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Abstract  
The increasing complexity of machine learning algorithms is often accompanied by higher computational costs particularly 
when dealing with high-dimensional data. This condition poses significant challenges in terms of computational efficiency and 
resource utilization. One mathematical approach that can address this issue is the application of linear algebra concepts, 
specifically matrix decomposition techniques. This study aims to apply matrix decomposition methods to reduce computational 
complexity in machine learning algorithms without significantly degrading model performance. The proposed approach 
employs matrix decomposition, such as Singular Value Decomposition (SVD), during the data preprocessing and model 
training stages. The performance of the algorithms is evaluated by comparing their behavior before and after the application 
of matrix decomposition in terms of computational time, accuracy, and memory efficiency. The experimental results 
demonstrate that matrix decomposition can significantly reduce computational complexity and improve learning efficiency, 
while maintaining stable or only slightly reduced accuracy. These findings indicate that matrix decomposition is an effective 
and practical approach for optimizing machine learning algorithms, particularly for large-scale and high-dimensional 
datasets. 
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Abstrak 
Perkembangan algoritma machine learning yang semakin kompleks sering kali diikuti oleh peningkatan kebutuhan komputasi 
terutama ketika dihadapkan pada data berdimensi tinggi. Kondisi ini menimbulkan tantangan dalam hal efisiensi waktu 
komputasi dan penggunaan sumber daya sistem. Salah satu pendekatan matematis yang berpotensi mengatasi permasalahan 
tersebut adalah pemanfaatan konsep aljabar linier, khususnya metode dekomposisi matriks. Penelitian ini bertujuan untuk 
menerapkan metode dekomposisi matriks dalam rangka mereduksi kompleksitas komputasi pada algoritma machine learning 
tanpa mengorbankan kinerja model secara signifikan. Metode yang digunakan meliputi penerapan dekomposisi matriks, seperti 
Singular Value Decomposition (SVD), pada tahap praproses data dan proses pembelajaran model. Evaluasi dilakukan dengan 
membandingkan kinerja algoritma sebelum dan sesudah penerapan dekomposisi matriks berdasarkan parameter waktu 
komputasi, akurasi, dan efisiensi memori. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan dekomposisi matriks mampu 
mengurangi kompleksitas komputasi secara signifikan serta meningkatkan efisiensi proses pembelajaran, dengan penurunan 
akurasi yang relatif kecil atau tetap stabil. Temuan ini mengindikasikan bahwa dekomposisi matriks merupakan pendekatan 
yang efektif dan relevan dalam optimasi algoritma machine learning, khususnya untuk pengolahan data berskala besar dan 
berdimensi tinggi. 

Kata kunci: aljabar linier, dekomposisi matriks, machine learning, singular value decomposition, reduksi 
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1. Pendahuluan  

Perkembangan teknologi informasi dan komputasi 
telah mendorong pemanfaatan machine learning secara 
luas dalam berbagai bidang, seperti pengolahan citra, 
pengenalan pola, sistem rekomendasi, hingga analisis 
data berskala besar [1] [2]. Seiring dengan 
meningkatnya kompleksitas permasalahan yang 
ditangani, algoritma machine learning juga mengalami 
peningkatan dalam hal struktur model dan jumlah 
parameter yang harus diproses [3]. Kondisi ini 
berdampak langsung pada meningkatnya kebutuhan 
komputasi, baik dari sisi waktu pemrosesan maupun 
penggunaan memori [4]. Tantangan tersebut menjadi 
semakin signifikan ketika algoritma machine learning 
diterapkan pada data berdimensi tinggi (high-
dimensional data) [5], yang umum dijumpai dalam era 

big data. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang 
mampu meningkatkan efisiensi komputasi tanpa 
mengorbankan kinerja model secara signifikan [6]. 

Dalam konteks tersebut, aljabar linier memegang 
peranan fundamental dalam pengembangan dan 
optimasi algoritma machine learning [7]. Representasi 
data dalam bentuk vektor dan matriks memungkinkan 
proses komputasi dilakukan secara sistematis dan 
terstruktur [8]. Banyak algoritma machine learning, 
seperti regresi linier, principal component analysis 
(PCA), clustering, dan jaringan saraf tiruan, pada 
dasarnya dibangun di atas operasi-operasi aljabar linier 
[9]. Namun, semakin besar ukuran matriks yang 
terlibat, semakin tinggi pula kompleksitas komputasi 
yang harus ditangani [10] [11]. Hal ini mendorong 
perlunya teknik matematis yang dapat 
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menyederhanakan struktur matriks tanpa kehilangan 
informasi penting yang terkandung di dalamnya [12]. 

Salah satu teknik aljabar linier yang banyak digunakan 
untuk tujuan tersebut adalah dekomposisi matriks [13]. 
Dekomposisi matriks merupakan proses pemfaktoran 
suatu matriks menjadi beberapa matriks lain dengan 
sifat-sifat tertentu, sehingga lebih mudah dianalisis dan 
dihitung [14]. Metode dekomposisi matriks, seperti 
Singular Value Decomposition (SVD), Eigen 
Decomposition, LU Decomposition, dan QR 
Decomposition, telah terbukti efektif dalam berbagai 
aplikasi komputasi numerik [15]. Secara khusus, SVD 
memungkinkan pemisahan informasi utama dari data 
berdimensi tinggi dengan menghilangkan komponen 
yang kurang signifikan, sehingga dapat digunakan 
untuk reduksi dimensi dan penyederhanaan model [16]. 

Penerapan dekomposisi matriks dalam machine 
learning memberikan potensi besar dalam mereduksi 
kompleksitas komputasi [17]. Dengan menurunkan 
dimensi data atau menyederhanakan struktur matriks 
yang terlibat dalam proses pembelajaran, algoritma 
dapat berjalan lebih efisien tanpa harus memproses 
seluruh informasi mentah secara langsung [18]. 
Pendekatan ini tidak hanya berdampak pada percepatan 
waktu komputasi, tetapi juga pada efisiensi 
penggunaan memori dan stabilitas numerik algoritma 
[19]. Meskipun demikian, penerapan dekomposisi 
matriks juga memiliki tantangan tersendiri, terutama 
dalam menjaga keseimbangan antara efisiensi 
komputasi dan tingkat akurasi model yang dihasilkan. 

Beberapa penelitian terdahulu telah mengkaji 
pemanfaatan dekomposisi matriks dalam konteks 
machine learning. Studi-studi sebelumnya 
menunjukkan bahwa penggunaan SVD dan teknik 
dekomposisi lainnya mampu meningkatkan efisiensi 
algoritma, khususnya pada tahap praproses data dan 
pelatihan model [20]. Penelitian lain juga menekankan 
peran dekomposisi matriks dalam reduksi dimensi 
untuk meningkatkan kinerja klasifikasi dan clustering 
[21]. Namun demikian, sebagian penelitian masih 
berfokus pada satu algoritma atau satu jenis metode 
dekomposisi saja, sehingga belum memberikan 
gambaran komprehensif mengenai pengaruh 
dekomposisi matriks terhadap kompleksitas komputasi 
secara umum pada algoritma machine learning. 

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan 
untuk menerapkan dan menganalisis metode 
dekomposisi matriks dalam upaya mereduksi 
kompleksitas komputasi pada algoritma machine 
learning. Penelitian ini difokuskan pada evaluasi 
kinerja algoritma sebelum dan sesudah penerapan 
dekomposisi matriks, dengan mempertimbangkan 
aspek waktu komputasi, efisiensi memori, dan akurasi 
model. Diharapkan hasil penelitian ini dapat 
memberikan kontribusi teoretis dalam penguatan peran 
aljabar linier dalam machine learning, serta kontribusi 
praktis berupa pendekatan optimasi yang efektif dan 

aplikatif untuk pengolahan data berskala besar dan 
berdimensi tinggi. 

Kebaruan penelitian ini terletak pada pendekatan 
komparatif dan komprehensif dalam menganalisis 
pengaruh berbagai metode dekomposisi matriks 
terhadap reduksi kompleksitas komputasi pada 
beberapa algoritma machine learning secara simultan, 
dengan mengintegrasikan evaluasi waktu komputasi, 
penggunaan memori, dan akurasi model. Berbeda 
dengan penelitian sebelumnya yang umumnya 
berfokus pada satu metode atau satu algoritma tertentu, 
penelitian ini memberikan kerangka evaluasi yang 
lebih menyeluruh untuk menentukan metode 
dekomposisi matriks yang paling efektif pada skenario 
data berdimensi tinggi dan berskala besar. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental 
kuantitatif dengan tujuan menganalisis pengaruh 
penerapan metode dekomposisi matriks terhadap 
kompleksitas komputasi algoritma machine learning. 
Eksperimen dilakukan dengan membandingkan kinerja 
algoritma machine learning sebelum dan sesudah 
diterapkan teknik dekomposisi matriks. Fokus utama 
penelitian adalah evaluasi efisiensi komputasi tanpa 
mengabaikan kinerja model yang diukur melalui 
akurasi. Alur penelitian pada Gambar 1 berikut. 

 
Gambar 1. Diagram Alur Penelitian  

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah 
Wine Quality Dataset yang diperoleh dari UCI 
Machine Learning Repository. Dataset ini terdiri dari 
sekitar 1.600 data sampel dengan 11 fitur numerik yang 
merepresentasikan karakteristik kimia anggur yang 
digunakan untuk memprediksi kualitas anggur 
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berdasarkan berbagai atribut numerik, serta satu 
variabel target berupa skor kualitas anggur.  

Tahap awal penelitian dimulai dengan praproses data, 
yang meliputi pemisahan antara fitur dan variabel 
target. Seluruh fitur numerik kemudian dinormalisasi 
menggunakan metode standardization untuk 
menyamakan skala data, mengingat algoritma 
dekomposisi matriks dan machine learning sensitif 
terhadap perbedaan skala antar atribut [22]. Setelah 
proses normalisasi, dataset dibagi menjadi data latih 
dan data uji dengan perbandingan 80% untuk pelatihan 
dan 20% untuk pengujian. Pembagian ini bertujuan 
untuk memastikan bahwa evaluasi performa model 
dilakukan secara objektif dan tidak bias terhadap data 
pelatihan [23]. 

Selanjutnya, penelitian menerapkan teknik aljabar 
linier berupa Singular Value Decomposition (SVD) 
untuk melakukan reduksi dimensi pada matriks fitur 
data latih. SVD digunakan untuk memproyeksikan data 
ke ruang berdimensi lebih rendah dengan tetap 
mempertahankan sebagian besar informasi penting 
yang terkandung dalam data asli [24]. Proses 
dekomposisi hanya dilakukan pada data latih untuk 
menghindari terjadinya data leakage [25], sedangkan 
data uji ditransformasikan menggunakan model SVD 
yang telah dibentuk sebelumnya. Jumlah komponen 
SVD divariasikan untuk menganalisis pengaruhnya 
terhadap tingkat kesalahan prediksi. 

Setelah tahap reduksi dimensi, model machine learning 
diterapkan untuk melakukan prediksi nilai kualitas 
anggur. Algoritma regresi digunakan karena variabel 
target bersifat kontinu. Model dilatih menggunakan dua 
tahap percobaan, yaitu menggunakan fitur asli tanpa 
reduksi dimensi sebagai model baseline dan 
menggunakan fitur hasil reduksi dimensi SVD sebagai 
model pembanding. Pendekatan ini bertujuan untuk 
mengevaluasi efektivitas SVD dalam meningkatkan 
efisiensi komputasi dan kinerja prediksi model [26]. 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan 
metrik Root Mean Squared Error (RMSE) dan 
koefisien determinasi (R²). RMSE digunakan untuk 
mengukur rata-rata kesalahan prediksi antara nilai 
aktual dan nilai prediksi, sedangkan R² digunakan 
untuk menilai kemampuan model dalam menjelaskan 
variasi data target [27]. Selain itu, waktu pelatihan 
model juga dicatat sebagai indikator efisiensi 
komputasi [28]. Analisis dilakukan dengan 
membandingkan hasil evaluasi antara model baseline 
dan model dengan SVD, serta dengan mengamati 
hubungan antara jumlah komponen SVD dan nilai 
RMSE yang dihasilkan. 

Hasil akhir penelitian disajikan dalam bentuk tabel 
perbandingan dan grafik hubungan antara RMSE dan 
jumlah komponen SVD. Grafik tersebut digunakan 
untuk mengidentifikasi jumlah komponen optimal yang 
memberikan keseimbangan terbaik antara 
kompleksitas model dan tingkat kesalahan prediksi. 
Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya 

mengevaluasi akurasi prediksi, tetapi juga memberikan 
analisis komprehensif mengenai peran aljabar linier, 
khususnya dekomposisi matriks, dalam meningkatkan 
efisiensi dan performa algoritma machine learning. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1. Dataset dan Praproses Data 

Berikut adalah dataset dari Wine Quality Dataset yang 
terdiri dari 1.600 data sampel dan 11 fitur numerik yang 
merepresentasikan karakteristik kimia anggur yang 
digunakan untuk memprediksi kualitas anggur 
berdasarkan berbagai atribut numerik, dapat dilihat 
pada Gambar 2 sebagai berikut. 

 
Gambar 2. Dataset 

 
Pada Gambar 3, seluruh fitur bersifat numerik kontinu 
sehingga dapat direpresentasikan dalam bentuk matriks 
dan sesuai untuk penerapan metode aljabar linier.  

 

 
Gambar 3. Sampel Dataset 

 
Tahap praproses data diawali dengan pembersihan data 
untuk memastikan tidak terdapat nilai hilang atau 
duplikasi data, seperti pada Gambar 4.  
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Gambar 4. Pembersihan Data dan Split Data 

 
Selanjutnya, dilakukan normalisasi fitur agar seluruh 
variabel memiliki skala yang sebanding. Data 
kemudian direpresentasikan dalam bentuk matriks fitur 
dan vektor target sebagai masukan pada tahap 
dekomposisi matriks dan pelatihan algoritma machine 
learning. 

3.2. Dekomposisi Matriks 

Tahap ini menggunakan metode Singular Value 
Decomposition (SVD) diterapkan pada matriks data 
hasil praproses seperti pada Gambar 5. SVD 
memfaktorkan matriks data menjadi tiga komponen 
utama, yaitu matriks ortogonal kiri, matriks diagonal 
yang berisi nilai singular, dan matriks ortogonal kanan.  

 
Gambar 5. Metode SVD 

 
Nilai singular pada matriks diagonal diurutkan dari 
yang terbesar hingga terkecil untuk merepresentasikan 
kontribusi masing-masing komponen terhadap 
informasi data.  

 
Gambar 6. Baseline Model tanpa SVD 

 
Selanjutnya dilakukan pemilihan sejumlah nilai 
singular terbesar berdasarkan ambang tertentu atau 
persentase variansi yang ingin dipertahankan. 
Komponen dengan nilai singular kecil diabaikan, 
sehingga diperoleh matriks berdimensi lebih rendah. 
Hasil perbandingan dapat dilihat pada Gambar 6 dan 
Gambar 7. 

 
Gambar 7. Model Baseline SVD 

 

Data diuji dengan membandingan penggunaan metode 
SVD dan yang tidak menggunakan SVD, didapatkan 
hasil perbandingan seperti Gambar 8 berikut. 

 
Gambar 8. Perbandingan Metode Tanpa dan Dengan SVD 

 
3.3. Algoritma Machine Learning 

Percobaan pertama menggunakan data asli tanpa 
penerapan dekomposisi matriks sebagai kondisi awal 
(baseline) untuk memperoleh gambaran kinerja model 
machine learning pada fitur lengkap. Percobaan ini 
digunakan sebagai pembanding utama dalam 
mengevaluasi efektivitas metode yang diusulkan. 
Skenario kedua menggunakan data hasil reduksi 
dimensi melalui Singular Value Decomposition (SVD), 
di mana proses reduksi bertujuan untuk menurunkan 
kompleksitas data sekaligus mempertahankan 
informasi penting. Hasil evaluasi pengaruh jumlah 
komponen SVD terhadap nilai kesalahan prediksi 
ditunjukkan pada Gambar 9.  

 
Gambar 9. Hasil Pengujian Algoritma 

 
Pada kedua percobaan, konfigurasi algoritma dan 
parameter yang digunakan dibuat sama untuk 
memastikan bahwa perbedaan kinerja yang dihasilkan 
benar-benar disebabkan oleh penerapan dekomposisi 
matriks, bukan oleh perbedaan pengaturan model.  

 
Gambar 10. RMSE terhadap jumlah SVD 

 
Pada Gambar 10 dapat diketahui bahwa RMSE 
berkurang seiring dengan bertambahnya jumlah 
komponen SVD, menunjukkan bahwa komponen 
tambahan mempertahankan lebih banyak varians dan 
meningkatkan akurasi prediksi. 
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3.4. Eksperimen 

Hasil eksperimen yang diperoleh disajikan dalam 
bentuk tabel dan grafik untuk memudahkan analisis 
perbandingan kinerja model. Tabel 1 menampilkan 
perbandingan performa antara model baseline tanpa 
reduksi dimensi dan model yang menerapkan Singular 
Value Decomposition (SVD), yang mencakup waktu 
pelatihan dan nilai kesalahan prediksi. Berdasarkan 
tabel tersebut, terlihat bahwa model dengan SVD 
memiliki waktu komputasi yang lebih singkat 
dibandingkan model baseline, yang menunjukkan 
peningkatan efisiensi proses pelatihan akibat 
berkurangnya jumlah fitur yang diproses. 

Tabel 1. Perbandingan Kinerja Model Tanpa SVD dan Dengan 
SVD 

Metode Jumlah 
Fitur RMSE R² 

Score 

Waktu 
Pelatihan 

(detik) 
Regresi Linier 
(Baseline) 11 0.62 0.34 0.021 

Regresi Linier + SVD  
(k = 5) 5 0.64 0.32 0.014 

Dari tabel tersebut terlihat bahwa model baseline 
dengan fitur asli menghasilkan nilai RMSE sebesar 
0.62 dan R² 0.34, dengan waktu pelatihan 0.021 detik. 
Sementara itu, model dengan SVD (k = 5) 
menghasilkan nilai RMSE 0.64 dan R² 0.32, dengan 
waktu pelatihan yang lebih singkat, yaitu 0.014 detik. 
Hasil ini menunjukkan bahwa penerapan SVD mampu 
mengurangi kompleksitas data dan mempercepat 
proses pelatihan tanpa mengorbankan kinerja prediksi 
secara signifikan. Dari tabel tersebut terlihat bahwa 
model baseline dengan fitur asli menghasilkan nilai 
RMSE sebesar 0.62 dan R² 0.34, dengan waktu 
pelatihan 0.021 detik. Sementara itu, model dengan 
SVD (k = 5) menghasilkan nilai RMSE 0.64 dan R² 
0.32, dengan waktu pelatihan yang lebih singkat, yaitu 
0.014 detik. Hasil ini menunjukkan bahwa penerapan 
SVD mampu mengurangi kompleksitas data dan 
mempercepat proses pelatihan tanpa mengorbankan 
kinerja prediksi secara signifikan. 

Untuk menganalisis pengaruh jumlah komponen SVD 
terhadap performa model, Tabel 2 menyajikan nilai 
RMSE pada variasi k dari 1 hingga 11. Nilai RMSE 
cenderung tinggi pada jumlah komponen kecil, yang 
menandakan informasi penting dari data belum 
sepenuhnya tertangkap oleh model. Seiring 
bertambahnya jumlah komponen, nilai RMSE menurun 
hingga mencapai titik stabil pada k sekitar 7–11. Hal ini 
menunjukkan bahwa semakin banyak komponen SVD 
yang digunakan, semakin baik representasi data dan 
prediksi model, namun setelah titik tertentu tambahan 
komponen tidak memberikan peningkatan signifikan. 

Tabel 2. Nilai RMSE terhadap Jumlah Komponen SVD 

Jumlah Komponen SVD (k) RMSE 

1 0.89 

Jumlah Komponen SVD (k) RMSE 

2 0.78 

3 0.70 

4 0.66 

5 0.64 

6 0.63 

7 0.62 

8 0.62 

9 0.62 

10 0.62 

11 0.62 

 

Analisis lebih lanjut ditunjukkan melalui grafik 
hubungan antara nilai RMSE dan jumlah komponen 
SVD pada Gambar 10. Grafik tersebut memperlihatkan 
pola penurunan nilai RMSE seiring bertambahnya 
jumlah komponen SVD, yang menandakan bahwa 
penambahan komponen mampu meningkatkan kualitas 
representasi data dan menurunkan kesalahan prediksi. 
Pada jumlah komponen tertentu, kurva RMSE 
cenderung melandai, yang menunjukkan bahwa 
penambahan komponen selanjutnya tidak memberikan 
peningkatan performa yang signifikan. 

Secara keseluruhan, hasil eksperimen membuktikan 
bahwa penerapan SVD memberikan keuntungan 
ganda, yaitu meningkatkan efisiensi komputasi dan 
penggunaan sumber daya sistem, sekaligus 
mempertahankan performa prediksi yang sebanding 
dengan model baseline. Temuan ini mengonfirmasi 
bahwa integrasi teknik aljabar linier dengan algoritma 
machine learning efektif untuk pengolahan data 
berdimensi tinggi dan dapat digunakan sebagai strategi 
optimasi pada dataset yang kompleks. 

3.5. Parameter Evaluasi 

Evaluasi kinerja model pada penelitian ini dilakukan 
berdasarkan tiga parameter utama, yaitu waktu 
komputasi, akurasi model, dan efisiensi memori. 
Evaluasi dilakukan dengan membandingkan dua 
skenario, yaitu model baseline tanpa penerapan 
dekomposisi matriks dan model dengan penerapan 
Singular Value Decomposition (SVD), berdasarkan 
hasil pengujian yang diperoleh pada data uji. 

Waktu komputasi diukur dari awal proses pelatihan 
hingga model selesai dilatih. Berdasarkan hasil 
eksperimen, model baseline tanpa SVD memerlukan 
waktu pelatihan sebesar 0,0215 detik, sedangkan model 
dengan penerapan SVD membutuhkan waktu pelatihan 
yang lebih singkat, yaitu 0,0142 detik. Penurunan 
waktu komputasi ini menunjukkan bahwa reduksi 
dimensi melalui SVD mampu mengurangi 
kompleksitas perhitungan karena jumlah fitur yang 
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diproses oleh algoritma machine learning menjadi lebih 
sedikit. 

Model baseline menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,62 
dan R² sebesar 0,34, sedangkan model dengan SVD 
menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,64 dan R² sebesar 
0,32. Meskipun terdapat sedikit peningkatan nilai 
RMSE pada model dengan SVD, perbedaan tersebut 
relatif kecil dan menunjukkan bahwa kemampuan 
prediksi model tetap terjaga meskipun menggunakan 
data hasil reduksi dimensi. Analisis lebih lanjut 
terhadap variasi jumlah komponen SVD menunjukkan 
bahwa nilai RMSE menurun seiring bertambahnya 
jumlah komponen hingga mencapai kondisi stabil pada 
kisaran 7–11 komponen, sebagaimana ditunjukkan 
pada grafik RMSE terhadap jumlah komponen. 

Efisiensi memori dianalisis berdasarkan perubahan 
dimensi data sebelum dan setelah penerapan SVD. 
Pada skenario baseline, seluruh fitur asli digunakan 
dalam proses pelatihan, sedangkan pada skenario 
dengan SVD jumlah fitur direduksi sesuai dengan 
jumlah komponen yang dipilih. Pengurangan dimensi 
ini secara langsung menurunkan ukuran data yang 
disimpan dan diproses selama pelatihan, sehingga 
kebutuhan memori sistem menjadi lebih efisien 
dibandingkan dengan model baseline. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa 
penerapan SVD mampu menurunkan waktu komputasi 
dan meningkatkan efisiensi penggunaan memori, 
dengan penurunan akurasi yang tidak signifikan. Hal 
ini membuktikan bahwa dekomposisi matriks SVD 
efektif digunakan sebagai metode reduksi kompleksitas 
komputasi pada algoritma machine learning tanpa 
mengorbankan performa prediksi secara berarti. 

Namun demikian, hasil evaluasi ini juga perlu ditinjau 
dengan mempertimbangkan potensi bias dan 
keterbatasan data yang digunakan. Jika dataset 
memiliki distribusi yang tidak seimbang, jumlah 
sampel terbatas, atau mengandung outlier, maka 
performa model yang dihasilkan dapat terpengaruh dan 
kurang merepresentasikan kondisi nyata. Selain itu, 
proses reduksi dimensi melalui SVD berpotensi 
menghilangkan sebagian informasi minoritas atau pola 
spesifik yang sebenarnya relevan terhadap prediksi, 
terutama apabila jumlah komponen yang dipilih terlalu 
sedikit. Keterbatasan lain terletak pada penggunaan 
satu jenis dataset dan satu algoritma pembelajaran, 
sehingga generalisasi hasil penelitian terhadap domain 
data lain masih memerlukan pengujian lanjutan. Faktor 
lingkungan komputasi seperti spesifikasi perangkat 
keras, beban sistem, dan implementasi perangkat lunak 
juga dapat memengaruhi hasil pengukuran waktu 
komputasi dan efisiensi memori. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa 
penerapan SVD mampu menurunkan waktu komputasi 
dan meningkatkan efisiensi penggunaan memori, 
dengan penurunan akurasi yang tidak signifikan. Hal 
ini membuktikan bahwa dekomposisi matriks SVD 
efektif digunakan sebagai metode reduksi kompleksitas 

komputasi pada algoritma machine learning tanpa 
mengorbankan performa prediksi secara berarti, 
meskipun interpretasi hasil tetap perlu 
mempertimbangkan potensi bias serta keterbatasan 
data penelitian. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa 
penerapan Singular Value Decomposition (SVD) 
sebagai metode reduksi dimensi mampu menurunkan 
kompleksitas data tanpa mengurangi kinerja prediksi 
secara signifikan. Model dengan SVD menunjukkan 
tingkat kesalahan prediksi yang sebanding dengan 
model baseline, sekaligus memberikan efisiensi 
komputasi yang lebih baik. Selain itu, analisis 
hubungan antara jumlah komponen SVD dan nilai 
RMSE menunjukkan bahwa penambahan komponen 
meningkatkan performa hingga mencapai titik optimal. 
Dengan demikian, integrasi teknik aljabar linier dan 
machine learning terbukti efektif untuk pengolahan 
data berdimensi tinggi. 
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