BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belnkang Masalah
Di era transformasi digital vang berkembang pesal saat ini. teknolog

internet telah secara fundamental mengubah pola konsumsi hiburan musyarakat
global. Industri perl"'lmnn dan layanan stresming video (Videa on Demand)
mengalami pertumbihan d:spunmli.mm}nadw instan terhadap katalog
konten yang sangat masif. Hgfmmumjﬂmw hingga layanan lokal
men.uwm‘kmﬂuan hﬂwjmn.ﬁjuﬁl! ﬂlmymgchpudmiﬂihpm saja. Namun,
yangdlkenul sebagai

in!h'mﬂiuu overioad. Mmm-m penelitian yang dilakukan oleh Fayyaz, et al [1]
menjelaskan bahwa fenomena ini terjadi ketika vufmnf.,mfmmﬂ yang tersedia
melampaui kapasitas pemrosesan kognitif pengguna, menyebabkan kebingungan
dan’ kesulitan dalam mengambil keputusan. Akibatnya, pengguma sering
Mlﬂ yang tidak proporsional hanya untuk memilih tontonan, yang
Fﬂa akhimya dapat menurunkan tingknt kepuasan terhadap layanan penyedia

Menyadari tantangan information sverfoad w penyedia layanan
u’.:gitd khtwnpﬂum bisnis yang Sungﬂhihi.ﬂukh]:nmsalujm
diso '__::ﬂﬂmm:n‘ulunlhn&wr' yang menekankan
bnhquﬂWupknn kuﬁmmu]nan berbanding hurns
dengan penurunan tingkat retensi pengguna, Pmmdem memiliki toleransi
woktu yang sangat singkat jika mereka lemss-menerus kesulitan menavigasi

tumpukan informasi yang masif, mereka cenderung akan meninggalkan layanan
tersebut {chuwrn rate menngkat). Oleh karena itu, Sistem Rekomendasi

{ Recommender System) berevolusi dari sekadar fitur tambahan menjadi instrumen

ini

strategis penentu keberlangsungan pfatform. Hal ini menuntul adanya intervensi
komputasional adaptif vang mampu memetakan pola selera pengguna secara
otomatis guna memberikan arahan tontonan yang tepat sasaran [3].



(B

Secara taksonomi, upaya untuk memecahkan permasalahan komputasional
tersebut bermuara pada tiga pendekatan algoritma vang paling fundamental:
Demographic Filtering, Content-Based Filtering, dan Colfaborative Filterime.
MNamun, dalam survei terbarunya, Li et al. [4] menyoroti sebuah permasalahan
krusial di tingkat teknis: ketiga pendekatan ini memiliki filosofi vang sangat
bertolak belakang dalam mendefinisikan kata "relevan”. Demographic cenderung
merafakan selern pengguna secara gmum, Eontent-Bared rentan menjebak
penggura  dalam piﬁﬁm yang: m m;:n Coflahorative sangal
bergantung pad kuatitas riwayat data. Mengingat kompleksitas masalah tersebut,
membandingkan kmpmmdmnm empiris mulgnd?ﬂﬂh keharusan. Hal
ini penting untuk mﬁhn algoritma mana yang paling fangguh dalam
‘menangani variabilitas dataset film. serta palingefektif dalam memberikan solusi
personalisasi bagi pengguna.

Pendekutan pertama dan yang paling sederhana sdalah Demog
Filtering. Metode ini sering digunakan sebagai mode! dasar tbuﬂlim} l:lnlam
‘banyak sistem. Demographic Filtering bekerja dengan mengelompokkan pengguna
berdasarknn atribut umum atsumerekomendasikan llemmiqmlerm elobal
[5]. Implementasi teknis vang standar pada metode ini menggunakan formula
Weighted Rating (seperti yang digunakan oleh IMDb), mmbﬂm peringhkat
film berdosarkan akumulasi pquhnms dan rata-rata_penilaian. Keunggulan
utmmdﬁﬂ; emampuannya mengatasi maﬂ:hm baru ( cold-star)
dengan memberikan rekomendasi yang "sman” dan teruji kualitasnya, namun
kelemahan fatalnya adalah sifatnya yang statis dan fidek mampu memberikan
rekomendasi yang dipersonalisisi sesusi selern unik individu.

Berbeds dengan pendekatan demografis yang bersifat general, Conreni-
Besed Filtering menawarkan tingkst personalisasi yang lebih tingm dengan
menganalisis atribut intrinsik dari ftem itu sendiri. Metode i dengan
memanfaatkan teknik Natwral Language Processing (NLP) seperti Term
Frequency-Inverse Dociement Frequency (TF-IDF) untuk membedah deskripsi
sinopsis, genre, dan aktor film. Premis dasarnya adalab jika seorang pengguna



menyukas film A, maka sistem akan merekomendasikan film B vang memilika
kemiripan atribut dengan film A. Metode ini sangat efektif untuk menemukan film
dengan tema spesifik vang mungkin tidak populer nomun sangat relevan dengan
riwnyat tontonan pengguna.

Mamun, metode berbasis konten juga tidak lepas dan kelemahan. Hanafi et
al. don Li et al  [6] [4]. mencatat bahwa metode ini rentan terhadap masalah
overspecialization. PE:_ﬂﬂ'LLn.'l cendening terjebak dalam "gelembung filter” (filter
bubble}. di mana sistem hqummnhmmﬂm yariasi dari apa yang sudah
pernah mereka lihat. Misaln 4, penggemar aksi hanya akanterus disuguhi film
aksi, menghilangkan unsur mndﬂ:ﬁl}.r atay ke]ut.m penemuan hal baru yang
berbeda dari kebiasaanmereka namun tetap mﬂmﬁhm ini membatasi eksplomsi
mﬂ. terhadap katalog film yang lebih luas.

'm;.mmgnmsi keterbatasan tersebut, pendekatm.ﬁmmﬁﬁemg
(CF) hadir sebagai solusi yang lebih dinamis dengan memanfaatkan kensep
“kehim.'ﬂrﬂng banyak® ywixdom of the crowd). Ku:mnwnn. .H ll M
mu:uelmn 'hiﬁh'n CF memprediksi preferensi pengguna he_rdasnﬁl pola
interaksi komunitas(5] . Jika Pengguna A don Pengguna B memiliki pola rating
wvang mirip di masa lalu, sistem berasumsi bahwa memihwmﬂ:;mlcm yang
samn di misa  depan. Keunggulan utama CF adalah emiamp
{Ekm M m ﬁthk mn:lugm lm:m ﬂ.nllmrkm wda perilaku

.D:.ilam implementasinya, algoritma CF mmﬁ-ﬁw tantangan skalabilitas
dan data yang jarang {m:ﬂ. Ul:ll!lkilm uhlikuﬂnm Factorization sepert
Singular Value Decomposition (SVD) menjadi standar emas dalam mduostri. Fulzelz

et nl. membuktikan bahwa SVD mampu mendekomposisi matriks interaksi
pengoguna-itern menjadi  faktor-faktor laten yang merepresentasikan fitur

tersembunyi dari preferensi pengguna [8] . Penelitian Muliadi dan Lestari [5] juga
mendukung bahwa pendekatan berbasis model seperti SVD menghasilkan akurasi
prediksi vang lebih stabil dibandingkan pendekatan berbasis tetanggn



{neighborhood-based) tradisional, terutama pada dataset dengan densitas rating
vang rendah.

Meskipun berbagai metode telah tersedia, terdapat kesenjangan penelitian
{research gap) dalam literatur saat i Sebagian besar penelitian terkini. sepert
vang dilakukan Sharma et al. [9], cenderung langsung berfokus pada
pengembangan sistem Hybrid yang h:nmp&ﬁs tanpa terlebih dahulu melakukan
komparasi mendalam mengenai kines 1 fundnmenta
penyusunnys secara terpisahy !lu& m jrlng sama, Padahal, pemahaman
mengenai trade-off antara akurasi (RMSE) dan karakteristik rekomendasi dar tiap
metm puuﬂm‘ﬂhhm:g sistem gw-l.ehﬂl'bmﬁﬂeks

- Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk merancang dan
ﬂmh.ﬂsm komparatif kinerja dari tiga al goritma sistem rekomendasi:
w Filiering (berbasts Weighted Ratinmg), UMM Fitiering
(berbasis TF-IDF dan Metadata), dan Collabarative Filtering (berbasis SVD).

| dar1 ketiga lapisan algoritma

1.2 Rumusan Masalah

1. ::me merancang dan membangun sistem rekomendasi film vang
'IIIEt-'BEI'ﬁpk.an metode Demographic Filtering. Mniﬁkﬂnﬁ dan
Collihorative Filtering mengglmnkan dataset m

2. Bagaimanakinerjametode Collaborative Filferimg menggunakon algoritma
SVD ( Simgufa ;ﬁhw}m] dalum memprediksi ruting pengguna
vang' ﬁn’lmrmemgmmhn metrik RMSE (Roat Mean Square Error) dan
MAE | Mean A‘.‘h’fﬂw ﬂr}wﬂ

3. Bagaimana karakteristik dan perbedaan hasil rekomendasi yang diberikan
oleh pendekatan Demographic Filiering (sebagai faseline non-personal),
Content-Based  Filtering  (berbasis  kemiripan  atribot  film), dan
Collaborative Filtering (berbasis pola interaksi pengguna) dalam berbagal

skenario profil pengguna?



1.3 Rumusan Masalah

Lingkup penelitian dibatasi pada komparasi kinerja algoritma Demographic
Fiftering (Weighted Rating), Conrent-Based (TF-IDF/Cosine Similarity), dan
Collaborative Filtering {(SVD Scipy) menggunakan dataset TMDB 5000 dan data
rating. Evaluasi berfokus pada akurasi prediksi menggunakan metrik RMSE dan
MAE, dengan titik berat pada logika pem@isésan data (hackend) tanpa membahas
aspek antarmuka pengguna maupun keama

Al Manfant Teoritis
I. Memberikan bukti empiris mengenai kinerja algoritma SVD ( Singular
Value Decomposition) dalam menangani dataset rating film skala kecil
hingga menengah.

2. Menjadi referensi akademis bagi penelitian selanjutnya yang ingin
mengembangkan sistem rekomendasi hibrida atau mengkomparasi metode
filtering pada domain hiburan,



B. Manfaat Praktis

1. Menyediakan solusi algoritma yang dapat membantu pengguna mengatasi
masalah information overload dalam memilih film yang sesuai dengan
preferensi mereka,

2. Memberikan wawasan feknis bagi pengembang aplikasi streamimg

untuk melaksanakan dan

BAB IV IMPLEMENTASI DAN FEMBAHASAN

Bab ini berisi mengenai bagaimana menyelesatkan masalah yang telah dirumuskan
berdasarkan langkah-langkah vang disebutkan padn Bab I11, analisis, perancangan,
dan pembahasan mengenai hasil penelitian.

BAB V FENUTUFP



Bab ini membahas kesimpulan dan saran yang dapat diambil oleh peneliti yang
telah dilakukan dan telah dibahas pada bab-bab sebelumnya.
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