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 Perkembangan platform digital dan layanan streaming film 

menyebabkan peningkatan jumlah konten yang tersedia bagi pengguna. 

Kondisi ini menimbulkan permasalahan information overload, di mana 

pengguna mengalami kesulitan dalam menentukan film yang sesuai 

dengan preferensi mereka. Sistem rekomendasi hadir sebagai solusi 

untuk membantu pengguna menemukan film yang relevan secara cepat 

dan personal. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja sistem 

rekomendasi film menggunakan metode hybrid yang 

mengombinasikan Content-Based Filtering (CBF) dan Matrix 

Factorization (MF). Pendekatan CBF memanfaatkan representasi genre 

film menggunakan Term Frequency–Inverse Document Frequency 

(TF-IDF) dan Cosine Similarity untuk mengukur kemiripan antar film, 

sedangkan MF diterapkan menggunakan teknik Singular Value 

Decomposition (SVD) untuk mempelajari pola laten interaksi 

pengguna dan film berdasarkan data rating. Dataset yang digunakan 

berasal dari The Movie Database (TMDB) dan MovieLens dengan 

jumlah data yang besar dan beragam. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa metode hybrid mampu meningkatkan kualitas rekomendasi 

dengan menggabungkan keunggulan kedua pendekatan, di mana CBF 

berperan sebagai penyaring awal berdasarkan kemiripan konten dan 

MF berfungsi untuk memprediksi serta mengurutkan film berdasarkan 

preferensi pengguna. Evaluasi kinerja sistem menggunakan confusion 

matrix dan metrik precision, recall, serta F1-score menunjukkan tingkat 

akurasi sebesar 73%, dengan performa yang baik pada kelas like. Hasil 

ini membuktikan bahwa pendekatan hybrid efektif dalam menghasilkan 

rekomendasi film yang lebih relevan dan personal. 
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1. PENDAHULUAN 

 Pertumbuhan industri perfilman dan perkembangan platform streaming digital menyebabkan meningkatnya 

jumlah konten film yang dapat diakses oleh pengguna, kondisi ini memberikan kemudahan dalam memperoleh 
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hiburan. Berdasarkan laporan WIPO dan Omdia yang dikutip dalam [1], industri perfilman global pada tahun 2023 

mencatat produksi sebanyak 9.511 judul film. Peningkatan tersebut sejalan dengan pesatnya perkembangan platform 

layanan streaming. Lebih lanjut, masih merujuk pada [1], laporan FlixPatrol menunjukkan bahwa jumlah pengguna 

salah satu platform streaming terbesar, yaitu Netflix, mengalami pertumbuhan yang sangat signifikan dalam kurun 

waktu enam tahun terakhir, dari 139 juta pengguna pada tahun 2018 menjadi 301 juta pengguna pada tahun 2024. 

Pertumbuhan jumlah pengguna yang diiringi dengan meningkatnya produksi dan ketersediaan konten film dari 

waktu ke waktu menimbulkan permasalahan tersendiri, yaitu kondisi information overload, di mana pengguna harus 

dihadapkan pada ribuan judul film yang terus bertambah. Situasi ini berpotensi menimbulkan kesulitan pada pengguna 

dalam menentukan film yang sesuai dengan preferensi mereka. Oleh karena itu, sistem rekomendasi banyak 

dikembangkan dan dimanfaatkan sebagai solusi untuk membantu pengguna menemukan konten yang relevan 

berdasarkan minat dan pola perilaku yang terekam sebelumnya. 

Sejumlah penelitian telah dilakukan untuk mengatasi permasalahan tersebut. Salah satunya adalah penelitian 

pada [2] yang mengusulkan penerapan metode collaborative filtering. Namun, pendekatan ini memiliki keterbatasan 

karena sangat bergantung pada pola penilaian (rating) historis dari pengguna, sehingga kurang mampu melakukan 

prediksi terhadap film yang baru dirilis akibat ketiadaan data rating sebelumnya. Selain itu, penelitian tersebut tidak 

menyajikan hasil evaluasi kinerja sistem menggunakan metrik kuantitatif seperti Root Mean Square Error (RMSE), 

Mean Absolute Error (MAE), maupun confusion matrix, sehingga tingkat akurasi dan keandalan sistem rekomendasi 

yang dibangun belum dapat diukur secara objektif. 

Selanjutnya, penelitian pada [3] juga menggunakan pendekatan yang sama, yaitu collaborative filtering. 

Keterbatasan utama dari penelitian ini terletak pada ketergantungan model terhadap data pengguna lain untuk 

mempelajari pola preferensi, sehingga sistem tidak mampu melakukan prediksi secara langsung berdasarkan 

karakteristik film semata (item-based) tanpa adanya riwayat rating sebelumnya, Penelitian sebelumnya telah 

mengembangkan sistem rekomendasi film dengan mengombinasikan pendekatan Content-Based Filtering dan 

Collaborative Filtering. Namun, pendekatan hibrida tersebut masih memiliki sejumlah keterbatasan, di antaranya 

permasalahan cold-start dan sparsity, yang berpotensi memengaruhi kualitas serta tingkat akurasi rekomendasi yang 

dihasilkan [4].  

Untuk mengatasi berbagai keterbatasan tersebut, pendekatan hybrid dapat dijadikan sebagai alternatif dengan 

mengombinasikan beberapa metode rekomendasi. Pendekatan hybrid dipilih Karena berdasarkan Penelitian [1] 

menunjukkan bahwa sistem rekomendasi dengan pendekatan hybrid yang mengintegrasikan Content-Based Filtering 

mampu meningkatkan tingkat akurasi serta keberagaman (diversity) rekomendasi dibandingkan dengan penggunaan 

satu metode saja dan mampu meningkatkan akurasi serta diversifikasi rekomendasi dibandingkan metode tunggal. 

Penelitian ini mengusulkan pengembangan sistem rekomendasi film menggunakan pendekatan hybrid yang 

mengkombinasikan teknik Content-Based Filtering dan Matrix Factorization. Tujuan utama penelitian ini adalah 

menganalisis kinerja pendekatan hybrid dalam meningkatkan kualitas rekomendasi film serta mengevaluasi performa 

sistem menggunakan metrik evaluasi yang relevan. 

Pendekatan Matrix Factorization dengan teknik Singular Value Decomposition (SVD) dipilih karena terbukti 

efektif dalam menangkap pola laten pada data penilaian berskala besar, sehingga berpotensi meningkatkan ketepatan 

dalam memodelkan dan memprediksi preferensi pengguna. 

 

2. METODE   

 Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimental. Dataset yang digunakan 

diperoleh melalui proses scraping dari situs The Movie Database (TMDB) serta memanfaatkan dataset yang 

disediakan secara resmi oleh platform MovieLens. Sistem rekomendasi kemudian dikembangkan dan diuji 

menggunakan data film dan penilaian pengguna untuk mengevaluasi kinerja metode hibrida yang mengombinasikan 

Content-Based Filtering dan Matrix Factorization. 
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Gambar 1. Flowchart metode 

2.1. Data Collection 

Penelitian ini menggunakan dataset yang berasal dari dua sumber, yaitu The Movie Database (TMDB) dan 

MovieLens, yang terdiri atas empat file utama, yaitu ratings.csv, movies.csv, links.csv, dan dataset_tmdb_movies.csv. 

file ratings.csv berisi data penilaian (rating) yang diberikan oleh pengguna, movies.csv memuat daftar film pada 

platform MovieLens, sedangkan links.csv berfungsi sebagai penghubung antara identitas film pada MovieLens dan 

TMDB. Ketiga berkas tersebut diperoleh dari situs resmi MovieLens. Adapun file dataset_tmdb_movies.csv yang 

berisi informasi detail film yang bersumber dari situs TMDB, yang diperoleh melalui proses scraping.  Jumlah data 

film yang dikumpulkan dalam dataset ini sebanyak 6.000 judul. 

 

Tabel 1. Jumalah Dataset yang diperoleh 

No. Dataset Jumlah 

1 ratings.csv 32000204 

2 movies.csv 87585 

3 links.csv 87461 

4 dataset_tmdb_movies.csv 6000 

2.2.  Cleaning Data 

 Cleaning Data merupakan tahapan yang bertujuan untuk mengidentifikasi serta memperbaiki kesalahan, 

inkonsistensi, dan ketidakakuratan dalam dataset guna meningkatkan kualitas data. Proses ini mencakup berbagai 

aktivitas, seperti penghapusan data duplikat, penanganan nilai hilang, penyeragaman format, perbaikan kesalahan 

penulisan, serta penyelarasan data yang berasal dari berbagai sumber [5]. Pada penelitian ini, proses cleaning data 

dilakukan untuk menyesuaikan tipe data pada setiap atribut yang digunakan dalam pembangunan sistem, sehingga 

memastikan kesesuaian format data dengan kebutuhan model dan kelancaran proses komputasi. Selain itu, data 

cleaning juga bertujuan untuk menangani keberadaan data duplikat pada dataset, sehingga informasi yang digunakan 
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bersifat unik, konsisten, dan tidak menimbulkan bias. Dengan demikian, kualitas data yang lebih baik diharapkan 

dapat mendukung kinerja sistem rekomendasi yang dirancang secara lebih optimal. 

2.3.  Integration Data 

 Data integration atau penggabungan dataset merupakan tahapan penyatuan data yang berasal dari berbagai 

sumber ke dalam satu struktur yang terorganisasi, sehingga informasi yang semula terpisah dapat saling terhubung 

dan digunakan secara terpadu. Proses ini bertujuan untuk menyelaraskan format, atribut, serta relasi antar data agar 

membentuk basis data yang konsisten, lengkap, dan siap digunakan dalam tahap analisis maupun pemodelan sistem, 

khususnya dalam membangun hubungan antara objek, pengguna, dan karakteristik yang relevan di dalam sistem 

rekomendasi [6]. 

2.4.  Content Based-Filtering 

 Content-Based Filtering merupakan metode rekomendasi yang didasarkan pada karakteristik atau deskripsi dari 

suatu item. Metode ini bekerja dengan membandingkan profil preferensi pengguna terhadap representasi fitur item, 

kemudian merekomendasikan item-item yang memiliki tingkat kemiripan tertinggi dengan item yang sebelumnya 

diminati atau digunakan oleh pengguna [7]. 

2.5.  TF-IDF 

 TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency) merupakan metode pembobotan kata yang digunakan 

untuk merepresentasikan tingkat kepentingan suatu term dalam sebuah dokumen terhadap keseluruhan kumpulan 

dokumen. Komponen Term Frequency (TF) menyatakan jumlah kemunculan suatu kata dalam sebuah dokumen, di 

mana semakin sering kata tersebut muncul, semakin besar pula nilai frekuensinya [8]. Nilai TF ini kemudian 

digunakan sebagai dasar dalam perhitungan bobot kata, yang secara matematis dirumuskan melalui persamaan term 

frequency pada dokumen [9]. 

TF (d, t) = f(d, t) (1) 

Dimana : 

f = Frequency Kemunculan Kata 

t = Team (Kata/Frasa) 

d = Dokumen 

Semakin jarang suatu term muncul, maka nilai Inverse Document Frequency (IDF) akan semakin besar. Nilai tersebut 

dihitung menggunakan rumus sebagai berikut: 

IDF = LOG(
𝑑

𝑑𝑓𝑡
) (2) 

Dimana :  

D = jumlah dokumen yang memuat kata kunci 

df (t) = jumlah dokumen yang memuat term (t) 

Selanjutnya, bobot suatu term dalam dokumen diperoleh dari hasil perkalian nilai Term Frequency (TF) dan Inverse 

Document Frequency (IDF), sebagaimana ditunjukkan pada rumus berikut: 

W(d, t) = TF x IDF (3) 

Dimana : 

W = bobot setiap dokumen yang memuat kata kunci 

TF = Term Frequency 

IDF = Inverse Dokumen Frequency 

Hasil dari proses perhitungan tersebut menghasilkan representasi kata kunci (keyword extraction) yang merefleksikan 

tingkat kepentingan setiap term dalam dokumen [10]. 

2.6. Cosine Similarity 

 Metode Cosine Similarity digunakan untuk menghitung tingkat kemiripan antara dua objek yang 

direpresentasikan dalam bentuk vektor, dengan memanfaatkan kata kunci yang diekstraksi dari dokumen sebagai 

dasar perbandingan. Nilai Cosine Similarity berada pada rentang 0 hingga 1, di mana nilai yang mendekati 1 

menunjukkan tingkat kemiripan yang sangat tinggi atau identik antara dua objek, sedangkan nilai yang mendekati 0 

menunjukkan kemiripan yang rendah. Perhitungan tingkat kesamaan tersebut dirumuskan dengan persamaan sebagai 

berikut: 

x, y = x dan y dihitung dengan ∑ = 1𝑥𝑘𝑦𝑘
𝑛
𝑘  (4) 
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Dimana :  

||x|| = Panjang vektor x, dihitung dengan ∑ = 1𝑥𝑘𝑦𝑘
𝑛
𝑘  

||y|| = Panjang vektor y, dihitung dengan ∑ = 1𝑥𝑘𝑦𝑘
𝑛
𝑘  

2.7. Matrix Factorisasi 

 Matrix Factorization merupakan algoritma yang melakukan dekomposisi suatu matriks ke dalam beberapa 

matriks berukuran lebih kecil untuk memperoleh representasi fitur laten yang merefleksikan pola preferensi pengguna 

serta memungkinkan estimasi terhadap nilai peringkat yang belum teramati, sehingga dapat meningkatkan kualitas 

rekomendasi [11]. Proses faktorisasi tersebut kemudian dioptimalkan menggunakan teknik Singular Value 

Decomposition (SVD) guna merepresentasikan preferensi pengguna secara lebih akurat [12]. Hasil dari proses 

optimasi tersebut memungkinkan sistem untuk menghasilkan prediksi penilaian film, yaitu estimasi nilai rating yang 

berpotensi diberikan oleh pengguna terhadap film yang belum pernah mereka tonton [12]. 

2.8. Metrik Evaluasi 

 Penelitian ini menggunakan dua metrik evaluasi berbasis confusion matrix, yaitu Mean Absolute Error (MAE) 

dan Root Mean Square Error (RMSE), untuk menilai kinerja sistem rekomendasi. MAE digunakan untuk mengukur 

tingkat keakuratan prediksi dengan menghitung rata-rata selisih absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual. 

Sementara itu, RMSE digunakan untuk mengukur besarnya kesalahan prediksi dengan menghitung akar dari rata-

rata kuadrat selisih antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya, sehingga memberikan penekanan yang lebih besar pada 

kesalahan dengan deviasi yang tinggi [12].  

2.9. Confusion Matrix 

 Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi kinerja hasil penggabungan metode hibrida. Metode ini 

bekerja dengan membandingkan nilai prediksi dengan nilai aktual, sehingga menghasilkan empat kategori klasifikasi, 

yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN), yang merepresentasikan 

kondisi prediksi benar maupun salah pada masing-masing kelas [13]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Data yang telah dikumpulkan kemudian melalui tahap pembersihan dan proses integrasi. Proses penggabungan 

data dilakukan dalam dua tahap. Tahap pertama menggabungkan file links.csv, movies.csv, dan 

dataset_tmdb_movies.csv menjadi satu kesatuan data. 

Selanjutnya digunakan dalam proses pemodelan menggunakan metode Content-Based Filtering. Tahap kedua 

dilakukan dengan menggabungkan hasil integrasi data tersebut dengan file ratings.csv. Penggabungan ini 

menghasilkan data yang memuat informasi keterkaitan antara pengguna, film, dan nilai rating, sehingga dapat 

dimanfaatkan pada tahap pemodelan Matrix Factorization untuk mempelajari pola preferensi pengguna terhadap film. 

3.1. Hasil Penerapan Content-Based Filtering 

 
Gambar 2. Hasil Penerapan Content-Based Filtering 

Berdasarkan hasil pengujian, pendekatan Content-Based Filtering mampu menghasilkan rekomendasi film 

yang memiliki tingkat kemiripan konten Judul film digunakan sebagai kata kunci pencarian pada gambar 2. 

Selanjutnya, sistem mengekstraksi informasi genre dari film tersebut dan merepresentasikannya dalam bentuk vektor 

fitur. Vektor ini kemudian dibandingkan dengan vektor film lain yang terdapat dalam dataset berdasarkan atribut yang 
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telah ditetapkan, khususnya atribut genres, untuk mengukur tingkat kemiripan antarjudul. Kemiripan tersebut dihitung 

berdasarkan kesamaan genre film yang direpresentasikan dalam bentuk vektor TF-IDF, kemudian diukur 

menggunakan Cosine Similarity. 

 Pendekatan ini terbukti efektif sebagai tahap awal dalam proses rekomendasi, khususnya untuk memberikan 

saran film kepada pengguna baru yang belum memiliki riwayat rating (cold-start). Temuan ini sejalan dengan 

penelitian yang menyatakan bahwa Content-Based Filtering mampu memberikan rekomendasi relevan dengan 

memanfaatkan atribut item tanpa bergantung pada data pengguna lain [13]. 

3.2. Hasil Penerapan Matrix Factorization 

Penerapan metode Matrix Factorization dengan teknik Singular Value Decomposition (SVD) menunjukkan 

bahwa model mampu mengekstraksi faktor laten yang merepresentasikan pola hubungan antara pengguna dan film 

berdasarkan data penilaian. Proses ini diawali dengan integrasi dataset utama dengan berkas ratings.csv sebagai 

sumber informasi rating yang diperlukan dalam pembentukan model prediktif. Selanjutnya, data dibagi menjadi 

himpunan pelatihan dan pengujian untuk keperluan evaluasi kinerja model. Pada tahap pelatihan, matriks interaksi 

pengguna film didekomposisi menjadi vektor-vektor laten melalui SVD, yang kemudian digunakan dalam proses 

pemodelan dan prediksi untuk mengukur tingkat akurasi sistem rekomendasi.  

 
Gambar 3. Hasil Evaluasi 

Prediksi rating yang dihasilkan memiliki tingkat kesalahan yang relatif rendah, berdasarkan hasil evaluasi 

pada gamabar 3 yang di tunjukkan pada MAE dan RMSE mengindikasikan bahwa model dapat merepresentasikan 

preferensi pengguna secara cukup akurat. Nilai RMSE sebesar 0,9105 dan MAE sebesar 0,6945 menunjukkan bahwa 

rata-rata kesalahan prediksi berada di bawah satu satuan skala rating. Hal ini mengindikasikan bahwa model Matrix 

Factorization berbasis SVD mampu menghasilkan estimasi rating yang cukup akurat dan merepresentasikan preferensi 

pengguna secara memadai. Temuan ini sejalan dengan hasil penelitian sebelumnya [13] yang menyatakan bahwa 

Matrix Factorization efektif dalam menangani data rating yang bersifat sparse serta mampu meningkatkan kualitas 

prediksi dalam sistem rekomendasi. Selain itu, pendekatan SVD juga dinilai efisien dalam pengolahan dataset berskala 

besar, sebagaimana dilaporkan oleh [13]. 

3.2.1. Hasil Penerapan Metode Hybrid 

Penggabungan metode Content-Based Filtering dan Matrix Factorization membentuk suatu sistem 

rekomendasi hybrid yang mampu mengombinasikan keunggulan masing-masing pendekatan [14]. Content-Based 

Filtering digunakan pada tahap awal untuk menyaring kandidat film berdasarkan tingkat kemiripan atribut, khususnya 

genre, sedangkan Matrix Factorization berperan dalam melakukan pemeringkatan kandidat tersebut berdasarkan nilai 

prediksi rating pengguna. Dalam penelitian ini, skema hybrid diterapkan pada kasus prediksi untuk pengguna ke-2 

terhadap film Zootopia 2 yang merupakan judul baru,  

 
Gambar 4. Hasil Penerapan Metode Hybrid 

Hasil evaluasi pada gambar 4 bahwa pendekatan hybrid mampu menghasilkan rekomendasi yang lebih 

relevan dan bersifat personal dibandingkan dengan penggunaan metode tunggal [15]. Dalam mekanisme sistem, tahap 

Content-Based Filtering menghasilkan daftar film yang relevan berdasarkan kemiripan terhadap judul yang digunakan 

sebagai kata kunci pencarian. Selanjutnya, film-film yang telah terpilih tersebut diproses menggunakan Matrix 

Factorization untuk memperkirakan nilai rating yang kemungkinan diberikan oleh pengguna, dalam hal ini pengguna 
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ke-2, apabila menonton film yang direkomendasikan. Dengan demikian, sistem tidak hanya menyajikan film yang 

serupa secara konten, tetapi juga mampu memprediksi tingkat ketertarikan pengguna secara kuantitatif melalui 

estimasi rating. maka Temuan ini sejalan dengan hasil penelitian [13] yang menyatakan bahwa pendekatan hybrid 

dapat meningkatkan akurasi dan stabilitas rekomendasi. 

 

3.2.2. Evaluasi Kinerja Sistem 

Evaluasi kinerja sistem rekomendasi hybrid dilakukan menggunakan confusion matrix dan metrik evaluasi 

seperti precision, recall, dan F1-score.  

 
Gambar 5. Hasil Evaluasi Confusion Matrix 

Berdasarkan hasil evaluasi pada gambar 5 menggunakan confusion matrix, terlihat bahwa jumlah prediksi 

benar positif (True Positive) sebesar 112.506 lebih tinggi secara signifikan dibandingkan dengan kesalahan prediksi 

berupa False Positive (27.789) dan False Negative (26.967). Temuan ini menunjukkan bahwa sistem rekomendasi 

hybrid memiliki kapabilitas yang baik dalam mengenali film yang sesuai dengan preferensi pengguna. Walaupun 

masih ditemukan sejumlah kesalahan klasifikasi, dominasi prediksi yang tepat mengindikasikan bahwa model mampu 

membedakan item relevan dan tidak relevan secara efektif, sehingga performa sistem dapat dinilai cukup andal dalam 

mendukung proses personalisasi rekomendasi. 

 
Gambar 6. Hasil Matrix Evaluasi 

Selanjutnya, hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mencapai tingkat akurasi sebesar 73%. Pada kelas 

like, diperoleh nilai precision sebesar 0,80, recall sebesar 0,81, dan F1-score sebesar 0,81, yang mengindikasikan 

bahwa sistem memiliki kinerja yang cukup baik dalam merekomendasikan film yang sesuai dengan preferensi 

pengguna. Namun, pada kelas dislike, nilai precision dan F1-score masih berada pada tingkat yang relatif rendah, 

sehingga kemampuan sistem dalam mengenali film yang kurang diminati pengguna belum optimal. Temuan ini sejalan 

dengan penelitian [16] yang menyatakan bahwa pendekatan sistem rekomendasi hybrid umumnya menunjukkan 

performa yang lebih tinggi pada prediksi item relevan dibandingkan item tidak relevan, sehingga diperlukan 

pengembangan lebih lanjut untuk meningkatkan keseimbangan kinerja antar kelas.    

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menganalisis kinerja sistem rekomendasi film menggunakan metode hybrid Content-

Based Filtering dan Matrix Factorization. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan hybrid mampu 

meningkatkan kualitas rekomendasi dengan mengombinasikan kemiripan konten dan pola preferensi pengguna. 

Evaluasi kinerja sistem menunjukkan tingkat akurasi yang cukup baik, khususnya pada rekomendasi film yang disukai 

pengguna. Ke depan, penelitian ini dapat dikembangkan dengan menambahkan fitur konten lain, seperti deskripsi film 

atau ulasan pengguna, serta menerapkan teknik pembelajaran mendalam untuk meningkatkan performa sistem 

rekomendasi. 
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