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ABSTRAK

Anwar, Aldian Faizzul. 2025. Sistem Rekomendasi Anggota Proyek I'T Menggunakan
Hybrid Filtering dengan Weighted Hybrid Technique. Tesis. Program Studi
Magister Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri
Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr. Ririen Kusumawati, M.Kom
(IT) Dr. Irwan Budi Santoso, M.Kom.

Kata kunci: Sistem Rekomendasi, Hybrid Filtering, Weighted Hybrid Technique, Proyek
IT, Mean Average Precission,

Pada program studi Teknik Informatika UIN Maulana Malik Ibrahim Malang
memfasilitasi mahasiswanya untuk mengembangkan minat dan bakatnya dengan adanya
10 komunitas akademik untuk menjadi wadah pertukaran pengetahuan dan menghasilkan
proyek aplikasi teknologi informasi yang inovatif. Tetapi, di TI UIN Malang terdapat
sebuah masalah, yaitu belum adanya jumbatan atau resource system mahasiswa untuk
menjadi anggota proyek IT yang sesuai, masih banyak proyek yang dikerjakan hanya oleh
mahasiswa itu-itu saja. Oleh dibuatlah sebuah sistem rekomendasi anggota proyek IT
menggunakan metode Hybrid Filtering dengan Weighted Hybrid Technique. Sistem
rekomendasi ini dapat membantu peminta proyek dalam menentukan siapa saja anggota
yang kompeten berdasarkan pengalaman mahasiswanya dengan memperhitungkan
kesamaan antara kesesuaian kriteria proyek dengan pengalaman mahasiswa. Data yang
digunakan yaitu 198 data proyek yang pernah dilakukan oleh mahasiswa. Data proyek dan
data input akan diolah mulai dari Preprocessing, TF-IDF, Cosine Similarity, Pemberian
rating, Penentuan bobot hingga perhitungan nilai similarity hybrid. Implementasi sistem
menggunakan framework streamlit menggunakan bahasa phyton. Pada Implementasinya
terdapat beberapa knowledge. Pada Penelitian ini didapatkan bobot terbaik untuk
perhitungan Weighted Hybrid yaitu 70% untuk metode Content-based Filtering dan 30%
untuk Collabotive Filtering. Bobot tersebut memiliki nilai presisi lebih baik yang diukur
dengan MAP yaitu 83%, dibandingkan dengan sembilan kombinasi bobot lainnya. Dari
hasil tersebut dilakukan percobaan dengan menggunakan 5 data proyek IT aktual untuk
melihat seberapa efektif metode Weighted Hybrid dibandingkan dengan metode-metode
individu menggunakan MAP. Didapatkan metode Weighted Hybrid lebih unggul 3% dari
Content-Based Filtering yang bernilai 80% dan lebih unggul 8% dari Collaborative
Filtering yang bernilai 75%. Hal ini dapat disimpulkan bahwa metode Weighted Hybrid
lebih optimal daripada metode-metode individu.
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ABSTRACT

Anwar, Aldian Faizzul. 2025. Recommender System of IT Project Members Using
Hybrid Filtering with Weighted Hybrid Technique. Thesis. Informatics Study
Program, Faculty of Science and Technology, State Islamic University of Maulana
Malik Ibrahim Malang. Promotor: (I) Dr. Ririen Kusumawati, M.Kom (II) Dr.
Irwan Budi Santoso, M.Kom.

In the Informatics Engineering study program, UIN Maulana Malik Ibrahim
Malang facilitates students to develop their interests and talents with the existence of 10
academic communities to become a forum for knowledge exchange and produce innovative
information technology application projects. However, at UIN Malang IT there is a
problem, namely there is no jumbo or resource system for students to become members of
the appropriate IT project, there are still many projects that are done only by those students.
Therefore, a recommendation system for IT project members was created using the Hybrid
Filtering method with the Weighted Hybrid Technique. This recommendation system can
assist project requesters in determining who are competent members based on their student
experience by taking into account the similarities between the suitability of project criteria
and the student experience. The data used was 198 project data that had been carried out
by students. Project data and input data will be processed starting from Preprocessing, TF-
IDF, Cosine Similarity, Rating, Weight determination to calculation of hybrid similarity
values. The system implementation uses a streamlit framework using the python language.
In its implementation, there is some knowledge. In this study, the best weights for the
calculation of Weighted Hybrid were obtained, namely 70% for the Content-based Filtering
method and 30% for Collabotive Filtering. The weight has a better precision value
measured by MAP of 83%, compared to the other nine weight combinations. From these
results, an experiment was carried out using 5 actual IT project data to see how effective
the Weighted Hybrid method was compared to individual methods using MAP. It was
found that the Weighted Hybrid method was 3% superior to Content-Based Filtering which
was valued at 80% and superior to Collaborative Filtering which was valued at 75%. It can
be concluded that the Weighted Hybrid method is more optimal than the individual
methods.

Keywords: Recommender System, Hybrid Filtering, Weighted Hybrid Technique, IT
Project, Mean Average Precission.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Persaingan kerja yang ketat dan tingginya angka pengangguran menjadi isu
serius di Indonesia. Menurut BPS (2024), tingkat pengangguran lulusan universitas
pada Agustus 2024 mencapai 5,25% atau sekitar 842.378 orang, lebih tinggi dari
TPT nasional sebesar 4,91% dari total 7,47 juta pengangguran (Nurjani, 2025).
Menaker RI sebelumnya, Ida Fauziyah, menyebut penyebab utamanya adalah
ketidaksesuaian gelar dengan pekerjaan serta kurangnya pengalaman kerja
(Grehenson, 2023). Ia mengusulkan program MBKM dari Kemendikbudristek
sebagai solusi, namun program ini belum optimal bagi mahasiswa di luar naungan
Kemendikbudristek. Oleh karena itu, wuniversitas perlu berperan aktif
mempersiapkan mahasiswa, khususnya Teknik Informatika, dengan pengalaman
praktis yang relevan (Setiarini et al., 2022).

Untuk mempersiapkan kemampuan-kemampuan tersebut, sangat kurang
apabila seorang mahasiswa hanya mengandalkan kemampuan akademik pada
perkuliahan saja, terlebih mahasiswa prodi Teknik Informatika UIN Maulana Malik
Ibrahim Malang yang dikenal sebagai mahasiswa TI UIN Malang (Magdalena,
2022). Hal tersebut bisa menjadi suatu tuntutan bagi setiap mahasiswa agar terus
meningkatkan kemampuan hardskills, softskills, dan pengalaman sebelum masuk
ke lingkungan kerja (Ratuela et al., 2022).

Sebagaimana sebagai orang muslim, kita harus memanfaatkan dan

menggunakan potensi kita sebaik-baiknya karena pengetahuan dan potensi adalah
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daya tarik manusia. Allah SWT telah menciptakan makhluk, terutama manusia,
dengan tiga kekuatan utama: akal, pengetahuan, dan kemampuan untuk
memanfaatkannya sepenuhnya selama hidup mereka. (Wildan Sitorus, Dedi
Sahputra Napitupulu, 2023). Menurut Al-Qur'an, memanfaatkan potensi ilmu dan
pengetahuan adalah keistimewaan yang membedakan manusia dari makhluk lain.
Ini membuat manusia unggul dari makhluk lain.

Sesungguhnya, dengan izin Allah SWT, manusia memiliki kemampuan
untuk belajar dan meningkatkan kemampuan mereka. Selain itu, Al-Qur'an
menjelaskan bahwa Allah SWT akan mengangkat derajat mereka yang memiliki

pengetahuan. Dalam Surat Al-Mujadalah Ayat 11, Allah SWT mengatakan:

\jﬂb\J)w\dﬁ\a\jeﬁm\@m\}m\ﬁw\@\wmeﬁdﬁb\\}.m\u.m]\l.@_'b
J.u;ujlm\.mal\\jg_\;‘)d(dﬂ\ \yj\uqﬂ\)esu\ju\u.ﬁﬂ\a&\cﬁf

“Wahai orang-orang yang beriman, apabila dikatakan kepadamu Berilah
kelapangan di dalam majelis-majelis, lapangkanlah, niscaya Allah SWT akan
memberi kelapangan untukmu. Apabila dikatakan, Berdirilah, (kamu) berdirilah.
Allah SWT niscaya akan mengangkat orang-orang yang beriman di antaramu dan
orang-orang yang diberi ilmu beberapa derajat. Allah SWT Maha Teliti terhadap
apa yang kamu kerjakan.” (QS Al-Mujadalah : 11)

Ayat di atas menjadi dorongan bagi setiap individu untuk terus belajar demi
memperluas pengetahuan mereka. Pengetahuan dibagi menjadi dua jenis, yaitu "ilm
laduni" yang diberikan oleh Allah SWT secara langsung, dan "ilm kasbi" yang
diperoleh melalui usaha manusia. Oleh karena itu, upaya untuk memperoleh
pengetahuan melibatkan pemanfaatan maksimal potensi yang diberikan Allah SWT

kepada setiap manusia. Selain itu, dalam ayat tersebut, Allah SWT menegaskan

bahwa Dia akan meninggikan martabat orang-orang yang memiliki pengetahuan.



Program studi TI UIN Malang sendiri sudah memfasilitasi mahasiswanya
dalam pengembangan potensi, minat dan bakat melalui beberapa komunitas yang
mewadahi mahasiswa-mahasiswinya dalam mencari dan mengembangkan passion
IT nya (Suprihatin & Setiowati, 2021). Pada program studi TI UIN Malang terdapat
12 komunitas yang terdiri dari 10 komunitas akademik dan 2 komunitas non-
akademik di antarannya MOCAP (4Android), WEBBOENDER (Web), UINUX
(Desain interface), MAMUD (Multimedia), ETHO (Jaringan), UINBUNTU
(Sistem Operasi), FUN JAVA (Pemrograman Java), GDSC (Google), DSE (Data
Science), ONTAKI (Robotic), ALFATAA (Sholawat), dan ISC (Olahraga).
Komunitas-komunitas tersebut menjadi wadah untuk pertukaran pengetahuan, ide,
kolaborasi antar-mahasiswa yang juga bisa menjadi “human resource” untuk
menghasilkan proyek aplikasi teknologi informasi yang inovatif yang bermanfaat
dan berdampak bagi masyarakat. Namun pada penerapannya di TI UIN Malang,
terdapat sebuah masalah utama yang dihadapi, yaitu proses pembentukan tim dan
pencarian mahasiswa sebagai resource untuk menjadi anggota proyek yang sesuai.

Proses pencarian resource atau anggota proyek yang tepat adalah langkah
penting dalam menjamin kesuksesan proyek-proyek tersebut. Karena mahasiswa TI
memiliki beragam minat, keterampilan, dan pengalaman yang berbeda-beda.
Mendapatkan anggota proyek yang sesuai menjadi urgensi sekaligus masalah utama
karena selama ini anggota atau mahasiswa yang terlibat proyek cenderung tetap
sama, sehingga kurang memberikan kesempatan bagi mahasiswa lainnya untuk
mendapatkan pengalaman dalam suatu proyek. Selain itu dari pihak peminta proyek

juga memiliki kesulitan dalam memilih siapa mahasiswa yang dianggap kompeten



untuk mengikuti proyek tersebut karena belum adanya sistem yang terstruktur
untuk memilih mahasiswa sebagai anggota proyek.

Sebagai solusi dari permasalahan utama serta untuk memaksimalkan potensi
dan pengalaman dari mahasiswa TI di UIN Malang, perlu dikembangkan sebuah
sistem rekomendasi. Karena dengan adanya sistem rekomendasi dapat memberikan
keuntungan dari dua sisi yang dalam penelitian ini yaitu mitra proyek dan
mahasiswa TI UIN Malang. Sistem rekomendasi ini akan menjadi jembatan
sekaligus “resource systems” yang bisa membantu peminta proyek dalam
menentukan siapa saja anggota yang kompeten berdasarkan pengalaman
mahasiswanya dengan menganalisis dan memperhitungkan preferensi dan
kesamaan antara kesesuaian kriteria proyek dengan pengalaman mahasiswa.
Dengan menggunakan sistem rekomendasi, peminta proyek dapat menemukan
mahasiswa yang kompeten dan sesuai dengan kriteria proyek yang diinginkan.

Sistem rekomendasi merupakan perangkat lunak yang menyediakan saran
mengenai item tertentu untuk digunakan sebagai referensi oleh pengguna (Habibi
& Albanna, 2022). Pada penelitian ini dilakukan pengembangan sistem
rekomendasi yang sudah dibangun oleh penulis dalam memberikan rekomendasi
beberapa mahasiswa yang kompeten untuk menjadi anggota dari proyek yang
diinginkan oleh user dengan melakukan pengoptimalan pada penggunaan metode.
Sistem rekomendasi umumnya memiliki tiga , yaitu collaborative filtering, content-
based filtering, dan hybrid.

Pada penelitian ini, penulis akan menggunakan pendekatan Hybrid Filtering

dengan menggabungkan dua metode utama, yaitu Content-Based Filtering dan



Collaborative Filtering, yang diharapkan mampu mengatasi kekurangan masing-
masing metode dan menghasilkan rekomendasi yang lebih akurat, relevan, dan
beragam. Seperti pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Raharjo et al.,
(2022) dan Arfisko & Wibowo (2022) terkait sistem rekomendasi tenaga kerja,
dimana pada bagian saran penelitiannya disebutkan bahwa penggabungan metode
Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering atau Hybrid berpotensi
menghasilkan rekomendasi yang lebih beragam.

Metode Content-Based Filtering digunakan untuk membandingkan dan
menghitung kemiripan antara data mahasiswa Teknik Informatika UIN Maulana
Malik Ibrahim Malang yang diperoleh dari hasil survei dengan kriteria proyek yang
diinputkan oleh pengguna. Sementara itu, metode Collaborative Filtering
memanfaatkan data historis kemiripan proyek-proyek dari masing-masing user
sebelumnya untuk memberikan rekomendasi berdasarkan pola kolaborasi antar
anggota proyek. Hasil dari kedua metode tersebut kemudian digabungkan
menggunakan teknik Weighted Hybrid Technique, dengan memberikan bobot
tertentu pada masing-masing metode untuk menghasilkan rekomendasi yang lebih
akurat dan relevan. Seperti pada penelitian sistem rekomendasi lagu oleh Putra &
Rachman, (2024) dan sistem rekomendasi pariwisata oleh Lubis et al., (2020) yang
keduanya mengatakan bahwa metode hybrid filtering lebih unggul (akurasi dan
presisi) daripada metode Collaborative Filtering dan Content-Based Filtering.

Keterbaruan dari penelitian ini terletak pada penerapan pendekatan Hybrid
Filtering dengan menggunakan weighted hybrid filtering dalam konteks

rekomendasi anggota proyek IT, khususnya dengan memanfaatkan riwayat proyek



mahasiswa sebagai data utama dan menggabungkan dua pendekatan filtering tanpa
menggunakan data rating eksplisit, yang masih jarang dijadikan objek pada
penelitian serupa. Selain itu, sistem ini juga dirancang untuk memungkinkan
pengguna menginput deskripsi proyek baru secara bebas, sehingga rekomendasi
yang dihasilkan bersifat dinamis dan kontekstual.

Dengan adanya sistem rekomendasi ini, diharapkan mahasiswa Teknik
Informatika UIN Malang dapat memperoleh kesempatan lebih besar untuk terlibat
dalam proyek kolaboratif sebelum memasuki dunia kerja. Selain itu, sistem ini
dirancang untuk memberikan rekomendasi anggota proyek yang tepat sesuai
dengan kebutuhan proyek, sehingga dapat meningkatkan potensi keberhasilan

proyek dan memperkaya pengalaman kerja mahasiswa dalam tim.

1.2 Pernyataan Masalah
1. Seberapa optimal penggunaan hybrid filtering dengan weighted hybrid
technique pada sistem rekomendasi anggota proyek IT?
2. Bagaimana perbandingan hasil akurasi hybrid filtering dengan weighted hybrid

technique pada sistem rekomendasi anggota proyek IT?

1.3  Tujuan Penelitian
Berikut adalah beberapa tujuan masalah dalam penelitian ini:
1. Mendeskripsikan dan menganalisis metode hybrid filtering dengan weighted
hybrid technique dalam memberikan rekomendasi anggota proyek IT.
2. Membandingkan hasil akurasi rekomendasi metode weighted hybrid technique
dengan content-based filtering dan collaborative filtering dalam memberikan

rekomendasi anggota proyek IT.



1.4

1.

1.5

Batasan Masalah
Objek yang digunakan yaitu data riwayat proyek mahasiswa, khususnya dalam
ranah pengembangan sistem dan teknologi informasi.
Komunitas akademik dalam penelitian ini yaitu 10 komunitas dari 12

komunitas yang ada pada Program Studi TI UIN Malang.

Manfaat Penelitian

Beberapa manfaat dalam penelitian ini adalah:

Meningkatkan pengetahuan tentang sistem rekomendasi terkait dengan
pemilihan mahasiswa sebagai anggota proyek dengan menggunakan metode
hybrid filtering dengan weighted hybrid technique untuk menghasilkan
rekomendasi yang sesuai dengan kriteria proyek.

Memberikan kemudahan bagi peminta proyek dalam melakukan pemilihan
anggota proyek sesuai kriteria proyek yang diinginkan melalui sistem
rekomendasi.

Memberikan kesempatan bagi mahasiswa TI UIN Malang untuk ikut serta

dalam proyek.



BABII

STUDI PUSTAKA

2.1 Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi merupakan suatu sistem yang menyediakan saran untuk
item yang sesuai dengan pengguna dengan memanfaatkan berbagai sumber
informasi untuk memberi pengguna rekomendasi atau saran tentang item. (Nastiti,
2019). Sistem rekomendasi umumnya memiliki tiga pendekatan, yaitu
collaborative filtering sistem rekomendasi berdasarkan preferensi dari item ataupun
user, content-based filtering sistem rekomendasi berdasarkan komparasi persamaan
konten yang ada pada data, dan hybrid filtering sistem rekomendasi dengan
mengintegrasikan dua metode sebelumnya.

Dalam penerapannya rekomendasi akan berkaitan dengan keputusan
pengguna (decision making), pengguna akan memilih sesuai dengan kriteria yang
ada. Sama halnya dengan penelitian ini, sistem rekomendasi hanya sekedar saran
tetapi keputusan semuanya ada pada pengguna. Dalam menentukan rekomendasi
mensyaratkan suatu sistem harus memiiliki pengetahuan tentang pengguna.
Berdasarkan informasi dari pengguna tersebut, nantinya data akan dilakukan
analisis. Data tersebut akan digunakan untuk menghitung tingkat kemiripan antara
item dan kriteria pengguna, dengan tujuan menghasilkan rekomendasi. Berikut
beberapa penelitian yang membahas tentang sistem rekomendasi yang

menggunakan beberapa algoritma atau metode yang berbeda.



Tabel 2.1 Penelitian Terkait Sistem Rekomendasi

Sumber Topik Metode Variabel Hasil
Pra Main Post
7 (posisi,
Tenaga Cosine hlghhghltj h Nilai
Raharjo et ag Content-Based N accomprisit | \IAPp
Kerja dan TF-IDF . Similarity | ments,
al., (2022) . Filtering . sebesar
Pekerjaan experience,
. 0.5822
education,
skills)
srades and RMSE
Zhanget | E0 ) Collaborative | RMSE | _ 0.9
al., (2024) . Filtering dan MAE MAE
semantic
) . 0.7
information.
. Data Glicko & Skill,
Patil, Team . Roles, Job, .
. Preparat | Glicko-2 - . ranking
(2020) formation . . Project,
ion Rating System .
Rating
Shambour . Data .
etal., Eﬁq‘ilrizrr?znt Preparat Zel;grf a’,ed MAE : MAE
(2022) & & | ion Y
S5(Personal
ity,Role,
Penelitian | Anggota Pr'ep roce Wezgﬁted Cosine Bahasa
Saat ini Projek IT ssing, Hybrid Similarity Pemrogram | MAP
TF-IDF | Filtering an, Proyek,
Deskripsi
Proyek)

Tabel 2.1 menunjukkan beberapa penelitian terdahulu yang memiliki topik

serupa dengan penelitian saat ini, yaitu terkait sistem rekomendasi anggota proyek

berbasis kemampuan dan karakteristik individu. Penelitian Raharjo et al. (2022)

menggunakan pendekatan Content-Based Filtering untuk merekomendasikan

tenaga kerja, sementara Zhang et al. (2024) menerapkan Collaborative Filtering

dalam konteks rekomendasi nilai dan mata kuliah. Penelitian Patil (2020)

mengadaptasi sistem peringkat Glicko dan Glicko-2 untuk pembentukan tim

berdasarkan pengalaman dan kinerja. Penelitian oleh Shambour et al., (2022) yang

meneliti tentang Tingkat kefektifan hybrid content-based collaborative filtering
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terhadap requirement engineering. Sementara itu, penelitian ini menggabungkan
dua pendekatan utama, yaitu Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering,
melalui teknik Weighted Hybrid Filtering. Dengan melakukan preprocessing
berbasis TF-IDF serta perhitungan kesamaan menggunakan Cosine Similarity,
penelitian ini mengedepankan kombinasi kekuatan dua metode utama guna
meningkatkan akurasi dan relevansi hasil rekomendasi.

Kebaruan (novelty) dari penelitian ini terletak pada integrasi pendekatan
hybrid dalam konteks rekomendasi anggota proyek IT yang mempertimbangkan
beragam variabel penting seperti personality, role, bahasa pemrograman,
pengalaman proyek, dan deskripsi proyek. Pendekatan ini belum banyak diangkat
dalam penelitian terdahulu yang umumnya hanya menggunakan satu metode
rekomendasi atau belum menerapkan model kombinasi berbobot. Dengan
demikian, penelitian ini berkontribusi dalam menawarkan sistem rekomendasi yang
lebih fleksibel, adaptif, dan mampu menghasilkan saran keanggotaan proyek yang
lebih personal dan tepat sasaran.

2.2 Content-Based Filtering

Content-based filtering pada sistem rekomendasi adalah metode yang
banyak digunakan pada sistem berbasis teks karena pada metode ini dasarkan pada
dua komponen utama yaitu kriteria pengguna (proyek) dan profil kategori atau kata
kunci (mahasiswa) (Felfernig et al., 2019). Content-based filtering akan
membandingkan konten dari masing-masing komponen tersebut untuk dicari
kemiripan atau kesamaan kata dari setiap konten untuk merekomendasikan item

kepada pengguna.
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Gambar 2.1 Skema content-based filtering
Sumber : (Putri ef al., 2020)

Pada Gambar 2.1 merupakan skema dari bagaimana algoritma content-
based filtering bekerja. Sistem akan merekam profil pengguna atau dalam
penelitian ini yaitu kriteria proyek yang diinginkan oleh pengguna yang kemudian
akan memberikan rekomendasi sesuai dari jumlah kesamaan antara atribut konten
dengan atribut yang dimiliki oleh pengguna (B.Thorat et al., 2015). Perhitungan
tersebut akan menghasilkan rekomendasi berdasarkan jumlah kesamaan antara
atribut konten dan atribut pengguna. Berikut beberapa penelitian yang membahas

tentang content-based filtering dengan objek yang berbeda.

Tabel 2.2 Penelitian Terkait Content Based Filtering

Topik Sistem Metode . .
pumben Rel[:omendasi Pra Main Post Vel il
Putri et al., | Produk Pena TF- Content Nilai
(2020) IDF -Based o akurasi
. - 9 Kriteria
Filterin sebesar
g 96.5%
Larasati & | Produk Emina | TF- Content | Cosine Nilai
Februariyant IDF -Based | Similarit | 9 (Face, Lip, Eye, | Cosine
i, (2021) Filterin | y Cheek, Body, Similarit
g Lip, Skincare, |y
Nail, Other) tertinggi
0.75
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Topik Sistem Metode . q
BITS? Rekomendasi Pra Main Post Variabel Hasil
Nastiti, Tanaman TF- Content | Cosine Skor
(2019) Pangan IDF -Based | Similarit ) Presisi
Filterin | y 3 (varietas, 78.40%
g lokasi, jumlah
permintaan)
Muliawan er | Hotel Content | KNN dan 4 (Fasilitas, Skor
al., (2022) -Based | Haversin Harga, Tipe Akurasi
. Filterin | e Kamar, Bintang, | 84.50%
g Formula Skor, Lokasi)
Raharjo et | Tenaga Kerja Word2 | Content 7 (posisi, Nilai
al., (2022) dan Pekerjaan Vec -Based highlight, MAP
Filterin i accomplishments, | sebesar
g experience, 0.5822
education, skills)
Penelitian Data Proyek TF- Content S(Personality,Rol | MAP
Saat ini Mabhasiswa T1 IDF -Based Cosine e, Bahasa
UIN Malang Filterin | Similarit | Pemrograman,
2020-2023 g y Proyek, Deskripsi
Proyek)

2.3 Collaborative Filtering

Metode sistem rekomendasi collaborative filtering merupakan metode yang

banyak digunakan dalam sistem yang didalamnya menerapkan sharing of opinion

diantara penggunanya seperti ecommerce, websites, music, dan education

recommendation (Khouibiri et al., 2023). Metode ini mengasumsikan bahwa jika

pengguna memiliki preferensi yang sama terhadap satu set item, kemungkinan

besar mereka juga akan memiliki preferensi yang sama terhadap item lain yang

belum mereka evaluasi.
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Gambar 2.2 Skema Collaborative Filtering
Sumber : Khouibiri et al., (2023)

Collaborative filtering memiliki 2 turunan yaitu User-Based Collaborative
Filtering dan Item-Based Collaborative Filtering. Kedua turunan tersebut memiliki
main idea yang sama yaitu menghitung kemiripan atau similarity berbasis item atau
histori rating dari setiap user (Zhang et al., 2024). Kemudian metode ini akan
merekomendasikan item yang diminati oleh pengguna atau memprediksi rating

pengguna untuk item future.

Tabel 2.3 Penelitian Terkait Collaborative Filtering

Topik Sistem Metode . .
Sumber ReII:omendasi Pra Main Post Vel e
Khouibiri et | MovieLens - Collabo | KMeans RMSE
al., (2023) Dataset rative 0.8535
e 4 Columns
Filterin
g
Zhang et al., | student grades | - Collabo | RMSE RMSE
(2024) and rative dan 0.9
course Filterin | MAE MAE
semantic g B 0.7
information.
Feixiang, Meclass Hybrid | MAE - MAE
(2024) Dataset Collabo hybrid is
rative more
smaller
TFIDF than
Collabor
ative
Filtering
(Huda et al., | TripAdvisor - Collabo | RMSE - MAE
2024) Website rative dan 84.7%
MAE dan
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Topik Sistem Metode . .
S Rell{)omendasi Pra Main Post VELELS Eas
Filterin RMSE
g 82.3%
2.4  Hybrid Filtering

Metode Hybrid Filtering merupakan metode dalam sistem rekomendasikan
yang didalamnya mengombinasikan beberapa teknik atau metode untuk
meningkatkan performa dan akurasi dari rekomendasi (Sakib et al., 2021).
Beberapa jenis fitue hybrid filtering seperti meta-level, feature-augmentation,

feature-combination, mixed-hybridization, cascade hybridization, switching

hybridization, and weighted hybridization (Roy & Dutta, 2022). Tetapi dalam

beberapa penelitian yang sering dijumpai, metode hybrid filtering

diimplementasikan dengan menggabungkan metode content-based filtering dengan

collaborative filtering untuk mendapatkan hasil terbaik.

Tabel 2.4 Penelitian Terkait Hybrid Filtering

Topik Sistem Metode . q
SITES? Rekomendasi Pra Main Post Variabel Hasil
Huda et al., | TripAdvisor - Hybrid - MAE
. . . 0,
(2024) Website Filtering RMSE dan 2:;17%
MAE RMSE
82.3%
Sakib et al., | Google TFIDF | Hybrid Cosine Accuracy
(2021) Scholar Web Filtering | Similarity 0.9
Scrawling
Muflihah & | Data tenda Hybrid Cosine - Whitebox
Wardhani, pesta XYZ TFIDF | Filtering | Similarity umux-lite
(2024) Grade B
Priskila et | Data TFIDF | Hybrid Cosine - MAPE
al., (2024) smartphone Filtering | Similarity 12.87%
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2.5 Weighted Hybrid Technique

Weighted hybrid technique dalam sistem rekomendasi adalah metode yang
menggabungkan beberapa strategi rekomendasi biasanya content-based filtering
dan collaborative filtering dengan memberikan bobot yang berbeda pada hasil nilai
similarity lalu menjumlahkannya dari setiap metode tersebut (Suriati et al., 2017).
Pendekatan ini bertujuan untuk memanfaatkan keunggulan dari kedua teknik
tersebut sekaligus mengurangi kelemahan masing-masing, sehingga menghasilkan

rekomendasi yang lebih akurat dan personal.

Tabel 2.5 Penelitian Terkait Weighted hybrid Technique

Topik Sistem Metode . q
SITES? Rekomendasi Pra Main Post Variabel Hasil

Suriati et al., | MovieLens - Weighted Cosine - MAPE
(2017) Dataset Hybrid Similari 0.969

Filtering v
Sonule et al., | Fashion - Weighted -
(2024) Product Hybrid

Filtering | Cosine

Similarity i

Noorian Tourism Weighted - MAP
Avval & Hybrid Cosine
Harounabadi TFIDE Filtering | Similarity
, (2023)

2.6 Komunitas Akademik

Komunitas akademik adalah organisasi yang memiliki minat yang sama
dalam bidang akademik. Pada dasarnya komunitas berisi dari sekumpulan
seseorang yang yang mempunyai latar belakang yang berbeda tetapi mempunyai
minat tertentu untuk mencapai tujuan yang sama. Sama halnya dengan komunitas
IT akademik mahasiswa merupakan suatu wadah yang ada pada perguruan tinggi

atau dalam penelitian ini yaitu pada program studi TI UIN Malang yang didalamya
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terdiri dari mahasiswa yang memiliki latar belakang yang berbeda tetapi memiliki
minat dan tujuan yang sama dalam bidang akademik, dari perbedaan itu nantinya
bisa melakukan interaksi saling mengenal satu sama lain untuk berkolaborasi dalam
mewujudkan tujuan komunitas itu sendiri.

Seperti pada penelitian yang dilakukan oleh Kusumawati et al., (2021) dan
Praherdhiono et al., (2019) tentang penggunaan teknik pendidikan cMOOC untuk
mendukung berbagai pengetahuan dan kolaborasi dalam komunitas akademik
mahasiswa TI UIN Malang menyatakan bahwa komunitas akademik mahasiswa
dapat memberikan manfaat bagi mahasiswa dalam meningkatkan keterampilan dan
pengetahuan, memperluas jaringan, dan bisa melakukan sharing pengetahuan atau
knowledge sharing sehingga bisa menciptakan linkungan pembelajaran yang
kolaboratif dan produktif. Selain dari proses knowledge sharing tersebut, pada
komunitas ini akan menjadi salah satu hal pendukung pengembangan individu baik

dalam hal akademik maupun pengalaman dalam bentuk proyek komunitas.

2.7  Proyek IT

Proyek IT adalah suatu proyek atau kegiatan yang melibatkan penggunaan
teknologi informasi (IT) untuk mencapai tujuan bisnis atau organisasi. Pada
dasarnya keberhasilan suatu proyek IT dilihat dari tercapai atau tidaknya suatu
tujuan yang sudah dirancang sebelumnya. Untuk mencapai tujuan tersebut tentunya
dengan memanfaatkan teknologi atau sumber daya yang ada, baik itu berbasis
teknologi maupun non-teknologi.

Selain itu, dalam kasus ini, proyek juga dapat diartikan sebagai suatu model

pembelajaran dalam perkuliahan yaitu model pembelajaran Project Based
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Learning. Project Based Learning adalah sebuah model pembelajaran yang
mengajarkan mahasiswa untuk mendapatkan dan membangun pengetahuan baru
berdasarkan pengalaman mereka melalui berbagai presentasi. Model tersebut
mendorong mahasiswa untuk mengembangkan keterampilan komunikasi mereka
dan melibatkan mereka dalam proyek-proyek nyata yang memerlukan pemecahan
masalah, kolaborasi, dan penerapan konsep-konsep matematika dalam konteks
kehidupan nyata (Maudi, 2016). Selain itu, dalam konteks eksternal proyek IT dapat
meliputi pengembangan perangkat lunak, pengembangan aplikasi mobile, website,
UIUX, Robotic, Game, manajemen proyek, pengembangan sistem keamanan, dan
lain-lain.
2.8  Kerangka Teori

Dalam melakukan penelitian mengenai sistem rekomendasi dengan
pendekatan hybrid filtering, sangat penting bagi peneliti untuk merujuk pada jurnal-
jurnal ilmiah terdahulu yang relevan. Jurnal-jurnal ini berperan sebagai landasan
teoritis dan empiris yang mendukung keabsahan pendekatan yang digunakan.
Dengan mengacu pada penelitian sebelumnya, peneliti dapat memahami
perkembangan metode yang telah dilakukan, kelebihan dan kekurangannya, serta
celah penelitian yang masih dapat dieksplorasi lebih lanjut. Selain itu, referensi dari
jurnal terdahulu juga membantu dalam membangun kerangka konseptual yang kuat
dan memastikan bahwa penelitian yang dilakukan tidak lepas dari konteks keilmuan
yang sudah ada. Hal ini sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2.3, yang
menggambarkan pemetaan referensi terkait penerapan hybrid filtering dalam

pengembangan sistem rekomendasi.
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BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini penulis akan membahas tentang conceptual framework, desain
penelitian, dan desain sistem, dari metode yang akan digunakan pada saat

melakukan penelitian.

3.1 Kerangka Konsep
Berikut kerangka konsep yang menjadi acuan dalam penelitian ini seperti

pada Gambar 3.1

INPUT PROCESS
Content Based |
Filtering |
! Cosine Similarty
(Larasat & i ‘
! | Februaryams, 2020) | | e, 209 > |Sistom
Preprocess | ... ... Nasi2m, | (Larmsat & Februanyan ‘ CBF
TROF ! ) S Hybrid Filtering Weighted Hybrid
(Muiawanet el 2022),| + | Technique
Case ) (Nazmus Shak e, 2021)
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(Feniang, 0 2024) | | ‘
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Gambar 3.1 Kerangka Konsep

Kerangka konsep pada Gambar 3.1 ini menjelaskan gambaran visual atau
naratif tentang bagaimana peneliti memahami konsep dan juga keterbaruan yang
ada dalam penelitiannya. Seperti yang ada pada kerangka konsep, input pada
penelitian ini yaitu Dataset proyek IT mahasiswa yang memiliki beberapa informasi
variabel yang digunakan pada saat proses mendapatkan rekomendasi. Selanjutnya
data akan dilakukan preprocessing dan pembobotan kata menggunakan TFIDF

untuk mendapatkan bobot dari setiap katanya. Penggunaan TF-IDF didasarkan
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pada karakteristik data yang berbentuk teks besar, seperti minat, keahlian, dan
deskripsi proyek. Berdasarkan penelitian sebelumnya yang juga menggunakan teks
deskriptif, TF-IDF efektif untuk memberi bobot lebih pada kata-kata unik yang
jarang muncul secara keseluruhan, namun sering muncul dalam dokumen tertentu,
sehingga membantu memahami konteks proyek dan mahasiswa.

Setelah melalui tahap preprocessing dilakukan perhitungan metode individu
content-based filtering dan collaborative filtering. Nilai rekomendasi dari kedua
metode tersebut dilakukan perhitungan menggunakan metode weighted hybrid
filtering, dimana nilai dari kedua metode tersebut akan diberikan bobot kemudian
menjumlahkan keduanya sehingga menghasilkan nilai rekomendasi yang baru.
Yang kemudian dari beberapa hasil tersebut dilakukan perbandingan antara
ketiganya.

Hal ini dilakukan karena setiap metode memiliki kelebihan dan
kekurangannya  masing-masing.  Content-based  filtering  menghasilkan
rekomendasi berdasarkan kesamaan fitur dari proyek-proyek sebelumnya, namun
memiliki keterbatasan dalam mengenali preferensi yang lebih luas. Di sisi lain,
collaborative filtering mampu menyarankan proyek berdasarkan pola kesamaan
dari pengguna lain, tetapi rentan terhadap masalah data baru (cold-start) dan data
yang minim (sparsity). Oleh karena itu, penggabungan keduanya melalui
pendekatan weighted hybrid filtering diharapkan mampu menghasilkan
rekomendasi yang lebih akurat dan seimbang. Perbandingan antara hasil dari
masing-masing metode bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas pendekatan

hybrid dalam meningkatkan kualitas rekomendasi yang diberikan.
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3.2 Desain Penelitian

Berikut desain penelitian yang akan dilakukan seperti pada Gambar 3.1

Desain Penelitian
Input Proses Output

Analisa Masalah »

Design System

2 Method
Hybrid method

Y

Hasil Rekomendasi

Gambar 3.2 Desain Penelitian

Desain penelitian dimulai dari melakukan analisa masalah yang diangkat.
Kemudian dilakukan pengumpulan data yang diperlukan. Pada penelitian ini
melakukan survey melalui Google Form untuk mendapatkan data pengalaman
mahasiswa yang berisi dari beberapa kriteria yang didapatkan dari beberapa acuan
penerimaan kerja software engineering. Data tersebut nantinya akan dianalisis agar
menghasilkan informasi yang berguna dan mendukung pengambilan keputusan
(Sutriani & Octaviani, 2019). Dari hasil analisis tersebut data diproses melalui
implementasi metode recommender system yang nantinya akan menghasilkan
rekomendasi bagi user. Untuk evaluasi dan pengembangan sistem, dari hasil
rekomendasi tersebut akan dilakukan evaluasi performa mengukur keakuratan dari

hasil perhitungan metode.
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3.3  Desain Sistem
Berikut alur desain sistem rekomendasi anggota proyek komunitas
menggunakan metode weighted hybrid filtering yang digunakan dalam penelitian

ini seperti pada Gambar 3.3 :

| INPUT ‘ CBF & CF METHOD ‘ ‘ HYBRID METHOD ‘ I OUTPUT |

" ComonmtBased —
<Sll= Flllsnng ; Hybrid Weighted ‘
Tojezr == Similarity Result Technique

processmg of Content-Based |
Dataset Filtering } aXCBF +(1-a)xCF ‘
TF IDF - =

N

Coﬂnbomtwe Assign Weight

Filtaring Similarity Result
Similarity Result CBF weight =« of Hybrid
s | [Fopoomang ]| Sromzrrs i

Filtering

CFweight=1-a
Pseudo Matrix

Gambar 3.3 Desain Sistem

Desain sistem pada Gambar 3.3 menjelaskan bagaimana sistem akan
melakukan perhitungan rekomendasi terhadap anggota suatu proyek dengan
menggunakan metode Content Based Filtering (Content-Based Filtering) dan
Collaborative Filtering (Collaborative Filtering) sebagai metode awal, kemudian
hasil dari kedua metode tersebut di mixing atau dikenal dengan hybrid dengan
Hybrid Wieghted Technique dengan memberikan bobot pada kedua metode.

3.4  Pengumpulan Data

Pengumpulan data pada penelitian ini dimulai dengan mencari kriteria dari
beberapa jurnal referensi untuk dijadikan sebagai kriteria atau content yang akan
disajikan dalam bentuk pertanyaan pada saat pengumpulan data. Beberapa

kriteria/pertanyaan yang digunakan pada data penelitian ini seperti Tabel 3.1:



Tabel 3.1 Pertanyaan atau Kriteria untuk data
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Pertanyaan / Kriteria Jawaban Sumber
Oppeness to experience/Keterbukaan terhadap
pengalaman :
Programmer yang kreatif, ingin tahu, dan bersedia
menjelajahi  ide-ide baru. Terbuka terhadap
gagasan baru dan berpikir di luar kotak.
Extraversion/Ekstraversi : Kecenderungan
untuk berbicara banyak, ramah, tegas, dan
Deskripsikan programmer memili.ki an bisi yang tinggi - .
seperti apakah anda? Conscientiousness / Kgsungguhan L Amin et al.,
Kemampuan untuk bersikap terorganisir, (2020)
bertanggung jawab, dan rajin dalam bekerja.
Neuroticism/Neurotisisme : Programmer yang
memiliki kecenderungan terhadap emosi negative,
seperti kecemasan dan suasana hati yang berubah-
ubah
Agreeableness/Kesetujuan : Kemampuan untuk
bersikap kooperatif, perhatian, dan empatik
terhadap orang lain.
- Webboender (Web) | - Fun Java (Java) Komunitas
. - Mocap (Mobile) - ETHO (Jaringan) .
Komunitas apa yang kamu . Akademik
ikuti - GDSC . - Uinbuntu (OS) . TI UIN
- UINUX (uiux) - Mamud (Multimedia) Malan
- Ontaki (Robotic) - Data Science &
- C++ - Dart
- C# - Swift L
-CSS  Kotlin (2%?5(22111
Bahasa Pemrograman -HTML - Java Tuviler
- PHP - JSON (2022)’
-Go - Phyton
- JavaScript - SQL
- Frontend - UIUX Designer
- Backend - Data Analsyt
Role Programmer - Fullstack ‘ - Team L§ad Russo &
- Network engineer - QA engineer Stol, (2022)
- Security engineer - UIUX Designer
- Cloud Engineer
- Sistem Arsip Surat - Aplikasi Perencanaan
- Sistem Arsip Keuangan
Kegiatan - IoT smarthome Penjualan
- Manajemen Proyek - Robot Edukasi Aplikasi
Aplikasi yang akan dibuat | - E-commerce - Robot Olahraga pada PT.
- Website Perusahaan - Desain Grafis Ekata
- Aplikasi Edukasi - Desain Web Technology
- Game edukatif - Desain Mobile
- Animasi

Deskripsi Proyek

Deskripsi Proyek yang pernah dilakukan

Selanjutnya, pertanyaan yang dikumpulkan dari sumber-sumber tersebut

akan digunakan sebagai acuan dalam proses menentukan apakah pengguna (siswa)
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memenuhi syarat proyek yang diinginkan. Proses pengumpulan data dilakukan
melalui kuisioner yang disebar kepada Mahasiswa TI UIN Malang. Contoh data

yang akan dihasilkan seperti Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Contoh Input Proyek

Kriteria Data Input

Kriteria Programmer Conscientiousness

Komunitas GDSC

Bahasa Pemrograman PHP HTML CSS

Role Pemrograman Backend

Nama Proyek Website perusahaan

Deskripsi Proyek Website arsip kegiatan dengan fitur input kegiatan
disposisi dan penilaian kinerja dengan menggunakan
Laravel

3.5 Pengolahan Data

Setelah menentukan kriteria dan melakukan pengumpulan data melalui
kuisioner, hasil data kuisioner tersebut yang nantinya digunakan untuk membangun
sistem rekomendasi mahasiswa sebagai anggota proyek komunitas akademik
menggunakan weighted hybrid technique.

3.5.1 Preprocessing

Preprocessing data atau teks merupakan tahap menyeleksi data mentah
yang akan diproses pada setiap dokumen (Fajriansyah et al., 2021). Tujuan utama
dari tahap Preprocessing data ini adalah untuk mengolah data dalam teks mentah
untuk dilakukan cleaning atau menghapus tanda baca dan simbol, Case Folding
atau mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil, Stopword atau menghapus kata-
kata umum, dan Stemming atau mengubah kata menjadi bentuk kata dasarnya
hingga siap untuk dianalisis sesuai dengan metode yang digunakan untuk
meningkatkan akurasi rekomendasi pada sistem. Berikut tahapan Preprocessing

yang digunakan dalam penelitian ini :



25

a) Cleaning

Cleaning merupakan proses untuk menghilangkan tanda baca, mention,
hastag, hyperlink, dan simbol pada data yang ada karena tidak memengaruhi isi
ataupun informasi dari data yang ada. Tujuannya yaitu agar teks yang diproses lebih

efektif dan akurat (Astari ef al., 2020) seperti pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3 Hasil Preprocessing Cleaning

Data Sebelum Cleaning Data Setelah Cleaning
Conscientiousness Conscientiousness

Webboender GDSC

PHP, HTML, CSS PHP HTML CSS

Backend Backend

Website perusahaan Website perusahaan

website arsip kegiatan dengan fitur input kegiatan, | Website arsip kegiatan dengan fitur
disposisi, dan penilaian kinerja dengan menggunakan | input kegiatan disposisi dan penilaian
Laravel. kinerja dengan menggunakan Laravel

b) Case Folding
Proses Case Folding merupakan tahapan untuk mengubah semua huruf
kapital dalam teks menjadi huruf kecil. Tujuannya agar pemrosesan data bisa lebih

konsisten (Fajriansyah et al., 2021) seperti pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4 Hasil Preprocessing Case Folding

Data Sebelum Case Folding Data Setelah Case Folding
Conscientiousne conscientiousness

Webboender webboender

PHP HTML CSS php html css

Backend backend

Website perusahaan website perusahaan

Website arsip kegiatan dengan fitur input kegiatan | website arsip kegiatan dengan fitur input
disposisi dan penilaian kinerja dengan menggunakan | kegiatan disposisi dan penilaian kinerja
Laravel dengan menggunakan laravel

c) Stopword
Proses Stopword merupakan tahapan mengidentifikasi dan menghapus kata-

kata umum yang sering muncul dalam teks tapi cenderung tidak memiliki informasi
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yang penting. Seperti yang, pada, untuk, ke, dan sebagaianya (Fajriansyah et al.,

2021) seperti pada Tabel 3.5.

Tabel 3.5 Hasil Preprocesing Stopword Removal

Data Sebelum Stopword Removal

Data Setelah Stopword Removal

conscientiousness conscientiousness
webboender webboender

php html css php html css
backend backend

website perusahaan

website perusahaan

website arsip kegiatan dengan fitur input
kegiatan disposisi dan penilaian kinerja dengan
menggunakan laravel

website arsip kegiatan fitur input kegiatan
disposisi penilaian kinerja menggunakan
laravel

d) Stemming

Proses Stemming yaitu mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya atau

kata dasar. Hal ini seperti menghilangkan imbuhan yang terdapat pada kata tersebut.

Tujuannya yaitu untuk mengurangi keberagaman kata pada teks sehingga dapat

mengartikan kata yang memiliki makna yang sama (Astari et al., 2020) seperti pada

Tabel 3.6.

Tabel 3.6 Hasil Preprocessing Stemming

Data Sebelum Stemming Data Setelah Stemming
“conscientiousness” “conscientiousness”

“webboender” “webboender”

“php”,”’html”,”css” “php”,”html”,”css”

“backend” “backend”

“website”,”’perusahaan” “website”, perusahaan”
“website”,”arsip”,’kegiatan”,”fitur”,”input”,’keg | “website”, arsip”, ’kegiatan”,”fitur”,”input
iatan”,”disposisi”,’penilaian”,”’kinerja”,”menggu | ”,”kegiatan”,”disposisi”,” ’nilai”,”’kinerja”,”
nakan”,”laravel” guna”,”’laravel”

e Metadata

Metadata pada content-based filtering adalah suatu atribut baru yang

merupakan gabungan dari beberapa atribut yang ada pada suatu dokumen seperti

pada Tabel 3.7.
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Tabel 3.7 Hasil Metadata

Sebelum Stemming Metadata

conscientiousness

webboender

php html css conscientiousness webboender php html css backend
backend website perusahaan website arsip kegiatan fitur input
website perusahaan kegiatan disposisi nilai kinerja guna laravel

website arsip kegiatan fitur input kegiatan
disposisi nilai kinerja guna laravel

3.5.2

TF-IDF

Data yang telah dilakukan Preprocessing, selanjutnya akan dilakukan

proses perhitungan pembobotan. TF-IDF merupakan teknik dimana kata dalam

dokumen akan diubah dalam bentuk numerik untuk pemberian bobot pada setiap

kata yang muncul untuk menandakan pentingnya kata tersebut pada sebuah

dokumen (Raharjo ef al., 2022). Berikut perhitungan manual pembobotan kata

dengan menggunakan data dummy pada Tabel 3.8.

Tabel 3.8 Contoh Data Proyek dan Mahasiswa

Dokumen Metadata

Dq conscientiousness php html css backend website usaha website arsip giat fitur
input giat disposisi nilai kerja laravel

D1 conscientiousness php html css dart javascript sql java json backend aplikasi
edukatif aplikasi kenal wisata kota malang flutter tampil list wisata kota malang
tampil deskripsi tempat ratingnya terang harga tiket

D2 oppeness experience dart java json sql fullstack aplikasi rencana uang aplikasi
kelola uang

D3 oppeness experience css html php javascript dart java json phyton sql fullstack
sistem arsip giat greentech sistem arsip giat greentech

Tahapan pertama yaitu dengan menghitung nilai TF (Term Frequency) atau jumlah

kata atau term yang ada pada dokumen. Perhitungan TF menggunakan rumus 3.1

dan perhitugannya ditunjukkan pada Tabel 3.9.



28

o= JU
Y Z;(l:lfkj (31)

Keterangan :

t;= Term of Frequency kemunculan term ke-i dalam dokumen ke-j

fi = Jumlah kemunculan term ke-i dalam dokumen ke-j

Yk=1fxj= Total semua term dalam dokumen ke-j

Setelah melakukan perhitungan TF, selanjutnya melakukan perhitungan IDF

(Inverse Document Frequency) dengan rumus pada persamaan 3.2 dan

perhitungannya ditunjukkan pada Tabel 3.10.

i = Log(%) (3.2)

Keterangan :

i; = nilai IDF untuk kata kunci (term) t dalam dokumen D.

N = Jumlah total dokumen

N (t) = jumlah dokumen yang mengandung kata kunci (term) t

Log yang digunakan pada library TF-IDF di sklearn adalah logaritma natural, yang
dapat ditulis juga dengan Ln atau logaritma berbasis e dengan e = 2.718281828459
(Harishamzah, 2020).

Langkah selanjutnya yaitu melakukan perhitungan bobot atau W.
Perhitungan bobot ini digunakan untuk mengetahui bobot setiap dokumen. Semakin
besar nilai W, semakin tinggi tingkat kemiripan dokumen tersebut terhadap kata
kunci (Larasati & Februariyanti, 2021). Perhitungan bobot terdapat pada persamaan
3.3 dan perhitungan manual pada Tabel 3.11.

W=t;X({;+1) (3.3)

Keterangan :

W = bobot setiap kata

t;7 = Jumlah kemunculan term dalam dokumen

i; = nilai IDF untuk kata kunci (term) t dalam dokumen D.
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Penambahan 1 pada /DF tujuan yaitu untuk menghindari pembagian dengan nol
atau nilai yang sangat kecil ketika term tersebut muncul di hampir semua dokumen.
Dalam kasus /DF rendah, penambahan 1 dapat memastikan bahwa bobotnya tidak
menjadi nol atau sangat kecil, yang mungkin tidak memberikan informasi yang
berguna dalam mengurutkan dan menilai relevansi dokumen.

353 Cosine Similarity

Kemudian dilakukan perhitungan kemiripan antara tiap konten yang pada
penelitian menggunakan algoritma Cosine Similarity. Penggunaan Cosine
Similarity ini didasari karena algoritma ini mampu mengukur kemiripan antar
dokumen atau data teks berdasarkan sudut vektor tanpa dipengaruhi oleh panjang
vektor (jumlah kata). Dibandingkan dengan metode lain seperti Pearson Correlation
yang lebih cocok untuk menangani data numerik dengan distribusi linier atau
Jaccard Similarity yang lebih sesuai untuk data biner atau himpunan, Cosine
Similarity dinilai lebih efektif dan efisien dalam menangani data teks berdimensi
tinggi yang telah diolah dengan metode seperti TF-IDF.

Hal ini penting dalam konteks penelitian ini, karena data yang digunakan
berupa representasi fitur konten seperti metadata proyek mahasiswa yang jumlah
katanya bisa berbeda-beda, dan telah dibuktikan melalui penelitian yang dilakukan
oleh Jadon & Patil (2023). Oleh karena itu, algoritma ini dipilih untuk memastikan
pengukuran kesamaan antar proyek lebih akurat dalam konteks content-based

filtering.
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Dari perhitungan ini nantinya akan didapatkan skor kesamaan sejauh mana
kemiripan kriteria proyek dengan pengalaman mahasiswa. Algoritma Cosine

Similarity ditunjukkan pada persamaan 3.4.

AXB

cos Oap) = llall x 1B]l

(3.4)

Keterangan :
A = bobot TF-IDF pada dokumen 1
B = bobot TF-IDF pada dokumen 2

3.54 Weighted Hybrid Technique

Perhitungan Hybrid Weighted Technique menghitung skor/hasil dari semua
rekomendasi yang didapatkan dengan memberi bobot pada masing-masing metode
dan menjumlahkan hasil bobotnya. Bobot yang diberikan jika dijumlahkan harus
bernilai 1 (Parthasarathy & Kalivaradhan, 2021). Dalam penelitian ini
menggunakan 2 metode yaitu content based filtering dan collaborative filtering,
sehingga didapatkan perhitungan weighted hybrid technique seperti pada
persamaan 3.5.

Hybrid =axP;+ (1—a) X P, (3.5)

Keterangan :
@ = bobot pada metode pertama

P; =Nilai similarity Content Based Filtering
P, =Nilai Similarity Collaborative Filtering

3.6  Pengujian Sistem

Proses pengujian pada sistem ini akan menggunakan metode pengujian yang
digunakan untuk mengukur seberapa relevan dari hasil metode content-based
filtering dalam memberikan rekomendasi kepada pengguna, pada penelitian ini

menggunakan metode evaluasi yaitu Mean Average Precission (MAP).



31

3.6.1 Mean Average Precission (MAP)

Metode Mean Average Precission atau MAP adalah metrik yang digunakan
untuk mengukur kinerja model yang melakukan tugas pencarian dokumen atau
informasi. Metode MAP cocok untuk algoritma yang outputnya mengembalikan
urutan peringkat item, di mana setiap item dapat di/it (relevan) atau dimiss (tidak
relevan) oleh pengguna (Arfisko & Wibowo, 2022b). Hasil penelitian ini yaitu
sebuah rekomendasi berupa nilai similarity dan nama Mahasiswa. Kemudian dari
hasil rekomendasi tersebut akan dilakukan evaluasi dengan MAP.

Terdapat tiga tahapan pada MAP yaitu menghitung precission, menghitung
mean precission, menghitung nilai MAP. Tahap pertama, precission dihitung
dengan membagi jumlah dokumen relevan dengan semua dokumen yang
ditampilkan oleh sistem. Kemudian mean precission dihitung dengan membagi
total nilai precission dengan jumlah banyaknya jumlah dokumen yang relevan.
Pada tahap terakhir, MAP didapatkan dengan membagi total mean precission (MP)
dengan jumlah percobaan. Nilai MAP dikatakan baik jika suatu sistem

menghasilkan nilai mendekati 1 (Hasan, 2018).

3.7 Rancangan Data Flow Diagram

Data Flow Diagram (DFD) dibuat untuk menggambarkan arus data yang
terstruktur dan jelas dari mulai pengisian data sampai dengan keluarannya. Arus
data pada Data Flow Diagram (DFD) ini berupa masukan untuk sistem oleh entitas
eksternal atau keluaran dari sistem. Adapun gambar Data Flow Diagram (DFD) ini

dapat dilihat pada Gambar 3.4.
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input riwayat proyek 1 input kriteria programmer
o Mitis e oy s sirdolsior M

o

Sistem Rekomendasi Anggota

Proyek IT Menggunakan Weighted
ol — —_——————————————————
Hybrid Technique

hasil rekomendasi rekomendasi anggota

Msahasiswa User

Gambar 3.4 DFD Level 0

Gambar 3.4 yang merupakan DFD Level 0 menggambarkan alur data utama
dalam sistem rekomendasi anggota proyek IT Menggunakan Weighted Hybrid
Technique. Sistem ini melibatkan dua entitas eksternal, yaitu “Mahasiswa” dan
“User”. Mahasiswa memberikan input berupa riwayat proyek yang pernah mereka
kerjakan, seperti deskripsi proyek, bahasa yang yang digunakan, dan role dalam
proyek tersebut. Sementara itu, User yang merupakan pihak yang membutuhkan
anggota proyek. Selanjutnya, sistem memproses data dari kedua entitas ini
menggunakan teknik weighted hybrid, yaitu penggabungan metode Content-Based
Filtering dan Collaborative Filtering, untuk menghitung tingkat kesesuaian antara
calon anggota dan kebutuhan tim. Hasil dari proses ini kemudian dikembalikan
kepada User dalam bentuk rekomendasi anggota proyek yang relevan dan

berpotensi tinggi untuk diajak kolaborasi.



BAB IV
CONTENT BASED FILTERING
4.1  Desain Metode Content-Based Filtering
Pada bab ini akan membahasa secara rinci tentang metode Content-Based

Filtering yang digunakan untuk memberikan rekomendasi anggota proyek IT yang

Load Dataset
and
User Input

dijelaskan seperti Gambar 4.1

Y

Preprocessing Data

Y

Calculate TFIDF

h A

Cosine Similarity

!

Top N
Recommendation

Gambar 4.1 Flowchart Content Based Filtering
Sumber (Nurcahya & Supriyanto, 2020)
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4.1.1 Pengumpulan Data

Data didapatkan dari survey secara online kepada Mahasiswa teknik
Informatika UIN Malang dari semester 1-7 melalui Google Form. Penyebaran
survey dilakukan mulai tanggal 05 Januari hingga 17 Februari 2024 dan dilakukan
secara bertahap dimulai dari semester 1 hingga semester 7. Dari rentan waktu
tersebut didapatkan sebanyak 198 data proyek tugas akhir mata kuliah Mahasiswa
teknik Informatika UIN Malang yang nantinya digunakan sebagai data utama pada
sistem.
4.1.2 Preprocessing Data

Data utama dan Data inpur user merupakan data mentah yang harus
dilakukan Preprocessing agar menjadi data yang siap pakai dengan menghilangkan
simbol atau cleaning, mengganti huruf kapital menjadi huruf kecil atau case
folding, dan menghilangkan kata berimbuhan menjadi kata dasarnya atau stemming
agar mempercepat pemrosesan kata ketika sistem dijalankan seperti pada Gambar
4.2. Selain itu pada penelitian ini, setelah data dilakukan Preprocessing akan
dilakukan penggabungan beberapa kolom tertentu ke kolom baru yaitu kolom

metadata seperti pada Gambar 4.3.

Extraversion Java, SQL GDSC Fullstack Aplikasi Tiket Bioskop aplikasi tiket online sistem pembelian tiket bioskop secara online yang dibangun det
Agreeableness Java ETHO Backend Aplikasi kasir online Jadi saya membuat projek aplikasi kasir online untuk jual pulsa. Bahasa pemrogram
Extraversion Java, SQL ETHO Backend, UIUX  Aplikasi ECommerce aplikasi penjualan pulsa online dengan fitur insert nomor telepon customer, pemilih
Oppeness to Experience  Java, SQL, Dart MOCAP, GDSC Frontend, Backe Aplikasi ECommerce Lets jamaah, dengan bahasa Dart (flutter) untuk akses otomasi untuk masjid terdekz
Conscientiousness Java MOCAP, ONTAKI  Fullstack Aplikasi Tiketing Pembuatan aplikasi pembelian tiket kereta menggunakan bahasa java. Fitur aplikasi
Conscientiousness Java FUN JAVA Backend Aplikasi Kalkulator Proyek yang dibuat menggunakan bahasa pemrograman Java, fitur yang ada adalah

Gambar 4.2 Data Mentah
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metadata
0 extraversion java sql fullstack aplikasi tiket bioskop aplikasi tiket online sistem beli t
1 agreeableness java backend aplikasi kasir online jadi buat projek aplikasi kasir onlin
2 extraversion java sql backend uiux aplikasi ecommerce aplikasi jual pulsa online fituyl
3 oppeness to experience java sql dart frontend backend fullstack team lead kabeh let}
4 conscientiousness java fullstack aplikasi tiketing buat aplikasi beli tiket kereta guna
5 conscientiousness java backend aplikasi kalkulator proyek buat guna bahasa pemrol
6 agreeableness java frontend aplikasi kalkulator proyek bahasa pemrograman guna jj
oppeness to experience java fullstack aplikasi kalkulator aplikasi kalkulator bukan ilf
8 agreeableness java frontend calculator calculator
9 agreeableness html frontend uiux aplikasi ecommerce aplikasi e commerce fitur jual
10  oppeness to experience java uiux aplikasi kalkulator tugas alpro
11 conscientiousness java frontend uiux aplikasi tiketing guna bahasa pemrogaman jay|
12 oppeness to experience java fullstack aplikasi data mahasiswa dosen jurus saintek uf

13 oppeness to experience java frontend backend aplikasi ecommerce keren

14 extraversion javascript ts fullstack aplikasi rental mobil aplikasi beli tiket bioskop ba

Gambar 4.3 Data Setelah Preprocessing dan Metadata

4.1.3 Perhitungan TF-IDF

Setelah data dilakukan proses Preprocessing dan digabung kedalam kolom
metadata, data akan dilakukan pembobotan kata ke dalam bentuk sebuah matriks
dengan menggunakan algoritma TF-IDF. Proses pengubahan atau transformasi data
ke dalam bentuk matriks sudah disediakan fungsinya-fungsinya di dalam function

python yaitu TF-IDFVectorizer yang memiliki perhitungan seperti persamaan 4.1.

W = tf x (log (;V—f) +1) @1

Dimana #f merupakan frekuensi kemunculan term dalam suatu dokumen, N
merupakan jumlah dokumen yang digunakan, dan df merupakan jumlah dokumen
yang mengandung term. Setelah melalui perhitungan tersebut didapatkan hasil

seperti pada Tabel 4.1.



Tabel 4.1 Perhitungan TF-IDF
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No Term Tf Idf \\%
1 aplikasi 0.0952 0.6393 0.1561
2 bahasa 0.0476 1.3615 0.1125
3 bangun 0.0476 3.6839 0.223
3752 Project 0.0833 4.1947 0.4329
3753 Phyton 0.0833 4.6002 0.4667
3754 Sistem 0.0833 1.4866 0.2072

4.1.4 Perhitungan Cosine Similarity

Tahap selanjutnya setelah didapatkan pembobotan kata yaitu perhitungan
kemiripan antar konten atau data menggunakan algoritma Cosine Similarity atau

seperti persamaan 4.2.

AXB

cos Bap) = A< sl

(4.2)

Beberapa konten yang memiliki tingkat kemiripan yang paling tinggi akan
dijadikan sebagai konten yang direkomendasikan kepada user. Berikut hasil
perhitungan skor Cosine Similarity yang dihasilkan dari perbandingan konten x dan

konten y.

Tabel 4.2 Perhitungan Cosine Similarity

Dokumen 0 1 2 3 4 5
0 1.0 0.284 0.06 0.008 0.0 0.007
1 0.28 1.0 0.042 0.056 0.022 0.0
2 0.06 0.042 1.0 0.0 0.0 0.0
3 0.008 0.022 0.0 1.0 0.127 0.188
4 0.0 0.0 0.0 0.127 1.0 0.285
5 0.007 0.0 0.0 0.188 0.285 1.0

4.2 Implementasi Content Based Filtering

Setelah semua data dihitung bobot dan nilai kemiripan atau similaritynya,
untuk mendapatkan hasil rekomendasi, user harus melakukan input beberapa
kriteria anggota yang mereka inginkan terlebih dahulu. Sebagai sampel penulis

menginputkan data seperti pada Tabel 4.3.



Tabel 4.3 Contoh Input User
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Kriteria/Konten

Hasil input

Personality Programmer yang diinginkan Extraversion

Komunitas GDSC

Bahasa Pemrograman Java, SQL

Role Programmer yang diinginkan Fullstack

Nama proyek Sistem tiket bioskop

Deskripsi Proyek Aplikasi pembelian tiket bioskop secara
online yang dibangun dengan menggunakan
bahasa java serta database mysql

4.2.1 Metadata

Seperti yang dijelaskan pada subbab sebelumnya, data input dari user akan

dilakukan preprocessing dan digabungkan menjadi satu atau menjadi metadata

yang hasilnya seperti Tabel 4.4

Tabel 4.4 Hasil Preprocessing dan Metadata

Metadata sebelum preprocessing

Metadata sesudah preprocessing

Extraversion GDSC Java, SQL Fullstack
Sistem tiket bioskop Aplikasi pembelian tiket
bioskop secara online yang dibangun dengan
menggunakan bahasa java serta database
mysql

extraversion java sql gdsc fullstack sistem
tiket bioskop aplikasi beli tiket bioskop online
bangun bahasa java database mysql

4.2.2 Implementasi TFIDF

Pada tahap ini, data yang telah disusun dalam bentuk metadata kemudian

diolah menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF). Metode ini digunakan untuk menghitung bobot dari setiap kata kunci yang

terdapat dalam metadata, sehingga dapat mewakili tingkat kepentingan suatu kata

terhadap dokumen secara keseluruhan. Hasil dari proses ini dapat dilihat pada Tabel

4.5 dan Gambar 4.4.

Tabel 4.5 Hasil TFIDF

Term Tf Idf W
bioskop 0.105 4.357 0.564
tiket 0.099 3.259 0.422
mysql 0.053 4.512 0.292
bangun 0.052 4.224 0.273
online 0.051 3.905 0.253
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Term Tf Idf W
beli 0.050 3.308 0.214
java 0.080 1.630 0.211
extraversion 0.049 3.168 0.205
database 0.048 2.971 0.192
sistem 0.046 2.453 0.159
bahasa 0.046 2.432 0.157
sql 0.045 2.333 0.151
gdsc 0.044 2.055 0.133
aplikasi 0.040 1.603 0.104
fullstack 0.040 1.594 0.103

Top 10 Query Terms by TF-IDF Weight

bioskop mysql online java database

bangun _ extraversion -
&! beli sistem

Gambar 4.4 Visualisasi TFIDF

Gambar 4.4 menunjukkan visualisasi 10 kata teratas berdasarkan bobot TF-
IDF yang ditampilkan dalam bentuk treemap, di mana ukuran masing-masing kotak
merepresentasikan tingkat kepentingan kata terhadap dokumen. Kata “bioskop”
memiliki bobot TF-IDF tertinggi, diikuti oleh kata-kata seperti “tiket”, “mysql”,
dan “bangun”, yang menunjukkan bahwa kata-kata tersebut paling
merepresentasikan isi dokumen dibandingkan kata lainnya dalam korpus.
Visualisasi ini membantu dalam memahami kata kunci utama yang berkontribusi
besar terhadap proses pencocokan konten, yang selanjutnya digunakan dalam

perhitungan kemiripan dokumen menggunakan metode Cosine Similarity.
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4.2.3 Implementasi Cosine Similarity

Setelah diperoleh bobot dari setiap kata menggunakan metode TF-IDF,
langkah selanjutnya adalah menghitung tingkat kesamaan antar dokumen dengan
menggunakan metode Cosine Similarity. Metode ini digunakan untuk mengukur
kedekatan antar vektor metadata yang telah terbobot, sehingga dapat digunakan
untuk menentukan rekomendasi yang paling relevan. Hasil perhitungan Cosine

Similarity ditampilkan pada Tabel 4.6 dan Gambar 4.5.

Tabel 4.6 Hasil Similarity Content-Based Filtering

Skor
Index Metadata Sttty

0 extraversion java sql gdsc fullstack aplikasi tiket bioskop aplikasi tiket 09676
online sistem beli tiket bioskop online bangun bahasa java database mysql '
conscientiousness java mocap ontaki backend aplikasi tiket beli tiket

45 . ) 0.6577
bioskop bahasa java

44 | OPpeness to experience java sql mocap gdsc frontend backend fullstack team 0.5299
lead aplikasi tiket aplikasi mesan tiket bioskop '

55 extraversion javascript weboender gdsc frontend backend aplikasi tiket 03836
aplikasi ticketing bioskop fitur tampil film tersediamvp laku booking tiket '

4 conscientiousness java mocap ontaki fullstack aplikasi tiketing aplikasi beli 03728
tiket kereta bahasa java fitur aplikasi pilih duduk beli tiket '

Top 5 Rekomendasi - Content-Based Filtering

CBF Score

Score

CBF
=

aldian faizzul anwa hafidz achmad fahreza alif pahlev achmad furgon rachmadie helm noor hafidz

Nama

Gambar 4.5 Visualisasi Similarity Content Based Filtering

Tabel 4.6 dan Gambar 4.5 menampilkan hasil perhitungan skor kemiripan
menggunakan pendekatan Content-Based Filtering yang divisualisasikan dalam

bentuk diagram batang. Setiap batang menunjukkan tingkat kemiripan antara input
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user dengan mahasiswa berdasarkan metadata proyek yang telah diolah melalui TF-
IDF dan Cosine Similarity. Skor tertinggi sebesar 0,96 dimiliki oleh mahasiswa
dengan index ke-0 atas nama ‘aldian faizzul anwar’, diikuti oleh pengguna lain
seperti “helmi noor hafidz” index 45, “achmad fahreza alif pahlawi” index 44,
“ahmad furqon” index ke 55 dan “nur fatimatuzzahro” index ke 4 yang memiliki
nilai kemiripan cukup tinggi. Visualisasi ini menunjukkan seberapa besar kesamaan
konten antar pengguna, yang kemudian dapat digunakan sebagai dasar rekomendasi
kolaborasi atau pengelompokan berdasarkan minat dan pengalaman proyek.
4.3 Pengujian MAP Content-Based Filtering

Untuk mengukur tingkat presisi dari metode content based filtering,
digunakan metode evaluasi MAP atau Mean Average Precission. Evaluasi
dilakukan dengan menggunakan 5 data proyek aktual, seperti pada Lampiran 1.
Identifikasi dokumen atau rekomendasi yang relevan didasarkan pada kesamaan
pengalaman proyek Mahasiswa dengan kriteria proyek IT yang diinputkan seperti

pada Tabel 4.7 dan 4.8.

Tabel 4.7 Hasil Rekomendasi Content-Based Filtering dengan Data Aktual

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.6257 0.5811 0.4862 0.4212 0.3198
Dokumen 2 0.5541 0.531 0.4477 0.4047 0.2755
Dokumen 3 0.6203 0.5469 0.3456 0.24 0.1852
Dokumen 4 0.7454 0.5796 0.468 0.2584 0.2452
Dokumen 5 0.5787 0.5681 0.5101 0.4864 0.327

Tabel 4.8 Perhitungan MAP Content Based Filtering

Nilai Similarity
1) Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 AP
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.5 0.50
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 1 0.75
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Data Nilai Similarity AP
Recomm 1 | Recomm 2 | Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5
Total 0,8
MAP = 2almlat 22 49, 80%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 4.7 dan 4.8 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP
dengan melihat tingkat relevansi antara data proyek yang diinginkan dengan hasil
rekomendasi anggota proyek IT yang dihasilkan oleh sistem. Setelah data proyek
seperti pada lampiran 1 diinputkan, didapatkan 5 hasil rekomendasi teratas
berdasarkan nilai Cosine Similarity. Kemudian dari hasil rekomendasi tersebut
dinilai tingkat relevansinya, kemudian dihitung nilai precission-nya sehingga

dihasilkan MAP yaitu 0,97.



BAB Y
COLLABORATIVE FILTERING
5.1  Desain Metode Collaborative Filtering
Pada bab ini akan membahasa secara rinci tentang metode Collaborative

Filtering yang digunakan untuk memberikan rekomendasi anggota proyek IT yang

Get users historical
and interest

dijelaskan seperti Gambar 5.1.

Y

Psudoratings Matrix

h J

Matrix User-ltem

h

Similarity Comparizon

'

Top N
Recommendation

Gambar 5.1 Flowchart Collaborative Filtering
Sumber : Zhang et al., 2024
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5.2  Implementasi Collaborative Filtering

Setelah semua data dihitung bobot dan nilai kemiripan atau similaritynya,
untuk mendapatkan hasil rekomendasi, user harus melakukan input beberapa
kriteria anggota yang mereka inginkan terlebih dahulu. Sebagai sampel penulis

menginputkan data seperti pada Tabel 5.1.

Tabel 5.1 Implementasi Collaborative Filtering

Kriteria/Konten Hasil input

Personality Programmer yang diinginkan Extraversion

Komunitas GDSC

Bahasa Pemrograman Java, SQL

Role Programmer yang diinginkan Fullstack

Nama proyek Sistem tiket bioskop

Deskripsi Proyek Aplikasi pembelian tiket bioskop secara
online yang dibangun dengan menggunakan
bahasa java serta database mysql

5.2.1 Proses Rating

Untuk memperoleh nilai rating dalam penelitian ini, digunakan nilai
similarity yang dihasilkan dari metode Content-Based Filtering. Pseudorating yang
dimaksud adalah melakukan transformasi nilai similarity ke dalam bentuk rating
numerik dengan skala 1 hingga 5, sehingga dapat digunakan sebagai input pada
metode Collaborative Filtering. Proses transformasi ini mengacu pada interval

tertentu sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 5.2.

Tabel 5.2 Transformasi Nilai Rating

Interval Similarity Nilai Rating
0.00 —-<0.20 1
0.20-<0.40 2
0.40 —<0.60 3
0.60 —<0.80 4

0.80—1.00 5

Tabel 5.2 menunjukkan konversi nilai similarity ke dalam skala rating 1-5.

Nilai similarity yang diperoleh dari perhitungan Content-Based Filtering berada
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dalam rentang 0 hingga 1. Untuk memungkinkan penggunaannya dalam metode
Collaborative Filtering, nilai tersebut dikategorikan ke dalam 5 interval skala,
dengan setiap interval merepresentasikan tingkat kesamaan tertentu. Semakin tinggi
nilai similarity, semakin tinggi pula rating yang diberikan. Transformasi ini
bertujuan untuk menyesuaikan nilai similarity ke dalam format yang dapat diterima
oleh algoritma Collaborative Filtering (Zhang et al., 2024), yang umumnya

memerlukan data dalam bentuk rating eksplisit seperti pada Tabel 5.3.

Tabel 5.3 Transformasi Rating

Index Nama Similarity Rating

0 aldian faizzul anwar 0.9676 5
45 helm noor hafidz 0.6577 4
44 achmad fahreza alif pahlevi 0.5299 3
55 achmad furqon rachmadie 0.3836 2
4 helm noor hafidz 0.3728 2
68 nur fatimatuz zahro 0.3657 2
154 achmad fahreza alif pahlevi 0.2936 2
14 achmad furqon rachmadie 0.2717 2
64 akbar bimantara 0.257 2

1 anisa 0.2517 2

Dari Tabel 5.3 menunjukkan proses transformasi dari nilai similarity
(kemiripan) menjadi pseudo-rating yang akan digunakan dalam pembuatan matriks
user-item untuk metode item-based collaborative filtering. Setiap baris
merepresentasikan hasil perhitungan kemiripan antara input user (query) dengan
mahasiswa berdasarkan histori proyek yang pernah dilakukannya. Mahasiswa
bernama aldian faizzul anwar memiliki similarity tertinggi (0.9673), sehingga
dikonversi menjadi rating 5. Mahasiswa lainnya seperti helm noor hafidz dan
achmad fahreza alif pahlevi memiliki similarity masing-masing 0.6442 dan 0.5220,
yang masuk dalam kategori rating 3. Nilai similarity yang lebih rendah, seperti

0.2443 atau 0.2467, dikonversi menjadi rating 1.
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5.2.2 Pembentukan Matrix

Setelah proses konversi similarity ke dalam bentuk pseudorating selesai
dilakukan, langkah selanjutnya adalah membentuk matriks User-Item. Matriks ini
merepresentasikan hubungan antara pengguna (input user) dan item (riwayat
proyek yang tersedia), di mana setiap sel dalam matriks menunjukkan rating yang
diberikan oleh pengguna terhadap item tertentu. Matriks User-Item memiliki baris
sebagai representasi dari masing-masing pengguna dan kolom sebagai representasi
dari setiap item. Nilai-nilai yang terdapat di dalam matriks merupakan hasil
transformasi dari skor similarity yang telah dikonversi ke dalam skala 1-5 pada

tahap sebelumnya.

Tabel 5.4 Matrix User Item

Index i-0 i-1 i-2 i-3 . query
i-0 0 2 1 1 5
i-1 2 0 3 1 1
i-2 1 3 0 1 1
i-3 1 1 1 0 1

query 5 2 1 1 0

Seperti Tabel 5.4 menunjukkan matrix antara 4 mahasiswa terhadap input
user (query). Dalam penelitian ini, hanya nilai similarity antar mahasiswa yang
berbeda yang digunakan untuk mengisi matriks, sedangkan nilai self-similarity
(kemiripan antara mahasiswa dengan dirinya sendiri) diabaikan atau diatur menjadi
nol, karena tidak memberikan kontribusi terhadap proses rekomendasi. Matriks
user-item ini kemudian digunakan dalam tahap selanjutnya, yaitu menghitung
kemiripan antar item untuk memberikan rekomendasi proyek kepada mahasiswa

lain berdasarkan pola penilaian yang serupa.
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5.2.3 Perhitungan Similarity

Perhitungan similarity ini bertujuan mengukur kemiripan antar proyek
berdasarkan pola penilaian pengguna menggunakan cosine similarity. Metode ini
digunakan karena mampu mengukur sudut kemiripan antar vektor secara efektif.
Dengan pendekatan ini, sistem dapat merekomendasikan proyek yang memiliki
karakteristik mirip dengan proyek lain yang disukai atau dianggap mirip oleh

pengguna, sehingga menghasilkan rekomendasi Seperti pada Tabel 5.5 dan Gambar

5.2.
Tabel 5.5 Hasil Similarity Collaborative Fitering
Skor
Index Metadata Sttty
conscientiousness java mocap ontaki backend aplikasi tiket beli tiket
45 . ) 0.95
bioskop bahasa java
44 | Oppeness to experience java sql mocap gdsc frontend backend fullstack 0.8862
team lead aplikasi tiket aplikasi mesan tiket bioskop '
4 conscientiousness java mocap ontaki fullstack aplikasi tiketing aplikasi 08157
beli tiket kereta bahasa java fitur aplikasi pilih duduk beli tiket )
0 extraversion java sql gdsc fullstack aplikasi tiket bioskop aplikasi tiket 0.7618
online sistem beli tiket bioskop online bangun bahasa java database mysql '
64 conscientiousness java eth fullstack aplikasi tiket aplikasi tiketing 0.6289
sederhana

Top 5 Rekomendasi Collaborative Filtering

CF Score

0.8

0.9
0.6

0.8
0.4

07
0.2

0

CF Score

hafidz achmad fahreza alif pahlevi helm noor hafidz aldian faizzul anwa akbar bimantara

Nama

Gambar 5.2 Visualisasi Similarity Collaborative Filtering

Tabel 5.5 dan Gambar 5.2 menunjukkan hasil perhitungan skor kemiripan

menggunakan pendekatan Collaborative Filtering berbasis item-based similarity.
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Visualisasi ini ditampilkan dalam bentuk diagram batang, di mana setiap batang
merepresentasikan skor kemiripan antar proyek berdasarkan pola pseudo-rating
dari pengguna lain. Pada gambar, proyek milik index ke 45 atas nama “hafidz”
memiliki skor tertinggi sebesar 0.95, diikuti oleh proyek lain seperti index ke 44
atasnama ‘“achmad fahreza alif pahlawi” dan index ke 4 atas nama “helmi noor
hafid”, index ke 0 atas nama “aldian faizzul anwar”, dan index ke 64 atasnama
“Akbar Bimantara”. Skor ini dihitung menggunakan cosine similarity antar vektor
proyek pada matriks user-item, mencerminkan sejauh mana proyek-proyek tersebut
memiliki pola penilaian yang serupa. Hasil ini menjadi dasar dalam memberikan
rekomendasi proyek yang mirip berdasarkan preferensi pengguna lain, sehingga
sistem dapat menyarankan proyek yang relevan untuk kolaborasi atau eksplorasi
lebih lanjut.
5.3 Pengujian MAP Collaborative Filtering

Untuk mengukur tingkat presisi dari metode Collaborative filtering,
digunakan metode evaluasi MAP atau Mean Average Precission. Evaluasi
dilakukan dengan menggunakan 5 data proyek aktual, seperti pada Lampiran 1.
Identifikasi dokumen atau rekomendasi yang relevan didasarkan pada kesamaan
pengalaman proyek Mahasiswa dengan kriteria proyek IT yang diinputkan seperti

pada Tabel 5.6 dan 5.7.

Tabel 5.6 Hasil Rekomendasi Collaborative Filtering dengan Data Aktual

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5

Dokumen 1 0.95 0.4987 0.4957 0.4098 0.3164
Dokumen 2 0.95 0.8373 0.8315 0.499 0.3842
Dokumen 3 0.95 0.5 0.275 0.275 0.275
Dokumen 4 0.95 0.8304 0.8228 0.5615 0.435
Dokumen 5 0.95 0.8654 0.7862 0.6217 0.6216




Tabel 5.7 Perhitugan MAP Collaborative Filtering
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Nilai Similarity

B total dokumen

Data Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 il
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.34
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 0.6 0.65

Total 0.748
MAP = total nilai AP x 100% 74%

Berdasarkan Tabel 5.6 dan 5.7 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP

dengan melihat tingkat relevansi antara data proyek yang diinginkan dengan hasil

rekomendasi anggota proyek IT yang dihasilkan oleh sistem. Setelah data proyek

seperti pada lampiran 1 diinputkan, didapatkan 5 hasil rekomendasi teratas

berdasarkan nilai Cosine Similarity. Kemudian dari hasil rekomendasi tersebut

dinilai tingkat relevansinya, kemudian dihitung nilai precission-nya sehingga

dihasilkan MAP yaitu 0,91.




BAB VI

WEIGHTED HYBRID TECHNIQUE

6.1 Desain Metode Weighted Hybrid Technique

Pada bab ini akan membahasa secara rinci tentang metode Weighted Hybrid

Technique yang digunakan untuk memberikan rekomendasi anggota proyek IT

yang dijelaskan seperti Gambar 6.1

Load Dataset
and
Input user

'

Content Based Filtering
Recommendation Result

v

Collaborative Filtering
Recommendation Result

i

Assign Weight to
Each Method

h 4

Hybrid Calculation

h J

Top N
Recommendation

Gambar 6.1 Flowchart Weighted Hybrid Technique.
Sumber : Suriati et al., 2017
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6.2 Implementasi Weighted Hybrid Technique

Untuk memperoleh skor rekomendasi pada pendekatan hybrid filtering
dengan teknik weighted hybrid, langkah awal yang dilakukan dalam penelitian ini
adalah menghitung skor dari masing-masing metode, yaitu content-based filtering
dan collaborative filtering yang sudah dibahas pada bab sebelumnya dengan

menggunakan data input seperti Tabel 4.17.

Tabel 6.1 Implementasi Weighted Hybrid Technique

Kriteria/Konten Hasil input

Personality Programmer yang diinginkan Extraversion

Komunitas GDSC

Bahasa Pemrograman Java, SQL

Role Programmer yang diinginkan Fullstack

Nama proyek Sistem tiket bioskop

Deskripsi Proyek Aplikasi pembelian tiket bioskop secara
online yang dibangun dengan menggunakan
bahasa java serta database mysql

6.2.1 Penentuan Bobot Hybrid
Dalam penelitian ini, pendekatan weighted hybrid technique digunakan
untuk menggabungkan dua metode sistem rekomendasi, yaitu content-based
filtering dan Collaborative Filtering. Teknik ini bekerja dengan mengalikan
masing-masing skor prediksi dari content-based filtering dan Collaborative
Filtering dengan bobot tertentu, lalu menjumlahkannya untuk menghasilkan skor
similarity hybrid.
Untuk menentukan kombinasi bobot terbaik yang menghasilkan kinerja sistem
rekomendasi paling optimal, dilakukan tiga percobaan dengan variasi bobot yang

berbeda, yaitu:
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Tabel 6.2 Distribusi Bobot Hybrid

No Content-Based Collaborative Filtering Nilai
Filtering Weights Weights
1 10% 90% 0.1
2 20% 80% 0.2
3 30% 70% 0.3
4 40% 60% 0.4
5 50% 50% 0.5
6 60% 40% 0.6
7 70% 30% 0.7
8 80% 20% 0.8
9 90% 10% 0.9

Ketiga variasi tersebut dipilih untuk mengeksplorasi pengaruh proporsi
kontribusi masing-masing metode terhadap kualitas rekomendasi yang dihasilkan.
Hasil dari ketiga percobaan ini akan dievaluasi menggunakan metrik evaluasi
sistem rekomendasi, yaitu Mean Average Precision (MAP), yang akan dibahas
pada subbab berikutnya.

Pendekatan eksploratif terhadap pemilihan bobot ini sesuai dengan studi
sebelumnya yaitu (Noorian Avval & Harounabadi, 2023) yang menyatakan bahwa
dalam hybrid recommender systems, eksperimen terhadap berbagai kombinasi
bobot dapat membantu menemukan konfigurasi terbaik dalam meningkatkan
akurasi dan relevansi rekomendasi.

6.2.2 Perhitungan Skor Hybrid

Perhitungan skor prediksi pada hybrid filtering dalam penelitian ini
dilakukan setelah memperoleh nilai o (alpha) yang merupakan bobot yang
digunakan untuk menggabungkan hasil rekomendasi dari metode content-based
filtering dan collaborative filtering. Nilai o tersebut akan diuji coba dengan

beberapa variasi untuk memperoleh kombinasi bobot terbaik yang menghasilkan
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performa rekomendasi paling optimal. Proses penggabungan skor prediksi

dilakukan menggunakan persamaan 6.1.

Hybrid =aXxP;+ (1—a) X P,

Keterangan :

(X = bobot pada metode pertama
P;= Nilai similarity Content Based Filtering
P, = Nilai Similarity Collaborative Filtering

e Skor hybrid percobaan 1 (60:40) weighted hybrid technique

(6.1)

Pada percobaan pertama, digunakan kombinasi bobot sebesar 60% untuk

metode content-based filtering dan 40% untuk metode collaborative filtering,

dengan nilai a sebesar 0,6. Konfigurasi ini memberikan porsi dominan terhadap

metode content-based filtering dalam proses perhitungan skor rekomendasi akhir

dengan Top N recommendation. Tujuan dari percobaan ini adalah untuk mengamati

performa sistem ketika rekomendasi lebih banyak dipengaruhi oleh karakteristik

konten dari item yang mirip dengan histori proyek yang sudah pernah dilakukan

mahasiswa sebelumnya. Hasilnya seperti pada Tabel 6.3 dan Gambar 6.2.

Tabel 6.3 Skor Hybrid Percobaan pertama

. Similarity | Similarity | Similarity

- Metadata CBF CF Hybrid
extraversion java sql gdsc fullstack aplikasi tiket
bioskop aplikasi tiket online sistem beli tiket

0 bioskop online bangun bahasa java database 0.9676 0.7618 0.8852
mysql
conscientiousness java mocap ontaki backend

45 aplikasi tiket beli tiket bioskop bahasa java 0.6577 0.95 0.7746
oppeness to experience java sql mocap gdsc

44 | frontend backend fullstack team lead aplikasi tiket | 0.5299 0.8862 0.6724
aplikasi mesan tiket bioskop
conscientiousness java mocap ontaki fullstack

4 | aplikasi tiketing aplikasi beli tiket kereta bahasa | 0.3728 0.8157 0.55
java fitur aplikasi pilih duduk beli tiket
oppeness to experience java uinbuntu uiux

08 | plikasi tiket app beli tiket 0.3657 | 0.6249 | 0.4694
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Top 5 Rekomendasi - Weighted Hybrid

Hybrid Score

Ih‘h
6
5

Hybrid Score

Nama

Gambar 6.2 Visualisasi Skor Hybrid

Pada percobaan pertama dengan metode hybrid filtering menggunakan
bobot 60:40 (CBF:CF), diperoleh hasil bahwa kombinasi antara kesesuaian konten
proyek (content-based filtering) dan kemiripan preferensi pengguna (collaborative
filtering) menghasilkan skor hybrid yang beragam. Mahasiswa dengan index ke-0
atasnama “Aldian Faizzul Anwar” memperoleh skor tertinggi sebesar 0.8852
karena metadata proyek dan profil kepribadiannya sangat relevan, diikuti oleh index
ke-45 atasnama “Hafidz” dengan skor 0.7746 yang didukung kuat oleh nilai
Collaborative Filtering tinggi. Sementara itu, skor hybrid terendah dari Top N
diperoleh oleh index ke-68 atasnama “Nur Farihatus Zahro” sebesar 0.4694 akibat
rendahnya nilai content-based filtering dan Collaborative Filtering. Visualisasi
pada Gambar 6.2 menunjukkan bahwa pendekatan ini efektif dalam menyaring
kandidat yang paling sesuai berdasarkan gabungan dua pendekatan, dengan
kontribusi content-based filtering masih dominan.

e Skor hybrid percobaan 2 weighted hybrid technique

Pada percobaan kedua, digunakan kombinasi bobot sebesar 50% untuk

metode content-based filtering dan 50% untuk metode collaborative filtering,

dengan nilai a sebesar 0,5. Konfigurasi ini memberikan porsi yang seimbang antara
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metode content-based filtering dan Collaborative Filtering dalam proses
perhitungan skor rekomendasi akhir dengan pendekatan Top N recommendation.
Tujuan dari percobaan ini adalah untuk mengamati performa sistem ketika
rekomendasi dipengaruhi secara merata oleh karakteristik konten dari item yang
mirip dengan histori proyek mahasiswa sebelumnya serta pola kesamaan antar

pengguna. Hasilnya dapat dilihat pada Tabel 6.4 dan Gambar 6.3.

Tabel 6.4 Skor Hybrid Percobaan Kedua
i- Metadata CBF CF Hybrid
extraversion java sql gdsc fullstack aplikasi tiket bioskop
0 | aplikasi tiket online sistem beli tiket bioskop online bangun | 0.9676 | 0.7618 | 0.8647
bahasa java database mysql

conscientiousness java mocap ontaki backend aplikasi tiket
beli tiket bioskop bahasa java

oppeness to experience java sql mocap gdsc frontend
44 | backend fullstack team lead aplikasi tiket aplikasi mesan | 0.5299 | 0.8862 | 0.7081
tiket bioskop

conscientiousness java mocap ontaki fullstack aplikasi
4 | tiketing aplikasi beli tiket kereta bahasa java fitur aplikasi | 0.3728 | 0.8157 | 0.5943
pilih duduk beli tiket

oppeness to experience java uinbuntu uiux aplikasi tiket
app beli tiket

45 0.6577 | 0.95 | 0.8038

68 0.3657 | 0.6249 | 0.4953

Top 5 Rekomendasi - Weighted Hybrid

Nama=aldian faizzul anwa

Hybrid Score=0.8646640949314965

Hybrid Score

IS&‘

Hybrid Score

0

Nama

Gambar 6.3 Visualisasi Skor hybrid Percobaan Kedua

Pada percobaan kedua dengan metode hybrid filtering menggunakan bobot
50:50 (CBF:CF), diperoleh hasil bahwa kombinasi seimbang antara kesesuaian

konten proyek (content-based filtering) dan kemiripan preferensi pengguna
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(collaborative filtering) memberikan distribusi skor hybrid yang tetap variatif.
Index ke-0 atasnama “Aldian Faizzul Anwar” dengan skor 0.8647, tetap yang
tertinggi karena relevansi metadata proyeknya. Diikuti oleh index ke-45 atasnama
“Hafidz” memperoleh skor sebesar 0.8038 berkat kontribusi nilai Collaborative
Filtering yang sangat tinggi serta dukungan nilai CB yang cukup baik. Sementara
itu, skor hybrid terendah diperoleh oleh index ke-68 “Nur Fatimatuz Zahro” sebesar
0.4953 akibat nilai content-based filtering yang rendah meskipun nilai
Collaborative Filtering-nya masih cukup signifikan.
e Skor hybrid percobaan 3 weighted hybrid technique

Pada percobaan ketiga, digunakan kombinasi bobot sebesar 40% untuk
metode content-based filtering dan 60% untuk metode collaborative filtering,
dengan nilai a sebesar 0,4. Konfigurasi ini memberikan porsi dominan terhadap
metode Collaborative Filtering dalam proses perhitungan skor rekomendasi akhir
dengan Top N recommendation. Tujuan dari percobaan ini adalah untuk mengamati
performa sistem ketika rekomendasi lebih banyak dipengaruhi oleh kemiripan
preferensi pengguna berdasarkan histori interaksi mahasiswa lain terhadap proyek

serupa. Hasilnya seperti pada Tabel 6.5 dan Gambar 6.4.

Tabel 6.5 Skor Hybrid Percobaan Ketiga
i- Metadata CB CF Hybrid
extraversion java sql gdsc fullstack aplikasi tiket
0 | bioskop aplikasi tiket online sistem beli tiket bioskop | 0.9676 | 0.7618 | 0.8441
online bangun bahasa java database mysql
conscientiousness java mocap ontaki backend aplikasi
tiket beli tiket bioskop bahasa java
oppeness to experience java sql mocap gdsc frontend
44 | backend fullstack team lead aplikasi tiket aplikasi | 0.5299 | 0.8862 | 0.7437
mesan tiket bioskop
conscientiousness java mocap ontaki fullstack aplikasi
4 | tiketing aplikasi beli tiket kereta bahasa java fitur | 0.3728 | 0.8157 | 0.6385
aplikasi pilih duduk beli tiket

45 0.6577 0.95 0.8331
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Gambar 6.4 Visualisasi Skor Hybrid Percobaan Ketiga

Berdasarkan Tabel 6.5 dan Gambar 6.4 hasil menunjukkan bahwa “Aldian

Faizzul Anwar” memperoleh skor tertinggi sebesar 0.8441, disusul oleh “Hafidz”

dengan skor 0.8331 dan “Ahmad Fahreza Alif” dengan skor 0.7437. Visualisasi

pada Gambar 6.4 memperjelas bahwa pendekatan hybrid ini menghasilkan variasi

skor yang sensitif terhadap perubahan bobot, mencerminkan pentingnya pemilihan

kombinasi yang tepat sesuai tujuan sistem rekomendasi.

6.3  Pengujian MAP Weighted Hybrid Filtering

Untuk mengukur tingkat presisi dari metode hybrid filtering dan

menentukan bobot mana yang terbaik, digunakan metode evaluasi MAP atau Mean

Average Precission. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 5 data proyek aktual

yang akan dilakukan pada 3 percobaan sebelumnya.



57

6.3.1 Percobaan Pertama (1:9)

Berdasarkan Tabel 6.6 dan 6.7, diperoleh hasil perhitungan evaluasi kinerja
sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid filtering, yaitu
penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan collaborative
filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan sebesar 0.1
untuk CBF dan 0.9 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam proses

rekomendasi diberikan oleh pendekatan collaborative filtering.

Tabel 6.6 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Pertama

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.9176 0.4947 0.491 0.4269 0.3041
Dokumen 2 0.9104 0.794 0.7931 0.5022 0.3733
Dokumen 3 0.917 0.4846 0.2715 0.266 0.2638
Dokumen 4 0.913 0.8219 0.7873 0.5298 0.4173
Dokumen 5 0.906 0.8357 0.7562 0.6173 0.5778
Tabel 6.7 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Pertama
Nilai Similarity
Data Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 SLE
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.34
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 0.75 0.68
Total 0.754
MAP = 2t APy 450y, 75%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.6 dan 6.7 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP dari

weighted hybrid dengan nilai bobot 0.1 untuk content based filtering dan 0.9 untuk

collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 75%.
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6.3.2 Percobaan Kedua (2:8)

Berdasarkan Tabel 6.8 dan 6.9, diperoleh hasil perhitungan evaluasi kinerja
sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid filtering, yaitu
penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan collaborative
filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan sebesar 0.2
untuk CBF dan 0.8 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam proses

rekomendasi diberikan oleh pendekatan collaborative filtering.

Tabel 6.8 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Kedua

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.8851 0.4938 0.4832 0.4441 0.2919
Dokumen 2 0.8708 0.7547 0.7508 0.5054 0.3624
Dokumen 3 0.8841 0.4691 0.268 0.257 0.2526
Dokumen 4 0.8759 0.8134 0.7518 0.4982 0.3997
Dokumen 5 0.862 0.806 0.7262 0.613 0.5367
Tabel 6.9 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Kedua
Nilai Similarity
e Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 al
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.34
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 0.75 0.68
Total 0.754
MAP = 2l APy 4 50y 75%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.8 dan 6.9 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP dari

weighted hybrid dengan nilai bobot 0.2 untuk content based filtering dan 0.8 untuk

collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 75%.




6.3.3 Percobaan Ketiga (3:7)
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Berdasarkan Tabel 6.10 dan 6.11, diperoleh hasil perhitungan evaluasi

kinerja sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid

filtering, yaitu penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan

collaborative filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan

sebesar 0.3 untuk CBF dan 0.7 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam

proses rekomendasi diberikan oleh pendekatan collaborative filtering.

Tabel 6.10 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Ketiga

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.8527 0.4928 0.4755 0.4612 0.2796
Dokumen 2 0.8312 0.7163 0.7075 0.5086 0.3516
Dokumen 3 0.8511 0.4537 0.2645 0.2481 0.2414
Dokumen 4 0.8389 0.8049 0.7163 0.4666 0.382
Dokumen 5 0.818 0.7762 0.6962 0.6087 0.4959
Tabel 6.11 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Ketiga
Nilai Similarity
Data Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 SLE
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.34
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 0.75 0.68
Total 0.754
MAP = Latnllat 4Py 4500y, 75%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.10 dan 6.11 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP

dari weighted hybrid dengan nilai bobot 0.3 untuk content based filtering dan 0.7

untuk collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 75%.




6.3.4 Percobaan Keempat (4:6)
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Berdasarkan Tabel 6.12 dan 6.13, diperoleh hasil perhitungan evaluasi

kinerja sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid

filtering, yaitu penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan

collaborative filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan

sebesar 0.4 untuk CBF dan 0.6 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam

proses rekomendasi diberikan oleh pendekatan collaborative filtering.

Tabel 6.12 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Keempat

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.8203 0.4919 0.4783 0.4677 0.2674
Dokumen 2 0.7917 0.678 0.6643 0.5118 0.3407
Dokumen 3 0.8181 0.4382 0.261 0.2488 0.2391
Dokumen 4 0.8018 0.7964 0.6809 0.435 0.3643
Dokumen 5 0.774 0.7465 0.6663 0.6044 0.4551
Tabel 6.13 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Keempat
Nilai Similarity
Data Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 SLE
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.5 0.50
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 1 0.68
Total 0.786
MAP = Latnllat 4Py 4500y, 79%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.12 dan 6.13 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP

dari weighted hybrid dengan nilai bobot 0.4 untuk content based filtering dan 0.6

untuk collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 79%.




6.3.5 Percobaan Kelima (5:5)
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Berdasarkan Tabel 6.14 dan 6.15, diperoleh hasil perhitungan evaluasi

kinerja sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid

filtering, yaitu penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan

collaborative filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan

sebesar 0.5 untuk CBF dan 0.5 untuk CF, yang berarti kontribusi seimbang antara

kedua metode tersebut.

Tabel 6.14 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Kelima

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.7879 0.4955 0.4909 0.46 0.2737
Dokumen 2 0.7521 0.6396 0.621 0.515 0.3298
Dokumen 3 0.7852 0.4228 0.2984 0.2575 0.2301
Dokumen 4 0.7879 0.7648 0.6454 0.4033 0.3467
Dokumen 5 0.73 0.7168 0.6363 0.6001 0.4143
Tabel 6.15 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Kelima
Nilai Similarity
Data Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 SLE
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.67 0.56
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 1 0.68
Total 0.798
MAP = Latnllat 4Py 4500y, 80%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.14 dan 6.15 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP

dari weighted hybrid dengan nilai bobot 0.5 untuk content based filtering dan 0.5

untuk collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 80%.
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6.3.6 Percobaan Keenam (6:4)

Berdasarkan Tabel 6.16 dan 6.17, diperoleh hasil perhitungan evaluasi
kinerja sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid
filtering, yaitu penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan
collaborative filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan
sebesar 0.6 untuk CBF dan 0.4 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam

proses rekomendasi ada pada metode content based filtering.

Tabel 6.16 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Keenam

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.7554 0.5126 0.49 0.4522 0.2829
Dokumen 2 0.7125 0.6012 0.5777 0.5182 0.3189
Dokumen 3 0.7522 0.4073 0.3481 0.254 0.2211
Dokumen 4 0.7794 0.7277 0.6099 0.3717 0.329
Dokumen 5 0.687 0.686 0.6063 0.5958 0.3735
Tabel 6.17 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Keenam
Nilai Similarity
Data Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 SLE
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 0.67 0.56
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 0.75 0.68
Total 0.798
MAP = Latnllat 4Py 4500y, 80%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.16 dan 6.17 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP
dari weighted hybrid dengan nilai bobot 0.6 untuk content based filtering dan 0.4

untuk collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 80%.
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6.3.7 Percobaan Ketujuh (7:3)

Berdasarkan Tabel 6.18 dan 6.19, diperoleh hasil perhitungan evaluasi
kinerja sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid
filtering, yaitu penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan
collaborative filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan
sebesar 0.7 untuk CBF dan 0.3 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam

proses rekomendasi ada pada metode content based filtering.

Tabel 6.18 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Ketuju

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.723 0.5297 0.489 0.4445 0.2921
Dokumen 2 0.6729 0.5628 0.5345 0.5214 0.3081
Dokumen 3 0.7192 0.3978 0.3919 0.2505 0.2121
Dokumen 4 0.7709 0.6907 0.5744 0.3401 0.3114
Dokumen 5 0.6573 0.6421 0.5916 0.5763 0.3326
Tabel 6.19 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Ketujuh
Nilai Similarity
Data Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 SLE
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 1 0.67
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 1 0.75
Total 0.834
MAP = Latnllat 4Py 4500y, 83%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.18 dan 6.19 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP
dari weighted hybrid dengan nilai bobot 0.7 untuk content based filtering dan 0.3

untuk collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 83%.
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6.3.8 Percobaan Kedelapan (8:2)

Berdasarkan Tabel 6.20 dan 6.21, diperoleh hasil perhitungan evaluasi
kinerja sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid
filtering, yaitu penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan
collaborative filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan
sebesar 0.8 untuk CBF dan 0.2 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam

proses rekomendasi ada pada metode content based filtering.

Tabel 6.20 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Kedelapan

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.6906 0.5469 0.4881 0.4367 0.3014
Dokumen 2 0.6333 0.5246 0.5244 0.4912 0.2972
Dokumen 3 0.6862 0.4475 0.3765 0.247 0.2032
Dokumen 4 0.7624 0.6537 0.539 0.3085 0.2937
Dokumen 5 0.6276 0.5981 0.5873 0.5463 0.2952
Tabel 6.21 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Kedelapan
Nilai Similarity
Lt Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 il
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 1 0.67
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 1 0.75
Total 0.834
MAP = 2ttt APy 450y 83%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.20 dan 6.21 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP
dari weighted hybrid dengan nilai bobot 0.8 untuk content based filtering dan 0.2

untuk collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 83%.
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6.3.9 Percobaan Kesembilan (9:1)

Berdasarkan Tabel 6.22 dan 6.23, diperoleh hasil perhitungan evaluasi
kinerja sistem rekomendasi yang menggunakan pendekatan weighted hybrid
filtering, yaitu penggabungan antara metode content-based filtering (CBF) dan
collaborative filtering (CF). Pada eksperimen ini, sistem diuji dengan pembobotan
sebesar 0.9 untuk CBF dan 0.1 untuk CF, yang berarti kontribusi terbesar dalam

proses rekomendasi ada pada metode content based filtering.

Tabel 6.22 Hasil Rekomendasi Hybrid Percobaan Kesembilan

Nilai Similarity
Data Recomm | Recomm | Recomm | Recomm | Recomm
1 2 3 4 5
Dokumen 1 0.6581 0.564 0.4871 0.429 0.3106
Dokumen 2 0.5937 0.5278 0.486 0.448 0.2863
Dokumen 3 0.6533 0.4972 0.361 0.2435 0.1942
Dokumen 4 0.7539 0.6166 0.5035 0.2768 0.2761
Dokumen 5 0.5979 0.583 0.5541 0.5163 0.3073
Tabel 6.23 Perhitungan MAP Hybrid Percobaan Kesembilan
Nilai Similarity
Lt Recomm 1 Recomm 2 Recomm 3 | Recomm 4 | Recomm 5 il
Dokumen 1 1 1 1 1 1
Dokumen 2 1 1 1 1 1
Dokumen 3 1 1 0.67
Dokumen 4 1 1 1 0.75
Dokumen 5 1 1 1 0.75
Total 0.834
MAP = 2ttt APy 450y 83%
total dokumen

Berdasarkan Tabel 6.22 dan 6.23 ditunjukkan hasil dari perhitungan MAP
dari weighted hybrid dengan nilai bobot 0.9 untuk content based filtering dan 0.1

untuk collaborative filtering. Dan dihasilkan nilai MAP sebesar 83%.



BAB VII

PEMBAHASAN

Penelitian ini mengembangkan sistem rekomendasi anggota proyek IT
dengan pendekatan Hybrid Filtering menggunakan Weighted Hybrid Technique,
yang menggabungkan Content-Based Filtering berdasarkan atribut proyek
mahasiswa dan Collaborative Filtering berdasarkan preferensi pengguna. Tujuan
utama dari sistem ini adalah menjadi jembatan antara client luar dengan mahasiswa
atau menjadi /T Resource System yang bisa merekomendasikan anggota proyek IT
yang memiliki kemiripan tinggi dengan input client/pengguna, guna mendukung
kolaborasi yang lebih efektif. Proses pembangunan sistem meliputi tahapan
preprocessing data, pembobotan kata menggunakan TF-IDF, penentuan bobot serta
perhitungan kemiripan data dengan Cosine Similarity. Data yang digunakan berasal
dari 198 data proyek IT. Kriteria utama yang digunakan dalam sistem rekomendasi
meliputi personality programmer, komunitas IT, bahasa pemrograman yang
dikuasai, role proyek IT, nama proyek IT, dan deskripsi proyek IT. Pemilihan
atribut ini didasarkan pada kemampuan representasinya terhadap preferensi dan
kompetensi personal mahasiswa, sehingga dapat mendukung pencocokan yang
relevan dalam sistem hybrid filtering.

Setelah sistem berhasil dibangun, dilakukan pengujian untuk mengevaluasi
performa masing-masing pendekatan rekomendasi, yaitu Content-Based Filtering,
Collaborative Filtering, dan Weighted Hybrid Technique. Evaluasi difokuskan
pada analisis daftar rekomendasi yang dihasilkan oleh masing-masing metode,

penentuan bobot terbaik dalam pendekatan hybrid, serta perbandingan performa
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metode menggunakan Mean Average Precision (MAP). Hasil evaluasi ini menjadi
dasar dalam menentukan efektivitas kombinasi metode dalam menghasilkan
rekomendasi anggota proyek yang paling relevan dan akurat.

Dalam implementasinya, sebelum dilakukan perhitungan menggunakan
pendekatan Weighted Hybrid, terlebih dahulu dilakukan pengujian terhadap dua
metode individu, yaitu Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering.
Pengujian ini menggunakan satu data dummy sebagai input pengguna untuk
memastikan bahwa kedua metode berjalan sebagaimana mestinya serta
menghasilkan daftar rekomendasi yang dapat dianalisis lebih lanjut. Hasil dari
kedua pendekatan ini kemudian dibandingkan untuk memahami karakteristik dan
perbedaan hasil rekomendasinya.

Metode Content-based filtering berdasarakan Tabel 4.6 dan Gambar 4.5
menghasilkan skor kemiripan antar data proyek berdasarkan kesamaan konten yang
telah melalui proses preprocessing, pembobotan menggunakan TF-IDF, dan
perhitungan Cosine Similarity. Dari hasil tersebut, skor tertinggi sebesar 0,96
diperoleh oleh pengguna bernama "Aldian Faizzul Anwar", yang menandakan
bahwa data input memiliki kesamaan konten yang sangat tinggi dengan proyek
milik pengguna tersebut. Skor tinggi lainnya juga ditunjukkan oleh pengguna
seperti “Helmi Noor Hafidz”, “Achmad Fahreza Alif Pahlawi”, “Ahmad Furqon”,
dan “Nur Fatimatuzzahro”.

Sementara itu, hasil dari metode Collaborative Filtering ditampilkan pada
Tabel 4.13 dan Gambar 4.7. Pendekatan ini menggunakan item-based similarity

yang menghitung kesamaan antar proyek berdasarkan pola pseudo-rating dari
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pengguna lain seperti pada Tabel 5.2. Hasilnya menunjukkan bahwa proyek milik
"Helmi Noor Hafidz" memperoleh skor tertinggi sebesar 0.95, diikuti oleh proyek
milik “Achmad Fahreza Alif Pahlawi”, “Helmi Noor Hafidz 2”, “Akbar
Bimantara”, dan “Nur Fatimatuzzahro”.

Visualisasi Perbandingan CBF dan CF

Perbandingan Similarity antara CBF dan CF
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Gambar 7.1 Visualisasi Perbandingan Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering

Seperti Gambar 7.1 dapat dilihat perbedaan hasil rekomendasi antara
metode Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering, hal tersebut
mencerminkan karakteristik dasar dari masing-masing metode. Content-Based
Filtering memberikan hasil rekomendasi yang lebih bersifat personal dan
kontekstual karena didasarkan pada metadata proyek yang serupa. Sebaliknya,
dapat dilihat nilai similarity Collaborative Filtering jauh lebih besar daripada
Content-based Filtering, hal ini disebabkan karena pada penelitian ini digunakan
pseudorating dari nilai similarity Content-based Filtering oleh karena itu beberapa

data yang memiliki pseudorating serupa, terutama jika ada pola/rating yang
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konsisten antar banyak pengguna atau item. Hal ini menyebabkan Collaborative
Filtering mampu memberikan similarity yang tampak lebih besar daripada nilai
similarity murni dari Content-based Filtering, yang sifatnya hanya berdasarkan
atribut konten dan tidak mempertimbangkan hubungan antar pengguna atau item
lainnya. Berbeda dengan Collaborative Filtering yang menghasilkan rekomendasi
yang berdasarkan pengalaman atau pola interaksi pengguna lain, sehingga proyek
yang direkomendasikan mungkin tidak memiliki deskripsi konten yang sama,
namun relevan dari sisi pola ketertarikan.

Dalam penelitian ini, perbedaan kedua metode tersebut menjadi penting
untuk pengembangan sistem rekomendasi proyek IT atau kolaborasi. Content-
Based Filtering lebih cocok digunakan ketika sistem memiliki informasi konten
yang kaya dan relevan, sedangkan Collaborative Filtering efektif saat sistem
memiliki data interaksi pengguna yang cukup. Oleh karena itu, dalam tahap
selanjutnya akan dilakukan kombinasi melalui metode Weighted Hybrid Technique
untuk memaksimalkan keunggulan dari kedua pendekatan tersebut.

Dalam menentukan bobot atau weight dalam metode Weighted hybrid,
peneliti melakukan 9 kali percobaan dengan bobot yang berbeda seperti Tabel 6.2.
Kesembilannya dilakukan percobaan dengan menggunakan 5 data/dokumen aktual
untuk mencari bobot yang paling baik berdasarkan perhitungan MAP seperti

Gambar 7.2.



Average Precision (AP)

70

Grafik Nilai AP untuk Setiap Bobot per Dokumen

1.04
0.8 1
L * 4 * * ]
- & - /
* *
0.6 1
0.4
L - -
Dokumen
—e— Dokl
0.2 —e— Dok2
—e— Dok 3
—e— Dok 4
—— Dok 5
0.0
o O o s} S n ] S Wl
o i A o Sl i » v o
> s & © e & . & o

Bobaot (CBF:CF)

Gambar 7.2 Perbandingan MAP tiap Dokumen dengan Berbagai Bobot Hybrid

Dapat dilihat dari Gambar 7.2, pada Dokumen 1 dan 2 menunjukkan nilai
AP sempurna atau 1 di semua variasi bobot. Hal ini menandakan bahwa kedua
metode content-based dan collaborative filtering secara konsisten berhasil
merekomendasikan mahasiswa yang relevan untuk kedua metode ini. Pada
Dokumen 3, Nilai AP meningkat saat bobot dari content-based filtering meningkat,
dari 0.34 (pada 10:90) menjadi 0.67 (pada 70:30 — 90:10).

Hal ini menunjukkan bahwa dokumen ini lebih cocok dengan pendekatan
content-based filtering. Pada Dokumen 4 dan 5 Memiliki pola yang stabil di angka
0.75 dan sedikit peningkatan pada nilai bobot content-based yang lebih besar,
mengindikasikan bahwa kombinasi metode memberikan kinerja stabil, tetapi

content-based sedikit lebih berpengaruh.
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_— Perbandingan Bobot CBF:CF terhadap Nilai MAP
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Gambar 7.3 Perbandingan nilai MAP dari Sembilan Percobaan Bobot

Gambar 7.3 menampilkan grafik perbandingan nilai Mean Average
Precision (MAP) dari tiga skenario kombinasi bobot yang digunakan pada metode
Weighted Hybrid Technique. Pemilihan nilai MAP sebagai metrik evaluasi
didasarkan pada kemampuannya untuk mengukur performa sistem rekomendasi
secara menyeluruh, karena MAP tidak hanya memperhitungkan relevansi hasil
rekomendasi, tetapi juga urutan peringkat dari item yang direkomendasikan. Oleh
karena itu, MAP digunakan sebagai dasar dalam menentukan kombinasi bobot
terbaik untuk metode Weighted Hybrid ini. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
kombinasi bobot 7:3 hingga 9:1 memberikan nilai MAP tertinggi, yaitu sebesar
83%. Sementara itu, kombinasi bobot 5:5 dan 6:4 menghasilkan nilai MAP sebesar
80%, dan kombinasi 1:9 hingga 4:6 memberikan hasil lebih rendah, yaitu 75%. Hal
ini menunjukkan bahwa kontribusi konten atau metadata proyek yang dianalisis

melalui pendekatan Content-Based Filtering memiliki pengaruh yang lebih besar



72

dalam meningkatkan relevansi hasil rekomendasi dibandingkan pola interaksi
pengguna pada Collaborative Filtering.

Dengan mempertimbangkan keseimbangan antara performa dan
kompleksitas, bobot 7:3 (CBF:CF) dipilih sebagai konfigurasi terbaik karena
merupakan titik awal dari rentang bobot yang menghasilkan MAP tertinggi sebesar
83%. Selain itu, bobot ini memberikan keseimbangan dominasi CBF yang sangat
berguna pada skenario cold-start, tanpa menghilangkan kontribusi dari CF.

Setelah ditentukan bobot terbaik untuk metode Weighted Hybrid, peneliti
melakukan perbandingan dari setiap metode untuk melihat seberapa optimal dalam
segi presisi metode weighted hybrid dalam memberikan rekomendasi anggota
proyek IT. Pada tahap implementasi, setiap metode menghasilkan daftar
rekomendasi yang cukup beragam bisa berbeda atau tidak jarang juga urutan dari
rekomendasinya berbeda sesuai dengan prinsip kerja masing-masing metode seperti
yang ditunjukkan pada Lampiran 2. Metode Content-Based Filtering menghasilkan
rekomendasi berdasarkan kesamaan konten antar item dan preferensi pengguna,
sedangkan  Collaborative  Filtering menghasilkan rekomendasi dengan
memanfaatkan pola interaksi dan kesamaan antar pengguna. Sementara itu, metode
Weighted Hybrid dengan bobot 70:30 menggabungkan keunggulan dari kedua
pendekatan tersebut dengan menerapkan bobot tertentu untuk hasil dari Content-
Based Filtering dan Collaborative Filtering.

Untuk mengukur efektivitas dari ketiga metode tersebut, dilakukan evaluasi
menggunakan metrik Mean Average Precision (MAP). Metrik ini dipilih karena

mampu mengukur tingkat ketepatan rekomendasi dengan memperhitungkan
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relevansi dan posisi item yang direkomendasikan. Hasil evaluasi menunjukkan
adanya perbedaan nilai MAP dari masing-masing metode, yang menjadi dasar
dalam menilai efektivitas dan performa metode dalam memberikan rekomendasi

yang relevan Seperti Gambar Grafik 7.4.
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Gambar 7.4 Grafik Perbandingan 3 Metode berdasarkan MAP

Gambar 7.4 memperlihatkan hasil perbandingan nilai Mean Average
Precision (MAP) dari tiga metode sistem rekomendasi, yaitu Content-Based
Filtering, Collaborative Filtering, dan Weighted Hybrid dengan komposisi bobot
70% Content-Based Filtering dan 30% Collaborative Filtering. Berdasarkan hasil
yang ditampilkan, metode Weighted Hybrid menunjukkan performa terbaik dengan
nilai MAP tertinggi sebesar 83%. Sementara itu, Content-Based Filtering
memperoleh nilai MAP sebesar 0.80 dan Collaborative Filtering memiliki nilai

MAP terendah yaitu 0.75.
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Metode Content-Based Filtering menghasilkan nilai MAP yang cukup
tinggi, menunjukkan bahwa metode ini mampu memberikan rekomendasi yang
relevan berdasarkan kemiripan konten antar item (seperti personality, bahasa
pemrograman, deskripsi, dan lain-lain). Hal ini cocok apabila item memiliki
informasi fitur yang lengkap dan terstruktur. Metode Collaborative Filtering
menunjukkan performa terendah dalam evaluasi MAP. Hal ini disebabkan Cold-
start problem atau pengguna baru dan kurangnya pola kesamaan yang kuat antar
preferensi pengguna, karena dalam penelitian ini mentikberatkan pada rekomendasi
pengguna baru, sedangkan metode Collaborative filtering lebih mengandalkan pola
perilaku pengguna yang terkadang tidak konsisten atau tidak cukup untuk
membentuk rekomendasi yang tepat.

Pada metode weighted hybrid filtering mendapatkan nilai evaluasi MAP
tertinggi yang menunjukkan bahwa kombinasi kedua pendekatan mampu
menghasilkan rekomendasi yang lebih relevan dan akurat. Bobot yang lebih besar
pada Content-Based Filtering memberikan kontribusi dalam menilai kesamaan
antar item berdasarkan fitur atau atribut kontennya, sedangkan kontribusi
Collaborative Filtering membantu melengkapi kekurangan yang mungkin tidak
terdeteksi oleh pendekatan berbasis konten, terutama dalam menangkap pola
preferensi pengguna. Dengan demikian, metode Weighted Hybrid dengan
kombinasi 70:30 menjadi metode yang efektif dalam meningkatkan kualitas

rekomendasi.
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Dalam kaitanya dengan islam atau integrasi islam, Al-Quran tidak secara
langsung menjelaskan tentang sistem rekomendasi. Akan tetapi dalam
penggunaannya, sistem rekomendasi yang dikembangkan dalam penelitian ini
mampu membantu pengguna dalam memberikan petunjuk anggota proyek yang
sesuai dengan kriteria proyek yang diinginkan oleh pengguna. Hal ini berkaitan
dengan prinsip ajaran islam yang menekankan pentingnya memberikan petunjuk
yang baik kepada sesama, seperti yang dijelaskan dalam Al-Quran surat Al-Imran
ayat 110.

Sy O3y KA e s s haally (540 I s AT AT s AR
“Kamu (umat islam) adalah umat terbaik yang dilahirkan untuk (memberi)
petunjuk kepada manusia, menyuruh kepada yang ma’ruf, dan mencegah dari yang
munkar, dan beriman kepada Allah SWT” (OS Al-Imran:110).

Menurut ayat tersebut, kriteria yang dijelaskan dalam Al-Quran atau dalam
tafsir Jalalain adalah umat terbaik yang diciptakan untuk manusia, yaitu mereka
yang mengajak kepada kebaikan, mencegah kemungkaran, dan beriman kepada
Allah SWT (Rusli & Yunus, 2021). Jika disambungkan dalam proses pencarian
anggota proyek, sistem rekomendasi menjadi alat yang efektif dalam memberikan
saran atau petunjuk kepada seseorang untuk menemukan anggota proyek yang
sesuai dengan kriteria proyek mereka. Seperti yang diajarkan dalam ajaran agama
islam, memberikan nasihat dan petunjuk yang baik kepada sesama adalah amal
perbuatan yang mulia (ma’ruf). Dengan memanfaatkan teknologi sistem
rekomendasi, seseorang dapat menemukan anggota proyek yang sesuai dengan
kriteria proyek mereka, sehingga tercipta kesesuaian antara proyek yang diinginkan

dan anggota proyek yang akan mengerjakan proyek tersebut.
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Selain itu konsep saling tolong menolong juga menjadi salah satu poin
penting dalam suatu sistem rekomendasi, seperti yang difirmankan oleh Allah SWT
dalam surat Al-Maidah ayat 2 yang berbunyi.

el s G 158150 55 Y1 e 1358 Y5 Gl o e 15l
“Tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) Kebajikan dan takwa, dan
jarang tolong-menolong dalam berbuat dosa dan permusuhan. Bertakwalah
kepada Allah SWT, sesungguhnya Allah SWT sangat berat siksaannya”(QS Al-
Maidah:02).

Dalam ayat tersebut, Allah SWT memerintahkan umat-Nya untuk saling
membantu dalam hal kebaikan dan ketakwaan, serta melarang kerja sama dalam
perbuatan dosa dan pelanggaran. Tafsir Ibnu Katsir menjelaskan bahwa orang
beriman dianjurkan untuk saling mendukung dalam segala bentuk kebaikan (birr)
dan menjauhi hal-hal yang buruk. Pesan utama dari ayat ini adalah agar umat Islam
senantiasa tolong-menolong dalam hal yang baik dan tidak terlibat dalam hal yang
bertentangan dengan ajaran Allah SWT (Rulli Hastuti, 2022).

Konsep tolong-menolong dalam penelitian ini tercermin melalui sistem
rekomendasi yang dirancang untuk membantu pengguna menemukan anggota
proyek yang sesuai dengan kebutuhan proyek mereka. Dengan adanya sistem ini,
pengguna tidak perlu mencari secara manual, karena rekomendasi yang dihasilkan
dapat mempermudah proses pencarian dan pemilihan anggota proyek. Hal ini pada

akhirnya mendukung kelancaran pekerjaan mereka secara lebih efisien dan efektif.
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KESIMPULAN DAN SARAN

8.1 Kesimpulan

Penelitian ini mampu mengimplementasikan sistem rekomendasi anggota
proyek IT yang dibangun menggunakan pendekatan Weighted Hybrid Technique
dengan menggunakan 198 data yang didalamnya terdapat beberpa kriteria seperti
personality, role, bahasa pemrograman, nama proyek dan deskripsi proyek. Dan
dalam implementasinya terbukti memberikan manfaat dalam membantu pengguna
menemukan atau merekomendasikan anggota proyek IT yang sesuai dengan kriteria
mereka. Sistem ini mencerminkan prinsip tolong-menolong dalam kebaikan,
sebagaimana diajarkan dalam ajaran Islam, dengan mempermudah proses pencarian
mitra proyek yang tepat dan relevan, sehingga pekerjaan pengguna menjadi lebih

efisien dan terarah.

Dari proses implementasi metode weighted hybrid filtering dalam berbagai
bobot pada penelitian ini didapatkan beberapa knowledge baru yang menjadi
kesimpulan seperti perbedaan urutan rekomendasi pada beberapa dokumen,
khususnya pada dokumen kelima, turut memengaruhi nilai Mean Average
Precision (MAP). Meskipun elemen rekomendasi yang diberikan relatif sama,
perubahan urutan menyebabkan perbedaan signifikan dalam perhitungan presisi.
Hal ini menunjukkan bahwa evaluasi sistem rekomendasi tidak hanya bergantung

pada isi rekomendasi, tetapi juga pada tingkat relevansi dan urutannya.

Selanjutnya, analisis terhadap kombinasi bobot /4ybrid menunjukkan bahwa

pemilihan bobot sangat memengaruhi hasil akhir rekomendasi dari weighted hybrid
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technique. Bobot 70% untuk Content-based Filtering dan 30% untuk Collaborative
Filtering menghasilkan nilai MAP tertinggi, yakni sebesar 0.83. Komposisi ini
lebih optimal dibanding sembilan kombinasi lainnya (10:90 hingga 90:10),
menunjukkan bahwa dalam konteks data penelitian ini, pendekatan berbasis konten
lebih dominan namun tetap mendapat penguatan dari kontribusi Collaborative

Filtering.

Secara keseluruhan, sistem rekomendasi dengan pendekatan weighted
hybrid technique dianggap optimal karena mampu mengungguli performa metode
individu, yaitu Content-based Filtering dengan MAP 0.80 dan Collaborative
Filtering dengan MAP 0.75. Hal ini menunjukkan bahwa penggabungan kekuatan
kedua metode mampu mengoptimalkan kualitas rekomendasi, baik dari segi
relevansi maupun akurasi, dan menjadikan sistem lebih adaptif terhadap

karakteristik pengguna dan proyek.

8.2 Saran

Berikut merupakan beberapa saran untuk penelitian serupa di masa yang
akan datang, antara lain :
1. Menambahkan beberapa feature atau atribut pada data agar lebih beragam dan
bisa terimplementasikan ke berbagai metode.
2. Eksplorasi metode pengujian dalam menilai hasil dari sistem rekomendasi yang
dilakukan agar dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang

kinerja sistem dan area mana yang perlu ditingkatkan.
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LAMPIRAN



Lampiran 1. Data Proyek Aktual

No Aplikasi Nama Proyek Deskripsi Proyek Bahasa Komunitas Role dan Anggota
Pemrograman
1 Lets Jamaah Aplikasi mobile mencari | Aplikasi berbasis mobile yang | Dart, Python, | Mocap, GDSC, | -Ach. Fachreza Alif
masjid terdekat didalamnya terdapat fitur kiblat, | HTML UINUX Pahlevi (frontend)
tasbih digital, reminder sholat, - Bima Hamdani
serta mencari masjid terdekat. (frontend)
- Risky Baskara (uiux)
- Dinindriya Izza (
2 Shollu tech Aplikasi mobile tentang | Aplikasi berbasis mobile yang | Dart, Python, SQL, | MOCAP, GDSC, | -Aldian Faizzul Anwar
alquran dan solat memiliki fitur artikel tentang | HTML UINUX - Bisyri Saymsuri
keutamaan solat dan Islami, - Riduan
AlQuran dan terjemahan, serta - M. Zaim Maulana
pendeteksi gerakan sholat untuk
edukasi sholat.
3. | Green Tech Sistem submission jurnal Sistem informasi dan | HTML, PHP, SQL | Weboender, -Ach Fachreza Alif
pengumpulan jurnal dan artikel FunJava, = GDSC, | Pahlevi
untuk penelitian yang dilakukan Mocap - Abdurrozaq Asshiddiqi
oleh fakultas saintek berbasis - Revaldi Rahmatullah
web.
4. | Elearning Riau Sistem elearning Sistem informasi pembelajaran, | HTML, PHP, SQL | Weboender, GDSC, | -Ach Fachreza Alif
pengumpulan  tugas, materi Pahlevi
kuliah untuk IKTN Riau - Abdurrozaq Asshiddiqi
berbasis web. - Revaldi Rahmatullah
- Aldian Faizzul Anwar
5. | Cookuy Aplikasi pendeteksi bahan | Aplikasi berbasis mobile yang | Dart, Python, SQL, | Mocap, GDSC, | -Fahrendra Khoirul
makanan digunakan untuk Rekomendasi | HTML uiux Ihtada
resep  berdasarkan  deteksi - Rizha Alfianita
bahan makanan - Yoga Pratama
- Maharini Nabela
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Lampiran 2. Hasil Percobaan Rekomendasi 3 Metode

Content Based Filtering

Collaborative Filtering

Weighted Hybrid Technique

Index Nama Sim AP || Index Nama Sim AP Index Nama Sim AP
107 Izzati 0.6281 1 107 Izzati 0.95 1 107 Izzati 0.7569 1
— 3 Achmad Fahreza 0.5783 1 32 Bima Hamdani 0.897 1 3 Achmad Fahreza 0.6647 1
g 34 Rizky Bazkara 0.4888 1 3 Achmad Fahreza 0.7942 1 32 Bima Hamdani 0.6124 1
E 32 Bima Hamdani 0.4227 1 34 Rizky Bazkara 0.7489 1 34 Rizky Bazkara 0.5924 1
QO 127 Aldian Faizzul 0.3216 0 127 Aldian Faizzul 0.5207 0 127 Aldian Faizzul 0.4012 0
MAP 1 MAP 1 MAP 1

Index Nama Sim AP Index Nama Sim AP Index Nama Sim AP
~ 111 Zaim 0.5568 1 111 Zaim 0.95 1 111 Zaim 0.7141 1
53 127 Aldian 0.5335 1 102 Riduan 0.9278 1 102 Riduan 0.6155 1
§ 132 Bisyri Syamsuri 0.441 1 132 Bisyri Syamsuri 0.86 1 127 Aldian 0.6132 1
'g 102 Riduan 0.4072 1 127 Aldian 0.7327 1 132 Bisyri Syamsuri 0.6086 1
107 Izzati 0.2777 0 107 izzati 0.6534 0 107 Izzati 0.428 0
MAP 1 MAP 1 MAP 1

Index Nama Sim AP || Index Nama Sim AP Index Nama Sim AP
- 148 Revaldi 0.6239 1 148 Revaldi 0.95 1 148 Revaldi 0.7543 1
g 85 Achmad Fachreza 0.5519 1 47 Revaldi Rahmat 0.8575 0 85 Achmad Fachreza 0.6378 1
g 47 Revaldi Rahmat 0.341 0 85 Achmad Fachreza 0.7667 0.67 47 Revaldi Rahmat 0.5476 0
3 127 Aldian faizzul 0.2443 0 150 Abdurrozaq 0.7017 0 99 Reza 0.3848 0
A 99 reza 0.184 0 99 Reza 0.686 0 150 Abdurrozaq 0.3776 0
MAP 1 MAP 0.83 MAP 1
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Index

Nama

Sim

Index

Nama Sim AP Index Nama Sim AP
<
5 47 Revaldi Rahmat 0.7233 1 150 Abdurrozaq 0.95 1 47 Revaldi Rahmat 0.7985 1
g 150 Abdurrozaq 0.6931 1 47 Revaldi Rahmat 0.9114 1 150 Abdurrozaq 0.7959 1
S 99 Reza 0.6012 1 99 Reza 0.8641 1 99 Reza 0.7064 1
s 66 Diah 0.2508 0 12 Gigih 0.721 0 12 Gigih 0.4312 0
12 Gigih 0.238 0 85 Achmad Fahreza 0.5691 0 66 Achmad Fahreza 0.3743 0.8
MAP 1 MAP 1 MAP 0.95
Index Nama Sim AP || Index Nama Sim AP Index Nama Sim AP
8 Mohammad yoga 0.5831 1 134 Maharani nabela 0.95 1 134 Maharani nabela 0.6693 1
A 69 Rizha alfianita 0.5489 1 124 Rifgi Azhar 0.7891 0 69 Rizha alfianita 0.6414 1
g 124 Rifqi Azhar 0.49 0 69 Rizha alfianita 0.7802 0.67 8 Mohammad yoga 0.622 1
g 134 Maharani nabela 0.4822 0.75 63 Alfina 0.6849 0 124 Rifqi Azhar 0.6097 0
;é 107 Izzati 0.3185 0 8 Mohammad yoga 0.6805 0.60 63 Alfina 0.3846 0
MAP 0.91 MAP 0.75 MAP 1
MAP MAP MAP
0.97 0.91 0.99




