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Abstrak— Perkembangan industri hiburan digital yang pesat 

menuntut adanya sistem yang dapat membantu pengguna 
menemukan konten yang yang relevan secara cepat dan akurat. 
Fokus utama pengembangan ini adalah mengatasi dua 
permasalahan utama dalam Collaborative Filtering, yaitu data 
spartsity dan cold start problem. Penelitian ini menggunakan 
pendekatan kuantitaif dengan metode eksperimen dan dilakukan 
evaluasi terhadap fungsionalitas performa dan akurasi sistem. 
Selain itu hasil uji pengguna menunjukkan bahwa sistem mudah 
digunakan, cepat dalam merespon, serta mampu memberikan 
rekomendasi yang relevan. 
 
Kata Kunci— Sistem Rekomendasi, Collaborative Filtering, Film, 
MovieLens, Web. 

I. PENDAHULUAN 
Dalam beberapa tahun terakhir, indutri hiburan terutama 

film dan media streaming, telah mengalami pertumbuhan yang 
signifikan. Kemudahan akses yang ditawarkan oleh platform 
seperti Netflix, Disney+, dan Amazon Prime memungkinkan 
pengguna untuk menikmati berbagai macam konten kapan saja 
dan di mana saja, terutama dengan semakin banyaknya 
pengguna yang memanfaatkan platform-platform tersebut. [1].    
Selain itu, adopsi layanan-layanan ini secara global telah 
dipercepat oleh kemajuan teknologi seperti personalisasi 
konten dan streaming berbasis cloud. Akibatnya, jumlah konten 
yang tersedia telah meningkat secara dramatis. Hal ini 
memberikan pengguna banyak pilihan, tetapi juga 
menimbulkan tantangan baru. Salah satu kesulitan dalam hal ini 
adalah memastikan bahwa pengguna dapat menemukan konten 
yang relevan di antara banyak pilihan yang tersedia [2]. 

Industri streaming telah menggunakan sistem rekomendasi 
sebagai salah satu solusi utama untuk mengatasi masalah ini. 
Berbasis analisis data yang kompleks, sistem rekomendasi 
menyaring dan menyarankan konten yang sesuai dengan 
preferensi pengguna. Collaborative Filtering, salah satu 
metode paling populer, menggunakan pola interaksi pengguna 
dengan item tertentu, seperti film atau serial televisi, untuk 
menemukan kesamaan dalam preferensi pengguna. Dengan 
menggunakan Collaborative Filtering, pengguna dapat 
menerima rekomendasi yang lebih relevan dan personal. 
Namun, algoritma ini menghadapi beberapa masalah penting 
yang perlu diatasi untuk meningkatkan kinerjanya. Data 
sparsity dan masalah cold start merupakan tantangan utama 
yang sering dihadapi oleh Collaborative Filtering. 

Data sparsity terjadi ketika interaksi pengguna dengan 
konten sangat sedikit dibandingkan dengan jumlah konten yang 
tersedia dalam sistem. Karena keterbatasan data yang tersedia, 

situasi ini membuat algoritma sulit untuk memberikan 
rekomendasi yang akurat. Sebaliknya, masalah cold start 
muncul ketika ada pengguna baru atau item yang tidak 
memiliki riwayat interaksi sebelumnya, sehingga sistem 
rekomendasi tidak memiliki informasi awal yang diperlukan 
untuk memberikan rekomendasi [4]. Sistem rekomendasi tidak 
dapat memberikan pengalaman pengguna terbaik karena 
masalah ini. 
   Penelitian di bidang ini sangat penting karena pengembangan 
sistem rekomendasi yang lebih baik dapat meningkatkan 
pengalaman pengguna dan membantu industri film bertahan. 
Tantangan seperti data sparsity dan cold start problem dapat 
diatasi dengan mengoptimalkan algoritma collaborative 
filtering menggunakan pendekatan baru seperti hybrid system 
atau deep learning. Perkembangan ini berdampak pada 
penyedia layanan streaming dan pengguna. Sistem 
rekomendasi yang lebih baik dapat membantu platform 
streaming mempertahankan pelanggan karena pelanggan lebih 
puas dengan pilihan yang dipersonalisasi [5]. Tujuan penelitian 
ini adalah untuk menciptakan sistem rekomendasi film yang 
lebih akurat dan relevan yang menggunakan algoritma 
collaborative filtering yang berfokus pada  mengatasi masalah 
data sparsity dan cold start problem. Diharapkan sistem ini 
akan memungkinkan rekomendasi yang lebih akurat dan 
relevan untuk meningkatkan pengalaman menonton pengguna. 
   Fokus penelitian ini adalah sebagai berikut: 1) implementasi 
algoritma collaborative filtering yang memungkinkan sistem 
memberikan rekomendasi yang dipersonalisasikan dan adaptid 
berdasarkan pola perilaku pengguna. 2) pengembangan sistem 
rekomendasi berbasis web yang dapat diakses langsung melalui 
browser. 3) penanganan masalah data sparsity dan cold start 
problem. 

Penelitian ini berfokus pada penyelesaian kedua masalah 
tersebut dengan menggunakan simulasi augmentasi data. Oleh 
karena itu, tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan 
sistem rekomendasi film berbasis web yang dapat  memberikan 
rekomendasi secara akurat kepada individu. Hal ini akan 
mengatasi dua masalah utama yang dihadapi oleh algoritma 
collaborative filtering, yaitu data sparsity dan cold start 
problem. 

 
A. Sistem Rekomendasi 

   Teknologi yang dikenal sebagai sistem rekomendasi 
dirancang untuk membantu pengguna menemukan barang, 
layanan, atau konten yang relevan berdasarkan preferensi 
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dan perilaku sebelumnya. Dalam konteks penyaringan 
informasi, sistem ini berfungsi untuk memberikan saran 
yang dipersonalisasikan untuk meningkatkan pengalaman 
pengguna. 

B. Collaborative Filtering 
   Untuk memberikan rekomendasi yang relevan, 
algoritma collaborative filtering menganalisis interaksi 
antara pengguna dan item. Oleh karena itu, collaborative 
filtering telah menjadi salah satu metode yang paling 
banyak digunakan dalam penelitian  sistem rekomendasi. 
[7]. Hal ini berlaku untuk platform streaming, e-
commerce, dan aplikasi lainnya yang membutuhkan 
peronalisasi. 
   Prinsip utama dari teknik ini adalah mengumpulkan data 
tentang preferensi pengguna lain yang sebanding, 
sehingga sistem dapat mengindentifikasi item yang 
mungkin disukai oleh pengguna berdasarkan perilaku dan 
penilaian mereka sebelumnya. Collaborative filtering 
menggunakan dua metode utama yaitu, user-based dan 
item-based: 
1) User-Based Collaborative Filtering adalah metode 

sistem rekomendasi yang mengukur kemiripan antar 
pengguna untuk mengindentifikasi pengguna dengan 
preferensi sebanding. Metode ini menghitung 
kemiripan pengguna untuk merekomendasikan 
barang yang disukai pengguna serupa kepada 
pengguna target [10]. 

2) Item-Based Collaborative Filtering adalah metode 
sistem rekomendasi yang berfokus pada menghitung 
kemiripan antar item berdasarkan nilai yang 
diberikan oleh pengguna. Metode ini menggunakan 
pola nilai yang diberikan oleh pengguna untuk item 
tertentu untuk menemukan item yang memiliki 
kemiripan yang tinggi, sehingga sistem dapat 
merekomendasikan item yang mirip dengan item ang 
telah diberikan nilai yang tinggi oleh pengguna[10]. 

 
Gbr. 1  Collaborative Filtering 

C. Matriks Factorization (SVD, ALS) 
   Matrix factorization dapat digunakan untuk 
memecahkan masalah ketidakseimbangan dalam interaksi 
user-item. Singular Value Decomposition (SVD) dan 
Alternating Least Squeares (ALS) adalah dua teknik yang 
umum digunakan dalam matriks factorization.  

   Dengan mengunakan Singular Value Decomposition  
(SVD) matriks rating asli dibagi menjadi tiga matriks: 
matriks pengguna (U), matriks diagonal nilai singular (∑), 
dan matriks item (V^T). Dekomposisi ini mengkap faktor 

laten yang secara tersembunyi menunjukkan preferensi 
pengguna dan karakteristik item, yang memungkinkan 
representasi data dalam dimensi yang lebih rendah. 
Dengan mengalikan kembali ketiga matriks tersebut, SVD 
dapat memprediksi rating yang hilang, yang memudahkan 
menemukan hubungan kompleks dalam data yang sangat 
sparse [11]. 

   Disisi lain, ALS adalah teknik optimasi iterative yang 
melakukan faktorisasi matriks dengan berbagai cara. 
Dengan menggunakan metode least squares, ALS 
memecah matriks rating menjadi dua matriks laten: satu 
untuk pengguna (U) dan satu untuk item (P). Tujuannya 
adalah untuk mengurangi kesalahan prediksi rating. ALS 
memperbaiki satu matriks setiap kali, menjaga matriks 
lainnya tetap, dan kemudian bergantian memperbaiki 
matriks kedua dalam proses yang disebut sebagai 
"bergantian". Karena metode ini dapat diparalelkan dan 
menghindari masalah konvergensi yang kompleks, ALS 
dapat menangani data sparse dan skala besar dengan 
efisiensi [11]. 

D. Metrik Evaluasi 
   Metrik evaluasi dalam sistem rekomendasi sangat 
penting untuk mengukur kualitas dan efektivitas 
rekomendasi yang dihasilkan. 
1) Mean Absolute Error (MAE) adalah metrik evaluasi 

yang yang menentukan nilai absolut rata-rata dari 
selisih antara nilai rating sebenarnya dan nilai rating 
yang diprediksi oleh sistem rekomendasi. Semakin 
kecil nilai MAE, semakin baik performa model 
karena prediksi yang dihasilkan lebih dekat dengan 
nilai rating sebenarnya [12]. 

2) Root Mean Squared Error (RMSE) adalah metrik 
evaluasi yang mengukur kesalahan prediksi, tetapi 
dengan cara yang berbeda dengan MAE. RMSE 
menghitung akar kuadrat dari rata-rata kuadrat selisih 
antara nilai aktual dan nilai prediksi, sehingga 
memberikan penalti yang lebih besar untuk kesalahan 
prediksi yang besar. Nilai RMSE yang rendah 
menunjukkan bahwa model rekomendasi mampu 
menghasilkan prediksi yang akurat dan tepat [12]. 

3) Precision adalah metrik yang digunakan untuk 
mengevaluasi rekomendasi sistem untuk barang-
barang yang benar-benar relevan bagi pengguna. 
Dalam sistem rekomendasi, precision menunjukkan 
seberapa akurat rekomendasi yang diberikan, yaitu 
seluruh film yang direkomendasikan dan berapa 
banyak film yang sesuai dengan preferensi pengguna 
[12]. 

4) Recall adalah metrik evaluasi yang mengukur 
kemampuan sistem rekomendasi dalam menemukan 
semua item relevan yang tersedia bagi pengguna [14]. 

5) F1-Score adalah metrik gabungan yang merupakan 
rata-rata harmonis dari precision dan recall, yang 
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memberikan keseimbangan antara keduanya ketika 
dataset mengalami ketidakseimbangan kelas atau 
ketika precision dan recall sama pentingnya untuk 
aplikasi [13]. 

E. Arsitektur Sistem Berbasis Web 
   Arsitektur sistem berbasis web umumnya terdiri dari 
tiga komponen utama yang saling terintegrasi untuk 
memberikan layanan yang optimal kepada pengguna. 
1) Frontend adalah antarmuka pengguna yang berjalan 

di sisi pengguna dan biasanya dibangun dengan 
teknologi seperti HTML untuk struktur konten, CSS 
untuk tata letak dan desain visual, dan JavaScript 
untuk logika aplikasi dan interaktivitas di browser 
pengguna. 

2) Backend beroperasi di server dan menangani logika 
aplikasi, mengelola permintaan frontend, dan 
berkomunikasi dengan database. 

3) Database bertanggung jawab untuk menyimpan dan 
mengelola data yang digunakan oleh aplikasi, seperti 
data pengguna, item, dan histori interaksi. 

II. METODE PENELITIAN 
Dalam penelitian pengembangan sistem rekomendasi film 

menggunakan algoritma collaborative filtering ini 
menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode 
eksperimen. 
A.  Pengumpulan Data 

   Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari  
dataset MovieLens, yang merupakan salah satu dataset yang 
paling banyak digunakan dalam penelitian sistem 
rekomendasi. Data yang digunakan dalam penelitian ini 
cukup besar dan kaya akan informasi untuk analisis sistem 
rekomendasi film. 
   Proses pengolahan data sangat penting setelah data 
dikumpulkan. Ini memastikan data bersih, terstruktur, dan 
siap untuk dianalisis oleh algoritma collaborative filtering. 

Tabel I 
Langkah-langkah Deskripsi  

Akses dan unduh 
dataset 

Mendapatkan dataset rating dan metadata 
film yang relevan. 

Pahami struktur data Memastikan data yang digunakan sesuai 
dengan kebutuhan analisis. 

Persiapkan data Menyusun data agar siap digunakan dalam 
model rekomendasi. 

Eksplorasi data Memahami pola dalam data untuk analisis 
lebih lanjut 

Membangun matriks 
rating 

Menyusun input yang diperlukan untuk 
collaborative filtering. 

Pengujian dan pelatihan Mengembangkan model rekomendasi 
menggunakan algoritma collaborative 
filtering. 

Evaluasi model Mengevaluasi performa model dan mencari 
perbaikan yang diperlukan. 

B. Pengembangan Sistem 
1) Arsitektur sistem merupakan kerangka kerja yang 

mengambarkan bagaimana komponen-komponen 
sistem saling berinteraksi. Arsitektur sistem dalam 
penelitian ini dapat dilihat pada Gbr. 1; 

 
Gbr. 1 Diagram Arsitektur Sistem 

2) Desain user interface bertujuan untuk memberikan 
pengalaman yang lebih mudah dan intuitif bagi 
pengguna dalam menggunakan sistem rekomendasi. 
Contoh desain interface dapat dilihat pada Gbr. 2; 

 
Gbr. 2 Diagram Desain User Interface 

3) Implementasi algoritma collaborative filtering adalah 
proses pembuatan sistem rekomendasi yang 
memanfaatkan data rating atau preferensi pengguna 
untuk memberikan rekomendasi item yang relevan. 
Secara singkat berikut langkah-langkah 
implementasinya yang dapat dilihat pada Gbr. 3; 
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Gbr. 3 Implementasi Algoritma Collaborative Filltering 

C. Pengujian Sistem 
1) Metode Pengujian 

Dalam penelitian ini ada 4 metode pengujian, yaitu: 
a. Pengujian fungsionalitas Dimana pengujian ini 

dilakukan untuk menguji seluruh fitur sistem 
untuk memastikan semua fungsi berjalan sesuai 
dengan fungsinya. 

b. Pengujian non-fungsional Dimana pengujian ini 
dilakukan untuk menguji aspek performa dan 
usability sistem. 

c. Pengujian perhitungan algoritma pengujian ini 
dilakukan untuk menguji akurasi prediksi rating 
yang dihasilkan oleh algoritma collaborative 
filtering dengan membandingkan hasil prediksi 
dengan rating asli dari data testing dengan 
menggunakan metrik evaluasi MAE, RMSE, 
Precision, Recall, dan F1-Score. 

d. Uji coba terhadap responden, tujuan pengujian ini  
untuk menguji kepuasan dan pengalaman user 
terhadap sistem melalui kuesioner. 

2) Kriteria Keberhasilan 
   Kriteria keberhasilan sistem rekomendasi film 
ditentukan berdasarkan nilai MAE dan RMSE yang 
rendah, tingkat kesamaan peringkat yang tinggi, 
persentase error yang kecil pada pengujian 
fungsionalis, responsivitas, dan stabilitas sistem. 

D. Analisis dan Pembahasan 
1) Evaluasi Kinerja Sistem 

   Evaluasi kinerja sistem rekomendasi dilakukan 
dengan menggunakan beberapa metrik utama untuk 
mengukur akurasi dan relevansi rekomendasi yang 

dihasilkan, metrik yang digunakan yaitu, MAE, RMSE, 
Precision, Recall, dan F1-Score. Secara keseluruhan, 
hasil evaluasi ini mengindikasikan bahwa algoritma 
collaborative filtering baik user-based maupun item-
based mampu memberikan rekomendasi film yang 
relevan dan akurat dengan tingkat kesalahan yang 
sangat minim. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pada bab ini disajikan hasil dari proses penembangan sistem 

rekomendasi film berbasis web menggunakan algoritma 
collaborative filltering. Penjebaran dimulai dari tahapan 
implementasi sistem. Setiap langkah dijelaskan berdasarkan 
temuan yang telah diperoleh selama penelitian. 
A. Instalasi dan Import Library 

   Pada tahap awal implementasi sistem, dilakukan proses 
instalasi dan import library yang diperlukan untuk 
menunjang pengembangan sistem rekomendasi film 
menggunakan algoritma collaborative filtering. Beberapa 
pustaka utama yang digunakan meliputi Gradio, Pandas, 
NumPy, dan Scikit-learn. Pada Gbr. 1 menampilkan 
potongan kode program yang digunakan untuk menginstal 
dan memanggil library tersebut dalam lingkungan google 
colab. 

 
Gbr. 1 Code Penginstallan dan Import Library 

B. Load Dataset 
   Selanjutnya, sistem memuat dataset MovieLens 100k 
yang diperoleh melalui tautan resmi GroupLens. Dataset ini 
diekstraksi dan terdiri dari dua bagian utama, yaitu data 
rating (u.data) dan metadata film (u.item). Data rating 
memuat kolom user_id, movie_id, rating, dan timestamp, 
namun kolom timestamp dihapus karena tidak dibutuhkan 
dalam proses perhitungan rekomendasi. Sementara itu, data 
film memuat informasi movie_id, title, tanggal rilis, serta 
representasi biner untuk masing-masing genre film. 

 
Gbr. 2 Code Load Datase 

C. Simulasi Manajemen User 
   Untuk mendukung interaksi pengguna tanpa basis data 
eksternal, sistem ini dirancang menggunakan pendekatan 
penyimpanan sementara dalam bentuk dictionary Pyhon 
Bernama users_db. Setiap pengguna yang berhasil 
mendaftar akan disimpan dengan informasi username, 
password, dan user_id. Fungsi register() digunakan untuk 
pendaftaran, dan login() untuk autentikasi. Saat pengguna 
berhasil login, informasi identitasnya disimpan dalam 
variabel current_user, yang digunakan untuk melacak sesi 
aktif. Fungsi logout() juga disediakan untuk menghapus 
data sesi pengguna. 
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Gbr. 3 Code Simulasi Manajemen User 

D. Matriks Collaborative Filtering 
   Setelah data pengguna tersedia, sistem membentuk 
matriks user-item menggunakan fungsi update_cf_matrix(). 
Matriks ini menyimpan nilai rating setiap pengguna 
terhadap film dalam bentuk pivot tabel, dan digunakan 
sebagai input dalam perhitungan cosine similarity untuk 
menghasilkan matriks kemiripan antar pengguna. Skor 
rekomendasi dihitung berdasarkan pembobotan kemiripan, 
dan film dengan skor tertinggi akan diberikan sebagai hasil 
rekomendasi. 

 
Gbr. 4 Code Matriks Collaborative 

E. Fungsi Fitur Sistem 
   Untuk mendukung interaksi pengguna, beberapa fungsi 
tambahan diimplementasikan. Fungsi homepage() 
menampilkan daftar film populer berdasarkan jumlah rating 
terbanyak. Fungsi search_movies() memungkinkan 
pengguna mencari film berdasarkan kata kunci judul. 
Fungsi filter_by_genre() memungkinkan pengguna 
menyaring film sesuai dengan genre tertentu. Pengguna 
juga dapat memberikan rating terhadap film melalui fungsi 
rate_movie(), di mana setiap input rating baru akan secara 
otomatis memperbarui matriks rekomendasi. Fungsi 
show_recommendation() menghasilkan rekomendasi film 
untuk pengguna aktif, sedangkan show_profile() 
menampilkan histori rating pengguna dan rekomendasi 
yang sesuai. 

 

 
Gbr. 5 Code Fungsi Fitur Sistem 

F. Evaluasi Sistem Rekomendasi 
   Untuk menilai performa sistem, fungsi evaluate_model() 
digunakan. Fungsi ini melakukan proses sampling data 
rating untuk menguji seberapa tepat sistem dalam 
merekomendasikan film yang sesuai dengan preferensi 
pengguna. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi 
klasifikasi seperti Precision, Recall, dan F1-score, serta 
metrik kesalahan regresi seperti MAE (Mean Absolute 
Error) dan RMSE (Root Mean Squared Error). Kombinasi 
metrik ini memberikan penilaian kuantitatif terhadap 
kualitas sistem rekomendasi yang dikembangkan. 

 
Gbr. 6 Code Evaluasi Sistem Rekomendasi 

G. User Interface 
   Sistem interface dikembangkan menggunakan Gradio 
dengan pendekatan gr.Blocks() yang menyusun tampilan 
dalam bentuk tab interaktif. Terdapat beberapa tab yang 
mewakili fungsi-fungsi utama, antara lain: Login, Register, 
Beranda (film populer), Cari (pencarian judul), Genre (filter 
berdasarkan genre), Rating (pemberian rating), 
Rekomendasi, Profil (histori pengguna), Evaluasi, dan 
Logout. Masing-masing tab menggunakan komponen 
seperti Textbox, Button, Gallery, Slider, Dropdown, dan 
Dataframe untuk memfasilitasi interaksi. Setiap komponen 
tombol dikaitkan dengan fungsi Python menggunakan 
btn.click(fn=...), sehingga setiap aksi pengguna langsung 
memicu proses backend. Aplikasi dijalankan dengan 
perintah demo.launch(), yang meluncurkan antarmuka 
Gradio dalam bentuk halaman web interaktif. 

H. Pengujian Sistem 
   Pengujian sistem merupakan tahap penting dalam 
pengembangan perangkat lunak untuk memastikan bahwa 
sistem berfungsi sesuai dengan kebutuhan pengguna dan 
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spesifikasi yang telah ditentukan. Pada sistem rekomendasi 
film menggunakan algoritma collaborative filtering ini, 
pengujian dilakukan untuk mengevaluasi aspek fungsional 
dan non-fungsional sistem. Pengujian fungsional 
menggunakan metode black box testing yang difokuskan 
pada validasi setiap fitur utama seperti login, pencarian film, 
filter genre, hingga pemberian rekomendasi. Sementara itu, 
pengujian non-fungsional mencakup aspek usability, 
performa, dan kompatibilitas antarmuka terhadap berbagai 
perangkat. Selain itu, evaluasi akurasi algoritma 
rekomendasi dilakukan dengan menghitung metrik seperti 
MAE, RMSE, precision, recall, dan F1-score untuk menilai 
kualitas hasil rekomendasi yang diberikan sistem. Uji coba 
juga dilakukan kepada beberapa responden guna 
memperoleh umpan balik langsung terkait kepuasan, 
kemudahan penggunaan, dan relevansi hasil rekomendasi. 
1) Pengujian Fungsional 

   Pengujian ini dilakukan bertujuan untuk memastikan 
bahwa setiap fitur dalam sistem bekerja sesuai dengan 
kebutuhan pengguna dan spesifikasi yang telah 
dirancang. 

Fitur  Skenario 
Uji 

Input  Ekspetasi 

Login  Input 
username 
dan 
password 
valid 

Valid 
user 

Berhasil 
login 

Register Input data 
user baru 

Data 
valid 

Akun 
berhasil 
dibuat 

Beranda Load daftar 
film 
popular/ 
terbaru 

- Film 
ditampilkan 
sesuai 
urutan 

Pencarian Cari film 
berdasarka
n judul 

Matri
x 

Film terkait 
ditampilkan 

Filter Genre Pilih genre Genre 
= 
action 

Film action 
ditampilkan 

Detail Film Klik salah 
satu film 

- Detail film 
muncul 

Rekomendas
i Pribadi 

User sudah 
memberi 
rating 

- Film 
rekomendas
i muncul 

Profil Buka 
halaman 
profil 

- Histori 
rating 
rekomendas
i muncul 

Evaluasi 
Sistem 

Tampilan 
MAE, 
RMSE, dsb 

- Metrik 
evaluasi 
muncul 

Tabel I  Hasil Pengujian Fungsional 
 
 
 

2) Pengujian Non-Fungsional 

a. Usability Testing, Pengujian ini bertujuan untuk 
mengevaluasi kemudahan penggunaan, 
kenyamanan, dan kepuasan pengguna dalam 
berinteraksi dengan sistem. Pengujian ini 
dilakukan dengan menyebarkan kuesioner kepada 
responden setelah mereka mencoba langsung 
sistem rekomendasi yang telah dikembangkan.  

Aspek  Pernyataan  Skor 
rata-rata 

Interface Interface sistem 
mudah 
digunakan 

4,1 

Kecepatan  Sistem 
merespon 
dengan cepat 

4 

Rekomendasi  Rekomendasi 
sesuai dengan 
preferensi saya 

4 

Kepuasan  Saya puas 
menggunakan 
sistem ini 

4,1 

Tabel II Hasil Usability Testing 
b. Performance Testing, Pengujian ini dilakukan 

untuk mengukur responsivitas sistem dalam 
mengeksekusi permintaan pengguna, seperti 
ketika pengguna melakukan pencarian film, 
membuka detail film, atau mengakses 
rekomendasi pribadi. 

Fitur  Waktu respon rata-rata 
Pencarian film 2,4 detik 
Load rekomendasi 2,8 detik 
Detail film 2 detik 

Tabel III Hasil Performace Testing 
3) Pengujian Algoritma Collaborative Filtering 

   Evaluasi ini dilakukan untuk mengukur tingkat 
akurasi sistem dalam memberikan rekomendasi film 
yang sesuai dengan preferensi pengguna. Proses 
evaluasi menggunakan data dari MovieLens dan 
dilakukan dengan membagi data menjadi set pelatihan 
dan pengujian (misalnya 80:20). Beberapa metrik 
evaluasi yang digunakan meliputi MAE (Mean 
Absolute Error) dan RMSE (Root Mean Square Error) 
untuk mengukur selisih rata-rata prediksi terhadap data 
sebenarnya, serta Precision, Recall, dan F1-Score 
untuk mengukur relevansi rekomendasi yang diberikan. 

Metrik  Nilai 
MAE 1.00 
RMSE 0.87 
Precision 1.00 
Recall 0.74 
F1-Score 0.85 

Tabel IV Hasil Pengujian Algoritma CF 
4) Pengujian Responden 

   Uji coba ini dilakukan untuk mengetahui tanggapan 
langsung dari pengguna akhir terhadap sistem yang 
telah dibangun. Beberapa responden dari kalangan 
mahasiswa atau pengguna umum diminta untuk 
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mencoba sistem secara langsung, mengeksplorasi fitur-
fitur utama, dan memberikan penilaian melalui 
kuesioner yang telah disiapkan. Hasilnya 80% 
pengguna menyatakan bahwa interface mudah 
digunakan, 82,5% pengguna menyatakan kecepatan 
sistem cukup baik, 80% persen pengguna menyatakan 
rekomendasi sudah cukup relevan, dan 85% pengguna 
menyatakan puas dengan sistem rekomendasi ini. 

IV. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat 

disimpulkan bahwa pengembangan sistem rekomendasi film 
berbasis web dengan algoritma Collaborative Filtering 
memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan 
pengalaman pengguna dalam menemukan film yang relevan 
dan sesuai preferensi. Sistem yang dibangun mampu mengolah 
data interaksi pengguna, khususnya data rating film, untuk 
mempelajari pola dan kecenderungan minat pengguna. Selain 
aspek teknis, penelitian ini juga membuktikan bahwa sistem 
rekomendasi yang dikembangkan mudah digunakan dan 
diterima oleh pengguna. Fitur-fitur yang 
diimplementasikan, seperti pencarian film, filter berdasarkan 
genre, pemberian rating, serta histori rekomendasi, terbukti 
meningkatkan kenyamanan dan kepuasan pengguna dalam 
menggunakan sistem. Salah satu kendala utama adalah masalah 
data sparsity, yaitu keterbatasan jumlah interaksi pengguna 
terhadap film yang menyebabkan sistem kekurangan data untuk 
menghasilkan rekomendasi yang optimal. Selain itu, cold start 
problem juga masih menjadi isu, terutama ketika ada pengguna 
baru atau film baru yang belum memiliki riwayat interaksi di 
dalam sistem. 
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