapat mengatur preferensi mereka dengan memberikan
rating terhadap exchange yang pernah mereka gunakan berdasarkan pengalaman pribadi. Gambar 2
memperlihatkan contoh visualisasi antarmuka sistem saat pengguna memberikan rating terhadap
platform exchange yang pernah mereka gunakan. Tampilan ini merepresentasikan bagaimana data
rating diperoleh secara langsung dari input pengguna. Contoh yang ditunjukkan adalah rating 3 dari
5 untuk Binance yang diinput oleh pengguna melalui komponen antarmuka.

B reihan ~

[+ ] @ Bybit-S... © — Indodax
Overall Trust Score  10.0/10 Overall Trust Score  8.0/10
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— —
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-— -
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Gambar 9. Halaman Rekomendasi

Hasil Rekomendasi: Setelah pengguna memberikan rating dan sistem memprosesnya, rekomendasi

exchange akan ditampilkan. Gambar 8 menunjukkan hasil rekomendasi untuk pengguna dengan "Tokocrypto"
, "Bybit Spot", dan “Indodax” sebagai contoh rekomendasi pilihan

KESIMPULAN
Centralized Exchange (CEX) menggunakan pendekatan Collaborative Filtering dengan algoritma K-

Nearest Neighbors With Means dan cosine similarity. Data diperoleh dari survei rating pengguna terhadap lima
platform exchange yang kemudian diolah menggunakan kerangka kerja OSEMN. Evaluasi model
menunjukkan bahwa sistem memiliki performa yang cukup baik, ditunjukkan dengan nilai MAE dan RMSE
yang rendah serta tingkat precision dan accuracy yang mendekati 75%. Hal ini menandakan bahwa sistem

mampu memberikan rekomendasi platform CEX yang cukup relevan dan sesuai preferensi pengguna.
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Namun seperti ukuran dan keragaman dataset yang relatif kecil (130 entri) yang dapat membatasi
generalisasi hasil, isu cold start pada pengguna atau exchange baru akibat minimnya data historis, tingkat
sparsity rating pada beberapa exchange sehingga menyebabkan kinerja model menurun pada item yang jarang
dirating, serta sensitivitas parameter—misalnya pemilihan nilai k dan threshold similarity yang memengaruhi
stabilitas performa dan memerlukan optimasi lebih lanjut.
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