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ABSTRAK

Musa'adah, Siti Ma'rifatul. 2026. Sistem Rekomendasi Film Multi-Kriteria Berbasis
Algoritma Greedy dengan Diversity Penalty. Skripsi. Program Studi
Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana
Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Mohammad Nafie Jauhari, M.Si. (II)
Dr. Mohammad Jamhuri, M.Si.

Kata Kunci: Sistem Rekomendasi, Multi-kriteria, Algoritma Greedy, Diversity Penalty,
MovieLens

Perkembangan platform streaming film yang pesat menyebabkan pengguna dihadapkan
pada ribuan pilihan konten. Sistem rekomendasi berbasis algoritma greedy standar
cenderung menghasilkan rekomendasi yang monoton karena hanya mengoptimalkan
akurasi lokal tanpa mempertimbangkan keberagaman, yang dikenal sebagai masalah
overspecialization. Penelitian ini bertujuan merancang sistem rekomendasi film multi-
kriteria berbasis algoritma greedy yang diintegrasikan dengan mekanisme diversity
penalty, serta menganalisis pengaruh variasi bobot kriteria dan parameter lambda terhadap
akurasi dan keberagaman rekomendasi. Sistem dikembangkan menggunakan dataset
MovieLens dengan empat kriteria penilaian, yaitu kesesuaian genre, rata-rata rating dengan
time decay, popularitas, dan recency. Evaluasi dilakukan terhadap 610 pengguna
menggunakan metrik Genre Match Ratio, Intra-List Diversity (ILD), dan Precision@K.
Hasil menunjukkan bahwa nilai Precision@K cenderung optimal pada A kecil, dengan nilai
tertinggi sebesar 0,082 dicapai pada konfigurasi 4 = 0,05 dengan bobot popularitas 0,50,
genre 0,20, rating 0,20, dan recency 0,10. Sebaliknya, nilai ILD tertinggi sebesar 0,993
dicapai pada konfigurasi A = 0,50 dengan bobot genre 0,55, rating 0,20, popularitas 0,15,
dan recency 0,10. Temuan ini mengindikasikan adanya trade-off antara akurasi dan
keberagaman rekomendasi, di mana pemilihan konfigurasi optimal bergantung pada
prioritas sistem yang dikembangkan.
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ABSTRACT

Musa'adah, Siti Ma'rifatul. 2026. A Multi-Criteria Movie Recommendation System
Based on the Greedy Algorithm with a Diversity Penalty. Thesis.
Department of Mathematics, Faculty of Science and Technology, Universitas
Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: (I) Mohammad
Nafie Jauhari, M.Si. (I) Dr. Mohammad Jamhuri, M. Si.

Keywords: Recommendation System, Multi-criteria, Greedy algorithm, Diversity Penalty,
MovieLens

The rapid development of movie streaming platforms has left users facing thousands of
content options. Recommendation systems based on standard greedy algorithms tend to
produce monotonous recommendations because they only optimize local accuracy without
considering diversity, a phenomenon known as the overspecialization problem. This
research aims to design a multi-criteria movie recommendation system based on a greedy
algorithm integrated with a diversity penalty mechanism, and to analyze the impact of
variations in criterion weights and the lambda parameter on the recommendation accuracy
and diversity. The system was developed using the MovieLens dataset with four criteria:
genre match, average rating with time decay, popularity, and recency. Evaluation was
conducted on 610 users using the Genre Match Ratio, Intra-List Diversity (ILD), and
Precision@K metrics. The results show that the Precision@K value tends to be optimal at
small values of A, with the highest value of 0.082 achieved at the configuration A = 0,05
with weights of popularity 0,50, genre 0,20, rating 0,20, and recency 0,10. Conversely, the
highest ILD value of 0,993 was achieved with a configuration of 4 = 0,50, with weights
of genre 0,55, rating 0,20, popularity 0,15, and recency 0,10. These findings indicate a
trade-off between accuracy and diversity of recommendations, where the selection of the
optimal configuration depends on the priorities of the system being developed.
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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Sistem rekomendasi adalah bagian dari sistem penyaring informasi yang
dibuat untuk memprediksi preferensi pengguna dan memberikan saran atau pilihan
item yang paling sesuai dengan minatnya (Isinkaye dkk., 2015). Sistem ini bekerja
dengan menganalisis preferensi sebelumnya dari pengguna dan memanfaatkan
informasi tersebut untuk mencari konten serupa yang ada di database, seperti film
dengan aktor utama, sutradara, dan genre yang sama (Naminas, 2022). Dalam
konteks era digital yang dipenuhi dengan ledakan informasi, sistem rekomendasi
berfungsi untuk menyaring informasi yang besar dan memberikan konten yang
dipersonalisasi kepada pengguna (Isinkaye dkk., 2015). Sistem ini tidak hanya
membantu pengguna menemukan konten yang relevan, tetapi juga
memperkenalkan mereka pada pilihan baru dan beragam yang mungkin terlewatkan
(Soham, 2025). Dengan kemampuan tersebut, sistem rekomendasi telah terbukti
sebagai alat yang efektif untuk menangani masalah information overload, di mana
pengguna merasa terbebani oleh banyaknya pilihan yang harus diproses untuk
pengambilan keputusan (Jayalakshmi dkk., 2022).

Implementasi sistem rekomendasi menjadi sangat relevan dalam konteks
platform streaming film, di mana pengguna dihadapkan pada ribuan pilihan konten
yang tersedia (Kalmykov, 2023). Perkembangan teknologi informasi dan
komunikasi telah mendorong dominasi platform streaming seperti Netflix,
Disney+, dan Amazon Prime Video, yang menciptakan era baru dalam konsumsi

konten film dan mengubah industri hiburan (Lopez, 2024). Pada tahun 2024,



industri media dan hiburan global mencapai pendapatan US$2,9 triliun, naik 5,5%
dari tahun sebelumnya (Spiegel, 2025). Netflix sebagai salah satu platform
streaming terbesar melayani lebih dari 282 juta pelanggan dengan preferensi serta
kebiasaan menonton yang beragam, yang menghadirkan tantangan tersendiri dalam
menyediakan rekomendasi konten yang relevan bagi setiap individu di tengah
koleksi konten yang terus berkembang (Antoniuk, 2025). Implementasi sistem
rekomendasi terbukti meningkatkan kepuasan pengguna, mengurangi waktu
pencarian konten, serta membantu platform streaming mempertahankan basis
pelanggan dalam persaingan industri yang ketat (Fink, 2024).

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk mengembangkan sistem
rekomendasi film dengan pendekatan yang beragam, namun masih terdapat
keterbatasan yang perlu diatasi. Algoritma greedy telah terbukti efisien dalam
sistem rekomendasi karena kemampuannya melakukan optimasi lokal dengan
kompleksitas komputasi yang rendah (Benouaret dkk., 2019). Namun, pendekatan
greedy standar cenderung menghasilkan rekomendasi yang monoton karena hanya
fokus pada optimasi akurasi lokal tanpa mempertimbangkan keberagaman hasil,
yang dikenal sebagai masalah overspecialization (Kotkov dkk., 2018). Penelitian
tentang diversifikasi rekomendasi telah menggunakan berbagai metrik untuk
mengukur keragaman, namun implementasi diversity dalam konteks multi-kriteria
masih terbatas dan belum terintegrasi secara optimal dengan algoritma greedy
(Vargas & Castells, 2011). Kondisi ini menunjukkan perlunya pendekatan baru
yang menggabungkan kelebihan algoritma greedy dengan metode diversifikasi
dalam konteks multi-kriteria, sehingga sistem rekomendasi dapat menghasilkan

saran yang lebih relevan, lebih beragam, dan lebih sesuai dengan kebutuhan



pengguna. Pemilihan domain film dalam penelitian ini juga memiliki urgensi
tersendiri, karena jumlah film yang terus bertambah menyebabkan pengguna sering
mengalami kesulitan memilih tontonan yang sesuai preferensi mereka. Selain itu,
dataset film seperti MovieLens sangat matang dan banyak digunakan sebagai
standar penelitian, serta memiliki fitur kaya seperti genre, rating, popularitas, dan
recency yang ideal untuk diuji dalam model multi-kriteria dan diversifikasi.

Untuk mengatasi keterbatasan keragaman rekomendasi tersebut, penelitian
ini mengembangkan sistem rekomendasi film multi-kriteria menggunakan
algoritma greedy dengan integrasi diversity penalty. Algoritma greedy merupakan
salah satu pendekatan yang efisien dalam sistem rekomendasi karena
kemampuannya dalam melakukan optimasi lokal dengan kompleksitas komputasi
yang rendah (Benouaret dkk., 2019). Algoritma ini bekerja secara iteratif dengan
memilih item dari daftar kandidat dan memindahkannya ke daftar rekomendasi
berdasarkan skor optimal lokal pada setiap langkah (Kotkov dkk., 2018). Namun,
kelemahan utama dari algoritma greedy dalam konteks sistem rekomendasi adalah
kecenderungannya untuk menghasilkan rekomendasi yang monoton atau seragam
karena hanya fokus pada optimasi akurasi lokal, yang dikenal sebagai masalah
overspecialization (Kotkov dkk., 2018). Hal ini menyebabkan pengguna kurang
tereksplorasi terhadap konten baru yang potensial dan mengurangi pengalaman
penemuan konten yang beragam atau serendipity (Kotkov dkk., 2018). Oleh karena
itu, penelitian ini mengintegrasikan mekanisme diversity penalty ke dalam
algoritma greedy berbasis multi-kriteria. Integrasi ini menjadi lebih kompleks
dalam konteks multi-kriteria, di mana sistem harus menyeimbangkan tidak hanya

akurasi dan keragaman, tetapi juga bobot dari berbagai kriteria seperti genre, aktor,



sutradara, dan rating secara bersamaan (Adomavicius dkk., 2010). Mekanisme
diversity penalty yang diusulkan dirancang untuk memberikan penalti terhadap item
yang terlalu mirip dengan item yang sudah dipilih berdasarkan multiple attributes
(Kotkov dkk., 2018; Vargas & Castells, 2011), sehingga mendorong sistem untuk
memilih item yang beragam dari berbagai dimensi kriteria. Pendekatan ini
dirancang agar sistem dapat menghasilkan rekomendasi yang akurat sekaligus
beragam untuk meningkatkan eksplorasi konten.

Dalam konteks penelitian ini, penerapan algoritma greedy dan mekanisme
diversity penalty mencerminkan pentingnya penggunaan pengetahuan dan
teknologi secara bijak. Hal ini sejalan dengan firman Allah dalam QS. Al-‘Alaq
[96]: 1-5 (Kemenag, 2022) yang artinya:

“Bacalah dengan (menyebut) nama Tuhanmu yang menciptakan, Dia telah
menciptakan manusia dari segumpal darah. Bacalah, dan Tuhanmulah yang Maha

Pemurah, yang mengajar (manusia) dengan pena, Dia mengajarkan manusia apa
vang tidak diketahuinya.”

Ayat tersebut menegaskan pentingnya ilmu pengetahuan sebagai dasar dalam
pengembangan dan penerapan teknologi. Dengan demikian, penelitian ini
diharapkan menjadi wujud pemanfaatan ilmu dan teknologi yang tidak hanya
berorientasi pada efisiensi sistem, tetapi juga mencerminkan nilai-nilai Islam dalam
menggunakan pengetahuan untuk kemaslahatan dan peningkatan manfaat bagi
manusia.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
sistem rekomendasi film multi-kriteria menggunakan algoritma greedy dengan
integrasi diversity penalty untuk menyeimbangkan akurasi dan keragaman hasil
rekomendasi. Pendekatan ini dirancang agar lebih adaptif terhadap preferensi

pengguna dengan mengurangi keseragaman hasil rekomendasi melalui



perancangan algoritma yang efisien. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan
kontribusi ilmiah dalam pengembangan sistem rekomendasi berbasis multi-kriteria
dan menjadi acuan bagi penelitian selanjutnya terkait penerapan algoritma greedy
dalam sistem rekomendasi.
1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana merancang dan menerapkan sistem rekomendasi film multi-
kriteria berbasis algoritma greedy dengan diversity penalty?
2. Bagaimana pengaruh parameter bobot kriteria dan diversity penalty terhadap
akurasi dan keragaman hasil rekomendasi?
1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Untuk mengembangkan sistem rekomendasi film berbasis multi-kriteria
menggunakan algoritma greedy yang diintegrasikan dengan diversity penalty.
2. Untuk mengevaluasi pengaruh parameter bobot kriteria dan diversity penalty
terhadap akurasi dan keragaman rekomendasi yang dihasilkan oleh model
yang dikembangkan.
1.4 Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:
1. Memberikan gambaran bagaimana sistem rekomendasi dapat dibuat lebih
beragam.
2. Membantu pengguna memperoleh rekomendasi film yang sesuai dengan

minat dan kebutuhan mereka.



3. Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya yang ingin mengembangkan
sistem rekomendasi dengan pendekatan serupa.
1.5 Batasan Masalah
Agar penelitian ini lebih terarah dan fokus, maka ditetapkan beberapa batasan
masalah sebagai berikut:
1. Dataset yang digunakan adalah MovieLens, yang berisi data film, genre, serta
rating pengguna sebagai sumber utama analisis.
2. Kriteria yang dipertimbangkan dalam sistem rekomendasi meliputi rating

pengguna, genre, popularitas, dan tahun rilis film.
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2.1 Sistem Rekomendasi

Sistem rekomendasi merupakan perangkat lunak yang mengevaluasi
preferensi pengguna, riwayat interaksi, dan fitur item untuk memberikan
rekomendasi yang disesuaikan, sehingga membantu mengurangi beban informasi
di streaming digital seperti layanan streaming film (Ricci dkk., 2015). Sistem ini
memanfaatkan rating eksplisit dan perilaku implisit untuk memprediksi item yang
paling relevan, sehingga dapat meningkatkan keterlibatan dan kepuasan pengguna
terhadap platform (Bobadilla dkk., 2013). Dalam konteks rekomendasi film, sistem
ini penting untuk menyaring ribuan judul berdasarkan faktor seperti genre dan
rating, meskipun sering menghadapi tantangan seperti data yang jarang (sparsity)
yang mempengaruhi akurasi prediksi terutama pada dataset besar seperti
MovieLens (Su & Khoshgoftaar, 2009). Dengan kemajuan machine learning,
sistem rekomendasi kini lebih adaptif, memungkinkan integrasi pendekatan hybrid
yang menggabungkan berbagai metode untuk mencapai keseimbangan antara
relevansi dan keragaman saran melalui evaluasi metrik seperti precision dan
diversity (Isinkaye dkk., 2015).
2.2 Sistem Rekomendasi Film Multi-Kriteria

Multi-Criteria Recommender Systems (MCRS) adalah pengembangan dari
sistem rekomendasi yang hanya menggunakan satu penilaian keseluruhan (single
overall rating) menjadi sistem yang mempertimbangkan beberapa kriteria dalam
proses rekomendasi (Adomavicius dkk., 2010). MCRS meningkatkan personalisasi

melalui penggabungan berbagai preferensi pengguna, di mana MCRS



mempertimbangkan preferensi pengguna pada berbagai kriteria agar pengguna
dapat menemukan item yang memenuhi kebutuhan spesifik mereka daripada
menggunakan penilaian secara keseluruhan (Salau dkk., 2025). Gupta & Kant
(2020) menyebutkan bahwa sistem rekomendasi multi-kriteria (MCRS) muncul
sebagai evolusi dari sistem rekomendasi berbasis collaborative filtering yang hanya
mengandalkan satu jenis penilaian, di mana MCRS memberikan rekomendasi item
kepada pengguna berdasarkan sejumlah kriteria evaluasi yang lebih spesifik dan
mendetail.

Pendekatan satu kriteria (single-criteria approaches) pada sistem
rekomendasi  tidak mampu menangkap preferensi pengguna  yang
multidimensional, sedangkan MCRS diakui bersifat multidimensional dengan
mempertimbangkan berbagai kriteria (Salau dkk., 2025). Nassar dkk. (2020) dalam
penelitiannya mengungkapkan bahwa model MCRS yang mereka kembangkan
memperoleh hasil terbaik pada kedua dataset dan secara signifikan lebih baik dari
model-model lainnya pada semua metrik evaluasi. Hal itu membuktikan bahwa
MCRS mampu mengidentifikasi perbedaan detail dalam preferensi pengguna yang
tidak bisa ditangkap oleh sistem rekomendasi yang hanya menggunakan satu
kriteria penilaian.

2.3 Algoritma Greedy dalam Sistem Rekomendasi

Algoritma greedy adalah pendekatan algoritma yang membuat pilihan terbaik
lokal di setiap tahapnya dengan harapan mendapatkan solusi global yang optimal
(Cormen dkk., 2009). Ciri-ciri utama algoritma greedy adalah: (1) mengambil
keputusan secara bertahap, (2) tidak membatalkan keputusan yang telah dibuat, dan

(3) memiliki kompleksitas waktu yang lebih rendah dibandingkan metode



exhaustive search (Levitin, 2012). Dalam konteks optimasi, algoritma greedy
efektif untuk masalah yang memiliki dua sifat: sifat greedy-choice dan struktur
suboptimal. Sifat greedy-choice menyatakan bahwa solusi global yang optimal
dapat diperoleh dengan memilih yang terbaik secara lokal, sedangkan struktur
suboptimal berarti solusi terbaik dari suatu masalah mencakup solusi terbaik dari
sub masalahnya (Kleinberg & Tardos, 1987).

Dalam sistem rekomendasi, algoritma greedy bekerja secara iteratif dengan
memilih item yang memaksimalkan fungsi objektif pada setiap langkah, seperti
yang diterapkan dalam berbagai pendekatan diversifikasi (Vargas & Castells,
2011). Pendekatan greedy standar umumnya mengoptimalkan akurasi prediksi
dengan memilih item yang memiliki skor relevansi tertinggi terhadap preferensi
pengguna (Cormen dkk., 2009).

Namun, pendekatan ini memiliki kelemahan signifikan, yaitu
overspecialization (Kotkov dkk., 2018). Masalah ini menyebabkan sistem
merekomendasikan item-item yang sangat mirip satu sama lain, mengurangi
keberagaman dan membatasi kemampuan pengguna untuk mengeksplorasi konten
baru (Ziegler dkk., 2009).

Pada penelitian ini pendekatan algoritma greedy yang digunakan adalah
greedy re-ranking. Greedy re-ranking yaitu pendekatan yang bertujuan untuk
menyusun ulang daftar kandidat item berdasarkan fungsi objektif tertentu secara
iteratif (Carbonell & Goldstein, 1998). Algoritma ini bekerja dengan prinsip
memilih item yang memberikan nilai optimal lokal pada setiap langkah, di mana
proses re-ranking dilakukan setelah tahap initial ranking yang menghasilkan daftar

kandidat berdasarkan skor relevansi (Ziegler dkk., 2009). Mekanisme kerja greedy
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re-ranking dapat dijelaskan dalam tiga tahap utama: (1) sistem membuat daftar
kandidat item yang telah diurutkan berdasarkan skor relevansi awal, (2) algoritma
melakukan iterasi untuk mengevaluasi semua item dalam daftar kandidat
menggunakan fungsi objektif yang mempertimbangkan tidak hanya relevansi item
terhadap preferensi pengguna tetapi juga hubungannya dengan item yang sudah
dipilih, dan (3) item dengan skor tertinggi dipilih dan dipindahkan ke daftar hasil
rekomendasi hingga mencapai jumlah rekomendasi yang diinginkan (Santos dkk.,
2010).

Secara matematis, algoritma greedy dalam sistem rekomendasi dirumuskan
sebagai proses pemilihan item dengan nilai fungsi objektif tertinggi pada setiap
iterasi, yaitu memilih elemen terbaik secara lokal dari himpunan kandidat yang
tersedia (Cormen dkk., 2009). Jika C adalah himpunan kandidat dan S adalah
himpunan item yang telah terpilih, maka pemilihan item pada iterasi ke- k
ditentukan oleh:

iy = argiec—s max f (i)
di mana notasi arg max menyatakan bahwa algoritma greedy memilih item yang
menghasilkan nilai final Score tertinggi, bukan hanya nilai maksimumnya saja.

Pada penelitian ini, final Score f (i) merupakan skor multi-kriteria yang
dibentuk dari empat aspek utama, yaitu popularitas, kesesuaian genre, rating, dan
tahun rilis (recency) film, yang dirumuskan sebagai berikut:

f (@) = a- Popularity(i) + p - Genre(i) +y - Rating(i) + 6 - Recency(i)

di mana «, 8,y, § merupakan bobot kepentingan dari masing-masing kriteria. Item
dengan nilai f(i) tertinggi akan dipilih secara bertahap oleh algoritma greedy

hingga jumlah rekomendasi yang diinginkan terpenuhi.
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Dalam konteks multi-kriteria, sistem rekomendasi dapat mempertimbangkan
beberapa aspek sekaligus seperti rating, genre, tahun rilis, dan popularitas
(Manouselis & Costopoulou, 2007). Pendekatan ini menggunakan fungsi agregasi
yang menggabungkan berbagai kriteria dengan bobot tertentu untuk menghasilkan
skor akhir setiap item (Jannach dkk., 2011). Penelitian ini mengintegrasikan
mekanisme diversity ke dalam algoritma greedy multi-kriteria untuk menghasilkan
rekomendasi yang seimbang antara akurasi dan keberagaman.

Alur algoritma greedy dapat direpresentasikan dalam bentuk pseudocode
yang ditunjukkan pada Algoritma 2.1.

Algoritma 2.1 Algoritma Greedy
Algoritma greedy

INPUT : candidate movies (daftar film kandidat beserta
final score)
genre score (nilai kesesuaian genre setiap film
kandidat)
top n
OUTPUT : selected movies (daftar 10 film rekomendasi)
BEGIN
selected movies « []
WHILE panjang (selected movies) < top n DO
best movie « NULL
best score « -1
FOR EACH film f IN candidate movies DO
IF final score(f) > best score THEN
best score « final score(f)
best movie « £
END IF
END FOR
IF best movie # NULL THEN
Tambahkan best movie ke selected movies
Hapus best movie dari candidate movies
END IF
END WHILE
RETURN selected movies
END

Algoritma greedy pada pseudocode tersebut bekerja dengan langsung menelusuri
seluruh kandidat film pada setiap iterasi untuk mencari film dengan final score

tertinggi, kemudian menghapusnya dari daftar kandidat dan memasukannya ke
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dalam daftar rekomendasi. Proses ini diulang hingga diperoleh sepuluh film
rekomendasi. Pendekatan ini tidak mempertimbangkan kemiripan antar film yang
terpilih, sehingga hasil rekomendasi berpotensi didominasi oleh film dengan genre
yang serupa.
2.4  Diversity penalty

Sistem rekomendasi tradisional cenderung menyarankan item yang populer
di antara semua pengguna dan mirip dengan item yang biasa dikonsumsi pengguna.
Akibatnya, pengguna menerima rekomendasi yang sudah mereka kenal atau akan
mereka temukan, yang mengarah pada kepuasan yang rendah (Kotkov dkk., 2018).

Diversity dalam sistem rekomendasi mengacu pada tingkat keberagaman item
yang direckomendasikan kepada pengguna (Zhao dkk., 2025). Diversity terbukti
memiliki dampak signifikan terhadap kepuasan pengguna karena dapat
memberikan peluang eksplorasi untuk menemukan item yang baru dan menarik,
serta memungkinkan sistem untuk menemukan minat baru pengguna (Chen dkk.,
2018). Namun, tantangan utama dalam implementasi diversity adalah adanya trade-
off antara akurasi dan keberagaman rekomendasi (Zhao dkk., 2025). Salah satu
dilema mendasar dalam sistem rekomendasi adalah bahwa rekomendasi yang
paling berguna seringkali ditemukan di antara item yang kurang populer tetapi
beragam (Kotkov dkk., 2018).

Diversity penalty merupakan mekanisme yang digunakan dalam algoritma
greedy untuk menyeimbangkan antara relevansi dan keberagaman dalam proses
pemilihan item rekomendasi (Zhao dkk., 2025). Konsep ini diimplementasikan

dengan memberikan penalti pada item yang terlalu mirip dengan item yang sudah
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dipilih sebelumnya, sehingga mendorong sistem untuk memilih item yang lebih
beragam (Carbonell & Goldstein, 1998).

Pemilihan nilai parameter A dalam formula diversity penalty sangat penting
untuk mencapai keseimbangan optimal antara akurasi dan diversity (Dergunov,
2024). Dalam beberapa implementasi, parameter ini dapat dibuat personalized dan
dapat dikontrol oleh pengguna untuk memberikan fleksibilitas dalam mengatur
tingkat diversity yang diinginkan (Zhao dkk., 2025).

Tahapan penerapan diversity penalty untuk direpresentasikan dalam bentuk
pseudocode pada Algoritma 2.2. Perbedaan utama dibandingkan algoritma greedy
tanpa penalti terletak pada penambahan loop perhitungan sim(f, s) di dalam iterasi
pemilihan. Setiap film kandidat tidak lagi dinilai berdasarkan final score semata,
melainkan berdasarkan adjusted_score yang dihitung dengan mengurangi final
score secara akumulatif sebesar 1 X sim(f, s) untuk setiap film yang telah terpilih.
Semakin mirip genre suatu film dengan film yang sudah masuk daftar rekomendasi,
semakin besar penalti yang diterima sehingga peluangnya untuk terpilih menjadi
lebih kecil.

2.5 Metrik Evaluasi

Evaluasi sistem rekomendasi merupakan upaya untuk mengukur seberapa baik
sistem memberikan rekomendasi yang relevan dan berguna kepada pengguna
(Carbonell & Goldstein, 1998). Evaluasi sistem rekomendasi adalah hal yang
kompleks karena algoritma dapat berperforma berbeda pada dataset yang berbeda,
tujuan evaluasi dapat bervariasi, dan pemilihan metrik yang tepat untuk
membandingkan pendekatan individual merupakan hal yang rumit (Carbonell &

Goldstein, 1998). Metrik evaluasi dalam sistem rekomendasi dapat dikelompokkan
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menjadi beberapa kategori, yaitu metrik prediktif untuk menilai ketepatan
rekomendasi, metrik ranking untuk mengevaluasi kualitas urutan item, dan metrik
perilaku yang mencerminkan properti spesifik sistem seperti keberagaman atau
kebaruan rekomendasi (Carbonell & Goldstein, 1998).

Algoritma 2.2 Diversity Penalty
Diversity Penalty
INPUT : candidate movies (daftar film kandidat beserta
final score)
genre score (nilai kesesuaian genre setiap film

kandidat)

A (parameter diversity penalty)

top n
OUTPUT : selected movies (daftar 10 film rekomendasi)
BEGIN

selected movies « []
WHILE panjang (selected movies) < top n DO
best movie « NULL
best score « -1
FOR EACH film f IN candidate movies DO
adjusted score ~ final score (f)
FOR EACH film s IN selected movies DO

genre f — himpunan genre film f

genre_s — himpunan genre film s

intersection « |genre f N genre s|

max genre ~ max (|genre f[, 1)

sim(f, s) « intersection / max genre

adjusted score « adjusted score - A x sim(f, s)
END FOR

IF adjusted score > best score THEN
best score « adjusted score
best movie « f
END IF
END FOR
IF best movie # NULL THEN
Tambahkan best movie ke selected movies
Hapus best movie dari candidate movies
END IF
END WHILE

RETURN selected movies
END

Penelitian ini menggunakan tiga metrik evaluasi untuk mengukur kualitas
sistem rekomendasi dari aspek yang berbeda, yaitu Genre Match Ratio, Intra-List

Diversity (ILD), dan Precision@K. Ketiga metrik ini dipilih karena mampu
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memberikan gambaran yang lebih menyeluruh tentang kualitas rekomendasi
dibandingkan hanya mengandalkan satu metrik tunggal, mengingat sistem
rekomendasi yang baik tidak hanya dituntut akurat dalam memprediksi preferensi
pengguna, tetapi juga mampu menghasilkan rekomendasi yang beragam dan sesuai
dengan karakteristik pengguna (Ziegler dkk., 2009).

2.5.1 Genre Match Ratio

Salah satu aspek penting dalam mengevaluasi sistem rekomendasi adalah
sejauh mana rekomendasi yang dihasilkan sesuai dengan preferensi pengguna
(Ziegler dkk., 2009). Dalam sistem rekomendasi berbasis konten, preferensi
pengguna sering direpresentasikan melalui atribut item seperti genre, kategori,
atau topik (Ziegler dkk., 2009). Oleh karena itu, diperlukan metrik yang mampu
mengukur tingkat kesesuaian antara karakteristik item yang direkomendasikan
dengan preferensi pengguna yang telah diidentifikasi sebelumnya.

Genre Match Ratio merupakan metrik yang mengukur proporsi item dalam
daftar rekomendasi yang mengandung setidaknya satu atribut genre yang sesuai
dengan preferensi genre pengguna (Ziegler dkk., 2009). Metrik ini mencerminkan
kemampuan sistem dalam mempertahankan relevansi rekomendasi terhadap
kecenderungan tontonan pengguna tanpa harus membatasi seluruh ruang kandidat
hanya pada genre tertentu (Ziegler dkk., 2009). Nilai Genre Match Ratio dihitung

menggunakan persamaan berikut:

N
Genre match ratio = e X 100%

di mana N adalah jumlah item rekomendasi yang memuat setidaknya satu genre
yang sesuai dengan preferensi pengguna dan K adalah jumlah total item

rekomendasi (Ziegler dkk., 2009). Nilai Genre Match Ratio berkisar antara 0%
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hingga 100%, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan bahwa sistem lebih
mampu menghasilkan rekomendasi yang sesuai dengan preferensi genre
pengguna (Ziegler dkk., 2009). Penentuan genre yang dianggap sesuai bergantung
pada pendekatan identifikasi preferensi yang digunakan, misalnya berdasarkan
genre yang paling sering muncul dalam riwayat tontonan pengguna (Ziegler dkk.,
2005).

2.5.2 Intra-List Diversity (ILD)

Sistem rekomendasi yang hanya mengoptimalkan akurasi cenderung
menghasilkan daftar rekomendasi yang homogen, di mana item-item yang
direkomendasikan memiliki karakteristik yang sangat mirip satu sama lain
(Ziegler dkk., 2009). Kondisi ini dikenal sebagai masalah filter bubble yang dapat
membatasi eksposur pengguna terhadap konten yang beragam (Ziegler dkk.,
2009). Untuk mengukur sejauh mana suatu daftar rekomendasi terbebas dari
homogenitas tersebut, digunakan metrik [Intra-List Diversity (ILD) yang
mengukur tingkat keberagaman daftar rekomendasi berdasarkan rata-rata jarak
antar pasangan item yang direkomendasikan (Ziegler dkk., 2009).

Jarak antar item dihitung menggunakan Jaccard distance yang mengukur
ketidakmiripan antara dua item berdasarkan atribut yang dimilikinya (Ziegler
dkk., 2009). Dalam konteks sistem rekomendasi berbasis genre, Jaccard distance

dihitung sebagai berikut:

genreg, N genrey.
Jaccard distance(f;, f;) = 1 — | d fJ|

|genrefl. V) genrefj|
di mana f; adalah film ke-i dan f; adalah film ke-j dalam daftar rekomendasi,

dengan i # j (Ziegler dkk., 2009). Nilai Jaccard distance yang mendekati 1
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menunjukkan bahwa kedua item memiliki sedikit kesamaan genre, sedangkan
nilai yang mendekati 0 menunjukkan bahwa kedua item memiliki genre yang
hampir identik (Ziegler dkk., 2009). Nilai ILD kemudian dihitung sebagai rata-
rata Jaccard distance dari seluruh pasangan film:

K K
ILD = ﬁz Z Jaccard distance (f;, f;)

i=1 j=i+1

di mana K adalah jumlah total film rekomendasi, adalah faktor normalisasi

2
K(K-1)
yang mewakili jumlah seluruh pasangan film yang mungkin (Ziegler dkk., 2009).
Penjumlahan dilakukan terhadap seluruh kombinasi pasangan film (i, ) dengan
i < j,sehingga setiap pasangan hanya dihitung satu kali. Nilai ILD berkisar antara
0 hingga 1, di mana nilai yang mendekati 1 menunjukkan bahwa item-item yang
direkomendasikan memiliki keberagaman yang tinggi (Ziegler dkk., 2009).
2.5.3 Precision@wK

Dalam konteks sistem rekomendasi, akurasi prediksi diukur berdasarkan
kemampuan sistem untuk menempatkan item yang relevan dalam daftar
rekomendasi yang disajikan kepada pengguna (Cremonesi dkk., 2010). Salah satu
metrik yang paling umum digunakan untuk mengukur hal ini adalah
Precision@K, yang mengukur proporsi item relevan dalam K item teratas yang
direkomendasikan oleh sistem (Cremonesi dkk., 2010). Metrik ini relevan karena
dalam praktiknya pengguna hanya akan melihat dan berinteraksi dengan sejumlah
kecil item teratas dari daftar rekomendasi, sehingga kualitas item di posisi atas
jauh lebih penting daripada kualitas keseluruhan daftar (Cremonesi dkk., 2010).

Nilai Precision@K dihitung menggunakan persamaan berikut:
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|rekomendasi N item relevan|
K

Precision@K =

di mana K adalah jumlah item rekomendasi yang dihasilkan dan rekomendasi N
itemrelevan adalah jumlah item dalam daftar rekomendasi yang termasuk
dalam himpunan item relevan bagi pengguna (Cremonesi dkk., 2010). Penentuan
item yang dianggap relevan bergantung pada konteks evaluasi dan dapat
didefinisikan dengan berbagai pendekatan, misalnya berdasarkan rating aktual
pengguna atau berdasarkan riwayat interaksi pengguna pada periode tertentu
(Cremonesi dkk., 2010). Nilai Precision@K berkisar antara 0 hingga 1, di mana
nilai yang lebih tinggi menunjukkan bahwa sistem lebih mampu memprediksi film
yang relevan bagi pengguna (Cremonesi dkk., 2010).
2.6 Kajian Integrasi Topik dengan Al-Quran/Hadits
Pengembangan sistem rekomendasi film multi-kriteria berbasis algoritma
greedy dengan diversity penalty merupakan bentuk penerapan ilmu pengetahuan
dan teknologi untuk mempermudah akses informasi yang relevan bagi pengguna.
Dalam perspektif Islam, pengembangan teknologi seperti ini memiliki landasan
yang kuat dalam Al-Qur'an dan Hadits, yang menekankan pentingnya ilmu
pengetahuan, pembelajaran, dan pemanfaatan teknologi untuk kemaslahatan umat
manusia.
Integrasi nilai-nilai Al-Qur'an dalam penelitian ini didasarkan pada QS. Al-
'Alaq [96]: 1-5 (Kemenag, 2022) yang artinya:
"Bacalah dengan (menyebut) nama Tuhanmu yang menciptakan. Dia telah
menciptakan manusia dari segumpal darah. Bacalah, dan Tuhanmulah yang Maha

Pemurah, yang mengajar (manusia) dengan pena. Dia mengajarkan manusia apa
vang tidak diketahuinya."
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Ayat ini merupakan wahyu pertama yang diturunkan kepada Nabi
Muhammad SAW dan menjadi fondasi bagi umat Islam dalam mengejar ilmu
pengetahuan. Menurut tafsir Ibnu Katsir, perintah "Iqra" (bacalah) bukan hanya
terbatas pada membaca teks tertulis, tetapi mencakup makna yang lebih luas yaitu
mempelajari, memahami, dan merenungkan segala ciptaan Allah SWT, termasuk
fenomena alam dan perkembangan ilmu pengetahuan (Katsir, 1999). Kata "Al-
Qalam" (pena) dalam ayat ini, sebagaimana dijelaskan oleh M. Quraish Shihab
dalam Tafsir Al-Misbah, melambangkan alat dan media penyebaran ilmu
pengetahuan, yang dalam konteks modern dapat diinterpretasikan sebagai teknologi
informasi dan komputasi yang menjadi sarana transfer pengetahuan (Shihab, 2002).

Selain QS. Al-'Alaq, penelitian ini juga mengambil inspirasi dari QS. Ar-Ra'd
[13]: 11 (Kemenag, 2022) yang menegaskan: "Sesungguhnya Allah tidak akan
mengubah keadaan suatu kaum hingga mereka mengubah keadaan diri mereka
sendiri." Tafsir Al-Azhar karya Hamka menjelaskan bahwa ayat ini mengajarkan
prinsip kausalitas dan tanggung jawab manusia dalam memperbaiki kehidupannya
melalui usaha dan ikhtiar, bukan hanya menunggu perubahan dari luar (Hamka,
1982). Dalam konteks pengembangan sistem rekomendasi, ayat ini mendorong
peneliti dan pengembang untuk terus berinovasi menciptakan solusi teknologi yang
dapat meningkatkan kualitas hidup dan mempermudah akses informasi bagi
masyarakat luas. Konsep khalifah fi al-ardh (khalifah di bumi) yang disebutkan
dalam QS. Al-Baqgarah [2]: 30 (Kemenag, 2022) juga relevan dengan penelitian ini,
di mana manusia memiliki tanggung jawab untuk mengelola dan memanfaatkan
sumber daya alam dan pengetahuan secara bijaksana. Tafsir Al-Munir karya

Wahbah Az-Zuhaili menjelaskan bahwa peran khalifah mengandung dimensi
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amanah untuk menggunakan akal dan ilmu pengetahuan dalam memakmurkan
bumi serta memberikan manfaat bagi seluruh makhluk (Az Zuhaili, 1991).
Dengan demikian, integrasi nilai-nilai Al-Qur'an dan Hadits dalam
pengembangan sistem rekomendasi film multi-kriteria ini menunjukkan bahwa
kemajuan teknologi tidak bertentangan dengan ajaran Islam, melainkan justru
sejalan dengan perintah untuk menuntut ilmu dan menggunakannya bagi

kemaslahatan umat.



BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan jenis penelitian
eksperimental. Penelitian eksperimental dipilih karena bertujuan untuk menguji
efektivitas algoritma greedy dengan diversity penalty dalam sistem rekomendasi
film multi-kriteria melalui pengukuran variabel-variabel tertentu secara sistematis
dan objektif. Metode eksperimental memungkinkan peneliti untuk mengontrol
variabel independen (parameter bobot kriteria dan nilai diversity penalty) serta
mengamati pengaruhnya terhadap variabel dependen (kualitas rekomendasi yang
diukur melalui metrik akurasi, keragaman, dan kepuasan pengguna.
3.2 Data dan Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa dataset MovieLens yang
disediakan oleh GroupLens Research. Dataset dapat diakses melalui link:

https://grouplens.org/datasets/movielens/latest/ Dataset ini dipilih karena sering

digunakan dalam penelitian akademik sistem rekomendasi dan menyediakan data
yang lengkap dengan berbagai ukuran (100K, 1M, 10M, 20M, 25M ratings) yang
dapat disesuaikan untuk kebutuhan eksperimen. Data yang digunakan mencakup
informasi film seperti judul, genre, dan tahun rilis, data rating pengguna dalam skala
tertentu yang merepresentasikan tingkat kepuasan terhadap film, kategori genre
berdasarkan tema seperti action, comedy, dan drama, informasi temporal berupa
tahun rilis dan timestamp rating untuk mengidentifikasi tren preferensi, serta data

popularitas berupa jumlah rating sebagai indikator popularitas film. Pemilihan
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MovieLens didasarkan pada kelengkapan atribut multi-kriteria yang diperlukan
untuk mengimplementasikan algoritma greedy dengan diversity penalty.
3.3 Tahapan Penelitian
Penelitian ini dilaksanakan melalui beberapa tahapan sistematis sesuai
Gambar 3.1 untuk mengembangkan sistem rekomendasi film menggunakan
algoritma greedy dengan diversity penalty.
1. Praproses data
Pada tahap ini dilakukan pengumpulan dan pembersihan data dari dataset
MovieLens, yang terdiri dari data film dan rating pengguna. Sebelum
dibersihkan, data diperiksa terlebih dahulu meliputi jumlah entri, tipe data
setiap atribut, missing values, dan duplikasi pada masing-masing dataset.
Selanjutnya, dilakukan pembersihan dengan cara menghapus data yang tidak
sesuai. Data rating kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan
proporsi 80:20 berdasarkan urutan waktu (timestamp) untuk setiap pengguna.
2. Identifikasi preferensi pengguna
Sistem menentukan preferensi pengguna berdasarkan riwayat rating pada
data latih. Dari data tersebut dihitung frekuensi kemunculan setiap genre dari
seluruh film yang pernah ditonton, kemudian diidentifikasi tiga genre dengan
frekuensi tertinggi (fop-3) sebagai representasi preferensi genre pengguna
yang menjadi dasar perhitungan kesesuaian film (genre match score) pada
proses rekomendasi.
3. Pemilihan kandidat film
Film yang belum pernah ditonton oleh pengguna dipilih sebagai kandidat

rekomendasi, di mana informasi film yang telah ditonton diperoleh dari data
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latih. Setiap film kandidat kemudian diperkaya dengan atribut tambahan
meliputi popularitas, tahun rilis, dan rata-rata rating, yang selanjutnya
dinormalisasi menggunakan metode min-max normalization agar seluruh
fitur numerik berada dalam skala yang seimbang sebelum dihitung dalam
model.

. Perancangan model dan perhitungan skor

Sistem rekomendasi dirancang menggunakan pendekatan algoritma greedy.
Skor setiap film kandidat dihitung berdasarkan empat kriteria, yaitu rating
yang telah dikenakan time decay, kesesuaian genre (genre match score),
popularitas, dan recency, dengan bobot masing-masing sebesar 0,25. Nilai
genre match score dihitung berdasarkan proporsi genre favorit pengguna
yang terdapat dalam film kandidat, sehingga film dengan genre yang lebih
sesuai dengan preferensi pengguna akan mendapatkan skor yang lebih tinggi.
Selanjutnya, algoritma greedy digunakan untuk memilih film secara bertahap
dengan menerapkan parameter lambda A = 0,3 sebagai diversity penalty yang
memberikan penalti terhadap film yang memiliki kemiripan genre tinggi
dengan film yang telah terpilith sebelumnya, sehingga mendorong
keberagaman dalam daftar rekomendasi. Sepuluh film dengan skor tertinggi
diambil sebagai hasil rekomendasi.

. Evaluasi pada pengguna sampel

Evaluasi dilakukan terhadap tiga pengguna sampel (User ID 1, 414, dan 610)
untuk mengilustrasikan hasil rekomendasi secara mendalam. Metrik evaluasi
yang digunakan meliputi Genre Match Ratio untuk mengukur kesesuaian

genre rekomendasi terhadap preferensi pengguna, Intra-List Diversity (ILD)
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untuk mengukur tingkat keberagaman daftar rekomendasi, dan Precision@K
untuk mengukur akurasi prediksi sistem terhadap film yang relevan bagi
pengguna.

. Evaluasi keseluruhan sistem

Evaluasi dilakukan terhadap seluruh 610 pengguna dalam dataset
menggunakan pendekatan all candidate. Hasil evaluasi disajikan dalam
bentuk rata-rata ketiga metrik Genre Match Ratio, ILD, dan Precision@K
untuk memberikan gambaran umum tentang performa sistem secara
keseluruhan.

. Analisis hasil rekomendasi

Analisis dilakukan terhadap sepuluh film teratas untuk menilai genre
dominan, tingkat diversitas, variasi genre, proporsi film baru, serta
karakteristtk umum hasil rekomendasi menggunakan pendekatan al/l
candidate.

. Eksperimen dan analisis hasil eksperimen

Tahap ini dilakukan untuk menguji pengaruh variasi metode dan parameter
terhadap kualitas rekomendasi. Eksperimen meliputi perbandingan
pendekatan ruang kandidat (all candidate vs genre filtering), variasi bobot
kriteria, dan variasi parameter lambda. Setiap eksperimen dievaluasi
menggunakan Precision@K dan ILD untuk memahami pola trade-off antara

akurasi dan keberagaman rekomendasi yang dihasilkan.
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Alur kerja algoritma greedy pada sistem rekomendasi film direpresentasikan
dalam bentuk flowchart pada Gambar 3.2. Flowchart tersebut menggambarkan
tahapan proses pemilihan item rekomendasi secara bertahap berdasarkan nilai

evaluasi tertinggi pada setiap iterasi hingga jumlah rekomendasi terpenuhi.
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BAB 1V
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Praproses Data
Tahap praproses data merupakan langkah awal penelitian untuk menyiapkan
dataset MovieLens agar siap digunakan dalam sistem rekomendasi film berbasis
algoritma greedy dengan diversity penalty. Dataset yang digunakan adalah
MovielLens Latest Small (ml-latest-small) yang dapat diakses melalui link:

https://grouplens.org/datasets/movielens/latest/. Dataset terdiri dari dua file utama,

yaitu movies.csv dan ratings.csv. Dataset awal memuat 9.742 film, 100.836 rating,
dan 610 pengguna, dengan rentang rating dari 0,5 hingga 5,0.
4.1.1 Pemeriksaan Awal Dataset
Pemeriksaan awal dilakukan untuk mengetahui kondisi dataset sebelum
diproses lebih lanjut, meliputi jumlah entri, tipe data, serta keberadaan nilai hilang
(missing values) dan duplikasi. Pemeriksaan dilakukan dengan menghitung
jumlah baris dan kolom pada masing-masing dataset, mengidentifikasi tipe data
setiap atribut, serta menghitung jumlah nilai hilang dan data duplikat. Hasil
pemeriksaan menunjukkan bahwa data film terdiri dari 9.742 entri dengan atribut
movield, title, dan genres, serta tidak memiliki nilai hilang maupun duplikasi.
Data rating terdiri dari 100.836 entri dengan atribut userld, movield, rating, dan
timestamp, yang juga tidak memiliki nilai hilang dan duplikasi. Dengan demikian,
dataset berada dalam kondisi baik dan siap untuk tahap pembersihan.
4.1.2 Pembersihan Data
Pembersihan data dilakukan untuk menyesuaikan dataset dengan kebutuhan

sistem rekomendasi. Pada tahap ini dilakukan penyaringan data yang tidak
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relevan, khususnya pada atribut genres. Sebanyak 34 film dengan label (no genres
listed) dihapus karena tidak memiliki informasi genre yang diperlukan dalam
perhitungan diversity penalty. Selain itu, langkah ini bertujuan untuk menjaga
konsistensi representasi fitur yang digunakan dalam proses rekomendasi. Dengan
memastikan setiap film memiliki genre yang jelas, proses perhitungan diversitas
dapat dilakukan secara lebih akurat.

Setelah pembersihan, jumlah film menjadi 9.708, sedangkan jumlah rating
dan pengguna tetap, yaitu masing-masing 100.836 dan 610. Hal ini menunjukkan
bahwa penghapusan tidak mempengaruhi data interaksi pengguna. Secara
keseluruhan, pengurangan data relatif kecil (£0,36%), sehingga dataset dinilai
memiliki kualitas yang baik dan siap digunakan pada tahap selanjutnya.

4.2 Identifikasi Preferensi Pengguna

Tahap ini bertujuan untuk mengidentifikasi preferensi pengguna sebagai
dasar dalam proses rekomendasi film. Dalam penelitian ini, digunakan tiga
pengguna sebagai sampel untuk mengilustrasikan proses pembentukan
rekomendasi, yaitu pengguna dengan userld 1, 414, dan 610. Pemilihan ketiga
pengguna ini mempertimbangkan variasi karakteristik, seperti jumlah rating yang
diberikan dan kecenderungan preferensi genre. User 1 dipilih sebagai representasi
pengguna dengan jumlah rating yang relatif sedikit, sehingga dapat
menggambarkan bagaimana sistem bekerja pada pengguna dengan riwayat
tontonan yang terbatas. User 414 dipilih sebagai representasi pengguna dengan
jumlah rating yang banyak dan preferensi genre yang beragam, sehingga dapat
menggambarkan bagaimana sistem menangani pengguna dengan profil preferensi

yang kaya. User 610 dipilih sebagai representasi pengguna dengan karateristik yang
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berada di antara keduanya. Dengan memilih pengguna yang memiliki karateristik
yang berbeda-beda, hasil ilustrasi yang diperoleh diharapkan dapat mencerminkan
kinerja sistem secara lebih menyeluruh. Selanjutnya, ketiga pengguna tersebut
digunakan sebagai contoh dalam setiap tahapan proses identifikasi preferensi
hingga pembentukan rekomendasi.

4.2.1 Pembagian Data

Sebelum proses identifikasi preferensi dilakukan, data rating masing-
masing pengguna sampel dibagi menjadi dua himpunan, yaitu data latih (training
data) dan data uji (testing data). Data terlebih dahulu diekstraksi per pengguna,
kemudian diurutkan secara kronologis berdasarkan nilai timestamp. Pengurutan
ini bertujuan untuk mempertahankan urutan temporal dalam riwayat tontonan,
sehingga pembagian data mencerminkan kondisi yang lebih realistis. Sistem
hanya menggunakan informasi masa lalu untuk memprediksi preferensi di masa
mendatang.

Pembagian dilakukan dengan proporsi 80:20, di mana 80% data awal
digunakan sebagai data latith dan 20% data akhir digunakan sebagai data uji.
Proporsi ini dipilih karena secara umum digunakan dalam penelitian sistem
rekomendasi untuk memastikan model memiliki data yang cukup dalam
membangun profil preferensi pengguna sekaligus menyisakan data yang memadai
untuk evaluasi. Data latih merepresentasikan riwayat tontonan awal pengguna
yang digunakan untuk membangun profil preferensi, sedangkan data uji
merepresentasikan film-film yang ditonton pada periode berikutnya dan
digunakan untuk mengevaluasi hasil rekomendasi. Hasil pembagian data untuk

ketiga pengguna sampel disajikan pada Tabel 4.1.
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Tabel 4.1 Contoh Hasil Pembagian Data Latih dan Data Uji

User ID Total Data Data Train (80%) Data Test (20%)
1 232 185 47
414 2.698 2.158 540
610 1.302 1.041 261

Selanjutnya, data latih digabungkan dengan informasi film dari dataset
movies, mencakup genre dan tahun rilis yang diekstraksi dari judul film.
Penggabungan ini diperlukan agar proses perhitungan preferensi genre dapat
dilakukan pada tahap berikutnya. Selain itu, setiap film juga dilengkapi dengan
nilai popularitas yang dihitung berdasarkan jumlah total rating yang diterima dari
seluruh pengguna dalam dataset.

4.2.2 Perhitungan Preferensi Genre Pengguna

Preferensi genre pengguna dihitung berdasarkan data latih yang telah
diperoleh pada tahap sebelumnya. Karena setiap film dapat memiliki lebih dari
satu genre yang dipisahkan dengan karakter pipe (|) dalam dataset maka dilakukan
proses pemisahan (splitting) genre menjadi elemen-elemen individual sebelum
perhitungan dilakukan.

Setelah genre dipisahkan, frekuensi kemunculan setiap genre dihitung dari
keseluruhan film yang terdapat dalam data latih pengguna. Genre dengan
frekuensi kemunculan yang lebih tinggi diasumsikan mencerminkan tingkat
preferensi yang lebih besar dari pengguna terhadap genre tersebut. Hasil
perhitungan preferensi genre untuk ketiga pengguna sampel disajikan pada Tabel

4.2.

4.2.3 Representasi Preferensi Pengguna
Frekuensi genre yang telah diperoleh selanjutnya digunakan sebagai

representasi preferensi pengguna dalam bentuk bobot per genre. Bobot ini bersifat
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relatif dan mencerminkan seberapa dominan suatu genre dalam riwayat tontonan
pengguna pada data latih. Representasi berbasis bobot ini memungkinkan sistem
untuk mengukur kesesuaian antara profil preferensi pengguna dengan
karakteristik genre suatu film secara lebih terstruktur, khususnya pada film yang
memiliki lebih dari satu genre. Profil preferensi genre yang terbentuk ini
selanjutnya digunakan sebagai salah satu komponen utama dalam proses
pemilihan kandidat film dan perhitungan genre match pada tahap berikutnya.

Tabel 4.2 Frekuensi Genre Pada Data Latih Ketiga User

Genre User 1 User 414 User 610
Action 90 668 517
Adventure 85 457 267
Comedy 83 1.079 411
Drama 68 1.309 479
Thriller 55 625 510
Fantasy 47 226 151
Crime 45 416 273
Children 42 177 56
Sci-Fi 40 323 251
Animation 29 124 66
Romance 26 509 119
War 22 124 47
Musical 22 110 14
Mystery 18 150 120
Horror 17 132 303
Western 7 52 33
Film-Noir 1 14 10
Documentary 0 62 5
IMAX 0 57 82

4.3 Pemilihan Kandidat Film

Tahap ini bertujuan untuk menentukan sekumpulan film yang akan
dipertimbangkan dalam proses perhitungan skor rekomendasi. Kandidat film
didefinisikan sebagai film-film yang belum pernah ditonton oleh pengguna
berdasarkan data latih, sehingga sistem hanya mempertimbangkan film yang benar-

benar baru bagi pengguna.
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4.3.1 Pengambilan Data Film

Data film diambil dari dataset MovieLens yang telah melalui tahap
praproses, mencakup informasi identitas film (movield), judul, dan genre. Seluruh
data film ini digunakan sebagai kumpulan awal sebelum dilakukan proses
penyaringan.
4.3.2 Penyaringan Film yang Telah Ditonton

Dari keseluruhan data film, dilakukan penyaringan dengan menghapus film
yang sudah terdapat dalam data latih pengguna. Proses ini memastikan bahwa
sistem hanya merekomendasikan film yang belum pernah ditonton, sehingga hasil
rekomendasi tidak bersifat redundan. Jumlah kandidat film yang tersisa untuk
setiap pengguna sampel disajikan pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Jumlah Film Kandidat Ketiga User Setelah Penyaringan

User ID Total Film Film Ditonton (Data Train) Film Kandidat
1 9.708 185 9.523
414 9.708 2.158 7.550
610 9.708 1.041 8.667

Jumlah kandidat film yang tersisa berbeda untuk setiap pengguna. Semakin
banyak film yang telah ditonton, semakin sedikit kandidat yang tersedia.
4.3.3 Pembentukan Kandidat Rekomendasi

Film-film yang lolos proses penyaringan selanjutnya ditetapkan sebagai
kandidat rekomendasi. Kumpulan kandidat ini kemudian menjadi input pada
tahap berikutnya, yaitu perancangan model dan perhitungan skor, di mana setiap
film kandidat akan dievaluasi berdasarkan beberapa kriteria untuk menentukan

urutan rekomendasi yang optimal.
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4.4 Perancangan Model dan Perhitungan Skor

Tahap ini bertujuan untuk menghitung skor setiap film kandidat berdasarkan
sejumlah kriteria yang mencerminkan relevansi film terhadap preferensi pengguna.
Kriteria yang digunakan meliputi rata-rata rating, popularitas, recency, dan
kesesuaian genre. Model yang dibangun merupakan fungsi penilaian berbasis
pembobotan (weighted scoring), di mana keempat kriteria tersebut digabungkan
menjadi satu skor akhir melalui kombinasi linier. Proses pembangunan model
dilakukan secara bertahap, dimulai dari penambahan atribut film, normalisasi
atribut, perhitungan kesesuaian genre, hingga perhitungan skor akhir. Setelah skor
terbentuk, rekomendasi dipilih menggunakan algoritma greedy dengan penerapan

diversity penalty untuk memastikan keberagaman hasil rekomendasi.

4.4.1 Penambahan Atribut Data Kandidat Film

Setiap film kandidat diperkaya dengan atribut tambahan yang diperlukan
dalam proses perhitungan skor. Pemilihan keempat atribut ini didasarkan pada
pertimbangan bahwa kualitas rekomendasi tidak cukup hanya bergantung pada
preferensi genre pengguna, tetapi juga perlu mempertimbangkan seberapa dikenal
film tersebut secara umum, seberapa tinggi penilaian yang diterimanya, seberapa
baru film tersebut dirilis, serta seberapa sesuai genre film dengan preferensi

pengguna. Keempat atribut yang digunakan adalah sebagai berikut:

1. Genre

Informasi genre dipisahkan dari format aslinya yang menggunakan pemisah
karakter pipe (|) menjadi elemen-elemen individual. Genre ini digunakan
untuk menghitung nilai kesesuaian antara film kandidat dengan preferensi

genre pengguna pada tahap berikutnya.
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2. Popularitas
Nilai popularitas dihitung berdasarkan jumlah total rating yang diterima
setiap film dari seluruh pengguna dalam dataset. Semakin banyak pengguna
yang memberikan rating terhadap suatu film, semakin tinggi nilai
popularitasnya. Atribut ini digunakan sebagai indikator tingkat dikenalnya
suatu film di kalangan pengguna secara luas, sehingga film yang lebih
dikenal memiliki peluang lebih besar untuk direkomendasikan.

3. Tahun Rilis
Tahun rilis diekstraksi dari judul film menggunakan pencocokan pola
(regular espression/regex) terhadap angka tahun yang tercantum dalam
tanda kurung. Informasi ini digunakan sebagai representasi recency film,
dengan asumsi bahwa film yang lebih baru cenderung lebih relevan dengan
selera pengguna masa kini dibandingkan film yang sudah lama dirilis.

4. Rata-rata Rating
Rata-rata rating dihitung dari seluruh rating yang diberikan oleh semua
pengguna terhadap masing-masing film kandidat. Atribut ini mencerminkan
kualitas film secara umum berdasarkan penilaian komunitas, sehingga film
dengan rata-rata rating yang lebih tinggi dianggap lebih layak untuk

direkomendasikan.

Contoh hasil penambahan data kandidat film disajikan pada Tabel 4.4.

4.4.2 Normalisasi Atribut
Sebelum digunakan dalam perhitungan skor, ketiga atribut tersebut, yakni
popularitas, tahun rilis, dan rata-rata rating dinormalisasi menggunakan metode

min-max normalization agar berada dalam rentang nilai yang sama, yaitu [0, 1].
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Normalisasi ini diperlukan karena ketiga atribut memiliki skala yang berbeda-
beda, sehingga tidak dapat dibandingkan secara langsung tanpa penyesuaian
terlebih dahulu. Persamaan normalisasi yang digunakan adalah sebagai berikut:
X — Xpmin

x' =

Xmax — Xmin

di mana x adalah nilai asli, x,,,4, dan x,,,;;, masing-masing adalah nilai minimum
dan maksimum dari atribut yang bersangkutan, serta x’ adalah nilai hasil
normalisasi.

Tabel 4.4 Contoh Hasil Penambahan Data Kandidat Film User 414

Title Genres Popularity | Year | Avg Rating
Waiting to Comedy, Drama, Romance 7| 1995 2,357
Exhale
Sudden Death | Action 16 | 1995 3,125
D la: D

racula: Dead | 4y, Horror 19 | 1995 2,421
and Loving It
Adventure, Animation,
Balto Children 8| 1995 3,125
Nixon Drama 18 | 1995 3,833

Berbeda dengan atribut numerik, genre merupakan data kategorikal
sehingga tidak dilakukan proses normalisasi. Sebagai gantinya, genre diolah
dengan cara mengubahnya menjadi daftar elemen individual dan dihitung tingkat
kesesuaiannya dengan preferensi pengguna melalui perhitungan genre match
score, yang dijelaskan lebih lanjut pada subbab 4.4.3. Contoh hasil normalisasi
atribut numerik disajikan pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5 Contoh Hasil Normalisasi Atribut Kandidat Film User 414

Title Popularity Norm Year Norm Rating Norm
Waiting to Exhale 0,047 0,802 0,471
Sudden Death 0,107 0,802 0,625
Dracula: Dead and Loving It 0,128 0,802 0,484
Balto 0,054 0,802 0,625
Nixon 0,121 0,802 0,767
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4.4.3 Perhitungan Kesesuaian Genre

Setiap film kandidat juga dihitung nilai kesesuaian genrenya (genre score)
terhadap preferensi pengguna. Top-3 genre diperoleh dengan menghitung
frekuensi kemunculan setiap genre dari seluruh film yang telah diberi rating oleh
pengguna pada data latih, kemudian diambil tiga genre dengan frekuensi tertinggi
sebagai representasi preferensi pengguna. Perhitungan dilakukan dengan
membandingkan genre yang dimiliki film kandidat terhadap tiga genre teratas
(top-3) dari profil preferensi pengguna yang telah diperoleh pada tahap
sebelumnya. Nilai genre score dihitung menggunakan persamaan berikut:

|Genre film N Genre favorit|

Genre score =
|Genre favorit|

di mana Genre film adalah himpunan genre yang dimiliki film kandidat dan
Genre favorit adalah himpunan tiga genre favorit pengguna. Nilai genre score
berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai 1 menunjukkan bahwa seluruh genre
favorit pengguna terdapat dalam film tersebut. Contoh hasil perhitungan genre
score disajikan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Contoh Hasil Perhitungan Genre Score User 414

Title Genres Genres Score

Waiting to Exhale Comedy, Drama, Romance 0,667
Sudden Death Action 0,333
D la: D Lovi

Itracu a: Dead and Loving Comedy, Horror 0.333

Adventure, Animation,

Balto Children 0,000
Nixon Drama 0,333

4.4.4 Perhitungan Skor Akhir
Skor akhir setiap film kandidat dihitung dengan menggabungkan seluruh

atribut yang telah dinormalisasi, yaitu rata-rata rating, kesesuaian genre,
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popularitas, dan recency. Sebelum digabungkan, nilai rata-rata rating terlebih
dahulu dikenakan time decay untuk memberikan penimbangan berdasarkan usia
film. Nilai rating yang telah mengalami time decay dihitung menggunakan
persamaan berikut:
Rating decayed = rating norm x e~ (tnow=triim)

di mana « adalah laju decay yang menentukan seberapa cepat pengaruh rating
berkurang seiring bertambahnya usia film, t,,,, adalah tahun saat ini, dan ts;;,,
adalah tahun rilis film. Nilai a yang digunakan dalam penelitian ini adalah 0,1.

Skor akhir kemudian dihitung sebagai kombinasi linear berbobot dari
keempat atribut tersebut dengan persamaan sebagai berikut:

Final score = w, - genre score + w, - rating decayed + wy,
- popularity norm + w,, - year norm

di mana wg, w;,, w,, wy, masing-masing adalah bobot untuk kesesuaian genre,
rating yang telah di-decay, popularitas, dan recency. Pada penelitian ini, keempat
bobot ditetapkan secara merata dengan nilai masing-masing sebesar 0,25,
sehingga setiap kriteria memberikan kontribusi yang setara dalam pembentukan

skor akhir. Contoh hasil perhitungan skor akhir disajikan pada Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Contoh Hasil Perhitungan Skor Akhir Kandidat Film User 414

Title Final Score
Waiting to Exhale 0,384
Sudden Death 0,318
Dracula: Dead and Loving It 0,321
Balto 0,221
Nixon 0,323

4.4.5 Implementasi Algoritma Greedy
Tahapan implementasi algoritma greedy pada bab ini mengacu pada

pseudocode yang telah dijelaskan pada Algoritma 3.1. Setelah skor akhir
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diperoleh, proses pemilihan film rekomendasi dilakukan menggunakan algoritma
greedy. Algoritma ini bekerja dengan prinsip pemilihan lokal optimal (/ocal
optimum) pada setiap langkah, yaitu selalu memilih film dengan skor tertinggi
yang tersedia pada iterasi tersebut tanpa mempertimbangkan ulang pilihan yang
telah dibuat sebelumnya. Secara umum, alur kerja algoritma greedy yang
diterapkan adalah sebagai berikut:

1. Urutkan seluruh film kandidat berdasarkan final score secara menurun.

2. Pada setiap iterasi, hitung score adjusted untuk setiap film kandidat yang
tersisa dengan mempertimbangkan diversity penalty terhadap film yang
telah terpilih.

3. Pilih film dengan score adjusted tertinggi dan masukkan ke dalam daftar
rekomendasi.

4. Hapus film tersebut dari daftar kandidat.

5. Ulangi langkah 2—4 hingga diperoleh sepuluh film rekomendasi.

4.4.6 Penerapan Diversity Penalty

Tahapan penerapan diversity penalty pada bab ini mengacu pada
pseudocode yang telah dijelaskan pada Algoritma 2.2. Untuk meningkatkan
keberagaman hasil rekomendasi, diterapkan mekanisme diversity penalty dalam
proses pemilihan film. Pada setiap iterasi, skor film kandidat disesuaikan dengan
mempertimbangkan kemiripan genrenya terhadap film-film yang telah terpilih

sebelumnya. Penyesuaian skor dilakukan menggunakan persamaan berikut:

score adjusted = final score — /12 sim(f,s)

SES
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di mana A adalah parameter pengatur kekuatan penalti, S adalah himpunan film
yang telah terpilih, dan sim(f,s) adalah nilai kemiripan genre antara film
kandidat f dengan film terpilih s, yang dihitung menggunakan persamaan berikut:

genres N genreg
f

sim(f,s) = max (|genref|, 1)

di mana genre; adalah himpunan genre yang dimiliki film kandidat f dan genre;

adalah himpunan genre yang dimiliki film terpilih s. Nilai 4 yang digunakan
dalam penelitian ini adalah 0,3. Nilai A = 0,3 ditetapkan sebagai nilai awal karena
penalty sebesar 30% dianggap cukup signifikan untuk mempengaruhi keragaman
tanpa mendominasi skor konten, sebelum kemudian divariasikan untuk
menemukan konfigurasi optimal. Dengan adanya penalti ini, sistem tidak hanya
memilih film dengan skor tertinggi, tetapi juga mendorong terpilihnya film
dengan variasi genre yang lebih beragam sehingga hasil rekomendasi tidak
bersifat monoton. Hasil akhir berupa sepuluh film rekomendasi untuk masing-

masing pengguna sampel disajikan pada Tabel 4.8 hingga Tabel 4.10.

4.5 Evaluasi pada Pengguna yang Dijadikan Sampel

Tahap evaluasi bertujuan untuk menilai kualitas hasil rekomendasi yang
dihasilkan oleh sistem. Evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik, yaitu genre
match ratio, Intra-List Diversity (ILD), dan Precision@K. Ketiga metrik ini dipilih
untuk mengukur kualitas rekomendasi dari aspek yang berbeda, yakni kesesuaian

preferensi, keberagaman, dan akurasi prediksi.
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Rank Title Genres Final Score
I | Deadpool (2016) Action, Advenhire, 0,609
Comedy, Sci-Fi
) Shawshank Redemption, The Crime, Drama 0.457
(1994)
Adventure, Animation,
3 Shrek (2001) Children, Comedy, Fantasy, 0,530
Romance
4 Seven (a.k.a. Se7en) (1995) Mystery, Thriller 0,369
5 g(())ilgt)You Be My Neighbor? Documentary 0,363
6 The Magnificent Seven Action, Western 0,400
(2016)
7 Get Out (2017) Horror 0,334
2 ;l;(z)nllgs),egura. Disgraceful Comedy 0.435
Lord of the Rings: The
9 | Fellowship of the Ring, The | Adventure, Fantasy 0,470
(2001)
10 | Interstellar (2014) Sci-Fi, IMAX 0,359
Tabel 4.9 Hasil Rekomendasi Film untuk User 414
Rank Title Genres Final Score
1 CHiPS (2017) Action, Comedy Drama 0,580
Action, Crime, Drama,
2 Inception (2010) Mystery, Sci-Fi, Thriller, 0,553
IMAX
Adventure, Animation,
3 Shrek (2001) Children, Comedy, Fantasy, 0,447
Romance
4 (Slhsgzs)hank Redemption, The Crime, Drama 0.541
5 gg?gt)You Be My Neighbor? Documentary 0,363
6 Get Out (2017) Horror 0,334
7 The Hateful Eight (2015 Western 0,320
3 Terminator 2: Judgment Day Action, Sci-Fi 0,458
(1991)
9 Miss Sloane (2016) Thriller 0,330
Lord of the Rings: The
10 | Fellowship of the Ring, The | Adventure, Fantasy 0,386

(2001)
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Tabel 4.10 Hasil Rekomendasi Film untuk User 610

Rank Title Genres Final Score
1 | Fight Club (1999) Action, Crime, Drama, 0,645
Thriller
Action, Crime, Drama,
2 Inception (2010) Mystery, Sci-Fi, Thriller, 0,637
IMAX
Lord of the Rings: The
3 Fellowship of the Ring, The | Adventure, Fantasy 0,386
(2001)
4 Schindler's List (1993) Drama, War 0,461
5 g(())ilg)You Be My Neighbor? Documentary 0,363
6 ZA;;;IT? 21\(/)[ ia;)Here We Go Comedy, Romance 0,352
Get Out (2017) Horror 0,334
8 Piper (2016) Animation 0,330
The Hateful Eight (2015 Western 0,320
10 (Tlegr;ﬂ‘)nator 2: Judgment Day |\ o Sci-Fi 0,458

4.6 Evaluasi pada Pengguna yang Dijadikan Sampel
Tahap evaluasi bertujuan untuk menilai kualitas hasil rekomendasi yang
dihasilkan oleh sistem. Evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik, yaitu genre
match ratio, Intra-List Diversity (ILD), dan Precision@K. Ketiga metrik ini dipilih
untuk mengukur kualitas rekomendasi dari aspek yang berbeda, yakni kesesuaian
preferensi, keberagaman, dan akurasi prediksi.
4.5.1 Genre Match Ratio
Genre match ratio mengukur persentase film rekomendasi yang
mengandung setidaknya satu genre dari tiga genre favorit pengguna (top-3).
Penggunaan top-3 genre dipilih untuk menjaga konsistensi dengan perhitungan
genre score pada tahap 4.4.3, sekaligus memastikan bahwa metrik yang
digunakan cukup ketat dalam menilai kesesuaian preferensi. Genre favorit

pengguna ditentukan berdasarkan frekuensi genre pada data latih, kemudian setiap
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film rekomendasi diperiksa apakah memuat salah satu genre tersebut. Nilai genre

match ratio dihitung menggunakan persamaan berikut:
. N
Genre matchratio = K x 100%

di mana N adalah jumlah film rekomendasi yang memuat setidaknya satu genre
favorit pengguna dan K adalah jumlah total film rekomendasi. Nilai yang lebih
tinggi menunjukkan bahwa rekomendasi yang dihasilkan lebih sesuai dengan
preferensi genre pengguna. Hasil genre match ratio untuk ketiga pengguna yang
dijadikan sampel disajikan pada Tabel 4.11

Tabel 4.11 Hasil Genre Match Ratio Ketiga User

User ID Top-3 Genre Favorit Genre Match Ratio
1 Action, Drama, Thriller 40%
414 Drama, Comedy, Action 50%
610 Action, Drama, Thriller 50%

4.5.2 Intra-List Diversity (ILD)

Intra-List Diversity (ILD) mengukur tingkat keberagaman daftar
rekomendasi dengan menghitung rata-rata jarak antar pasangan film yang
direkomendasikan. Setiap pasangan film dalam daftar rekomendasi, misalnya
film ke-1 dengan film ke-2, film ke-1 dengan film ke-3, dan seterusnya, dihitung
jarak genrenya menggunakan Jaccard distance. Seluruh nilai jarak tersebut
kemudian dirata-rata sehingga diperoleh satu nilai yang merepresentasikan tingkat
keberagaman keseluruhan daftar rekomendasi. Jarak antar film dihitung

menggunakan persamaan berikut:

genres, N genrey.
Jaccard distance(f;, f;) = 1 — | d f1|

| genreg, U genre f].|
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di mana f; adalah film ke-i dan f; adalah film ke-j dalam daftar rekomendasi,

dengan i # j. Nilai ILD kemudian dihitung sebagai rata-rata Jaccard distance dari

seluruh pasangan film:

K K
ILD = ﬁz Z Jaccard distance (f;, f;)

i=1 j=i+1

adalah faktor normalisasi

di mana K adalah jumlah total film rekomendasi, < (15_ )

yang mewakili jumlah seluruh pasangan film yang mungkin. Penjumlahan
dilakukan terhadap seluruh kombinasi pasangan film (i, j) dengan i < j, sehingga
setiap pasangan hanya dihitung satu kali. Nilai ILD berkisar antara 0 hingga 1, di
mana nilai yang mendekati 1 menunjukkan bahwa film-film yang
direkomendasikan memiliki keberagaman genre yang tinggi. Hasil ILD untuk
ketiga pengguna yang dijadikan sampel disajikan pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Hasil Intra-List Diversity (ILD) Ketiga User

User ID ILD
1 0,969
414 0,949
610 0,951

4.5.3 Precision@K

Precision@K mengukur seberapa banyak film dalam daftar rekomendasi
yang benar-benar relevan bagi pengguna, di mana relevansi ditentukan
berdasarkan kecocokan dengan data uji. Film rekomendasi dianggap relevan
apabila movield-nya terdapat dalam data uji pengguna, yang merepresentasikan
film-film yang memang ditonton oleh pengguna pada periode berikutnya. Nilai
Precision@K dihitung menggunakan persamaan berikut:

|rekomendasi N data uji|
K

Precision@K =
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di mana K adalah jumlah film rekomendasi yang dihasilkan, yaitu 10. Nilai

Precision@K berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai yang lebih tinggi

menunjukkan bahwa sistem lebih mampu memprediksi film yang relevan bagi

pengguna. Hasil Precision@K untuk ketiga pengguna yang dijadikan sampel

disajikan pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Hasil Precision@K Ketiga User

User ID Jumlah F.i}m Data | Film Rekomendasi Precision@K
Uji yang Cocok
1 261 1 0,1
414 538 7 0,7
610 261 1 0,1

4.5.4 Rekapitulasi Hasil Evaluasi

Hasil evaluasi dari ketiga metrik untuk seluruh pengguna sampel dirangkum

pada Tabel 4.14. Rekapitulasi ini digunakan sebagai dasar dalam menganalisis

kekuatan dan keterbatasan sistem rekomendasi yang telah dibangun.

Tabel 4.14 Rekapitulasi Hasil Evaluasi Ketiga User

User ID Genre Match Ratio ILD Precision@K
1 40% 0,969 0,1
414 50% 0,949 0,7
610 50% 0,951 0,1

4.7 Evaluasi Keseluruhan Sistem

Selain evaluasi pada pengguna sampel, sistem juga diuji terhadap seluruh

pengguna yang terdapat dalam dataset menggunakan pendekatan all candidate, di

mana seluruh film yang belum pernah ditonton oleh pengguna dijadikan ruang

kandidat tanpa pembatasan genre. Pengujian dilakukan terhadap 610 pengguna

dengan pembagian data latih dan data uji menggunakan proporsi 80:20 untuk setiap

pengguna.

4.6.1 Hasil Evaluasi Keseluruhan

Hasil evaluasi rata-rata dari seluruh pengguna disajikan pada Tabel 4.15.
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Tabel 4.15 Hasil Evaluasi Keseluruhan Sistem All Candidate

Metrik Nilai Rata-rata Nilai Minimum Nilai Maksimum
Genre Match Ratio 36,68% 0,00% 70,00%
ILD 0,984 0,946 0,998
Precision@K 0,028 0,000 0,600
4.6.2 Analisis Hasil Evaluasi
Berdasarkan hasil evaluasi keseluruhan, analisis dilakukan untuk

memperoleh pemahaman lebih lanjut mengenai kinerja sistem rekomendasi.

1. Genre Match Ratio

Rata-rata genre match ratio sebesar 36,68% menunjukkan bahwa dengan
pendekatan all candidate, sistem tidak selalu menghasilkan rekomendasi
yang sepenuhnya sesuai dengan top-3 genre favorit pengguna. Hal ini
disebabkan oleh ruang kandidat yang sangat luas, sehingga sistem memiliki
kebebasan dalam memilih film berdasarkan kombinasi seluruh kriteria,
tidak hanya genre. Nilai minimum sebesar 0% terjadi pada pengguna dengan
preferensi genre yang sangat spesifik, sementara nilai maksimum sebesar
70% menunjukkan bahwa sistem masih mampu memberikan rekomendasi
yang cukup relevan secara genre pada kondisi tertentu.

. ILD

Nilai ILD rata-rata sebesar 0,984 menunjukkan bahwa sistem menghasilkan
rekomendasi dengan tingkat keberagaman yang sangat tinggi. Rentang nilai
yang relatif sempit antara 0,946 hingga 0,998 mengindikasikan bahwa
mekanisme diversity penalty bekerja secara konsisten pada seluruh
pengguna, mendorong terpilihnya film-film dengan variasi genre yang

beragam. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan all candidate
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memberikan ruang eksplorasi yang luas bagi sistem dalam memilih film
dengan variasi genre yang beragam.
3. Precision@K

Nilai Precision@K rata-rata sebesar 0,028 menunjukkan bahwa tingkat
kecocokan antara rekomendasi dan data uji relatif rendah. Namun kondisi
ini merupakan karakteristik umum pada sistem rekomendasi dengan ruang
kandidat yang sangat besar. Sistem rekomendasi dalam penelitian ini
cenderung memilih film berdasarkan karakteristik atribut film, seperti
genre, rating, popularitas, dan recency, sehingga rekomendasi yang
dihasilkan tidak selalu muncul pada data uji yang bersifat terbatas. Oleh
karena itu, rendahnya nilai precision tidak selalu menunjukkan kinerja
sistem yang buruk, tetapi lebih disebabkan oleh keterbatasan data uji yang
belum sepenuhnya mencerminkan preferensi pengguna. Nilai maksimum
sebesar 0,6 menunjukkan bahwa pada beberapa pengguna, sistem masih
mampu menghasilkan rekomendasi yang cukup akurat.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan adanya trade-off antara
keberagaman dan kesesuaian rekomendasi. Pendekatan all candidate cenderung
menghasilkan rekomendasi yang sangat beragam, namun dengan tingkat
kesesuaian dan akurasi yang lebih rendah. Hal ini menjadi dasar untuk melakukan
eksperimen lebih lanjut pada tahap berikutnya dengan membatasi ruang kandidat
serta menyesuaikan parameter model.

4.8 Analisis Hasil Rekomendasi
Analisis hasil rekomendasi dilakukan terhadap sepuluh film teratas (fop-10

recommendation) yang dihasilkan oleh sistem untuk memahami karakteristik
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rekomendasi yang diberikan kepada pengguna. Analisis ini dilakukan terhadap
seluruh pengguna dalam dataset, sehingga hasil yang diperoleh bersifat
representatif dalam menggambarkan karakteristik sistem rekomendasi secara
keseluruhan.

Analisis mencakup aspek kesesuaian genre, tingkat keberagaman, variasi
genre, proporsi film baru, serta karakteristik umum dari hasil rekomendasi yang
dihasilkan menggunakan pendekatan all candidate.

4.7.1 Analisis Genre Dominan

Berdasarkan hasil rekomendasi yang dihasilkan, sistem menunjukkan
kecenderungan untuk tetap mempertimbangkan preferensi genre pengguna,
meskipun tidak secara dominan. Hal ini terlihat dari nilai genre match ratio yang
tidak terlalu tinggi, yang menunjukkan bahwa tidak semua film dalam daftar
rekomendasi berasal dari genre favorit pengguna.

Pendekatan all candidate memberikan kebebasan bagi sistem untuk
memilih film dari berbagai genre, sehingga rekomendasi tidak hanya terfokus
pada genre tertentu. Akibatnya, meskipun preferensi pengguna tetap menjadi
salah satu pertimbangan, hasil rekomendasi cenderung lebih bervariasi dan tidak
sepenuhnya didominasi oleh genre favorit.

4.7.2 Analisis Tingkat Diversitas Rekomendasi

Tingkat keberagaman rekomendasi yang dihasilkan tergolong sangat tinggi,
sebagaimana ditunjukkan oleh nilai ILD yang mendekati 1. Hal ini menunjukkan
bahwa film-film dalam daftar rekomendasi memiliki perbedaan genre yang

signifikan satu sama lain.



48

Keberagaman ini dipengaruhi oleh dua faktor utama, yaitu luasnya ruang
kandidat pada pendekatan all candidate serta penerapan diversity penalty dalam
algoritma greedy. Kombinasi kedua faktor tersebut mendorong sistem untuk
memilih film yang tidak hanya memiliki skor tinggi, tetapi juga berbeda dari film
yang telah dipilih sebelumnya.

4.7.3 Analisis Variasi Genre

Variasi genre dalam daftar rekomendasi menunjukkan bahwa sistem mampu
menghadirkan kombinasi genre yang beragam dalam satu daftar rekomendasi. Hal
ini mencerminkan kemampuan sistem dalam menyeimbangkan antara eksplorasi
(menyajikan genre yang berbeda) dan eksploitasi (memanfaatkan preferensi
pengguna).

Namun, pada beberapa pengguna dengan preferensi yang sangat spesifik,
variasi genre cenderung sedikit menurun karena sistem tetap memberikan bobot
pada kesesuaian genre.

4.7.4 Analisis Proporsi Film Baru (Recency)

Berdasarkan nilai recency, sistem cenderung merekomendasikan kombinasi
antara film lama dan film yang relatif baru. Hal ini menunjukkan bahwa fitur
recency berperan dalam menjaga keseimbangan temporal dalam rekomendasi.

Film yang lebih baru cenderung memiliki nilai recency yang tinggi,
sehingga memiliki peluang lebih besar untuk dipilih. Namun, film lama dengan
rating tinggi atau popularitas tinggi tetap dapat masuk dalam daftar rekomendasi,

sehingga sistem tidak sepenuhnya bias terhadap film terbaru.
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4.7.5 Karateristik Umum Hasil Rekomendasi
Secara keseluruhan, hasil rekomendasi yang dihasilkan oleh sistem
memiliki beberapa karakteristik utama, yaitu:
1. Tidak sepenuhnya terfokus pada genre favorit pengguna.
2. Memiliki tingkat keberagaman yang sangat tinggi.
3. Menampilkan variasi genre yang cukup luas dalam satu daftar rekomendasi.
4. Mengandung kombinasi antara film lama dan film baru.
5. Menunjukkan keseimbangan antara berbagai kriteria yang digunakan dalam
perhitungan skor.

Karakteristik ini menunjukkan bahwa sistem rekomendasi yang dibangun
lebih menekankan pada keberagaman dan eksplorasi dibandingkan dengan
kesesuaian yang ketat terhadap preferensi pengguna.

Hasil analisis ini menunjukkan bahwa pendekatan all candidate
menghasilkan rekomendasi yang sangat beragam namun kurang optimal dalam
hal kesesuaian dan akurasi. Oleh karena itu, diperlukan eksperimen lebih lanjut
dengan melakukan pembatasan ruang kandidat serta penyesuaian parameter
model untuk meningkatkan kualitas rekomendasi yang dihasilkan.

4.9 Eksperimen dan Analisis Hasil Eksperimen

Pada tahap ini dilakukan serangkaian eksperimen untuk menguji pengaruh
variasi metode dan parameter terhadap kualitas rekomendasi yang dihasilkan.
Eksperimen bertujuan untuk memahami bagaimana perubahan ruang kandidat,
bobot kriteria, serta parameter diversity penalty memengaruhi kesesuaian,

keberagaman, dan akurasi rekomendasi. Eksperimen dilakukan terhadap seluruh
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610 pengguna dalam dataset dan hasilnya dievaluasi menggunakan tiga metrik
utama, yaitu genre match ratio, ILD, dan Precision@K.
4.8.1 Eksperimen Ruang Kandidat
Eksperimen pertama bertujuan untuk membandingkan pengaruh pendekatan
ruang kandidat terhadap kualitas rekomendasi. Dua pendekatan yang
dibandingkan adalah all candidate , di mana seluruh film yang belum ditonton
dijadikan kandidat, dan genre filtering dengan tiga variasi pembatasan
berdasarkan top-3, top-2, dan top-1 genre favorit pengguna. Pembatasan ini
dilakukan dengan hanya menyertakan film yang mengandung setidaknya satu
genre dari sejumlah genre favorit pengguna yang ditentukan. Hasil rata-rata dari
seluruh pengguna disajikan pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16 Perbandingan Hasil Evaluasi Pendekatan Ruang Kandidat

G Match
Pendekatan Candidate Size en}rzeat.oa ¢ ILD Precision@K
1
All Candidate 9.610 36,74% 0,984 0,028
3 Genre 6.358 100,00% 0,887 0,050
2 Genre 5.203 100,00% 0,854 0,045
1 Genre 3.286 100,00% 0,774 0,039

Hasil eksperimen menunjukkan adanya trade-off yang jelas antara
kesesuaian genre dan keberagaman rekomendasi. Pendekatan all candidate
menghasilkan nilai ILD tertinggi (0,984), namun genre match ratio-nya hanya
36,74% karena sistem bebas memilih film dari seluruh ruang kandidat tanpa
mempertimbangkan genre secara eksklusif. Sebaliknya, ketiga pendekatan genre
filtering menghasilkan genre match ratio yang mendekati 100%, karena seluruh
kandidat dijamin memuat setidaknya satu genre favorit pengguna. Namun,

pembatasan ruang kandidat ini menyebabkan penurunan nilai ILD. Semakin ketat
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pembatasan genre, semakin kecil ruang kandidat dan semakin rendah
keberagaman yang dapat dihasilkan.

Menariknya, pendekatan 3 genre menghasilkan Precision@K tertinggi
(0,050) dibandingkan pendekatan lainnya, menunjukkan bahwa pembatasan
kandidat yang moderat justru meningkatkan kemampuan sistem dalam
memprediksi film yang relevan. Namun ketika pembatasan terlalu ketat (1 genre),
precision justru menurun karena ruang kandidat menjadi terlalu sempit sehingga
mengurangi kemungkinan film yang relevan masuk dalam daftar kandidat.

Berdasarkan hasil eksperimen ini, pendekatan all candidate dipilih sebagai
pendekatan utama dalam penelitian ini karena menghasilkan keberagaman
tertinggi dan memberikan fleksibilitas yang lebih besar bagi sistem. Secara umum,
pendekatan all candidate lebih cocok untuk pengguna dengan preferensi genre
yang luas dan beragam, sedangkan pendekatan genre filtering lebih efektif untuk
pengguna dengan preferensi yang lebih spesifik dan konsisten. Sehingga kedua
pendekatan ini pada dasarnya saling melengkapi dan dapat dipilih sesuai dengan
karakteristik pengguna yang dilayani.

4.8.2 Eksperimen Bobot Kriteria

Eksperimen kedua bertujuan untuk menganalisis pengaruh variasi bobot
pada keempat kriteria, yakni genre, rating, popularitas, dan recency terhadap
kualitas rekomendasi. Bobot pada masing-masing kriteria divariasikan sehingga
totalnya tetap bernilai 1, dan setiap konfigurasi dievaluasi menggunakan
Precision@K dan ILD terhadap seluruh pengguna dalam dataset. Sebelas

konfigurasi bobot diuji sebagaimana disajikan pada Tabel 4.17.
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Tabel 4.17 Hasil Eksperimen Variasi Bobot Kriteria

Eksperimen | Genre | Rating | Popularity | Recency | Precision@K | ILD

El 0,25 0,25 0,25 0,25 0,027 | 0,984
E2 0,50 0,20 0,15 0,15 0,030 | 0,935
E3 0,20 0,50 0,15 0,15 0,013 | 0,975
E4 0,20 0,20 0,50 0,10 0,074 | 0,928
E5 0,20 0,20 0,10 0,50 0,007 | 0,981
E6 0,35 0,35 0,15 0,15 0,023 | 0,961
E7 0,40 0,30 0,20 0,10 0,040 | 0,950
ES8 0,30 0,40 0,20 0,10 0,036 | 0,966
E9 0,30 0,20 0,40 0,10 0,071 | 0,934
E10 0,30 0,20 0,10 0,40 0,005 | 0,970
Ell 0,40 0,25 0,20 0,15 0,040 | 0,949

Berdasarkan hasil eksperimen, terlihat bahwa kriteria popularity memiliki
pengaruh terbesar terhadap Precision@K. Konfigurasi E4 yang memberikan
bobot tertinggi pada popularitas (0,50) menghasilkan Precision@K tertinggi
sebesar 0,074, meskipun dengan konsekuensi penurunan ILD menjadi 0,928. Hal
ini mengindikasikan bahwa film-film yang populer, yakni yang banyak ditonton
dan diberi rating oleh pengguna lain, cenderung lebih relevan secara umum dan
memiliki peluang lebih besar untuk muncul dalam data uji pengguna.

Sebaliknya, konfigurasi ES yang memberikan bobot tertinggi pada recency
(0,50) menghasilkan ILD sebesar (0,981) namun nilai Precision@K (0,007). Hal
ini menunjukkan bahwa penekanan berlebihan pada recency mendorong sistem
untuk terlalu banyak merekomendasikan film baru yang mungkin belum banyak
dikenal atau ditonton oleh pengguna. Konfigurasi E3 yang memberikan bobot
tinggi pada rating (0,50) juga menghasilkan precision yang rendah (0,013),
mengindikasikan bahwa kualitas film berdasarkan penilaian komunitas tidak
selalu berkorelasi langsung dengan relevansi terhadap preferensi pengguna

tertentu.
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Konfigurasi E7 dengan bobot genre (0,40) dan rating (0,30) yang
menghasilkan precision (0,040) dan ILD (0,950). Konfigurasi ini tidak
menghasilkan nilai tertinggi pada salah satu metrik, namun performanya relatif
stabil di kedua aspek. Berdasarkan hasil ini, E4, E7, dan E5 dipilih sebagai
representasi konfigurasi dengan performa terbaik, sedang, dan terburuk untuk
digunakan dalam eksperimen parameter lambda selanjutnya, guna
mengeksplorasi bagaimana pengaruh A bervariasi di bawah kondisi bobot yang
berbeda.

4.8.3 Eksperimen Parameter Lambda

Eksperimen ketiga ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh nilai
parameter lambda (A1) terhadap kualitas rekomendasi. Parameter 4 mengatur
kekuatan diversity penalty dalam algoritma greedy. Semakin besar nilainya,
semakin besar penalti yang diberikan terhadap film dengan genre yang mirip
dengan film yang telah terpilih sebelumnya. Eksperimen dilakukan dengan
memvariasikan nilai A dari 0 hingga 0,5 pada ketiga konfigurasi bobot terpilih dari
eksperimen sebelumnya, yaitu E4 (terbaik), E7 (sedang), dan E5 (terburuk). Hasil
eksperimen disajikan pada Tabel 4.18.

Hasil eksperimen menunjukkan pola yang konsisten yakni semakin besar
nilai A, semakin tinggi nilai ILD yang dihasilkan di seluruh konfigurasi bobot.
Pada A = 0 (tanpa diversity penalty), nilai ILD pada ketiga konfigurasi masih
berada di bawah 0,80, yang menunjukkan bahwa tanpa penalti keberagaman,
sistem cenderung memilith film-film dengan genre yang relatif serupa.

Peningkatan A secara bertahap mendorong sistem untuk memilih film yang lebih
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beragam secara genre, sehingga nilai ILD meningkat secara konsisten di seluruh

konfigurasi.
Tabel 4.18 Hasil Eksperimen Variasi Parameter Lambda
Eksperimen A Bobot Precision ILD
E12 0,00 | E4 0,080 0,752
E13 0,00 | E7 0,032 0,487
E14 0,00 | ES 0,013 0,524
E15 0,05 | E4 0,082 0,833
El6 0,05 | E7 0,045 0,685
E17 0,05 | ES 0,007 0,835
E18 0,10 | E4 0,056 0,788
E19 0,10 | E7 0,005 0,920
E20 0,10 | ES 0,078 0,900
E21 0,20 | E4 0,046 0,914
E22 0,20 | E7 0,004 0,966
E23 0,20 | ES 0,074 0,928
E24 0,30 | E4 0,040 0,950
E25 0,30 | E7 0,007 0,981
E26 0,30 | ES 0,007 0,981
E27 0,40 | E4 0,068 0,948
E28 0,40 | E7 0,037 0,967
E29 0,40 | ES 0,005 0,986
E30 0,50 | E4 0,063 0,966
E31 0,50 | E7 0,035 0,980
E32 0,50 | E5 0,004 0,993

Hubungan antara A dan Precision@K bersifat lebih kompleks dan tidak
linear. Pada konfigurasi E4, nilai precision tertinggi dicapai 4 = 0,05 (E15,
precision = 0,082), bukan pada A = 0. Hal ini mengindikasikan bahwa sejumlah
kecil diversity penalty justru membantu sistem menghindari rekomendasi yang
terlalu homogen, sehingga menghasilkan daftar rekomendasi yang lebih relevan
bagi pengguna. Setelah melewati titik optimal tersebut, peningkatan A lebih lanjut
cenderung menurunkan precision karena sistem mulai terlalu menekankan

keberagaman hingga mengabaikan relevansi.
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Selanjutnya dilakukan eksperimen tambahan dengan konfigurasi bobot
yang lebih ekstrem untuk mengeksplorasi kemungkinan memperoleh nilai
precision yang lebih tinggi melalui penekanan yang lebih kuat pada kriteria genre.
Hasil eksperimen ini disajikan pada Tabel 4.19.

Tabel 4.19 Hasil Eksperimen Lambda dengan Konfigurasi Bobot Ekstrem

Eiﬁggr A Genre | Rating | Popularitas | Recency | Precision@K | ILD

E33 0,00 0,55 0,20 0,15 0,10 0,021 | 0,396
E34 0,05 0,55 0,20 0,15 0,10 0,027 | 0,554
E35 0,10 0,55 0,20 0,15 0,10 0,036 | 0,677
E36 0,20 0,55 0,20 0,15 0,10 0,037 | 0,867
E37 0,30 0,55 0,20 0,15 0,10 0,034 | 0,925
E38 0,40 0,55 0,20 0,15 0,10 0,029 | 0,953
E39 0,50 0,55 0,20 0,15 0,10 0,027 | 0,966
E40 0,00 0,70 0,10 0,15 0,05 0,022 | 0,378
E41 0,05 0,70 0,10 0,15 0,05 0,021 | 0,495
E42 0,10 0,70 0,10 0,15 0,05 0,029 | 0,598
E43 0,20 0,70 0,10 0,15 0,05 0,041 | 0,789
E44 0,30 0,70 0,10 0,15 0,05 0,038 | 0,888
E45 0,40 0,70 0,10 0,15 0,05 0,031 | 0,928
E46 0,50 0,70 0,10 0,15 0,05 0,030 | 0,953

Berdasarkan hasil eksperimen, terdapat pola yang konsisten antara nilai 4
dan kedua metrik evaluasi yang digunakan. Nilai Precision@K cenderung optimal
pada A yang kecil, dengan nilai tertinggi dicapai oleh konfigurasi E15 (1 = 0,05,
bobot E4) sebesar 0,082. Hal ini menunjukkan bahwa penalti keberagaman yang
terlalu besar dapat memaksa sistem menyimpang dari kandidat film yang paling
relevan secara prediktif, sehingga menurunkan akurasi rekomendasi. Sebaliknya,
nilai ILD meningkat seiring dengan besarnya A, dengan nilai tertinggi dicapai oleh

konfigurasi E32 (1 = 0,50, bobot E5) sebesar 0,993. Semakin besar penalti
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keberagaman yang diterapkan, semakin beragam genre film yang dipilih oleh

sistem, meskipun hal ini berpotensi mengorbankan relevansi prediktif.

Temuan ini mengindikasikan adanya trade-off inheren antara Precision@K
dan ILD dalam sistem rekomendasi yang dibangun. Apabila prioritas utama
adalah relevansi rekomendasi terhadap preferensi pengguna, konfigurasi E15
dengan A = 0,05 dan bobot E4 (popularitas=0,50, genre=0,20, rating=0,20,
recency=0,10) merupakan pilihan yang paling sesuai. Sebaliknya, apabila
prioritas utama adalah keberagaman rekomendasi untuk mendorong eksplorasi
konten, konfigurasi dengan A yang lebih besar seperti E32 dengan A = 0,50 dan
bobot E5 (popularitas=0,10, genre=0,20, rating=0,20, recency=0,50) memberikan
nilai ILD yang jauh lebih tinggi. Dengan demikian, pemilihan konfigurasi optimal
bergantung pada kebutuhan spesifik pengguna: sistem yang mengutamakan
akurasi prediksi sebaiknya menggunakan A=0,05, sedangkan sistem yang
mengutamakan keberagaman rekomendasi sebaiknya menggunakan A=0,50.
4.8.4 Analisis dan Keputusan Konfigurasi

Berdasarkan seluruh eksperimen yang telah dilakukan, terdapat beberapa
temuan utama yang dapat dirumuskan. Pertama, terdapat trade-off yang inheren
antara kesesuaian genre, keberagaman, dan akurasi prediksi. Peningkatan pada
salah satu aspek umumnya disertai penurunan pada aspek lainnya. Kedua,
popularitas merupakan kriteria yang paling berpengaruh terhadap Precision@XK,
sementara recency memiliki pengaruh terbesar terhadap ILD namun berdampak
negatif terhadap akurasi. Ketiga, parameter A secara konsisten meningkatkan
keberagaman rekomendasi, dan terdapat titik optimal di mana sejumlah kecil

diversity penalty justru turut meningkatkan precision sebelum akhirnya menurun
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seiring peningkatan A lebih lanjut. Keempat, peningkatan bobot genre secara
ekstrem tidak terbukti meningkatkan akurasi secara signifikan, melainkan justru
menghasilkan rekomendasi yang lebih homogen ketika tidak dikombinasikan
dengan diversity penalty yang memadai.
Berdasarkan temuan-temuan tersebut, nilai Precision@K tertinggi sebesar
0,082 dicapai oleh konfigurasi E15 dengan A = 0,05 dan bobot popularitas=0,50,
genre=0,20, rating=0,20, serta recency=0,10. Sementara itu, nilai ILD tertinggi
sebesar 0,993 dicapai oleh konfigurasi E32 dengan A = 0,50 dan bobot
genre=0,55, rating=0,20, popularitas=0,15, serta recency=0,10. Dengan demikian,
pemilihan konfigurasi optimal bergantung pada kebutuhan spesifik pengguna:
sistem yang mengutamakan akurasi prediksi sebaiknya menggunakan A=0,05,
sedangkan sistem yang mengutamakan keberagaman rekomendasi sebaiknya
menggunakan A=0,50.
4.10 Integrasi Nilai Islam dalam Sistem Rekomendasi
Islam mengajarkan pentingnya selektivitas dalam mengonsumsi sesuatu,
termasuk konten hiburan. Hal ini sejalan dengan firman Allah SWT dalam Al-
Qur'an Surah Al-Isra' ayat 36 (Kemenag, 2022), yang artinya:
"Dan janganlah kamu mengikuti sesuatu yang tidak kamu ketahui. Karena

pendengaran, penglihatan, dan hati nurani, semua itu akan diminta
pertanggungjawabannya."”

Ayat tersebut mengandung pesan bahwa setiap individu bertanggung jawab
atas apa yang dilihat, didengar, dan dirasakan, termasuk konten yang dikonsumsi
melalui media hiburan. Dalam konteks sistem rekomendasi, hal ini bermakna

bahwa sistem seharusnya tidak hanya mempertimbangkan preferensi dan
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popularitas, tetapi juga memberikan ruang bagi pengguna untuk menentukan
batasan konten yang sesuai dengan nilai dan keyakinannya.

4.9.1 Pendekatan Filter Konten

Integrasi nilai Islam dalam penelitian ini dapat diwujudkan melalui
pendekatan parental control atau filter konten yang bersifat opsional dan dapat
diaktifkan sesuai permintaan pengguna. Pendekatan ini dipilih karena beberapa
alasan. Pertama, penetapan konten yang layak atau tidak layak secara absolut
dalam konteks film merupakan ranah ijtihad yang bersifat subjektif dan
bergantung pada konteks, sehingga tidak tepat untuk dijadikan keputusan sistem
secara sepihak. Kedua, memberikan kontrol kepada pengguna lebih sesuai dengan
prinsip Islam tentang tanggung jawab individu atas pilihan yang dibuat. Ketiga,
pendekatan ini menjaga objektivitas penelitian sekaligus tetap mengakomodasi
kebutuhan pengguna yang ingin membatasi konten berdasarkan nilai keislaman.
4.9.2 Rancangan Mekanisme Filter Konten

Dalam rancangan sistem rekomendasi yang dikembangkan, mekanisme
filter konten dapat diimplementasikan sebagai lapisan tambahan (optional layer)
sebelum proses pemilihan kandidat film. Pengguna dapat memilih untuk
mengaktifkan filter berdasarkan kategori konten tertentu, misalnya berdasarkan
rating usia (age rating) seperti G, PG, atau PG-13, atau berdasarkan genre tertentu
yang dianggap tidak sesuai. Dengan demikian, ruang kandidat yang terbentuk
sudah menyesuaikan dengan preferensi konten pengguna sebelum memasuki
tahap perhitungan skor dan pemilihan rekomendasi.

Pendekatan ini sejalan dengan konsep ikhtiyar dalam Islam, yakni

kebebasan memilih yang disertai tanggung jawab, di mana sistem menyediakan
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sarana, namun keputusan akhir tetap berada di tangan pengguna. Sistem tidak
memaksakan definisi konten yang layak, melainkan memfasilitasi pengguna
untuk menentukan sendiri batasan yang sesuai dengan nilai dan kebutuhannya.
4.9.3 Relevansi dengan Tujuan Penelitian

Integrasi nilai Islam dalam penelitian ini bukan merupakan bagian dari
eksperimen utama, melainkan merupakan refleksi terhadap implikasi praktis dari
sistem yang dibangun. Sistem rekomendasi yang baik tidak hanya optimal secara
teknis, tetapi juga bertanggung jawab secara sosial dan etis. Dengan menyediakan
mekanisme filter konten yang dapat dikustomisasi, sistem rekomendasi yang
dikembangkan dalam penelitian ini berpotensi untuk dimanfaatkan secara lebih
luas oleh pengguna yang ingin menikmati rekomendasi film sambil tetap menjaga

batasan konten sesuai dengan nilai keislaman yang diyakininya.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat ditarik kesimpulan
bahwa sistem rekomendasi film multi-kriteria berbasis algoritma greedy dengan
diversity penalty berhasil dirancang dan diimplementasikan. Sistem ini
menggabungkan empat kriteria dalam perhitungan skor, yaitu kesesuaian genre
(genre match score), rata-rata rating yang dikenakan time decay, popularitas, dan
recency, dengan bobot masing-masing yang dapat dikonfigurasi sesuai kebutuhan.
Algoritma greedy digunakan untuk memilih film secara bertahap, dan mekanisme
diversity penalty dengan parameter lambda (A) diterapkan untuk mendorong
keberagaman dalam daftar rekomendasi dengan memberikan penalti terhadap film
yang memiliki kemiripan genre tinggi dengan film yang telah terpilih sebelumnya.
Hasil evaluasi terhadap seluruh 610 pengguna dalam dataset menunjukkan bahwa
sistem mampu menghasilkan daftar rekomendasi yang beragam dengan rata-rata
ILD sebesar 0,984, serta mampu memprediksi film yang relevan bagi pengguna
sebagaimana ditunjukkan oleh nilai rata-rata Precision@K sebesar 0,028.

Eksperimen terhadap wvariasi bobot kriteria dan parameter lambda
menunjukkan bahwa peningkatan bobot pada kriteria popularitas terbukti paling
efektif dalam meningkatkan Precision@K, sementara peningkatan nilai lambda
secara konsisten meningkatkan ILD di seluruh konfigurasi yang diuji. Ditemukan
pula bahwa sejumlah kecil diversity penalty (A=0,05) justru turut meningkatkan
akurasi sebelum akhirnya menurun seiring peningkatan lambda lebih lanjut. Nilai

Precision@K tertinggi sebesar 0,082 dicapai pada konfigurasi dengan bobot
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popularitas=0,50, genre=0,20, rating=0,20, recency=0,10, dan A=0,05, sedangkan
nilai ILD tertinggi sebesar 0,993 dicapai pada konfigurasi dengan bobot
genre=0,55, rating=0,20, popularitas=0,15, recency=0,10, dan A=0,50. Dengan
demikian, pemilihan konfigurasi optimal bergantung pada kebutuhan spesifik
pengguna: sistem yang mengutamakan akurasi prediksi sebaiknya menggunakan
A=0,05, sedangkan sistem yang mengutamakan keberagaman rekomendasi
sebaiknya menggunakan A=0,50.
5.2 Saran

Berdasarkan hasil dan keterbatasan penelitian yang telah dilakukan, terdapat
beberapa saran untuk pengembangan lebih lanjut.

1. Penelitian ini menggunakan bobot yang ditentukan secara manual melalui
eksperimen. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi metode
pembelajaran otomatis untuk menentukan bobot yang optimal secara adaptif
berdasarkan karakteristik pengguna, misalnya menggunakan pendekatan
learning to rank atau optimasi berbasis feedback pengguna.

2. Sistem  yang  dikembangkan  dalam  penelitian ini  belum
mengimplementasikan mekanisme filter konten yang telah dirancang pada
subbab 4.9. Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan fitur filter konten
berbasis age rating atau preferensi konten pengguna sebagai lapisan
tambahan sebelum proses pemilihan kandidat, sehingga sistem dapat lebih
mengakomodasi kebutuhan pengguna yang beragam termasuk pengguna
yang ingin membatasi konten berdasarkan nilai tertentu.

3. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah MovieLens yang

merupakan dataset statis. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi
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penerapan sistem pada data yang bersifat dinamis dan real-time, sehingga
preferensi pengguna dapat diperbarui secara berkala seiring bertambahnya
riwayat tontonan.

. Evaluasi dalam penelitian ini dilakukan secara offline menggunakan data
uji. Penelitian selanjutnya dapat melengkapi evaluasi dengan studi
pengguna (user study) secara langsung untuk mengukur tingkat kepuasan
pengguna terhadap rekomendasi yang dihasilkan, yang merupakan aspek

penting yang tidak dapat sepenuhnya ditangkap oleh metrik evaluasi offline.
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LAMPIRAN

Lampiran 1 Contoh Coding Perencanaan Model

import numpy as np
from datetime import datetime

# Load candidate movies yang sudah memiliki semua kolom normalisasi
candidate movies = pd.read csv('candidate movies normalized.csv')

# Load genre_score secara terpisah dan gabungkan
genre_score_df = pd.read_csv('candidate_movies_with_genre_score.csv')[[ 'movield’, 'genre_score']]
candidate movies = candidate movies.merge(genre score_df, on="movield', how="left')

# Pastikan genre_score tidsk MaN jika ada film tanpa genre atau masalah lain
candidate_movies['genre_score'] = candidate_movies['genre_score’].fillna(@)

# SEL 4 — hitung final score dengan bobot seimbang
w_genre = @.25

w_rating = ©.25

w_pop = @.25

w_year = 8.25

decay_rate = 8.1 # alpha, bisa dizesuaikan

# Use the "year' column for time decay, ensuring it's numeric and handling NalNs
current_year = datetime.now().ysar
candidate movies['year'] = candidate_movies['year'].fillna(candidate movies['year'].median()).astype(int)

# Terapkan time decay ke rating_norm menggunakan tahun rilis film
candidate_movies['rating_decayed’] = candidate_movies.apply(
lambda row: row[‘rating_norm'] * np.exp(-decay_rate * (current_year - row['year']}),
axis=1

)

# Hitung final score dengan rating yang sudah di-decay
candidate movies['final_score'] = (
w_genre * candidate_movies['genre_score’] +
w_rating * candidate_movies['rating decayed'] + # <-- pakai rating_decayed
w_pop * candidate_movies['popularity norm'] +
w_year * candidate_movies['year_norm']

# Tampilkan candidate_movies dengan final_score yang baru dihitung

print("Candidate Movies dengan Final Score:")

display(candidate_movies[['title"’, 'final_score','genre_score','rating_norm’','popularity_norm','year_norm']].head()
# Simpan candidate_movies ke CSV setelah menambahkan final_score

candidate_movies.to csv('candidate_movies_with_final_score.csv', index=False)

print("[2 File candidate_movies_with_final_score.csv berhasil disimpan!")

Dokumentasi implementasi program, hasil pengujian lengkap, serta lampiran
pendukung lainnya dapat diakses melalui tautan berikut:

https://drive.google.com/drive/folders/1g6CVi9ZVTg084kCusbrygl KtIRwi2DtV?

usp=sharing.


https://drive.google.com/drive/folders/1q6CVi9ZVTq084kCusbryg1KtlRwi2DtV?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1q6CVi9ZVTq084kCusbryg1KtlRwi2DtV?usp=sharing
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