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KOMBINASI ALGORITMA COLLABORATIVE FILTERING 

DAN CONTENT BASED FILTERING UNTUK 

REKOMENDASI LAGU 
 

 

 

ABSTRAK 

musik menghasilkan banjir informasi sehingga pengguna kesulitan menemukan 

lagu sesuai preferensi. Penelitian ini mengusulkan sistem rekomendasi hybrid 

yang menggabungkan Content-Based Filtering (CBF) dan Item-Based 

Collaborative Filtering (CF) dengan pendekatan weighted hybrid. CBF 

memanfaatkan fitur audio lagu (genre, tempo, energy, dll.), sedangkan CF 

menggunakan pola interaksi pengguna melalui matriks user-item dan cosine 

similarity. Sistem diimplementasikan dalam bentuk web dengan simulasi dataset 

lagu dan preferensi pengguna. Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode 

hybrid memberikan performa lebih baik dibandingkan metode tunggal. Metrik 

evaluasi Precision, Recall, dan RMSE menunjukkan peningkatan akurasi dan 

mengatasi masalah cold-start serta overspecialization. Sistem ini diharapkan dapat 

menjadi solusi personalisasi rekomendasi musik pada platform skala kecil-

menengah. 

Kata kunci: sistem rekomendasi, collaborative filtering, content-based filtering, 

hybrid filtering, rekomendasi lagu 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

 

COMBINATION OF COLLABORATIVE FILTERING AND 

CONTENT-BASED FILTERING ALGORITHMS FOR SONG 

REKOMMENDATION 
 

 

ABSTRACT 

 

The rapid growth of music streaming platforms has created information overload, 

making it difficult for users to find songs that match their preferences. This study 

proposes a hybrid recommendation system that combines Content-Based Filtering 

(CBF) and Item-Based Collaborative Filtering (CF) using a weighted hybrid 

approach. CBF utilizes audio features of songs (genre, tempo, energy, etc.), while 

CF leverages user interaction patterns through user-item matrix and cosine 

similarity. The system was implemented as a web application with simulated song 

datasets and user preferences. Evaluation results show that the hybrid method 

outperforms single methods. Precision, Recall, and RMSE metrics indicate 

improved accuracy and effectively address cold-start and overspecialization 

problems. This system is expected to serve as a personalization solution for music 

recommendation on small-to-medium scale platforms. 

Keywords: recommendation system, collaborative filtering, content-based 

filtering, hybrid filtering, music recommendation 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Rumusan Masalah 

Perkembangan teknologi informasi yang semakin pesat telah mendorong 

pertumbuhan berbagai platform digital, termasuk layanan streaming musik. 

Platform seperti Spotify menyediakan jutaan lagu dari berbagai genre, artis, dan 

bahasa yang dapat diakses dengan mudah oleh pengguna. Banyaknya pilihan lagu 

tersebut memberikan keuntungan dari sisi variasi, namun di sisi lain juga 

menimbulkan kesulitan bagi pengguna dalam menemukan lagu yang sesuai 

dengan preferensi mereka. 

Sistem rekomendasi menjadi salah satu solusi penting untuk membantu 

pengguna dalam memilih konten yang relevan secara cepat dan personal. Menurut 

Lim, Haw, Ng, dan Anaam (2023), sistem rekomendasi berfungsi untuk 

menyaring informasi dan memberikan saran otomatis berdasarkan data interaksi 

pengguna. Saranya, Sharma, dan Harish (2023) juga menjelaskan bahwa sistem 

rekomendasi mampu meningkatkan efisiensi pencarian informasi dan pengalaman 

pengguna melalui personalisasi konten. 

Dalam sistem rekomendasi musik, metode yang umum digunakan adalah 

Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering. Content-Based Filtering 

bekerja dengan merekomendasikan lagu berdasarkan kemiripan karakteristik item 

seperti genre, artist, tempo, danceability, energy, dan fitur audio lainnya. 

Saputra dan Hidayat (2023) menyatakan bahwa pendekatan ini efektif 

digunakan karena mampu memanfaatkan atribut lagu secara langsung untuk 

menghasilkan rekomendasi yang relevan. Namun, metode ini memiliki kelemahan 



   

berupa overspecialization, yaitu sistem cenderung hanya merekomendasikan lagu 

yang sangat mirip dengan preferensi sebelumnya sehingga variasi rekomendasi 

menjadi terbatas. 

Collaborative Filtering merupakan metode rekomendasi yang 

memanfaatkan pola interaksi pengguna terhadap item untuk menghasilkan 

rekomendasi. Pada penelitian ini, pendekatan collaborative filtering yang 

digunakan adalah Item-Based Collaborative Filtering, yaitu metode yang 

menghitung tingkat kemiripan antar lagu berdasarkan pola interaksi pengguna 

terhadap lagu-lagu tersebut. Wijaya dan Santoso (2023) menjelaskan bahwa 

pendekatan ini lebih stabil pada dataset besar karena hubungan antar item 

cenderung lebih konsisten dibanding hubungan antar pengguna. Siregar dan 

Sihombing (2024) juga menyatakan bahwa metode collaborative filtering sangat 

efektif digunakan pada sistem rekomendasi musik karena mampu menemukan 

preferensi tersembunyi dari histori pemutaran dan playlist pengguna. 

Meskipun kedua metode tersebut memiliki kelebihan masing-masing, 

penggunaan metode tunggal masih memiliki keterbatasan. Content-Based 

Filtering lemah dalam memberikan variasi rekomendasi, sedangkan Collaborative 

Filtering sering mengalami masalah cold-start dan sparsity ketika data interaksi 

pengguna masih terbatas. Untuk mengatasi kelemahan tersebut, 

digunakan Hybrid Recommender System yang menggabungkan dua atau 

lebih metode rekomendasi. 

Sabiri, Khtira, El Asri, dan Rhanoui (2025) menjelaskan bahwa hybrid 

recommender system mampu meningkatkan akurasi rekomendasi serta 

mengurangi kelemahan metode tunggal seperti cold-start problem dan 



   

overspecialization. Rajpoot, Tiwari, dan Vishwakarma (2026) juga menyatakan 

bahwa sistem hybrid menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan 

penggunaan metode tunggal karena mampu menggabungkan kekuatan dari 

beberapa algoritma rekomendasi. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan 

pembangunan sistem rekomendasi lagu menggunakan kombinasi Content-Based 

Filtering dan Item-Based Collaborative Filtering dengan pendekatan weighted 

hybrid. Sistem ini diharapkan mampu memberikan rekomendasi lagu yang lebih 

akurat, relevan, dan personal sesuai dengan preferensi pengguna. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah 

dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana penerapan metode Collaborative Filtering dan Content-Based 

Filtering dalam membangun sistem rekomendasi lagu berbasis preferensi 

pengguna? 

2. Bagaimana kinerja masing-masing metode, yaitu Collaborative Filtering 

dan Content-Based Filtering, dalam menghasilkan rekomendasi lagu yang 

relevan berdasarkan data fitur lagu dan interaksi pengguna? 

3. Apakah pendekatan Hybrid Filtering yang menggabungkan Collaborative 

Filtering dan Content-Based Filtering mampu meningkatkan kualitas 

rekomendasi lagu dibandingkan dengan penggunaan metode tunggal 

1.3 Batasan Masalah 

Penelitian ini memiliki beberapa batasan agar fokus dan dapat diselesaikan sesuai 

dengan waktu dan sumber daya yang tersedia. Batasan-batasan tersebut adalah sebagai 

berikut: 



   

1. Penelitian ini hanya mengimplementasikan sistem rekomendasi hybrid 

yang menggabungkan Content-Based Filtering (CBF) dan Item-Based 

Collaborative Filtering (CF) dengan pendekatan weighted hybrid. Metode 

rekomendasi lain seperti User-Based Collaborative Filtering, Matrix 

Factorization, atau pendekatan deep learning tidak dibahas dan 

diimplementasikan. 

2. Sistem hanya memanfaatkan sebagian fitur audio lagu, yaitu energy, 

valence, tempo, dan genre. Fitur audio lain yang lebih lengkap (seperti 

danceability, acousticness, loudness, speechiness, dll.) serta analisis lirik 

lagu tidak digunakan. 

3. Sistem rekomendasi dibangun dalam bentuk aplikasi web sederhana 

dengan fitur dasar (login, pemilihan lagu favorit, rekomendasi, search, dan 

evaluasi). 

Dengan adanya batasan-batasan tersebut, penelitian ini diharapkan tetap 

dapat mencapai tujuan secara terukur dan mendalam dalam lingkup yang telah 

ditentukan. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk: 

1. Membangun sistem rekomendasi lagu yang mampu memberikan   

rekomendasi secara personal berdasarkan preferensi pengguna. 

2.   Mengimplementasikan metode Collaborative Filtering dan Content- Based 

Filtering dalam sistem rekomendasi lagu berbasis data fitur audio dan 

interaksi pengguna, 



   

3.   Menganalisis kelebihan dan keterbatasan masing-masing metode  

rekomendasi dalam konteks rekomendasi musik digital. 

4.   Mengimplementasikan pendekatan Hybrid Filtering sebagai upaya untuk 

meningkatkan akurasi dan relevansi rekomendasi lagu. 

5.   Mengevaluasi kinerja sistem rekomendasi menggunakan metrik evaluasi 

seperti Precision, Recall, dan Root Mean Square Error (RMSE) guna 

menilai kualitas rekomendasi yang dihasilkan. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1. Manfaat Teoritis 

a. Memberikan kontribusi terhadap pengembangan kajian system 

rekomendasi, khususnya dalam penerapan dan penggabungan 

metode Collaborative Filtering dan Content-Based Filtering 

pada domain musik digital. 

b. Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya yang mengkaji 

sistem rekomendasi berbasis hybrid filtering dengan 

memanfaatkan fitur audio lagu dan data interaksi pengguna. 

2. Manfaat Praktis 

a. Memberikan gambaran implementasi sistem rekomendasi lagu 

yang dapat digunakan sebagai dasar pengembangan aplikasi 

musik digital berbasis personalisasi. 

b. Menjadi alternatif solusi bagi platform streaming musik skala 

kecil hingga menengah dalam menerapkan sistem rekomendasi 

tanpa bergantung pada data pengguna dalam jumlah besar. 



   

c. Memberikan masukan bagi pengembang sistem informasi dalam 

memilih dan mengombinasikan metode rekomendasi yang 

sesuai dengan karakteristik data dan kebutuhan pengguna. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1 Sistem Rekomendasi 

Sistem Sistem rekomendasi merupakan salah satu bagian penting dalam 

sistem informasi modern yang digunakan untuk membantu pengguna menemukan 

item yang paling relevan berdasarkan kebutuhan dan preferensinya. Dalam era 

digital dengan jumlah informasi yang sangat besar, pengguna sering mengalami 

kesulitan dalam memilih produk, layanan, maupun konten yang sesuai. Oleh 

karena itu, sistem rekomendasi berperan sebagai alat bantu dalam proses 

pengambilan keputusan. 

Menurut Lim, Haw, Ng, dan Anaam (2023), sistem rekomendasi berfungsi 

untuk menyaring informasi dan memberikan saran personal secara otomatis 

kepada pengguna berdasarkan data interaksi yang tersedia. Saranya, Sharma, dan 

Harish (2023) juga menjelaskan bahwa sistem rekomendasi mampu meningkatkan 

efisiensi pencarian informasi serta pengalaman pengguna melalui personalisasi 

konten. 

Perkembangan sistem rekomendasi semakin pesat seiring dengan 

kemajuan machine learning dan artificial intelligence. Sabiri, Khtira, El Asri, dan 

Rhanoui (2025) menyatakan bahwa sistem hybrid modern mampu mengolah data 

besar secara lebih personal dan akurat. Sami, El Adrousy, Sarhan, dan Elmougy 

(2024) menambahkan bahwa pendekatan deep learning pada sistem 

rekomendasi dapat meningkatkan kemampuan sistem dalam memahami pola 

preferensi pengguna. Selain itu, Zhang, Lu, dan Jin (2021) menegaskan bahwa 



   

kecerdasan buatan memiliki peran penting dalam meningkatkan kualitas hasil 

rekomendasi 

2.1.1 Komponen Sistem Rekomendasi 

Sistem Secara umum, sistem rekomendasi terdiri dari beberapa 

komponen utama, yaitu pengguna (user), item, data interaksi, dan 

algoritma rekomendasi. Pengguna merupakan pihak yang menerima 

rekomendasi, sedangkan item adalah objek yang direkomendasikan seperti 

lagu, film, produk, atau artikel. Data interaksi berupa rating, klik, 

pembelian, atau riwayat pemutaran digunakan sebagai dasar dalam 

menentukan preferensi pengguna. 

Menurut Zhang et al. (2021), kualitas sistem rekomendasi sangat 

bergantung pada kelengkapan data interaksi antara pengguna dan item. 

Sabiri et al. (2025) juga menjelaskan bahwa algoritma rekomendasi 

bertugas memproses data tersebut untuk menghasilkan prediksi dan 

rekomendasi yang relevan. 

1. Pengguna (User) 

Pengguna merupakan entitas utama dalam sistem rekomendasi 

yang berperan sebagai penerima rekomendasi. Data pengguna dapat 

berupa identitas 

pengguna, preferensi, serta riwayat interaksi terhadap item, seperti 

histori pemutaran lagu, pemberian rating, atau frekuensi akses. Informasi 

ini digunakan oleh sistem untuk memahami pola minat dan perilaku 

pengguna. 

2. Item 



   

Item merupakan objek yang direkomendasikan oleh sistem kepada 

pengguna. Dalam konteks sistem rekomendasi musik, item dapat berupa 

lagu, album, atau artis. Setiap item memiliki karakteristik tertentu yang 

dapat dimanfaatkan oleh sistem rekomendasi, seperti genre, tempo, dan 

fitur audio lainnya. Karakteristik item berperan penting terutama pada 

pendekatan Content- Based Filtering. 

3. Data Interaksi 

Data interaksi adalah data yang menggambarkan hubungan antara 

pengguna dan item. Data ini dapat bersifat eksplisit, seperti rating dan 

ulasan, maupun implisit, seperti jumlah pemutaran, durasi mendengarkan, 

dan frekuensi interaksi. Data interaksi digunakan sebagai dasar dalam 

menganalisis preferensi pengguna dan membangun pola kesamaan antar 

pengguna atau item. 

4. Algoritma Rekomendasi 

Algoritma rekomendasi merupakan metode yang digunakan untuk 

mengolah data pengguna dan item guna menghasilkan rekomendasi. 

Algoritma ini dapat berupa Collaborative Filtering, Content-Based 

Filtering, maupun pendekatan hybrid yang mengombinasikan keduanya. 

Pemilihan algoritma yang tepat sangat memengaruhi kualitas rekomendasi 

yang dihasilkan oleh sistem. 

5. Output Rekomendasi 

Output rekomendasi adalah hasil akhir yang disajikan kepada 

pengguna dalam bentuk daftar item yang direkomendasikan. Output ini 

biasanya disusun berdasarkan skor relevansi atau tingkat kemiripan 



   

tertentu. Kualitas output rekomendasi dapat diukur menggunakan metrik 

evaluasi seperti precision dan recall untuk menilai kesesuaian rekomendasi 

terhadap preferensi penggun). 

2.1.2 Jenis-Jenis Sistem Rekomendasi 

Sistem Secara umum terdapat tiga jenis utama sistem rekomendasi, 

yaitu Content-Based Filtering, Collaborative Filtering, dan Hybrid 

Recommender System. Content-Based Filtering memberikan rekomendasi 

berdasarkan kemiripan karakteristik item, sedangkan Collaborative 

Filtering menggunakan pola perilaku pengguna lain yang memiliki 

preferensi serupa. Hybrid Recommender System merupakan kombinasi 

dari dua atau lebih metode rekomendasi untuk meningkatkan akurasi hasil. 

Menurut Lim et al. (2023), penggunaan metode hybrid semakin 

banyak diterapkan karena mampu mengatasi kelemahan metode tunggal. 

Chaudhari, Sharma, dan Singh (2024) juga menyatakan bahwa hybrid 

recommendation menjadi pendekatan yang efektif dalam meningkatkan 

kualitas personalisasi sistem rekomendasi. 

a. Rekomendasi Non-Personalisasi 

Rekomendasi non-personalisasi merupakan sistem 

rekomendasi yang menyajikan item secara umum tanpa 

mempertimbangkan preferensi individu pengguna. Rekomendasi 

ini biasanya didasarkan pada popularitas, tren, atau peringkat 

tertentu.  

Contoh penerapan rekomendasi non- personalisasi dalam 

platform musik digital adalah daftar lagu terpopuler atau tangga 



   

lagu mingguan. Meskipun mudah diimplementasikan, pendekatan 

ini memiliki keterbatasan karena tidak mampu memenuhi 

kebutuhan spesifik masing- masing. 

b. Rekomendasi Personalisasi     

 Rekomendasi personalisasi adalah sistem rekomendasi 

yang menghasilkan saran item berdasarkan preferensi, 

karakteristik, dan riwayat interaksi pengguna. Pendekatan ini 

memungkinkan sistem memberikan rekomendasi yang berbeda 

untuk setiap pengguna sesuai dengan minat masing-masing. 

Rekomendasi personalisasi 

umumnya diterapkan menggunakan teknik Collaborative 

Filtering dan Content-Based Filtering untuk meningkatkan 

relevansi rekomendasi. 

c. Collaborative Filtering 

Collaborative Filtering merupakan pendekatan rekomendasi 

yang bekerja dengan menganalisis  kesamaan  pola  preferensi  

antar 

pengguna atau antar item. Rekomendasi dihasilkan berdasarkan 

asumsi bahwa pengguna dengan preferensi yang serupa cenderung 

menyukai item yang sama. Pendekatan ini efektif dalam 

menangkap preferensi kolektif pengguna, namun memiliki 

keterbatasan seperti permasalahan cold-start dan data sparsity 

ketika jumlah data interaksi terbatas. 

d. Content-Based Filtering 



   

Content-Based Filtering adalah pendekatan rekomendasi 

yang berfokus pada karakteristik atau fitur dari item yang 

sebelumnya disukai oleh pengguna. Sistem merekomendasikan 

item yang memiliki kemiripan dengan item yang pernah diakses 

atau disukai oleh pengguna. Dalam konteks musik, pendekatan ini 

memanfaatkan fitur audio lagu seperti genre, tempo, dan energi. 

Meskipun mampu menghasilkan rekomendasi yang relevan, 

pendekatan ini cenderung menghasilkan rekomendasi yang kurang 

bervariasi (overspecialization. 

e.  Hybrid Filtering 

Hybrid Filtering merupakan pendekatan yang 

mengombinasikan dua atau lebih metode rekomendasi, seperti 

Collaborative Filtering dan Content-Based Filtering. Pendekatan 

ini bertujuan untuk mengatasi keterbatasan masing-masing metode 

tunggal serta meningkatkan kualitas rekomendasi. Penelitian oleh 

menunjukkan bahwa pendekatan hybrid mampu menghasilkan 

rekomendasi yang lebih akurat dan stabil dibandingkan dengan 

penggunaan metode tunggal. 

2.2 Content Based Filtering 

Content-Based Filtering (CBF) merupakan metode rekomendasi yang 

memberikan saran berdasarkan kemiripan karakteristik item dengan item yang 

sebelumnya disukai oleh pengguna. Sistem akan mempelajari profil preferensi 

pengguna dari histori interaksi, kemudian mencari item lain yang memiliki atribut 

serupa. 



   

Menurut Saputra dan Hidayat (2023), Content-Based Filtering bekerja 

dengan memanfaatkan atribut item seperti genre, artis, tempo, energy, 

danceability, dan fitur lainnya untuk menentukan tingkat kemiripan antar item. 

Dalam sistem rekomendasi musik, pendekatan ini sangat efektif karena lagu 

memiliki banyak fitur audio yang dapat dianalisis secara matematis. 

Lestari dan Putra (2024) menjelaskan bahwa selain fitur audio, analisis 

lirik lagu juga dapat digunakan untuk memperkuat hasil rekomendasi berbasis 

konten. Dengan demikian, sistem dapat memberikan rekomendasi yang lebih 

personal sesuai dengan preferensi pengguna. 

Gambar 2.1 Content-Based Filtering 

2.2.1 Content Based Filtering 

Proses Content-Based Filtering dimulai dari ekstraksi fitur item. 

Setelah fitur diperoleh, sistem membangun user profile berdasarkan item 

yang pernah disukai pengguna. Selanjutnya dilakukan perhitungan tingkat 

kemiripan antara item baru dengan user profile menggunakan metode 

similarity seperti cosine similarity. 

Menurut Saputra dan Hidayat (2023), proses ini memungkinkan 

sistem menghasilkan rekomendasi tanpa harus bergantung pada data 



   

pengguna lain. Hal ini membuat metode CBF sangat berguna pada kondisi 

data interaksi pengguna masih terbatas. 

a. Representasi Item 

Setiap lagu direpresentasikan dalam bentuk vektor fitur 

yang mencerminkan karakteristik audio lagu, seperti genre dan 

fitur numerik audio. Representasi ini bertujuan untuk memudahkan 

proses perhitungan kemiripan antar lagu. 

b.  Pembentukan Profil Pengguna 

Profil pengguna dibangun berdasarkan fitur lagu yang 

pernah disukai atau sering diputar oleh pengguna. Profil ini 

mencerminkan preferensi pengguna terhadap karakteristik lagu 

tertentu. 

c. Perhitungan Kemiripan 

Kemiripan antara profil pengguna dan item dihitung 

menggunakan metode pengukuran tertentu, seperti Cosine 

Similarity, untuk menentukan tingkat kesesuaian antara pengguna 

dan lagu. 

d. Pemberian Rekomendasi 

Lagu dengan tingkat kemiripan tertinggi akan di 

rekomendasikan kepada pengguna sebagai hasil akhir sistem 

rekomendasi. 

2.2.2 Pengukuran Kemiripan dengan Cosine Similarity 

Cosine Similarity merupakan metode yang digunakan untuk 

mengukur tingkat kemiripan antara dua vektor berdasarkan sudut di 



   

antaranya. Semakin kecil sudut yang terbentuk, maka semakin tinggi 

tingkat kemiripan kedua item tersebut. 

Metode ini banyak digunakan pada Content-Based Filtering karena 

mampu menghitung kesamaan antar fitur item secara efektif. Menurut 

Saputra dan Hidayat (2023), cosine similarity sangat sesuai digunakan 

dalam sistem rekomendasi musik karena mampu membandingkan 

karakteristik audio antar lagu secara numerik. Zhang et al. (2021) juga 

menyebutkan bahwa pendekatan similarity-based menjadi dasar penting 

dalam banyak sistem rekomendasi modern. 

Rumus Cosine Similarity ditunjukkan pada Persamaan berikut: 

Cosine Similarity (A,B) = 
𝐴  .  𝐵

∥𝐴∥ × ∥𝐵∥
 

Keterangan: 

A = vektor fitur lagu atau profil pengguna 

B = vektor fitur lagu 

∥A∥ = panjang vektor A 

∥B∥ = panjang vektor B 

Penggunaan Cosine Similarity pada Content-Based Filtering bertujuan 

untuk menentukan tingkat kesesuaian antara preferensi pengguna dan 

karakteristik lagu, sehingga sistem dapat merekomendasikan lagu yang 

paling relevan. 

2.2.3 Kelebihan dan Keterbatasan Content Based Filtering 

Content-Based Filtering memiliki beberapa kelebihan, antara lain 

mampu memberikan rekomendasi yang sesuai dengan preferensi pengguna 

secara individual serta tidak bergantung pada data pengguna lain. 



   

Pendekatan ini juga efektif dalam mengatasi permasalahan cold- start pada 

pengguna baru yang telah memiliki data interaksi awal. 

Namun, Content-Based Filtering juga memiliki keterbatasan, 

seperti kecenderungan menghasilkan rekomendasi yang terlalu spesifik 

atau berulang (overspecialization), sehingga variasi rekomendasi menjadi 

terbatas. Selain itu, kualitas rekomendasi sangat bergantung pada 

kelengkapan dan kualitas fitur item yang digunakan. 

2.3 Collaborative Filtering 

Collaborative Filtering (CF) merupakan salah satu metode yang banyak 

digunakan dalam sistem rekomendasi karena kemampuannya dalam 

memanfaatkan data kolektif pengguna. Namun, metode ini masih menghadapi 

beberapa tantangan seperti sparsity dan cold-start. Menurut Chaudhari et al. 

(2024), pengembangan model hybrid menjadi solusi untuk mengatasi keterbatasan 

tersebut dengan mengombinasikan berbagai pendekatan rekomendasi. 

Dalam sistem rekomendasi musik, Collaborative Filtering memanfaatkan 

data interaksi pengguna, seperti histori pemutaran lagu, rating, atau frekuensi 

mendengarkan. Data tersebut digunakan untuk membentuk pola kesamaan antar 

pengguna atau antar lagu, sehingga sistem dapat merekomendasikan lagu yang 

belum pernah didengarkan oleh pengguna tetapi disukai oleh pengguna lain 

dengan preferensi yang serupa. 



   

 

Gambar 2.2 Collaborative Filtering 

 

2.3.1 Jenis Collaborative Filtering 

Collaborative Filtering terbagi menjadi dua jenis utama, yaitu User-

Based Collaborative Filtering dan Item-Based Collaborative Filtering. User-

Based Collaborative Filtering mencari pengguna lain yang memiliki pola 

kesukaan serupa, sedangkan Item-Based Collaborative Filtering mencari item 

yang memiliki pola interaksi serupa. 

 Menurut Rahman dan Hidayat (2023), Item-Based Collaborative Filtering 

lebih stabil digunakan pada dataset besar karena hubungan antar item cenderung 

lebih konsisten dibanding hubungan antar pengguna. Oleh karena itu, pendekatan 

ini sering digunakan dalam sistem rekomendasi modern. 

 1. User-Based Collaborative Filtering 

  User-Based Collaborative Filtering menghasilkan rekomendasi 

dengan cara mencari pengguna lain yang memiliki pola preferensi yang 

mirip dengan pengguna target. Setelah tingkat kemiripan antar pengguna 



   

dihitung, sistem akan merekomendasikan item yang disukai oleh 

pengguna yang paling mirip tersebut. Pendekatan ini efektif ketika 

jumlah pengguna cukup besar, namun dapat mengalami penurunan 

kinerja ketika data interaksi bersifat jarang (sparse). 

 2. Item-Based Collaborative Filtering 

 Item-Based Collaborative Filtering bekerja dengan menghitung 

tingkat kemiripan antar item berdasarkan pola interaksi pengguna. 

Rekomendasi diberikan dengan memilih item yang memiliki kemiripan 

tinggi dengan item yang pernah disukai oleh pengguna. Pendekatan ini 

cenderung lebih stabil dibandingkan user- based ketika jumlah item lebih 

kecil daripada jumlah pengguna. 

2.3.2 User-Item Matrix 

User-Item Matrix merupakan representasi data yang 

menggambarkan hubungan antara pengguna dan item dalam bentuk 

matriks. Baris menunjukkan pengguna, sedangkan kolom menunjukkan 

item. Nilai pada matriks menunjukkan tingkat interaksi seperti rating atau 

frekuensi penggunaan. 

Menurut Wijaya dan Santoso (2023), user-item matrix menjadi 

dasar utama dalam proses perhitungan similarity pada Collaborative 

Filtering karena memungkinkan sistem mengidentifikasi pola preferensi 

secara terstruktur. 

2.3.3 Pengukuran Kemiripan pada Collaborative Filtering 

Pengukuran kemiripan pada Collaborative Filtering bertujuan 

untuk menentukan tingkat kesamaan antara pengguna atau item. Salah satu 

metode yang umum digunakan adalah Cosine Similarity, yang menghitung 



   

sudut antara dua vektor interaksi pengguna atau item. Nilai kemiripan 

yang lebih tinggi menunjukkan tingkat kesamaan preferensi yang lebih 

besar (Arwidarasto & Fitriati, 2023). 

Rumus Cosine Similarity yang digunakan pada Collaborative 

Filtering adalah sebagai berikut: 

Cosine Similarity (A,B) =   𝐴 . 𝐵 

        ∥A∥ × ∥B∥ 

 

Keterangan: 

A = vektor fitur lagu atau profil pengguna 

B = vektor fitur lagu 

∥A∥ = panjang vektor A 

∥B∥ = panjang vektor B 

Hasil perhitungan kemiripan ini digunakan sebagai dasar dalam 

menentukan rekomendasi lagu yang paling relevan bagi pengguna. 

2.3.4 Kelebihan dan Keterbatasan Collaborative Filtering 

Collaborative Filtering memiliki kelebihan, antara lain mampu 

menangkap preferensi kolektif pengguna dan menghasilkan rekomendasi 

yang bervariasi. Pendekatan ini juga tidak memerlukan informasi fitur 

item secara detail. 

Namun, Collaborative Filtering memiliki beberapa keterbatasan, 

seperti permasalahan cold-start pada pengguna atau item baru serta kondisi 

data sparsity ketika jumlah interaksi pengguna terhadap item relatif 

sedikit. Keterbatasan ini dapat memengaruhi akurasi rekomendasi yang 

dihasilkan (Putri & Wibowo (2022). 



   

 

2.4 Hybrid Filtering 

Hybrid Filtering menjadi salah satu pendekatan yang paling banyak 

dikembangkan dalam penelitian sistem rekomendasi modern. Lim et al. (2023) 

menyatakan bahwa kombinasi antara Collaborative Filtering dan Content-Based 

Filtering mampu meningkatkan akurasi serta keberagaman rekomendasi yang 

dihasilkan. Selain itu, penelitian oleh Lawal (2023) menunjukkan bahwa integrasi 

kecerdasan buatan dalam sistem hybrid dapat meningkatkan performa sistem 

secara signifikan. 

Dalam sistem rekomendasi musik, Content-Based Filtering mampu 

menghasilkan rekomendasi yang sesuai dengan preferensi individu pengguna 

berdasarkan karakteristik lagu, sedangkan Collaborative Filtering mampu 

menangkap pola preferensi kolektif antar pengguna. Dengan mengombinasikan 

kedua pendekatan tersebut, sistem rekomendasi hybrid diharapkan dapat 

menghasilkan rekomendasi yang lebih akurat, relevan, dan bervariasi 

dibandingkan dengan penggunaan metode tunggal (Arwidarasto & Fitriati, 2023). 

2.4.1 Pendekatan Hybrid Filtering 

 Terdapat beberapa pendekatan dalam penerapan Hybrid Filtering, 

antara lain weighted hybrid, switching hybrid, dan mixed hybrid. Pada 

penelitian ini, pendekatan yang digunakan adalah weighted hybrid, yaitu 

penggabungan skor rekomendasi dari Content- Based Filtering dan 

Collaborative Filtering dengan menggunakan bobot tertentu. 

Pendekatan weighted hybrid bekerja dengan cara 

mengombinasikan skor hasil perhitungan masing-masing metode, 



   

sehingga rekomendasi akhir ditentukan berdasarkan kontribusi dari kedua 

metode tersebut. Pendekatan ini dipilih karena relatif sederhana untuk 

diimplementasikan serta efektif dalam mengintegrasikan hasil 

rekomendasi dari berbagai sumber (Putri & Wibowo (2022). 

2.4.2 Perhitungan Score Hybrid 

Skor rekomendasi hybrid diperoleh dengan menggabungkan skor 

dari Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering menggunakan 

persamaan sebagai 

berikut: 

Skor Hybrid=α×Skor CBF+(1−α)×Skor CF 

 

Keterangan: 

Skor CBF = skor rekomendasi dari Content-Based Filtering Skor 

CF = skor rekomendasi dari Collaborative Filtering 

α = nilai bobot dengan rentang 0 ≤ α ≤1 

Nilai bobot α digunakan untuk mengatur tingkat kontribusi 

masing-masing metode dalam menghasilkan rekomendasi akhir. Semakin 

besar nilai α\alphaα, maka pengaruh Content-Based Filtering terhadap 

rekomendasi semakin dominan, sedangkan nilai α yang lebih kecil 

menunjukkan dominasi Collaborative Filtering. 

2.5 Evaluasi Sistem Rekomendasi 

Evaluasi sistem rekomendasi Diimplementasi sistem rekomendasi, Cosine 

Similarity sering digunakan sebagai metode untuk mengukur tingkat kemiripan 

antar data. Menurut LeBlanc et al. (2023), metode ini efektif dalam menangani 



   

data berdimensi tinggi dan banyak digunakan dalam berbagai aplikasi sistem 

rekomendasi karena kemampuannya dalam mengukur kesamaan secara efisien. 

Dalam penelitian ini, evaluasi sistem rekomendasi dilakukan dengan 

membandingkan hasil rekomendasi dari metode Content- Based Filtering, 

Collaborative Filtering, dan Hybrid Filtering. Pengukuran kinerja sistem 

dilakukan menggunakan metrik evaluasi yang umum digunakan dalam sistem 

rekomendasi, yaitu Precision, Recall, dan Root Mean Square Error (RMSE). 

2.5.1 Precision 

Precision merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk 

mengukur tingkat ketepatan rekomendasi yang diberikan oleh sistem. 

Precision menunjukkan proporsi item yang relevan terhadap seluruh item 

yang direkomendasikan oleh sistem. Nilai precision yang tinggi 

menunjukkan bahwa sebagian besar rekomendasi yang diberikan sesuai 

dengan preferensi pengguna. 

Rumus Precision ditunjukkan sebagai berikut: 

Precision= 
Jumlah Rekomendasi Relevan 

Jumlah Total Rekomendasi 
 
 

2.5.2 Recall 

Recall merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk 

mengukur kemampuan sistem dalam menemukan seluruh item yang 

relevan bagi pengguna. Recall menunjukkan proporsi item relevan yang 

berhasil direkomendasikan oleh sistem dibandingkan dengan seluruh item 

relevan yang tersedia. Nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa sistem 

mampu mencakup sebagian besar item yang sesuai dengan preferensi 

pengguna. 



   

Rumus Recall ditunjukkan sebagai berikut: 

 

Recall= 
Jumlah Rekomendasi Relevan 

Jumlah Item Relevan 
 
 

2.5.3 Root Mean Square Error (RMSE) 

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan metrik evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi sistem 

rekomendasi. RMSE menghitung selisih antara nilai prediksi dan nilai 

aktual yang diberikan oleh pengguna, kemudian dirata-ratakan dan 

diakarkan. Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan bahwa prediksi 

sistem semakin mendekati nilai aktual. 

Rumus RMSE ditunjukkan sebagai berikut: 

RMSE= √1 ∑𝑛  (𝑟 − r^ )2 

𝑛 𝑖=1  1 𝑖 

Keterangan: 

𝑟𝑖 =nilai aktual 

r^𝑖 = nilai prediksi  

n = jumlah data 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Jenis dan Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan 

eksperimental yang berfokus pada pengembangan dan pengujian sistem 

rekomendasi lagu menggunakan kombinasi algoritma Content-Based Filtering 

(CBF) dan Collaborative Filtering (CF) dalam pendekatan Weighted Hybrid 

Filtering. Pendekatan ini dipilih untuk mengukur kinerja sistem rekomendasi 

secara objektif berdasarkan data numerik dan hasil perhitungan algoritma. 

Pendekatan kuantitatif digunakan karena penelitian ini melibatkan 

pengolahan data numerik, baik berupa fitur audio lagu maupun data interaksi 

pengguna yang disimulasikan. Data tersebut dianalisis menggunakan perhitungan 

matematis dan statistik untuk menghasilkan rekomendasi lagu serta mengevaluasi 

tingkat akurasi dan relevansi rekomendasi yang dihasilkan. 

Penelitian ini Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode 

Hybrid Recommender System, yaitu pendekatan yang menggabungkan dua teknik 

rekomendasi, yaitu Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering. 

Pendekatan ini dipilih karena mampu mengatasi kelemahan masing- masing 

metode tunggal, seperti masalah cold-start dan kurangnya variasi rekomendasi. 

Pemilihan metode hybrid juga didukung oleh penelitian Sabiri et al. (2025) dan 

Sami et al. (2024) yang menyatakan bahwasistem hybrid mampu meningkatkan 

akurasi dan kualitas rekomendasi secara signifikan dibandingkan metode tunggal. 

Proses pengembangan sistem rekomendasi didasarkan pada konsep similarity-

based recommendation, di mana perhitungan kemiripan dilakukan menggunakan 



   

metode Cosine Similarity sebagaimana telah dibahas pada Bab II. Hasil 

rekomendasi kemudian dievaluasi menggunakan metrik Precision, Recall, dan 

Root Mean Square Error (RMSE) untuk menilai tingkat ketepatan, kelengkapan, 

dan kesalahan prediksi sistem rekomendasi lagu yang dibangun. 

N
o 

Komponen Penelitian Deskripsi 

 

 

1 

 

 

Judul Penelitian 

Perbandingan dan Kombinasi Algoritma 

Collaborative Filtering dan Content-Based 

Filtering  untuk  Sistem  Rekomendasi  Lagu 

Berbasis Referensi 

 

2 

 

Jenis Penelitian 

Penelitian kuantitatif eksperimental dengan 

pendekatan machine learning untuk 

pengembangan sistem rekomendasi lagu. 

 

3 

 

Pendekatan Metode 

Weighted Hybrid Filtering, penggabungan 

Collaborative Filtering (CF) dan Content-Based 

Filtering (CBF) dengan pembobotan dinamis. 

4 Tujuan Penelitian 

Menghasilkan sistem rekomendasi lagu  yang 

 

lebih personal, akurat, dan relevan terhadap 

  preferensi pengguna. 

 

5 

 

Objek Penelitian 

Data lagu dari Spotify Tracks Dataset (Kaggle) 

dengan fitur tempo, valence, energy, danceability, 

dan genre. 

 

6 

 

Subjek Penelitian 

Simulasi pengguna sebanyak 10 profil fiktif 

dengan preferensi musik yang berbeda (pop, jazz, 

rock, EDM, dll). 



   

 

 

7 

 

 

Variabel Penelitian 

Variabel Bebas: Algoritma CF, CBF, dan bobot 

kombinasi hybrid (α dan β). Variabel Terikat: 

Akurasi sistem rekomendasi (Precision, Recall, 

RMSE). 

 

8 

 

Sumber Data 

Data  sekunder  dari  dataset  publik  Spotify; 

preferensi pengguna disimulasikan secara manual 

menggunakan Python. 

 

9 
Teknik Pengumpulan 

Data 

Mengambil  data  dari  Kaggle,  preprocessing 

(normalisasi, encoding), dan pembuatan user- 

item matrix. 

 

10 

 

Alat Penelitian 

Laptop Ryzen 5/i5, RAM ≥ 8GB, SSD 256GB; 

Software: Python, Colab, Pandas, Scikit-learn, 

Surprise. 

11 Teknik Analisis Data 

Menggunakan metrik evaluasi Precision, Recall, 

 

RMSE, dan MAE. 

Tabel 3.1 Tabel penelitian 

3.2 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode 

eksperimen untuk membangun sistem rekomendasi lagu menggunakan Hybrid 

Recommender System. Metode hybrid yang digunakan merupakan kombinasi 

antara Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering untuk menghasilkan 

rekomendasi lagu yang lebih akurat dan relevan sesuai preferensi pengguna. 

Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan dataset lagu Spotify, 

preprocessing data, simulasi preferensi pengguna, penerapan Content-Based 



   

Filtering, penerapan Item-Based Collaborative Filtering, penggabungan skor 

rekomendasi menggunakan weighted hybrid, hingga evaluasi performa sistem 

menggunakan precision, recall, dan Root Mean Square Error (RMSE). 

Pendekatan ini dipilih karena mampu mengatasi kelemahan metode 

tunggal, seperti cold-start problem pada collaborative filtering dan 

overspecialization pada content-based filtering. 

3.2.1 Alur Penelitian 

Secara umum, alur pelaksanaan penelitian terdiri dari langkah- 

langkah berikut: 

Gambar 3.1 Alur Penelitian 

 

3.2.2 Tahap Penelitian 

a. Pengumpulan Data 

Data penelitian diperoleh dari dataset publik Spotify Tracks 

Dataset yang tersedia pada platform Kaggle. Dataset ini 

memuat informasi lagu berupa metadata dan fitur audio 



   

numerik, seperti danceability, energy, valence, tempo, 

loudness, dan atribut lainnya. 

Karena tidak tersedia data preferensi pengguna 

secara langsung, maka dilakukan simulasi preferensi 

pengguna dengan membentuk 10 profil pengguna fiktif, di 

mana setiap pengguna memiliki preferensi terhadap 10 lagu 

yang berbeda. Pendekatan simulasi ini bertujuan untuk 

menyediakan data interaksi pengguna yang dibutuhkan 

dalam penerapan metode Collaborative Filtering dan 

Hybrid Filtering. 

b. Preprocessing 

Data mentah yang diperoleh kemudian melalui 

tahap preprocessing untuk memastikan kualitas dan 

keseragaman data sebelum digunakan dalam proses 

rekomendasi. Tahapan preprocessing yang dilakukan 

meliputi: 

1. Menghapus data duplikat dan nilai kosong untuk 

menjaga konsistensi data. 

2. Normalisasi fitur numerik menggunakan metode Min-

Max Scaling agar setiap fitur memiliki rentang nilai 

yang sama. 

3. Encoding data kategorikal, seperti genre, ke dalam  

bentuk   numerik. 



   

4.  Pembentukan user-item matrix sebagai dasar penerapan 

metode Collaborative Filtering. 

5. Pembentukan vektor profil pengguna (user profile 

vector) sebagai representasi preferensi pengguna pada 

metode Content-Based Filtering. 

c. Implementasi Algoritma 

1.Content-Based Filtering 

Rekomendasi lagu dilakukan dengan menghitung 

tingkat kemiripan antara profil pengguna dan fitur lagu 

menggunakan metode Cosine Similarity. 

2. Collaborative Filtering 

Metode Collaborative Filtering diterapkan dengan 

membentuk user-item matrix berdasarkan data interaksi 

pengguna. Tingkat kemiripan antar pengguna dihitung 

menggunakan metode Cosine Similarity untuk 

menghasilkan skor rekomendasi lagu. 

3. Hybrid Filtering 

Pendekatan Hybrid Filtering menggabungkan skor 

hasil Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering 

menggunakan metode weighted hybrid, dengan ketentuan 

nilai bobot α + β = 1. Penggabungan ini bertujuan untuk 

memanfaatkan kelebihan masing-masing metode 

rekomendasi. 



   

d. Evaluasi Sistem       

 Evaluasi sistem dilakukan untuk menilai kinerja masing-

masing metode rekomendasi yang diterapkan. Penelitian ini 

menggunakan metrik evaluasi sebagai berikut: 

1. Precision, untuk mengukur proporsi rekomendasi 

yang relevan dari seluruh rekomendasi yang 

dihasilkan. 

2. Recall, untuk mengukur kemampuan sistem 

  dalam menemukan seluruh item relevan. 

3. Root Mean Square Error (RMSE), untuk mengukur 

tingkat kesalahan prediksi antara nilai prediksi dan 

nilai aktual. 

Hasil evaluasi ini digunakan sebagai dasar dalam 

membandingkan efektivitas metode Content-Based Filtering, 

Collaborative Filtering, dan Hybrid Filtering. 

3.3 Datasate dan Simulasi Prefensi Pengguna 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset publik 

Spotify Tracks Dataset yang diperoleh dari platform Kaggle. Dataset ini berisi 

data lagu beserta metadata dan fitur audio numerik, seperti danceability, energy, 

valence, tempo, loudness, acousticness, dan atribut lainnya. Fitur-fitur audio 

tersebut merepresentasikan karakteristik lagu dan digunakan sebagai dasar dalam 

penerapan metode Content-Based Filtering, sebagaimana telah dijelaskan pada 

Bab II. 



   

Dataset Spotify yang digunakan dalam penelitian ini tidak menyediakan 

data interaksi atau preferensi pengguna secara langsung, seperti riwayat 

pemutaran atau rating lagu. Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan pendekatan 

simulasi preferensi pengguna untuk membentuk data interaksi yang dibutuhkan 

dalam penerapan metode Collaborative Filtering dan Hybrid Filtering. Pendekatan 

simulasi ini umum digunakan dalam penelitian sistem rekomendasi ketika data 

pengguna nyata tidak tersedia, serta bertujuan untuk memungkinkan evaluasi 

kinerja metode rekomendasi secara terukur dan sistematis. 

Dalam penelitian ini dibentuk sebanyak 10 profil pengguna fiktif, di mana 

setiap pengguna diasumsikan memiliki preferensi terhadap 10 lagu yang berbeda 

dari dataset. Pemilihan lagu dilakukan secara terkontrol untuk merepresentasikan 

variasi preferensi musik antar pengguna. Setiap interaksi pengguna dengan lagu 

dianggap sebagai data relevan yang digunakan dalam proses perhitungan 

rekomendasi. 

Data preferensi pengguna yang telah disimulasikan kemudian 

direpresentasikan dalam bentuk user-item matrix sebagai dasar penerapan metode 

Collaborative Filtering. Sementara itu, untuk metode Content-Based Filtering, 

profil preferensi pengguna dibentuk dalam bentuk vektor profil pengguna yang 

diperoleh dari rata-rata fitur audio lagu-lagu yang disukai oleh masing-masing 

pengguna. Representasi data ini selanjutnya digunakan dalam proses perhitungan 

kemiripan menggunakan metode Cosine Similarity dan menjadi dasar dalam 

penggabungan skor pada metode Hybrid Filtering. 

Teknik pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui 

pendekatan data sekunder, yaitu menggunakan dataset yang telah tersedia secara 



   

publik, serta simulasi data primer untuk merepresentasikan interaksi pengguna. 

Pengumpulan data tidak dilakukan melalui survei atau observasi langsung, 

melainkan melalui akses terhadap sumber terbuka dan proses manipulasi data 

untuk kebutuhan penelitian. 

3.4 Implementasi Sistem 

Implementasi sistem rekomendasi pada penelitian ini dilakukan 

berdasarkan dataset lagu dan data preferensi pengguna yang telah dijelaskan pada 

Subbab 3.3. Data fitur audio lagu serta data preferensi pengguna yang telah 

disimulasikan digunakan sebagai masukan utama dalam proses pembentukan 

sistem rekomendasi. Implementasi sistem bertujuan untuk menghasilkan 

rekomendasi lagu menggunakan tiga pendekatan, yaitu Content- Based Filtering, 

Collaborative Filtering, dan Hybrid Filtering. 

3.4.1 Lingkungan Pembangunan Sistem 

Sistem rekomendasi dikembangkan menggunakan bahasa 

pemrograman Python dengan dukungan beberapa pustaka pengolahan data 

dan perhitungan numerik. Pustaka Pandas digunakan untuk mengelola dan 

memanipulasi dataset lagu serta data preferensi pengguna. NumPy 

dimanfaatkan dalam proses perhitungan numerik, sementara Scikit-learn 

digunakan untuk proses normalisasi data dan perhitungan Cosine 

Similarity. Implementasi sistem dilakukan dalam lingkungan Jupyter 

Notebook untuk memudahkan proses eksplorasi data dan analisis hasil. 

3.4.2 Implementasi Content-Based Filtering 

Implementasi metode Content-Based Filtering dilakukan dengan 

memanfaatkan fitur audio lagu sebagai representasi karakteristik item. 



   

Berdasarkan data preferensi pengguna yang telah disimulasikan pada 

Subbab 3.3, sistem membentuk profil pengguna dalam bentuk vektor yang 

diperoleh dari rata-rata nilai fitur audio lagu- lagu yang disukai oleh 

masing-masing pengguna. 

Selanjutnya, tingkat kemiripan antara profil pengguna dan seluruh 

lagu dalam dataset dihitung menggunakan metode Cosine Similarity. Nilai 

kemiripan yang dihasilkan digunakan untuk mengukur tingkat kesesuaian 

antara karakteristik lagu dengan preferensi pengguna. Lagu dengan nilai 

kemiripan tertinggi kemudian dipilih dan direkomendasikan kepada 

pengguna sebagai hasil dari metode Content- Based Filtering. 

3.4.3 Implementasi Collaborative Filtering 

Metode Collaborative Filtering yang digunakan dalam penelitian 

ini merupakan pendekatan user-based Collaborative Filtering. 

Implementasi metode ini dimulai dengan membentuk user- item matrix 

berdasarkan data preferensi pengguna yang telah disimulasikan pada 

Subbab 3.3. Matriks ini merepresentasikan hubungan antara pengguna dan 

lagu yang dianggap relevan. 

Tingkat kemiripan antar pengguna dihitung menggunakan metode 

Cosine Similarity untuk mengidentifikasi pengguna-pengguna yang 

memiliki pola preferensi serupa. Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, 

sistem menghasilkan rekomendasi lagu dengan memanfaatkan informasi 

dari pengguna lain yang memiliki tingkat kemiripan tinggi. Lagu-lagu 

yang belum pernah dipilih oleh pengguna target namun disukai oleh 



   

pengguna serupa akan direkomendasikan sebagai hasil metode 

Collaborative Filtering. 

 

3.4.4 Implementasi Hybrid Filtering 

 Pendekatan Hybrid Filtering diterapkan dengan menggabungkan 

hasil rekomendasi dari metode Content-Based Filtering dan Collaborative 

Filtering. Penggabungan dilakukan menggunakan pendekatan weighted 

hybrid, di mana setiap metode diberikan bobot tertentu dengan ketentuan 

jumlah bobot bernilai satu. 

Skor rekomendasi akhir diperoleh dari hasil kombinasi skor 

Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering. Pendekatan ini 

bertujuan untuk menggabungkan kelebihan masing-masing metode, 

sehingga sistem rekomendasi yang dihasilkan diharapkan memiliki tingkat 

akurasi dan relevansi yang lebih baik dibandingkan dengan penggunaan 

satu metode saja. 

3.4.5 Hasil Implementasi Sistem 

 Hasil dari implementasi sistem rekomendasi berupa daftar lagu 

yang diurutkan berdasarkan nilai skor rekomendasi tertinggi untuk setiap 

pengguna. Daftar rekomendasi ini selanjutnya digunakan sebagai dasar 

dalam proses evaluasi kinerja sistem rekomendasi pada Bab IV 

menggunakan metrik Precision, Recall, dan Root Mean Square Error 

(RMSE). 

3.5 Evaluasi Sistem 



   

Evaluasi sistem dilakukan untuk menilai kinerja sistem rekomendasi lagu 

yang telah diimplementasikan menggunakan metode Content-Based Filtering, 

Collaborative Filtering, dan Hybrid Filtering. Evaluasi bertujuan untuk 

mengetahui tingkat ketepatan dan kualitas rekomendasi yang dihasilkan oleh 

masing-masing metode, serta membandingkan performa antar metode berdasarkan 

metrik evaluasi yang telah ditetapkan.      

   Proses evaluasi dilakukan dengan membandingkan hasil 

rekomendasi yang dihasilkan sistem terhadap data preferensi pengguna yang telah 

disimulasikan. Lagu yang termasuk dalam preferensi pengguna dianggap sebagai 

data relevan, sedangkan lagu di luar preferensi pengguna dianggap sebagai data 

tidak relevan. Berdasarkan perbandingan tersebut, dilakukan perhitungan metrik 

evaluasi untuk setiap metode rekomendasi. 

Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan sistem 

rekomendasi dalam menghasilkan lagu yang relevan bagi pengguna. Metrik ini 

menunjukkan proporsi jumlah lagu relevan yang direkomendasikan dibandingkan 

dengan total lagu yang direkomendasikan oleh sistem. Semakin tinggi nilai 

precision, maka semakin baik kemampuan sistem dalam memberikan 

rekomendasi yang sesuai dengan preferensi pengguna. 

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan sistem rekomendasi dalam 

menemukan seluruh lagu yang relevan bagi pengguna. Metrik ini menunjukkan 

proporsi jumlah lagu relevan yang berhasil direkomendasikan dibandingkan 

dengan total lagu relevan yang dimiliki oleh pengguna. Nilai recall yang tinggi 

menunjukkan bahwa sistem mampu mencakup sebagian besar preferensi 

pengguna dalam hasil rekomendasi. 



   

Root Mean Square Error (RMSE) digunakan untuk mengukur tingkat 

kesalahan prediksi sistem rekomendasi. Metrik ini menghitung selisih antara nilai 

prediksi yang dihasilkan oleh sistem dengan nilai preferensi aktual pengguna. 

Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan bahwa hasil prediksi sistem semakin 

mendekati nilai aktual, sehingga menandakan kinerja sistem yang lebih baik. 

Hasil perhitungan metrik Precision, Recall, dan RMSE dari masing- masing 

metode rekomendasi selanjutnya dianalisis dan dibandingkan pada Bab IV untuk 

menentukan metode yang menghasilkan kinerja terbaik dalam sistem rekomendasi 

lagu yang dibangun. 

3.5.1 Use Case Diagram 

Use Case Diagram digunakan untuk menggambarkan interaksi 

antara aktor dengan fungsi-fungsi yang terdapat pada sistem rekomendasi 

lagu. Aktor utama dalam sistem ini adalah pengguna yang dapat 

melakukan beberapa aktivitas, antara lain: login, mengatur preferensi 

musik, mencari lagu, mendapatkan rekomendasi, mendengarkan lagu, dan 

memberikan feedback.mGambar berikut menunjukkan rancangan Use 

Case Diagram sistem rekomendasi lagu berbasis Hybrid Filtering: 



   

Gambar 3.2 Use Case Diagram 

 

3.5.2 Activity Diagram 

Activity Diagram menggambarkan alur proses atau aktivitas yang 

terjadi dalam sistem, dimulai dari pengguna login atau memasukkan 

preferensi musik, sistem memuat data lagu dan profil pengguna, 

melakukan preprocessing data, menghitung skor rekomendasi 

menggunakan metode  

Gambar 3.3 Activity Diagram 

CBF dan CF, menggabungkan skor menggunakan Hybrid Filtering, 

hingga menampilkan rekomendasi lagu kepada pengguna. 

 



   

3.5.3 Sequence Diagram 

Sequence Diagram menunjukkan urutan interaksi antar komponen 

dalam sistem rekomendasi lagu. Diagram ini memperlihatkan aliran pesan 

dari pengguna ke sistem, sistem ke database, modul CBF, modul CF, 

Hybrid Engine, hingga kembali lagi ke pengguna dalam bentuk daftar 

rekomendasi lagu. 

Gambar 3.4 Sequence Diagram  

3.5.4 Flowchart Sistem 

Flowchart digunakan untuk memvisualisasikan proses kerja sistem 

secara ringkas dan berurutan. Proses dimulai dari tahap pengguna masuk 

ke sistem, sistem memuat data lagu dan profil pengguna,  melakukan  



   

preprocessing  data,  menghitung  skor rekomendasi dengan metode CBF 

dan CF, menggabungkan skor untuk menghasilkan rekomendasi terbaik, 

dan menampilkan daftar lagu yang sesuai dengan preferensi pengguna. 

 

Gambar 3.5 Flowchart Sistem 

 

3.5.5 Class Diagram 

Class Diagram menggambarkan struktur kelas, atribut, metode, dan 

hubungan antar kelas pada sistem rekomendasi lagu. Beberapa kelas utama 

yang digunakan antara lain: 

Song: menyimpan informasi lagu seperti id, title, artist, genre, dan atribut 

fitur lagu seperti tempo, energy, valence, dan danceability. 

UserProfile: menyimpan data profil pengguna, daftar lagu yang disukai, 

dan preference vector yang merepresentasikan preferensi musik 

pengguna. 



   

Recommendation: menyimpan hasil rekomendasi lagu, skor, dan metode 

yang digunakan. 

SongRepository: menyediakan akses ke data lagu, termasuk pengambilan 

data lagu berdasarkan ID atau seluruh daftar lagu. 

UserRepository: menyediakan akses ke data profil pengguna serta 

penyimpanan profil pengguna yang telah diperbarui. 

ContentBasedService: menghitung skor kesamaan antara preferensi 

pengguna dengan lagu berdasarkan fitur konten. 

CollaborativeFilteringService: menghitung skor kesamaan antara 

pengguna dengan pengguna lain atau antar lagu. 

HybridRecommendationService: menggabungkan skor dari CBF dan CF 

untuk menghasilkan rekomendasi akhir. 

Gambar 3.6 Class Diagram 

3.6 Perancangan dan Implementasi Sistem 



   

Perancangan sistem rekomendasi musik yang dibangun untuk membantu 

pengguna dalam menemukan lagu yang sesuai dengan preferensi mereka. Sistem 

dirancang berbasis web dan terdiri dari beberapa modul utama, yaitu modul 

autentikasi pengguna, modul rekomendasi musik, modul favorit, serta modul 

evaluasi sistem. Perancangan sistem ini bertujuan untuk menggambarkan alur 

kerja aplikasi secara menyeluruh, mulai dari pengguna melakukan login hingga 

sistem menampilkan rekomendasi lagu dan menyimpan feedback pengguna. 

Secara umum, alur kerja sistem dimulai ketika pengguna melakukan login 

atau memasukkan preferensi musik. Setelah itu, sistem akan memuat data lagu 

dan profil pengguna dari basis data. Data yang diperoleh kemudian diproses 

melalui tahap preprocessing, yang meliputi normalisasi dan encoding data agar 

dapat digunakan dalam proses perhitungan rekomendasi. Tahap preprocessing ini 

penting untuk memastikan data berada dalam format yang sesuai dan dapat diolah 

dengan baik oleh algoritma rekomendasi. 

Pada tahap selanjutnya, sistem menghitung skor rekomendasi 

menggunakan dua pendekatan, yaitu Content-Based Filtering (CBF) dan 

Collaborative Filtering (CF). Metode Content-Based Filtering digunakan untuk 

menghitung kesesuaian lagu berdasarkan karakteristik lagu dan preferensi 

pengguna, sedangkan Collaborative Filtering digunakan untuk memanfaatkan pola 

kesamaan antar pengguna dalam memberikan penilaian terhadap lagu. 

Hasil dari kedua metode ini kemudian dikombinasikan menggunakan 

pendekatan Hybrid Filtering dengan pembobotan tertentu untuk menghasilkan 

skor akhir rekomendasi yang lebih akurat.Setelah skor hybrid diperoleh, sistem 

akan mengurutkan lagu berdasarkan nilai rekomendasi tertinggi dan 



   

menampilkannya kepada pengguna dalam bentuk daftar rekomendasi musik. 

Pengguna dapat memutar lagu, menandai lagu sebagai favorit, atau memberikan 

rating dan feedback terhadap lagu yang didengarkan. Feedback dari pengguna ini 

kemudian disimpan ke dalam basis data dan akan digunakan kembali untuk 

memperbarui perhitungan rekomendasi pada proses selanjutnya, sehingga sistem 

dapat terus meningkatkan kualitas rekomendasinya. 

Selain itu, sistem juga menyediakan halaman evaluasi untuk menampilkan 

hasil pengukuran kinerja sistem rekomendasi. Evaluasi dilakukan menggunakan 

beberapa metrik, seperti precision, recall, dan RMSE, yang ditampilkan dalam 

bentuk tabel dan grafik. Dengan adanya evaluasi ini, pengembang dapat 

mengetahui sejauh mana tingkat akurasi dan kinerja sistem rekomendasi yang 

telah dibangun. 

a. Desain Halaman Login 

Gambar 3.7 Desain Login 

 

Halaman login merupakan tampilan awal sistem yang digunakan pengguna 

untuk masuk ke aplikasi rekomendasi musik. Pada halaman ini terdapat dua field 



   

input yaitu username dan password yang berfungsi untuk proses autentikasi 

pengguna. Tombol Masuk digunakan untuk memverifikasi data login dan 

mengarahkan pengguna ke halaman utama sistem. Desain dibuat sederhana dan 

mudah dipahami agar pengguna dapat mengakses sistem dengan cepat dan 

nyaman. 

b. Desain Tampilan Utama 

Gambar 3.8 Desain Tampilan Utama 

Halaman utama web merupakan tampilan utama sistem rekomendasi 

musik setelah pengguna berhasil login. Pada halaman ini ditampilkan lagu 

terakhir yang diputar, rekomendasi lagu pada bagian “Mungkin Kamu Suka”, 

serta kontrol pemutar musik seperti play, next, previous, dan volume. Sistem 

menampilkan rekomendasi berdasarkan preferensi pengguna menggunakan 

metode hybrid recommendation sehingga pengguna dapat menemukan lagu yang 

sesuai dengan minatnya dengan lebih mudah. 



   

c. Desain Bagaian Evaluasi 

Gambar 3.9 Desain Tampilan Evaluasi 

Halaman evaluasi digunakan untuk menampilkan hasil pengukuran 

performa sistem rekomendasi musik. Pada bagian tabel evaluasi ditampilkan nilai 

Precision, Recall, dan F1-Score sebagai indikator akurasi sistem, serta kategori 

hasil akhir. Selain itu, grafik evaluasi digunakan untuk memvisualisasikan 

perbandingan nilai tersebut agar hasil analisis lebih mudah dipahami. Halaman ini 

membantu menunjukkan bahwa metode hybrid recommendation yang digunakan 

mampu memberikan rekomendasi yang baik dan relevan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Gambaran Umum Pengujian Sistem 

Bab ini membahas hasil dan pembahasan dari sistem rekomendasi lagu 

yang dibangun menggunakan kombinasi algoritma Collaborative Filtering dan 

Content- Based Filtering. Collaborative Filtering digunakan untuk menghasilkan 

rekomendasi berdasarkan pola kesamaan preferensi antar pengguna, sedangkan 

Content-Based Filtering digunakan untuk menganalisis kesesuaian antara 

preferensi pengguna dan karakteristik lagu berdasarkan fitur audio yang dimiliki. 

Penggabungan kedua metode ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas 

rekomendasi lagu dengan memanfaatkan kelebihan masing-masing algoritma 

serta mengurangi keterbatasan yang dimiliki, seperti keterbatasan variasi 

rekomendasi pada Content-Based Filtering dan permasalahan cold-start pada 

Collaborative Filtering. Hasil pengujian pada bab ini disajikan dalam bentuk 

perhitungan similarity, rekomendasi lagu, serta analisis kesesuaian hasil 

rekomendasi terhadap preferensi pengguna. 



   

4.2 Hasil Implementasi Content-Based Filtering (CBF) 

Sistem rekomendasi musik pada penelitian ini dibangun menggunakan 

metode Content-Based Filtering (CBF). Pengujian dilakukan untuk mengetahui 

tingkat kemiripan antara preferensi pengguna (user profile) dan karakteristik lagu 

berdasarkan fitur audio yang digunakan, yaitu, energy, valence, tempo. Metode 

cosine similarity digunakan untuk menghitung tingkat kemiripan antara vektor 

user profile dan setiap lagu dalam dataset. Hasil pengujian berupa nilai similarity 

yang digunakan sebagai dasar dalam menentukan rekomendasi lagu dengan 

tingkat kesesuaian tertinggi terhadap preferensi pengguna. 

4.2.1 Representasi Data Lagu dalam Bentuk Vektor 

Setiap lagu pada dataset direpresentasikan dalam bentuk vektor 

fitur numerik yang terdiri dari lima atribut audio, yaitu energy, valence, 

tempo. Representasi vektor ini bertujuan untuk memudahkan proses 

perhitungan tingkat kemiripan antara lagu dan preferensi pengguna. 

Tabel 4.1 Lagu Pengguna 

id title genre energy valence tempo 

1 Bukan Orangnya Pop 0.20 0.70 60 

2 Tampar Pop 0.40 0.60 80 

3 Menerima Luka Pop 0.40 0.25 85 

4 Not Cute Anymore Pop 0.80 0.90 99 

5 Magnetic Pop 0.95 0.10 131 

 

Secara matematis, vektor fitur lagu dinyatakan sebagai berikut: 

I = ( 𝑥1 , 𝑥2 , 𝑥3 ) 

dengan: 

 

𝑥1 = nilai energy 

 

𝑥2 = nilai valance 

 



   

𝑥3 = nilai tempo 

 

Seluruh nilai fitur telah dinormalisasi ke dalam rentang 0 

hingga 1 agar setiap fitur memiliki skala yang sama dan tidak 

mendominasi proses perhitungan similarity. 

4.2.2 Penentuan Lagu Preferensi Pengguna 

Pada metode Content-Based Filtering, tahap awal yang dilakukan 

adalah menentukan lagu-lagu yang merepresentasikan preferensi 

pengguna. Dalam penelitian ini, preferensi pengguna disimulasikan 

dengan memilih beberapa lagu yang dianggap mencerminkan selera 

pengguna. Lagu-lagu tersebut selanjutnya digunakan untuk membentuk 

profil preferensi pengguna. 

Tabel 4.2 Lagu Preferensi Pengguna (Hasil Normalisasi) 

No Judul Lagu Energy Valence Tempo 

1 Go 1.000000 0.588235 0.002112 

2 Humble 0.733333 0.470588 0.833194 

3 Mejikuhibiniu 0.866667 0.411764 0.002780 

4 Now I Know 0.266667 0.470588 0.666389 

5 Money 0.866667 0.529412 0.001946 

6 Three Little Birds 0.400000 0.941176 0.822074 

7 Indahnya Dunia 0.533333 0.823529 0.610787 

8 Beraksi 1.000000 0.823529 0.833194 

9 Go 1.000000 0.588235 0.002112 

10 Jatuh Hati 0.400000 0.705882 0.001390 

11 Teganya Kau 0.400000 0.235294 0.000556 

12 Red-Red Wine 0.533333 0.705882 0.499583 

13 Red-Red Wine 0.533333 0.705882 0.499583 

14 Sembuh Kembali 0.266667 0.235294 0.000556 

15 The Monster 0.666667 0.529412 0.000834 

16 Zoom 0.533333 0.423529 0.000834 

17 Believer 0.800000 0.588235 0.694190 

18 Menerima Luka 0.266667 0.176471 0.471782 

19 KANA-BOON 1.000000 0.823529 0.911037 

20 MauiWowie 0.266667 0.823529 0.527384 

21 Tampar 0.266667 0.588235 0.443981 

22 Sembuh Kembali 0.266667 0.235294 0.000556 



   

23 Peradaban 0.933333 0.235294 0.833194 

24 Online 0.866667 0.705882 0.721991 

25 Tampar 0.266667 0.588235 0.443981 

26 Manusia Paling Bahagia 0.733333 1.000000 0.666389 

27 Cinta Dan Rahasia 0.266667 0.470588 0.443981 

28 Beraksi 1.000000 0.823529 0.833194 

29 It's My Life 0.933333 0.705882 0.666389 

30 Kasih Aba-Aba 0.666667 0.588235 0.555185 

31 Menghujam Jantungku 0.866667 0.823529 0.666389 

32 KANA-BOON 1.000000 0.823529 0.911037 

33 Pernah DiCintai 0.400000 0.352941 0.000834 

34 Mocking Bird 0.666667 0.235294 0.471782 

35 Malapetaka 0.400000 0.352941 0.000834 

36 Take Five 0.533333 0.705882 0.977759 

37 Aku Udah Lupa 0.866667 0.764706 0.721991 

38 Bintang5 0.400000 0.352941 0.001112 

39 Cinta Dan Rahasia 0.266667 0.470588 0.443981 

40 Bila Kau Tak Disampingku 0.800000 0.588235 0.001946 

41 Now I Know 0.266667 0.470588 0.666389 

42 Pulang 0.333333 0.470588 0.443981 

43 Pulang 0.333333 0.470588 0.443981 

44 Malu-Malu 0.800000 0.705882 0.694190 

45 Pulang 0.333333 0.470588 0.443981 

46 Plan 0.733333 0.294118 0.443981 

47 Kucoba Lagi 0.200000 0.647059 0.499583 

48 Manusia Paling Bahagia 0.733333 1.000000 0.666389 

49 Menerima Luka 0.266667 0.176471 0.471782 

50 Die On This Hill 0.266667 0.235294 0.000000 

51 Plan 0.733333 0.294118 0.443981 

52 Hot 0.666667 0.588235 0.710870 

53 Beraksi 1.000000 0.823529 0.833194 

54 Could You Beloved 0.933333 0.823529 0.582986 

55 Bad 0.666667 0.588235 0.527384 

56 Penyangkalan 0.800000 0.058824 0.777592 

57 Not Cute Anymore 0.800000 0.941176 0.549625 

58 Pernah DiCintai 0.400000 0.352941 0.000834 

59 Cinta Dan Rahasia 0.266667 0.470588 0.443981 

60 Tanda 0.266667 0.470588 0.599666 

61 Mati Matian 0.333333 0.176471 0.165972 

62 Merindu Lagi 0.800000 0.352941 0.002502 

63 MauiWowie 0.266667 0.823529 0.527384 

64 Tampar 0.266667 0.588235 0.443981 

65 Tak Setara 0.400000 0.235294 0.001112 

66 Bintang5 0.400000 0.352941 0.001112 

67 Cinta Dan Rahasia 0.266667 0.470588 0.443981 

68 One Love 0.533333 0.941176 0.443981 



   

69 Fake Love 0.800000 0.235294 0.432861 

70 Everything U Are 0.613333 0.917647 0.694190 

71 Malu-Malu 0.800000 0.705882 0.694190 

72 Dear God 0.533333 0.470588 0.777592 

73 Dan 0.533333 0.352941 0.000000 

74 Seberapa Pantas 0.733333 0.588235 0.002224 

75 Rockstar 0.800000 0.705882 0.777592 

76 With Out Me 0.666667 0.823529 0.699750 

77 Zoom 0.533333 0.423529 0.000834 

78 Not Cute Anymore 0.800000 0.941176 0.549625 

79 Tampar 0.266667 0.588235 0.443981 

80 Ash 0.933333 0.823529 0.666389 

81 Semua Bisa Bilang 0.333333 0.705882 0.666389 

82 Fearlss 0.773333 0.647059 0.000222 

83 Not Cute Anymore 0.800000 0.941176 0.549625 

84 Semua Bisa Bilang 0.333333 0.705882 0.666389 

85 Mejikuhibiniu 0.866667 0.411764 0.002780 

86 Aku Ingin 0.466667 0.764706 0.555185 

87 Penyangkalan 0.800000 0.058824 0.777592 

88 Merindu Lagi 0.800000 0.352941 0.002502 

89 Fake Love 0.800000 0.235294 0.432861 

90 Bang Bang Bang 1.000000 0.588235 0.749791 

91 I'm A Loving Pauper 0.266667 0.588235 0.443981 

92 Pulang 0.333333 0.470588 0.443981 

93 The Monster 0.666667 0.529412 0.000834 

94 Tanda 0.266667 0.470588 0.599666 

95 So Asu 0.866667 0.764706 0.002502 

96 Eee-A 1.000000 0.823529 0.777592 

97 Now I Know 0.266667 0.470588 0.666389 

98 Three Little Birds 0.400000 0.941176 0.822074 

99 Dan 0.533333 0.352941 0.000000 

100 Teganya Kau 0.400000 0.235294 0.000556 

 

Tabel di atas menunjukkan lagu-lagu yang dipilih sebagai 

preferensi pengguna beserta nilai fitur audio yang telah dinormalisasi. 

Seluruh nilai berada pada rentang 0–1 sebagai hasil dari proses normalisasi 

menggunakan metode Min-Max Normalization. Normalisasi dilakukan 

agar setiap fitur memiliki skala yang sama dan tidak saling mendominasi 

dalam proses perhitungan selanjutnya. 

4.2.3 Pembentukan Profil Preferensi Pengguna 



   

Setelah lagu preferensi pengguna ditentukan, tahap selanjutnya 

adalah membentuk profil pengguna. Profil pengguna diperoleh dengan 

menghitung nilai rata- rata (mean) dari setiap fitur audio berdasarkan 

seluruh lagu preferensi pengguna. 

 

 

Tabel 4.3 Profil Preferensi 

Pengguna (Mean Value) 

 

Nilai mean pada tabel di atas merepresentasikan kecenderungan 

karakteristik musik yang disukai pengguna. Nilai danceability dan tempo 

yang berada pada tingkat menengah menunjukkan bahwa pengguna 

cenderung menyukai lagu dengan irama yang seimbang, sementara 

nilai energy dan valence yang relatif sedang menunjukkan preferensi 

terhadap lagu yang tidak terlalu agresif namun tetap memiliki nuansa 

emosional. Profil pengguna ini selanjutnya digunakan sebagai vektor 

acuan dalam proses perhitungan kemiripan dengan lagu lain dalam dataset. 

Feature Nilai 

  

Energy 0.587867 

Valence 0.559412 

Tempo 0.433634 



   

 

 

 

User profile 

tersebut digunakan 

untuk mencari tingkat kemiripan lagu menggunakan cosine similarity. 

4.2.4 Perhitungan Similarity Menggunakan  

Tahap berikutnya adalah menghitung tingkat kemiripan antara 

profil preferensi pengguna dan seluruh lagu dalam dataset. Metode yang 

digunakan adalah cosine similarity, karena mampu mengukur kesamaan 

arah antar vektor fitur tanpa dipengaruhi oleh perbedaan skala nilai. 

Tabel 4.4 Hasil Perhitungan Similarity CBF 

No Judul Lagu CBF Score 

𝑥  = 
𝑛 
𝑖=1 

n 

𝑥𝑖 

 
Keterangan: 

 

𝑥𝑖 = Nilai Fitur ke-i 

n = Jumlah Lagu Prefensi Pengguna 

 

Karena penelitian menggunakan 100 lagu preferensi pengguna, 

maka: 

 

n=100 

 
Perhitungan Manual Energy 

 

Energy = 
1.000000+0.733333+0.866667+⋯+0.400000 

100 

 
Energy = 0.587867 

Perhitungan Manual Valence 

Valence = 
0.588235+0.470588+0.411764+⋯+0.235294 

100 

 
Valence=0.559412 

∑ 

Perhitungan Manual Tempo 

 

Tempo = 
0.002112+0.8.33194+0.002780+⋯+0.000556 

100 

 
Tempo=0.433634 



   

1 Menghujam Jantungku 0.999842 

2 Ash 0.999449 

3 Bad 0.998467 

4 Could You Beloved 0.998045 

5 Pangeran Cinta 0.997325 

6 Rumah Kita 0.997252 

7 Hilang 0.997208 

8 Kasih Aba-Aba 0.997197 

9 Aku Udah Lupa 0.997187 

10 Kopi Hitam 0.997014 

 

Nilai CBF score menunjukkan tingkat kemiripan antara lagu dan 

profil preferensi pengguna. Lagu-lagu dengan nilai similarity mendekati 

angka 1 memiliki karakteristik audio yang sangat mirip dengan profil 

pengguna. Hal ini menunjukkan bahwa sistem berhasil menemukan lagu-

lagu dengan pola fitur yang sesuai dengan selera pengguna. 

Setelah profil pengguna diperoleh, langkah berikutnya adalah 

menghitung tingkat kemiripan antara profil pengguna dan lagu lain 

menggunakan cosine similarity. 

     Data Lagu ASH 

 

 

 

 

User Profil 

 

Feature Nilai 

Feature Nilai 

Energy 0.933333 

Valence 0.823529 

Tempo 0.666388 



   

Energy 0.587867 

Valence 0.559412 

Tempo 0.433634 

 

Langkah 1 — Menghitung Dot Product 

(0.587867×0.933333)+(0.559412×0.823529)+(0.433634×0.666388) 

=0.548675+0.460691+0.288974 

= 1.298340 

Langkah 2 — Menghitung Panjang Vektor User 

∣∣A∣∣ = √ (0.587867)2 + (0.559412)2 + (0.433634)2 

√ 0.345587 + 0.312942 + 0.188038 

√1.846567 

= 0.920091 

Langkah 3 — Menghitung Panjang Vektor Lagu 

∣∣B∣∣ = √ (0.933333)2 + (0.823529)2 + (0.666388)2 

√ 0.871111 + 0.0.678201 + 0.444073 

√1.993385 

= 1.411872 

Langkah 4 — Menghitung Cosine Similarity 

Cosine Similarity = 1.298340 

0.920091 × 1.411872 

= 1.298340 ÷1.299055 

= 0.999449 

Hasil similarity lagu Ash adalah 0.999449. 

Nilai cosine similarity yang mendekati 1 menunjukkan bahwa lagu 

Ash memiliki karakteristik audio  yang  sangat  mirip  dengan  profil  



   

preferensi pengguna. Oleh karena itu, lagu tersebut memperoleh peringkat 

tertinggi dalam hasil rekomendasi Content- Based Filtering. 

4.2.5 Hasil Rekomendasi Lagu Menggunakan CBF 

Berdasarkan hasil pengurutan nilai similarity, sistem menghasilkan 

daftar rekomendasi lagu yang memiliki karakteristik audio paling 

mendekati profil preferensi pengguna. Hasil ini menunjukkan bahwa 

metode Content-Based Filtering mampu memberikan rekomendasi yang 

relevan dengan mempertimbangkan kesesuaian fitur lagu terhadap 

preferensi pengguna tanpa bergantung pada preferensi pengguna lain. 

4.3 Implementasi Collaborative Filtering 

Metode Collaborative Filtering pada penelitian ini membahas hasil 

implementasi dan pengujian metode Collaborative Filtering berbasis pengguna 

(User-Based Collaborative Filtering) dalam memberikan rekomendasi lagu 

berdasarkan data interaksi pengguna Spotify. Pembahasan difokuskan pada 

tahapan perhitungan, analisis hasil, serta interpretasi rekomendasi yang dihasilkan 

sistem. hasil pengujian, metode Content-Based Filtering berhasil memberikan 

rekomendasi lagu berdasarkan kemiripan karakteristik fitur lagu. 

  

Lagu dengan nilai similarity tertinggi memiliki karakteristik yang paling 

mendekati preferensi pengguna berdasarkan fitur energy, valence, dan tempo. 

Penggunaan 100 data preferensi pengguna membuat user profile menjadi lebih 

stabil dan representatif sehingga hasil rekomendasi yang dihasilkan menjadi lebih 

valid dan akurat. 

4.3.1 Deskripsi Data Interaksi 



   

Data interaksi antara pengguna dan lagu yang digunakan dalam 

penelitian ini merupakan data yang disimulasikan berdasarkan asumsi 

riwayat pemutaran lagu pada platform Spotify. Simulasi dilakukan karena 

dataset Spotify yang digunakan tidak menyediakan data interaksi 

pengguna secara langsung. Oleh karena itu, data interaksi dibentuk untuk 

merepresentasikan preferensi pengguna terhadap lagu tertentu guna 

mendukung penerapan metode Collaborative Filtering. 

Tabel 4.5 Data Lagu CF 

 

No Judul Lagu Genre Energy Valence Tempo 

1 Bukan 

Orangnya 

Pop 0.20 0.70 60 

2 Tampar Pop 0.40 0.60 80 

3 Menerima 

Luka 

Pop 0.40 0.25 85 

4 Not Cute 

Anymore 

Pop 0.80 0.90 99 

5 Magnetic Pop 0.95 0.10 131 

6 Ash Pop 0.90 0.80 120 

7 Beraksi Rock 0.95 0.80 150 

8 Believer Rock 0.80 0.60 125 

9 Fake Love Hip-Hop 0.80 0.30 78 

10 Pulang Jazz 0.45 0.50 80 

 

Tabel ini merupakan input utama dalam Collaborative Filtering 

karena seluruh proses perhitungan selanjutnya didasarkan pada pola 

interaksi yang terbentuk pada tabel ini. 

4.3.2 User Item-Matrix 



   

 Pada tahap ini dilakukan perhitungan jumlah lagu yang disukai 

oleh masing-masing user virtual berdasarkan tabel interaksi user–item. 

Perhitungan ini bertujuan untuk mengetahui tingkat aktivitas setiap user 

serta menjadi dasar dalam proses normalisasi pada tahap selanjutnya 

dalam metode Collaborative Filtering. 

Nilai Total Like diperoleh dengan menjumlahkan seluruh nilai 

interaksi bernilai 1 pada setiap baris user. 

Tabel 4.6 Total Like per -ser 

User Bukan 

Orangnya 
Tampar Menerima 

Luka 

Not Cute 

Anymore 
Magnetic Believer Ash Fake 

Love 
Pulang Beraksi 

U1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0 

U2 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 

U3 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 

U4 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 

U5 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 

 

Berdasarkan Tabel 4.6, terlihat bahwa user U1 dan U3 memiliki 

tingkat interaksi tertinggi dengan masing-masing menyukai empat lagu, 

sedangkan user U2 memiliki tingkat interaksi terendah dengan dua lagu 

yang disukai. Informasi ini menunjukkan adanya perbedaan intensitas 

preferensi antar user virtual. 

Nilai Total Like per User digunakan sebagai pembagi dalam proses 

normalisasi matriks user–item agar kontribusi setiap user bersifat 

proporsional. Dengan demikian, user yang memiliki jumlah interaksi lebih 



   

banyak tidak akan mendominasi perhitungan similarity dan rekomendasi 

yang dihasilkan oleh sistem. 

4.3.3 Item-User Matrix 

 User–item dilakukan, langkah selanjutnya adalah membentuk 

matriks item–user. Tahap ini dilakukan dengan mentransposisikan matriks 

user–item sehingga baris merepresentasikan lagu (item) dan kolom 

merepresentasikan user. 

Pembentukan matriks item–user bertujuan untuk 

merepresentasikan setiap lagu sebagai sebuah vektor yang terdiri dari 

kontribusi seluruh user. Representasi ini diperlukan karena metode 

Collaborative Filtering yang digunakan pada penelitian ini adalah item-

based collaborative filtering, di mana perhitungan kemiripan dilakukan 

antar lagu. 

4.3.4 Similaritas Antara Lagu (Cosine Simlarity) 

 Setelah matriks item–user terbentuk, tahap selanjutnya adalah 

tingkat kemiripan antar lagu. Pada penelitian ini, metode yang digunakan 

untuk mengukur kemiripan adalah Cosine Similarity. Metode ini 

mengukur kedekatan dua lagu berdasarkan sudut antara vektor preferensi 

user yang merepresentasikan lagu tersebut. 

Cosine Similarity dipilih karena mampu mengukur kesamaan pola 

preferensi tanpa dipengaruhi oleh besar kecilnya nilai vektor, sehingga 

sesuai untuk data hasil normalisasi. 

Tabel 4.8 Similaritas Antar user (Cosine Similarity) 

User U1 U2 U3 U4 U5 



   

U1 1.000 0.400 0.548 0.200 0.400 

U2 0.400 1.000 0.183 0.600 0.400 

U3 0.548 0.183 1.000 0.548 0.548 

U4 0.200 0.600 0.548 1.000 0.400 

U5 0.400 0.400 0.548 0.400 1.000 

 

Nilai similarity inilah yang selanjutnya digunakan dalam perhitungan skor 

Collaborative Filtering untuk menentukan urutan rekomendasi lagu. 

4.3.5 Perhitungan CF score Dan Rankin Rekomendasi 

Setelah nilai kemiripan antar lagu diperoleh menggunakan metode 

Cosine Similarity, tahap selanjutnya adalah menghitung Collaborative 

Filtering Score (CF Score). CF Score digunakan untuk menentukan tingkat 

relevansi setiap lagu terhadap preferensi user berdasarkan lagu acuan. 

Dalam penelitian ini, lagu Comedy digunakan sebagai lagu 

referensi, sehingga nilai CF Score setiap lagu diambil dari nilai similarity 

antara lagu tersebut dengan lagu Comedy. Semakin tinggi nilai CF Score, 

maka semakin besar tingkat kemiripan lagu tersebut dengan preferensi 

user. 

Tabel 4.9 CBF Score Tiap Lagu 

Ranking Lagu CF Score 

1 Believer 1.147723 

2 Ash 1.147723 

3 Not Cute Anymore 1.000000 

4 Beraksi 0.947723 

 

PERHITUNGAN MANUAL 

Yang kita hitung manual cukup: 



   

Similarity U1 dan U3 

Karena: 

similarity tertinggi, mudah dijelaskan, 

Tabel 4.10 Vektor User 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Lagu Nilai 

Bukan Orangnya 1 

Tampar 1 

Menerima Luka 1 

Not Cute Anymore 0 

Magnetic 1 

Believer 0 

Ash 0 

Fake Love 1 

Pulang 0 

Beraksi 0 



   

Tabel 4.11 Vektor User 3 

 

Lagu Nilai 

Bukan Orangnya 1 

Tampar 0 

Menerima Luka 1 

Not Cute Anymore 0 

Magnetic 0 

Believer 1 

Ash 1 

Fake Love 1 

Pulang 0 

Beraksi 1 

Tabel 4.12 Hasil Rekomendasi CF 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Jumlah hasil perkalian: 

A⋅B=1+1+1= 3 

Panjang Vektor Panjang U1 

∥U1∥= √12 + 12 + 12 + 02 + 12 + 02 + 02 + 12 + 02 + 02 = 

√5  

Panjang U3 

Lagu U1 U3 Hasil 

Bukan Orangnya 1 1 1 

Tampar 1 0 0 

Menerima Luka 1 1 1 

Not Cute 

Anymore 

0 0 0 

Magnetic 1 0 0 

Believer 0 1 0 

Ash 0 1 0 

Fake Love 1 1 1 

Pulang 0 0 0 

Beraksi 0 1 0 



   

  ∥U1∥= √12 + 02 + 12 + 02 + 02 + 12 + 12 + 12 + 02 + 12 =  

 6 

Hasil Similarity 

3 / √5  ×  √6 

= 0.547723 

Berdasarkan hasil perhitungan manual diperoleh nilai 

similarity antara user U1 dan U3 sebesar 0.547723. Nilai tersebut 

menunjukkan bahwa kedua user memiliki tingkat kemiripan 

preferensi musik yang cukup tinggi sehingga lagu yang disukai 

oleh U3 dapat direkomendasikan kepada U1 menggunakan metode 

Collaborative Filtering. 

4.4 Hybrid Recommendation (Content-Based Filtering dan Collaborative 

Filtering) 

 

4.4.1 Konsep Metode Hybrid 

Metode Hybrid merupakan pendekatan sistem rekomendasi yang 

mengombinasikan dua metode, yaitu Content-Based Filtering (CBF) dan 

Collaborative Filtering (CF). Tujuan dari penggabungan ini adalah untuk 

memanfaatkan keunggulan masing-masing metode sekaligus 

meminimalkan kelemahan yang dimiliki jika digunakan secara terpisah. 

Content-Based Filtering mampu memberikan rekomendasi 

berdasarkan kemiripan karakteristik lagu dengan preferensi user, namun 

kurang mampu menangkap  pola  kolektif  antar  user.  Sebaliknya, 

Collaborative Filtering dapat menangkap pola preferensi bersama 

antar user, tetapi memiliki keterbatasan ketika data interaksi terbatas. Oleh 



   

karena itu, metode Hybrid digunakan untuk menghasilkan rekomendasi 

yang lebih akurat dan stabil. 

4.4.2  Mekanisme Penggabungan CBF dan CF 

Pada penelitian ini, penggabungan CBF dan CF dilakukan dengan 

pendekatan weighted hybrid, yaitu dengan mengombinasikan skor dari 

masing-masing metode menggunakan bobot tertentu. 

Rumus penggabungan yang digunakan adalah sebagai berikut: 

Hybrid Score = (α × CBF Score) + (β × CF Score)  

Dengan ketentuan: 

α + β = 1 

α dan β merupakan bobot kontribusi masing- masing metode Dalam 

penelitian ini, bobot ditetapkan sebesar: 

α = 0,5 untuk Content- Based Filtering β = 0,5 untuk Collaborative 

Filtering Pemilihan bobot tersebut bertujuan untuk memberikan kontribusi 

yang lebih besar pada karakteristik konten lagu, sekaligus tetap 

mempertimbangkan pola preferensi user. 

4.4.3 Perhitungan Hybrid score 

Hybrid Score dihitung dengan menggabungkan nilai CBF Score 

dan CF Score dari setiap lagu menggunakan rumus weighted hybrid. Nilai 

ini merepresentasikan tingkat relevansi akhir sebuah lagu terhadap 

preferensi user. Sebagai contoh perhitungan manual, misalkan sebuah lagu 

memiliki nilai CBF Score sebesar 0,991015 dan CF Score sebesar 1.00, 

maka perhitungan Hybrid Score dilakukan sebagai berikut: 

CBF = 0.991015 



   

CF = 1.000000 

α = 0,5 

Hybrid =(0,5×0,991015)+(0,5×1,000000) 

=0,4955075+0,5 

=0,9955075 ≈0,995508 

 

 

 

 

4.13 Tabel Hasil CBF 

No Judul Lagu CBF Score 

1 Ash 0.999449 

2 Believer 0.998732 

3 Pulang 0.997845 

4 Beraksi 0.997201 

5 Not Cute Anymore 0.996854 

 

4.14 Tabel Hasil CF 

Lagu CF Score 

Believer 1.147723 

Ash 1.147723 

Not Cute Anymore 1.000000 

Beraksi 0.947723 

Pulang 0.600000 

 

RUMUS HYBRID 

Hybrid Score=0.5(CBF)+0.5(CF)\ 

PERHITUNGAN MANUAL HYBRID 

1. Lagu Ash 

0.5(0.999449)+0.5(1.147723) 

Hasil: 1.073586 



   

2. Lagu Believer 

0.5(0.998732)+0.5(1.147723) 

Hasil: 1.073227 

3. Lagu Not Cute Anymore 

0.5(0.996854)+0.5(1.000000) 

Hasil: 0.998427 

4. Lagu Beraksi 

0.5(0.997201)+0.5(0.947723) 

Hasil: 0.972462 

5. Lagu Pulang 

0.5(0.997845)+0.5(0.600000) 

Hasil: 0.798923 

Perhitungan ini dilakukan untuk seluruh lagu kandidat rekomendasi. 

4.4.4 Hasil Rekomendasi Metode Hybrid 

Hasil akhir dari sistem Hybrid berupa daftar lagu yang telah 

diurutkan berdasarkan nilai Hybrid Score tertinggi ke terendah. Lagu 

dengan nilai Hybrid Score paling tinggi dianggap sebagai rekomendasi 

paling relevan untuk user. 

Tabel berikut menunjukkan hasil penggabungan nilai CBF Score 

dan CF Score menjadi Hybrid Score beserta peringkat rekomendasi yang 

dihasilkan. 

Tabel 4.15 Hasil Perhitungan Hybrid Score dan Peringkat Rekomendasi 

Ranking Lagu Hybrid Score 

1 Ash 1.073586 

2 Believer 1.073227 



   

3 Not Cute Anymore 0.998427 

4 Beraksi 0.972462 

5 Pulang 0.798923 

 

Berdasarkan hasil penggabungan metode Content-Based Filtering 

dan Collaborative Filtering menggunakan pendekatan weighted average, 

diperoleh rekomendasi lagu dengan nilai hybrid tertinggi yaitu lagu Ash 

sebesar 1.073586. Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode hybrid 

mampu menghasilkan rekomendasi yang lebih optimal karena 

mempertimbangkan kesamaan fitur lagu dan preferensi pengguna lain 

secara bersamaan. 

4.5  Evaluasi Sistem Rekomendasi (Hybrid) 

4.5.1 Tujuan Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui sejauh mana sistem 

rekomendasi berbasis Hybrid (Content- Based Filtering dan Collaborative 

Filtering) mampu memberikan rekomendasi lagu yang relevan sesuai 

dengan preferensi pengguna. Pengukuran kinerja sistem dilakukan 

menggunakan metrik Precision dan Recall, yang umum digunakan dalam 

penelitian sistem rekomendasi. 

4.5.2  Metode Evaluasi 

Pada tahap evaluasi, sistem menghasilkan sejumlah K rekomendasi 

teratas untuk setiap user. Daftar rekomendasi tersebut kemudian 

dibandingkan dengan data lagu yang dianggap relevan berdasarkan histori 

preferensi user. Evaluasi difokuskan pada kemampuan sistem dalam 



   

memberikan rekomendasi yang tepat serta kemampuannya dalam 

menjangkau item relevan yang dimiliki user. 

4.5.3 Precesion 

PrecisionK digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan sistem 

dalam memberikan rekomendasi yang relevan pada K rekomendasi teratas. 

Rumus Precision K: 

Precision@K =
Jumlah item relevan pada K rekomendas 

𝐾 

Contoh Perhitungan Manual: 

Misalkan sistem menghasilkan tiga rekomendasi teratas (K = 5).. 

Dari kelima lagu tersebut, hanya satu lagu yang termasuk ke dalam daftar 

lagu relevan bagi user. 

Precision@3= 
1

3
 = 0,3333 

Nilai tersebut menunjukkan bahwa sekitar 33,33% dari 

rekomendasi yang diberikan pada posisi teratas bersifat relevan. 

4.5.4 Recall 

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan sistem dalam 

menemukan seluruh item relevan yang dimiliki user. 

Rumus Recall K: 

Recall@K = 
Jumlah item relevan yang berhasil direkomendasikan 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑖𝑡𝑒𝑚 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛 

Contoh Perhitungan Manual: 

Apabila user memiliki total 10 lagu relevan dalam data, dan sistem 

berhasil merekomendasikan 1 lagu relevan pada K = 3, maka nilai Recall 

adalah: 



   

Recall@3=  
1

10
 = 0.1 

Nilai Recall yang relatif rendah menunjukkan bahwa tidak semua 

item relevan berhasil direkomendasikan pada posisi teratas. 

4.5.5  Hasil Evaluasi Sistem Hybrid 

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan, diperoleh nilai 

evaluasi sebagai berikut: 

Precision@3 = 0,3333 

Recall@3 = 0,1 

Hasil ini menunjukkan bahwa sistem Hybrid mampu memberikan 

rekomendasi yang cukup tepat pada posisi teratas, meskipun jumlah item 

relevan yang berhasil dijangkau masih terbatas. 

4.5.6  Hasil Analisa Evaluasi 

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metrik Precision@K dan 

Recall@K, sistem rekomendasi Hybrid menunjukkan karakteristik kinerja 

yang cukup khas. Nilai Precision@3 sebesar 0,3333 mengindikasikan 

bahwa sistem mampu memberikan rekomendasi yang relatif tepat pada 

posisi teratas, di mana sebagian dari lagu yang direkomendasikan sesuai 

dengan preferensi pengguna. Hal ini menunjukkan bahwa penggabungan 

metode Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering berhasil 

meningkatkan relevansi rekomendasi dibandingkan jika hanya 

mengandalkan satu metode saja. 

Di sisi lain, nilai Recall@3 yang sebesar 0,1 menunjukkan bahwa 

sistem belum mampu menjangkau seluruh item relevan yang dimiliki oleh 

pengguna. Rendahnya nilai Recall ini dapat disebabkan oleh beberapa 



   

faktor, antara lain keterbatasan jumlah interaksi user dalam data uji serta 

kecenderungan sistem untuk lebih memprioritaskan item dengan tingkat 

kemiripan tinggi. Akibatnya, meskipun rekomendasi yang dihasilkan 

cukup relevan, variasi item yang direkomendasikan masih terbatas. 

Kondisi tersebut menunjukkan adanya trade-off antara Precision 

dan Recall. Sistem Hybrid dalam penelitian ini cenderung bersifat selektif, 

sehingga lebih fokus pada akurasi rekomendasi dibandingkan dengan 

cakupan item relevan. Strategi ini dinilai sesuai untuk skenario 

rekomendasi lagu, di mana pengguna umumnya lebih mengutamakan 

kualitas rekomendasi dibandingkan dengan jumlah rekomendasi yang 

sangat banyak. 

Selain itu, dominasi beberapa lagu tertentu pada peringkat teratas 

juga mengindikasikan bahwa pengaruh Collaborative Filtering cukup kuat 

dalam proses penggabungan. Hal ini menunjukkan bahwa pola preferensi 

pengguna lain memberikan kontribusi signifikan terhadap hasil akhir 

rekomendasi. Namun demikian, peran Content- Based Filtering tetap 

penting dalam menjaga relevansi rekomendasi, terutama ketika data 

interaksi pengguna masih terbatas. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa pendekatan 

Hybrid mampu memberikan keseimbangan antara relevansi dan stabilitas 

rekomendasi. Meskipun nilai Recall masih relatif rendah, sistem telah 

berhasil menghasilkan rekomendasi yang sesuai dengan preferensi 

pengguna. Peningkatan kinerja sistem di masa mendatang dapat dilakukan 

dengan menyesuaikan nilai parameter α, menambah data interaksi 



   

pengguna, serta menerapkan mekanisme diversifikasi rekomendasi untuk 

meningkatkan cakupan item relevan. 

4.6  Evaluasi Tampilan dan Antarmuka Sitem Web 

4.6.1  Tujuan Evaluasi Tampilan 

Evaluasi tampilan dilakukan untuk menilai kualitas antarmuka dan 

kemudahan penggunaan dari sistem web rekomendasi musik yang telah 

dibangun. Evaluasi ini berfokus pada elemen visual, navigasi, serta fungsi 

komponen antarmuka seperti tombol, sidebar, form, dan halaman utama, 

bukan pada evaluasi algoritma rekomendasi. 

4.6.2  Evaluasi Halaman Login dan Register 

Halaman login merupakan halaman awal yang digunakan sebagai 

pintu masuk pengguna ke dalam sistem Hybrid Music Recommender. 

Pada halaman ini, sistem membedakan dua jenis pengguna, yaitu 

pengguna baru dan pengguna lama. Pengguna baru diwajibkan untuk 

melakukan proses registrasi terlebih dahulu agar data akun dapat 

tersimpan ke dalam sistem, sedangkan pengguna lama yang telah terdaftar 



   

sebelumnya dapat langsung  

Gambar 4.1 Halaman Login/Register 

melakukan proses login menggunakan akun yang dimiliki. 

Mekanisme ini bertujuan untuk memastikan bahwa setiap pengguna 

memiliki identitas unik sehingga sistem dapat memberikan rekomendasi 

musik yang sesuai dengan preferensi masing-masing pengguna. 

Berdasarkan Gambar di Atas, halaman login menampilkan dua 

buah kolom input utama, yaitu username dan password, yang digunakan 

sebagai data autentikasi pengguna. Selain itu, sistem juga menyediakan 

fitur show/hide password untuk meningkatkan kenyamanan pengguna 

dalam memasukkan kata sandi. Pada halaman ini terdapat dua tombol 

utama, yaitu tombol Login dan Register. 

Tombol Login digunakan oleh pengguna yang telah memiliki akun, 

sedangkan tombol Register digunakan oleh pengguna baru untuk 

melakukan pendaftaran akun ke dalam sistem. Pada proses registrasi, 

pengguna baru diwajibkan mengisi data akun berupa username dan 

password. Data yang dimasukkan akan disimpan ke dalam basis data 

sistem dan digunakan sebagai identitas pengguna. Setelah proses registrasi 

berhasil, pengguna tidak perlu melakukan pendaftaran ulang dan dapat 

langsung masuk ke sistem dengan menggunakan akun yang telah dibuat. 

Sementara itu, bagi pengguna lama yang sudah terdaftar, proses login 

dapat dilakukan secara langsung dengan memasukkan username dan 

password yang sesuai. Apabila data yang dimasukkan valid, sistem akan 

mengarahkan pengguna ke halaman utama rekomendasi musik. Dengan 



   

adanya mekanisme login dan registrasi ini, sistem mampu mengelola akses 

pengguna secara aman serta mendukung personalisasi rekomendasi lagu. 

4.6.3 Halaman Pemilihan Lagu Favorit (User Baru) 

Setelah pengguna berhasil melakukan proses login, sistem akan 

mengarahkan pengguna ke halaman awal rekomendasi. Pada tahap ini, 

khusus untuk pengguna baru yang belum memiliki riwayat interaksi, 

sistem menerapkan mekanisme cold-start dengan meminta pengguna 

memilih beberapa Genre lagu yang disukai . Pemilihan genre favorit ini 

bertujuan  

untuk mengumpulkan preferensi awal pengguna yang akan digunakan 

sebagai dasar dalam proses pembentukan profil pengguna. Dengan adanya 

tahap ini, sistem dapat menghasilkan rekomendasi musik yang lebih 

relevan meskipun pengguna belum memiliki data histori pemutaran lagu 

sebelumnya. 

Gambar 4.2 Bagian awal user baru 



   

Lagu-lagu yang dipilih oleh pengguna akan disimpan ke dalam 

basis data dan digunakan sebagai input utama pada proses sistem 

rekomendasi musik. Data preferensi awal tersebut kemudian diolah 

menggunakan pendekatan Hybrid Recommendation, yaitu kombinasi 

antara Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering. Melalui 

pendekatan ini, sistem tidak hanya mempertimbangkan karakteristik lagu 

yang dipilih pengguna, tetapi juga kesamaan preferensi dengan pengguna 

lain yang memiliki pola mendengarkan musik serupa. Dengan demikian, 

sistem mampu memberikan rekomendasi lagu yang lebih personal dan 

sesuai dengan selera pengguna baru. 

 

4.6.4 Menu Utama Home 

Menu utama Home – Rekomendasi merupakan halaman inti pada 

sistem Hybrid Music Recommender yang berfungsi untuk menampilkan 

hasil rekomendasi lagu kepada pengguna. Pada halaman ini, sistem 

menyajikan daftar lagu yang direkomendasikan berdasarkan preferensi 

pengguna yang telah diperoleh dari proses sebelumnya, baik melalui 

pemilihan lagu favorit maupun riwayat interaksi pengguna. Halaman ini 

dirancang sebagai pusat interaksi utama antara pengguna dan sistem 



   

rekomendasi musik. 

Ganbar 4.3 Menu Utama Home 

 

Pada gambar ini ditampilkan halaman utama sistem rekomendasi 

musik yang berisi daftar lagu hasil proses rekomendasi hybrid. Setiap lagu 

ditampilkan dalam bentuk kartu yang memuat informasi judul lagu, nama 

artis, genre, serta karakteristik audio seperti energy, valence, dan tempo. 

Selain itu, tersedia tombol interaksi berupa play untuk memutar lagu, 

favorite untuk menyimpan lagu ke daftar favorit, serta feedback sebagai 

sinyal preferensi pengguna. Bagian ini berfungsi sebagai titik awal 

eksplorasi musik bagi pengguna. 

Struktur lengkap menu utama yang terdiri dari navigasi sistem, 

fitur pencarian, serta kumpulan kartu lagu rekomendasi. Navigasi 

memungkinkan pengguna berpindah ke halaman home, favorite, evaluasi, 

dan logout. Pada bagian konten utama, sistem menampilkan rekomendasi 

lagu yang dihasilkan berdasarkan pendekatan hybrid sehingga pengguna 

dapat langsung menemukan lagu yang relevan dengan preferensinya. 

Dibagian bawah, terakhir diputar yang berfungsi menampilkan 

riwayat lagu yang baru saja didengarkan oleh pengguna. Informasi ini 

membantu pengguna mengingat kembali aktivitas mendengarnya serta 

memberikan konteks preferensi terbaru kepada sistem. Riwayat tersebut 

juga berperan sebagai data interaksi implisit yang dapat dimanfaatkan 

dalam proses pembentukan profil pengguna. 

Bagian bawahnya lagi mungkin kamu suka menampilkan daftar 

lagu rekomendasi personal bagi pengguna. Lagu-lagu pada bagian ini 



   

merupakan hasil penggabungan pendekatan collaborative filtering dan 

content-based filtering. Sehingga mampu merekomendasikan lagu yang 

belum pernah didengarkan namun memiliki kemiripan dengan preferensi 

pengguna. Bagian ini menjadi komponen utama dalam mendukung 

personalisasi pengalaman mendengarkan musik. 

 

4.6.5 Menu Cari Lagu (Search) 

Menu Cari Lagu (Search) merupakan halaman yang berfungsi 

sebagai sarana bagi pengguna untuk mencari dan memilih lagu sesuai 

dengan preferensi awal yang diinginkan. Halaman ini berperan penting 

dalam proses pengumpulan preferensi pengguna, khususnya pada tahap 

awal penggunaan sistem Hybrid Music Recommender. Melalui fitur  

pencarian ini, pengguna dapat secara aktif menentukan lagu-lagu yang 

disukai sebagai dasar pembentukan profil preferensi musik. 

Gambar 4.4 Cari Lagu (Search) 



   

Pada halaman Cari Lagu, pengguna dapat memasukkan kata kunci 

judul lagu melalui kolom pencarian yang tersedia. Sistem kemudian akan 

menampilkan daftar lagu yang relevan berdasarkan kecocokan kata kunci 

tersebut. Pengguna dapat memilih satu atau lebih lagu dengan mencentang 

kotak pilihan yang tersedia pada setiap item lagu. Lagu-lagu yang dipilih 

ini akan disimpan sebagai data preferensi awal pengguna dan digunakan 

sebagai input utama pada proses rekomendasi berbasis Content-Based 

Filtering. Data tersebut selanjutnya dikombinasikan dengan pendekatan 

Collaborative Filtering dalam sistem Hybrid untuk menghasilkan 

rekomendasi lagu yang lebih personal dan relevan pada halaman Home 

Rekomendasi. 

4.6.6 Menu Evaluasi Hybrid Rekomendation Sistem 

Menu Evaluasi Hybrid Recommendation System merupakan 

halaman yang digunakan untuk menampilkan hasil evaluasi kinerja sistem 

rekomendasi musik yang telah dibangun. Halaman ini berfungsi untuk 

mengukur tingkat efektivitas dan kualitas rekomendasi yang dihasilkan 

oleh sistem Hybrid Music Recommender berdasarkan interaksi dan umpan 

balik pengguna. Evaluasi ini menjadi bagian penting dalam memastikan 



   

bahwa  

Gambar 4.5 Tabel Evalusai 

sistem mampu memberikan rekomendasi yang relevan dan sesuai dengan 

preferensi pengguna. 

Pada halaman evaluasi, sistem menampilkan tabel hasil 

pengukuran kinerja rekomendasi menggunakan metrik Precision, Recall, 

dan RMSE berdasarkan jumlah feedback yang diberikan oleh pengguna. 

Ditampilkan halaman evaluasi sistem rekomendasi musik yang berfungsi 

untuk mengukur performa metode hybrid yang digunakan. Bagian tabel 

evaluasi menampilkan nilai precision sebesar 0,1 yang menunjukkan 

tingkat ketepatan sistem dalam merekomendasikan lagu relevan, serta 

recall sebesar 0,143 yang menggambarkan kemampuan sistem dalam 

menemukan seluruh lagu relevan bagi pengguna. Selain itu, nilai RMSE 

sebesar 1,924 menunjukkan tingkat kesalahan prediksi rating antara sistem 

dan preferensi aktual pengguna. Berdasarkan kombinasi nilai tersebut, 

sistem dikategorikan memiliki tingkat akurasi cukup akurat. Selanjutnya, 

grafik evaluasi disajikan untuk memvisualisasikan perbandingan nilai 

precision dan recall sehingga memudahkan interpretasi performa sistem 

secara keseluruhan. 

4.6.7 Logout 

Menu Logout merupakan fitur yang disediakan untuk mengakhiri 

sesi penggunaan sistem oleh pengguna yang telah melakukan login. Fitur 

ini berperan penting dalam menjaga keamanan dan privasi data pengguna 



   

dengan memastikan bahwa akses ke sistem hanya dapat dilakukan oleh 

pengguna yang telah terautentikasi. 

Ketika pengguna memilih menu Logout, sistem akan mengakhiri 

sesi aktif pengguna dengan menghapus data sesi yang tersimpan. Setelah 

proses logout berhasil, pengguna akan diarahkan kembali ke halaman awal 

atau halaman login sistem. Dengan adanya fitur ini, sistem memastikan 

bahwa setiap sesi penggunaan bersifat aman dan tidak dapat diakses 

kembali tanpa proses login ulang, sehingga mendukung aspek keamanan 

serta pengelolaan akses pengguna dalam sistem Hybrid Music 

Recommender. 

4.6.8 Kesimpilan Evaluasi Tampilan  

Berdasarkan hasil implementasi dan pengujian tampilan sistem, 

web Hybrid Music Recommender telah berhasil menyajikan antarmuka 

yang mendukung seluruh kebutuhan fungsional sistem rekomendasi 

musik. Setiap halaman dirancang dengan tata letak yang konsisten dan 

navigasi yang jelas, sehingga memudahkan pengguna dalam memahami 

alur penggunaan sistem sejak proses login hingga evaluasi rekomendasi. 

Menu Home Rekomendasi berfungsi sebagai pusat interaksi utama 

pengguna dengan sistem, di mana hasil rekomendasi lagu ditampilkan 

secara terstruktur dan mudah dipahami. Informasi lagu serta fitur umpan 

balik berupa tombol like dan dislike disajikan secara intuitif, sehingga 

pengguna dapat dengan cepat memberikan respons terhadap rekomendasi 

yang diberikan. Fitur ini mendukung keterlibatan pengguna secara aktif 

tanpa menimbulkan kebingungan dalam penggunaan antarmuka. 



   

Menu Cari Lagu (Search) memungkinkan pengguna untuk mencari 

dan memilih lagu favorit sebagai dasar pembentukan preferensi awal. 

Tampilan daftar lagu dengan kotak pilihan memudahkan pengguna dalam 

menentukan lebih dari satu lagu sesuai keinginan. Dari sisi tampilan dan 

alur sistem, halaman ini telah berhasil mengakomodasi proses input 

preferensi pengguna secara sederhana dan efisien. 

 

Menu Evaluasi menyajikan informasi performa sistem 

rekomendasi dalam bentuk tabel dan grafik yang informatif. Penyajian 

data evaluasi menggunakan visualisasi grafik Precision dan Recall 

membantu pengguna maupun pengembang sistem dalam memahami 

kinerja sistem secara keseluruhan. Tampilan grafik yang jelas dan 

terstruktur memudahkan proses analisis tanpa memerlukan pemahaman 

teknis yang mendalam. 

Selain itu, menu Logout telah berfungsi dengan baik sebagai 

mekanisme pengakhiran sesi pengguna. Keberadaan fitur ini mendukung 

aspek keamanan sistem dengan memastikan bahwa akses pengguna 

terhadap data dan fitur sistem hanya dapat dilakukan selama sesi login 

aktif. 

Secara keseluruhan, tampilan sistem web Hybrid Music Recommender 

telah memenuhi aspek usability, konsistensi antarmuka, dan kelengkapan 

fitur sesuai dengan kebutuhan sistem rekomendasi musik. Antarmuka yang 

sederhana namun fungsional menjadikan sistem mudah digunakan oleh 



   

pengguna, sekaligus mendukung proses pengujian dan evaluasi sistem 

secara menyeluruh. 

 

 

 

 

 

 

 

BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil perancangan, implementasi, dan pengujian yang telah 

dilakukan, dapat disimpulkan bahwa sistem Hybrid Music Recommender berbasis 

web telah berhasil dibangun sesuai dengan tujuan penelitian. Sistem ini 

menggabungkan metode Content-Based Filtering dan Collaborative Filtering 

untuk menghasilkan rekomendasi lagu yang disesuaikan dengan preferensi 

pengguna. 

Sistem mampu memanfaatkan data preferensi awal pengguna yang 

diperoleh melalui pemilihan lagu favorit serta data interaksi berupa umpan balik 

pengguna. Kombinasi kedua pendekatan rekomendasi tersebut memungkinkan 

sistem menghasilkan rekomendasi yang lebih relevan dibandingkan dengan 

penggunaan satu metode rekomendasi saja. 



   

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa sistem dapat menyesuaikan 

rekomendasi seiring dengan bertambahnya interaksi pengguna. Nilai performa 

sistem yang diukur menggunakan metrik evaluasi menunjukkan bahwa sistem 

memiliki kemampuan adaptif dalam merekomendasikan lagu sesuai dengan minat 

pengguna. Dengan demikian, sistem yang dibangun telah memenuhi fungsi utama 

sebagai sistem rekomendasi musik yang personal dan dinamis. 

Sebagai sarana implementasi, sistem rekomendasi ini diwujudkan dalam 

bentuk aplikasi web yang dilengkapi dengan antarmuka untuk mendukung 

interaksi pengguna. Tampilan web dirancang secara sederhana dan fungsional 

guna memudahkan pengguna dalam melakukan pencarian lagu, menerima 

rekomendasi, serta memberikan umpan balik terhadap sistem. 

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian dan evaluasi sistem yang telah dilakukan, terdapat 

beberapa saran yang dapat dijadikan sebagai bahan pengembangan lebih lanjut, antara 

lain: 

1. Sistem dapat dikembangkan dengan menambahkan jumlah dan variasi 

data pengguna serta data lagu, sehingga performa rekomendasi dapat 

meningkat dan hasil rekomendasi menjadi lebih stabil. 

2. Metode Hybrid Recommendation dapat dikembangkan lebih lanjut 

dengan mengatur bobot penggabungan antara Content-Based Filtering 

dan Collaborative Filtering secara dinamis. 

3. Sistem dapat diuji menggunakan metrik evaluasi tambahan atau skenario 

pengujian yang lebih luas untuk memperoleh gambaran performa yang 

lebih komprehensif. 



   

4. Fitur umpan balik pengguna dapat dikembangkan dengan bentuk yang 

lebih beragam agar sistem memperoleh informasi preferensi yang lebih 

detail. 

5. Dari sisi implementasi, tampilan antarmuka web dapat terus 

disempurnakan agar lebih responsif dan nyaman digunakan pada 

berbagai perangkat. 
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