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Abstract

Pertumbuhan pesat platform digital telah meningkatkan kebutuhan akan sistem rekomendasi yang dipersonalisasi,
khususnya untuk usaha kecil dan menengah (UKM). Namun, sistem rekomendasi tradisional sering menghadapi tantangan
signifikan seperti kelangkaan data dan masalah cold-start, yang membatasi efektivitasnya di lingkungan UKM. Studi ini
bertujuan untuk mengembangkan sistem rekomendasi hibrida berbasis data perilaku untuk meningkatkan akurasi rekomendasi
di platform UKM. Pendekatan eksperimental kuantitatif digunakan dengan mengintegrasikan collaborative filtering, content-
based filtering, dan pemodelan interaksi perilaku ke dalam kerangka kerja hibrida terpadu. Data perilaku pengguna, termasuk
klik, aktivitas penelusuran, dan riwayat pembelian, diproses menjadi matriks interaksi pengguna-item. Model yang diusulkan
dievaluasi menggunakan metrik Precision@K, Recall@K, dan NDCG@K dan dibandingkan dengan beberapa metode dasar.
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model hibrida yang diusulkan mengungguli pendekatan dasar, mencapai nilai yang lebih
tinggi dalam Precision@10, Recall@10, dan NDCG@10. Selain itu, model ini menunjukkan peningkatan kinerja dalam
menangani data yang jarang dan skenario cold-start, yang mengindikasikan ketangguhannya di lingkungan UKM dunia nyata.
Temuan ini menunjukkan bahwa integrasi data perilaku secara signifikan meningkatkan akurasi rekomendasi dan memberikan
solusi praktis bagi UKM dengan data interaksi yang terbatas. Penelitian selanjutnya harus fokus pada penggabungan model
yang peka terhadap waktu dan pendekatan pembelajaran mendalam untuk lebih meningkatkan kinerja dan skalabilitas sistem
pemberi rekomendasi.
Keywords: Sistem Rekomendasi Hibrida, Data Perilaku, Akurasi Rekomendasi, Usaha Kecil dan Menengah (UKM), Penyaringan Kolaboratif,
Penyaringan Berbasis Konten
Article history: Received 5 April 2026, first decision 22 April 2026, accepted 22 August 2026, available online 28 October 2026

|. PENDAHULUAN

Pertumbuhan pesat perdagangan digital telah secara signifikan mengubah lanskap operasional usaha kecil dan
menengah (UKM), memungkinkan akses pasar yang lebih luas dan peningkatan efisiensi bisnis. Terlepas dari
kemajuan ini, banyak platform UKM masih bergantung pada mekanisme rekomendasi statis atau berbasis aturan yang
gagal beradaptasi dengan preferensi pengguna yang dinamis, sehingga menghasilkan relevansi rekomendasi yang
rendah dan keterlibatan pengguna yang terbatas. Masalah ini menjadi lebih kritis karena layanan yang dipersonalisasi
semakin diharapkan dalam ekosistem digital modern[1], [2], [3], [4].

Sistem pemberi rekomendasi telah banyak dipelajari sebagai solusi untuk meningkatkan personalisasi dan
meningkatkan pengalaman pengguna. Pendekatan tradisional, seperti penyaringan kolaboratif dan penyaringan
berbasis konten, telah menunjukkan hasil yang menjanjikan pada platform skala besar. Namun, efektivitasnya di
lingkungan UKM tetap terbatas karena beberapa tantangan yang melekat, termasuk kelangkaan data, masalah cold-
start, dan kurangnya umpan balik eksplisit yang memadai seperti peringkat atau riwayat pembelian. Keterbatasan ini
mengurangi kemampuan model konvensional untuk menghasilkan rekomendasi yang akurat dan bermakna dalam
skenario UKM dunia nyata[5], [6], [7].

Studi terbaru telah mengusulkan sistem pemberi rekomendasi hibrida yang menggabungkan beberapa teknik untuk
memanfaatkan kekuatan komplementernya. Meskipun pendekatan ini meningkatkan kinerja dibandingkan dengan
sistem metode tunggal, sebagian besar model yang ada masih sangat bergantung pada umpan balik pengguna yang
eksplisit. Sebaliknya, data perilaku, seperti klik pengguna, durasi penelusuran, dan aktivitas pencarian, memberikan
sinyal implisit yang dapat lebih mewakili preferensi pengguna[8], [9]. Namun, integrasi data perilaku ke dalam sistem
rekomendasi hibrida belum sepenuhnya dieksplorasi, khususnya dalam konteks UKM di mana data terbatas dan
interaksi pengguna seringkali jarang[10]. Hal ini menunjukkan adanya kesenjangan penelitian yang jelas dalam
merancang model hibrida yang efektif yang memanfaatkan informasi perilaku untuk meningkatkan akurasi
rekomendasi.

Untuk mengatasi kesenjangan ini, studi ini mengusulkan sistem rekomendasi hibrida berdasarkan data perilaku
untuk meningkatkan kinerja rekomendasi di platform UKM[11], [12], [13]. Pendekatan yang diusulkan
mengintegrasikan penyaringan kolaboratif, penyaringan berbasis konten, dan pemodelan interaksi perilaku ke dalam
kerangka kerja yang terpadu. Dengan menggabungkan perilaku pengguna implisit, model ini bertujuan untuk
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mengurangi masalah kelangkaan data dan meningkatkan relevansi rekomendasi, terutama dalam skenario cold-
start[14], [15].
1. TINJAUAN PUSTAKA

Sistem rekomendasi telah banyak dipelajari sebagai teknologi kunci untuk personalisasi di platform digital. Secara
umum, sistem rekomendasi dapat dikategorikan menjadi penyaringan kolaboratif, penyaringan berbasis konten, dan
pendekatan hibrida[16], [17], [18]. Masing-masing metode ini memiliki kekuatan dan keterbatasannya sendiri,
terutama ketika diterapkan pada lingkungan dengan ketersediaan data yang terbatas seperti usaha kecil dan menengah
(UKM)[19].

A. Penyaringan Kolaboratif

Penyaringan kolaboratif (CF) adalah salah satu teknik rekomendasi yang paling banyak digunakan, yang
bergantung pada data interaksi pengguna-item untuk mengidentifikasi kesamaan antara pengguna atau item.
Pendekatan berbasis pengguna dan berbasis item umumnya digunakan untuk memprediksi preferensi pengguna
berdasarkan perilaku historis. Studi sebelumnya telah menunjukkan bahwa CF berkinerja baik dalam sistem skala
besar dengan data interaksi yang melimpah[20], [21]. Namun, CF mengalami keterbatasan yang signifikan pada
dataset yang jarang, di mana kurangnya interaksi pengguna yang cukup menyebabkan perhitungan kesamaan yang
tidak akurat. Selain itu, CF sangat rentan terhadap masalah cold-start, di mana pengguna atau item baru tidak dapat
direkomendasikan secara efektif karena tidak adanya interaksi sebelumnya[22], [23].

B. Penyaringan Berbasis Konten

Penyaringan berbasis konten (CBF) merekomendasikan item dengan menganalisis atribut item dan
mencocokkannya dengan preferensi pengguna. Pendekatan ini efektif dalam menangani item baru karena rekomendasi
didasarkan pada fitur item, bukan interaksi pengguna. Beberapa studi telah menunjukkan efektivitas CBF di domain
di mana metadata item kaya dan terstruktur dengan baik [24], [25], [26]. Namun, CBF cenderung menghasilkan
keragaman rekomendasi yang terbatas dan sering gagal menangkap pola perilaku pengguna yang kompleks. Selain
itu, CBF tidak memanfaatkan kecerdasan kolektif dari pengguna lain, yang mengurangi kemampuannya untuk
memberikan rekomendasi yang sangat personal[27], [28].

C. Sistem Rekomendasi Hibrida

Untuk mengatasi keterbatasan pendekatan individual, sistem rekomendasi hibrida telah diusulkan dengan
menggabungkan penyaringan kolaboratif dan penyaringan berbasis konten. Model hibrida bertujuan untuk
memanfaatkan kekuatan kedua metode sambil meminimalkan kelemahannya[29], [30], [31]. Penelitian yang ada telah
menunjukkan bahwa pendekatan hibrida dapat meningkatkan akurasi dan ketahanan rekomendasi dibandingkan
dengan model mandiri. Namun, banyak sistem hibrida masih sangat bergantung pada umpan balik eksplisit seperti
peringkat dan riwayat pembelian, yang seringkali tidak tersedia atau tidak memadai dalam konteks UKM[32], [33],
[34], [35].

D. Data Perilaku dalam Sistem Rekomendasi

Kemajuan terkini dalam sistem rekomendasi telah menyoroti pentingnya penggabungan data perilaku, seperti klik,
riwayat penelusuran, kueri pencarian[36],[37] dan waktu yang dihabiskan pada item [38], [39]. Tidak seperti umpan
balik eksplisit, data perilaku memberikan sinyal implisit yang lebih mencerminkan minat dan preferensi pengguna.
Studi telah menunjukkan bahwa pengintegrasian data perilaku dapat secara signifikan meningkatkan Kkinerja
rekomendasi, terutama di lingkungan dengan data yang terbatas[40], [41], [42]. Namun, tantangan tetap ada dalam
memodelkan interaksi perilaku secara efektif dan mengintegrasikannya ke dalam kerangka kerja rekomendasi yang
ada. Banyak pendekatan yang ada memperlakukan data perilaku sebagai informasi tambahan daripada komponen inti
dari proses rekomendasi[43], [44].

E. Kesenjangan Penelitian dan Posisi Studi Ini

Berdasarkan tinjauan studi sebelumnya, dapat diamati bahwa meskipun sistem rekomendasi hibrida telah
menunjukkan hasil yang menjanjikan, masih terdapat kekurangan penelitian yang sepenuhnya mengintegrasikan data
perilaku ke dalam model hibrida, terutama dalam konteks UKM dengan data yang terbatas dan jarang[45], [46], [47].
Sebagian besar studi yang ada berfokus pada peningkatan kinerja algoritma dalam dataset skala besar atau
mengandalkan umpan balik eksplisit, yang membatasi penerapannya di lingkungan UKM dunia nyata[48].

Oleh karena itu, studi ini bertujuan untuk mengatasi kesenjangan ini dengan mengusulkan sistem rekomendasi
hibrida yang menggabungkan data perilaku sebagai komponen utama untuk meningkatkan akurasi rekomendasi. Tidak
seperti pendekatan sebelumnya, model yang diusulkan dirancang khusus untuk menangani masalah kelangkaan data
dan cold-start dengan memanfaatkan interaksi pengguna implisit. Posisi ini menyoroti kebaruan dan kontribusi studi
ini dalam pengetahuan yang ada saat ini[49], [50].

I1l. METODE

Studi ini menggunakan pendekatan eksperimental kuantitatif untuk mengembangkan dan mengevaluasi sistem

rekomendasi hibrida berbasis data perilaku dalam konteks usaha kecil dan menengah (UKM). Tujuan dari metode ini
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adalah untuk secara sistematis mengukur efektivitas model yang diusulkan dalam meningkatkan akurasi rekomendasi
dibandingkan dengan pendekatan dasar.
A. Kumpulan Data dan Pengumpulan Data
Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari data interaksi pengguna yang dikumpulkan dari
platform digital berbasis UKM. Data tersebut mencakup interaksi pengguna eksplisit dan implisit, yaitu:
1. Riwayat pembelian pengguna,
2. tampilan produk,
3. perilaku klik,
4. kueri pencarian,
5. waktu yang dihabiskan di halaman produk.
Interaksi ini dikategorikan sebagai data perilaku, yang mewakili preferensi pengguna secara implisit. Dataset ini
dianonimkan untuk memastikan privasi pengguna dan terstruktur dalam bentuk catatan interaksi pengguna-item.
B. Praproses Data
Tahap praproses dilakukan untuk memastikan kualitas dan konsistensi data sebelum pengembangan model.
Langkah-langkahnya meliputi:
1. Menghapus data duplikat dan tidak konsisten
2. Menangani nilai yang hilang
3. Menormalisasi stempel waktu interaksi
4. Mengubah aktivitas pengguna menjadi skor interaksi
Setiap jenis interaksi pengguna diberi bobot untuk mewakili kepentingannya. Misalnya:

1. Lihat=1

2. Klik=2

3. Tambahkan ke keranjang = 3
4. Beli=5

Bobot ini digunakan untuk membangun matriks interaksi pengguna-item, yang berfungsi sebagai input utama untuk
model rekomendasi.
C. Model Rekomendasi Hibrida yang Diusulkan
Model yang diusulkan mengintegrasikan tiga komponen utama:
1. Penyaringan Kolaboratif (Collaborative Filtering/CF)
2. Penyaringan Berbasis Konten (Content-Based Filtering/CBF)
3. Pemodelan Interaksi Perilaku (Behavioral Interaction Modeling/BIM)
Skor rekomendasi untuk pasangan pengguna-item dihitung sebagai kombinasi berbobot dari komponen-komponen
ini:
Score(u,i) = a.CF(u,i) + B.CBF(u,i) + Y.B(u,i)
di mana:
CF(u,i) mewakili skor penyaringan kolaboratif,
CBF(u,i) mewakili skor kesamaan berbasis konten,
B(u,i) mewakili skor interaksi perilaku,
a,pB,y adalah parameter pembobotan yang mengontrol kontribusi setiap komponen.
Parameter pembobotan dioptimalkan menggunakan data validasi untuk mencapai kinerja rekomendasi terbaik.
D. Model Dasar
Untuk mengevaluasi efektivitas sistem rekomendasi hibrida yang diusulkan, beberapa metode dasar
diimplementasikan sebagai model perbandingan. Ini termasuk rekomendasi berbasis popularitas, penyaringan berbasis
konten, penyaringan kolaboratif (pendekatan berbasis pengguna dan berbasis item), dan faktorisasi matriks. Masing-
masing metode ini mewakili teknik yang umum digunakan dalam penelitian sistem rekomendasi dan berfungsi sebagai
tolok ukur untuk menilai peningkatan kinerja yang dicapai oleh model yang diusulkan. Dengan membandingkan
pendekatan yang diusulkan dengan model dasar ini, penelitian ini bertujuan untuk menunjukkan keuntungan
mengintegrasikan data perilaku ke dalam kerangka rekomendasi hibrida.
E. Pengaturan Eksperimental
Pengaturan eksperimental dirancang untuk memastikan evaluasi yang adil dan andal dari model yang diusulkan.
Dataset dibagi menjadi tiga subset, yang terdiri dari 70% data pelatihan, 15% data validasi, dan 15% data pengujian.
Set pelatihan digunakan untuk membangun model, sedangkan set validasi digunakan untuk mengoptimalkan
parameter model. Evaluasi akhir dilakukan pada set pengujian untuk mengukur kinerja generalisasi model. Selain itu,
validasi silang k-fold secara opsional diterapkan untuk meningkatkan kekokohan dan keandalan hasil eksperimen,
memastikan bahwa kinerja tidak bergantung pada pembagian data tertentu.
F. Metrik Evaluasi
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Kinerja sistem pemberi rekomendasi dievaluasi menggunakan metrik berbasis peringkat yang banyak diadopsi
dalam literatur. Precision@K digunakan untuk mengukur proporsi item yang relevan di antara K rekomendasi teratas
yang dihasilkan oleh model. Recall@K mengevaluasi kemampuan sistem untuk mengambil item yang relevan dari
seluruh himpunan item yang relevan. Sementara itu, NDCG@K (Normalized Discounted Cumulative Gain)
diterapkan untuk menilai kualitas urutan peringkat, memberikan bobot yang lebih tinggi pada item yang relevan yang
muncul di bagian atas daftar rekomendasi. Metrik ini dipilih karena memberikan evaluasi komprehensif tentang
akurasi rekomendasi dan efektivitas peringkat.

G. Validasi Statistik

Untuk memastikan bahwa peningkatan kinerja yang dicapai oleh model yang diusulkan signifikan secara statistik,
proses validasi statistik dilakukan. Studi ini menggunakan metode pengujian signifikansi seperti uji t berpasangan atau
uji peringkat bertanda Wilcoxon untuk membandingkan hasil model yang diusulkan dengan hasil metode dasar.
Langkah ini penting untuk memverifikasi bahwa peningkatan yang diamati bukan disebabkan oleh variasi acak, tetapi
mencerminkan peningkatan yang berarti dalam kinerja rekomendasi.

IV. HasIL

Bagian ini menyajikan hasil eksperimen yang diperoleh dari implementasi sistem rekomendasi hibrida yang
diusulkan. Hasil disajikan secara terstruktur untuk menunjukkan Kinerja model dibandingkan dengan pendekatan
dasar.

A. Perbandingan Kinerja dengan Model Dasar

Kinerja model yang diusulkan dievaluasi menggunakan metrik Precision@K, Recall@K, dan NDCG@K. Hasilnya
dibandingkan dengan beberapa metode dasar, termasuk rekomendasi berbasis popularitas, penyaringan berbasis
konten, penyaringan kolaboratif, dan faktorisasi matriks.

Model Presisi@10 Recal@10 NDCG@10
Berbasis Popularitas 0.21 0.18 0.24
Penyaringan Berbasis Konten 0.28 0.23 0.31
Penyaringan Kolaboratif 0.32 0.27 0.26
Faktorisasi Matriks 0.35 0.29 0.39
Model Hibrida Yang Diusulkan 0.41 0.35 0.46

Table 1. Perbandingan kinerja model rekomendasi
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model hibrida yang diusulkan mencapai kinerja tertinggi di semua metrik
evaluasi. Peningkatan ini konsisten pada Precision@10, Recall@10, dan NDCG@10 dibandingkan dengan semua
model dasar.
B. Kinerja pada Berbagai Nilai K
Untuk mengevaluasi lebih lanjut kekokohan model, eksperimen dilakukan menggunakan nilai K yang berbeda (K
=5, 10, dan 20). Hasilnya disajikan pada Tabel 2.

K Presisi@K Recal@K NDCG@K
5 0.45 0.30 0.48
10 0.41 0.35 0.46
20 0.37 0.42 0.44

Tabel 2. Kinerja model yang diusulkan pada nilai k yang berbeda

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model mempertahankan kinerja yang stabil di berbagai ukuran daftar
rekomendasi. Seiring meningkatnya nilai K, recall meningkat sementara precision menunjukkan penurunan bertahap,
yang sesuai dengan harapan dalam evaluasi berbasis peringkat.

C. Evaluasi Skenario Awal Tanpa Interaksi Pengguna (Cold-Start)

Kinerja model yang diusulkan juga dievaluasi dalam kondisi awal tanpa interaksi pengguna (cold-start), di mana
pengguna memiliki data interaksi minimal. Hasilnya dibandingkan dengan metode dasar dan ditunjukkan pada Tabel
3

Model Presisi@10 Recal@10 NDCG@10
Penyaringan Berbasis Konten 0.25 0.20 0.28
Penyaringan Kolaboratif 0.18 0.15 0.22
Model Hibrida Yang Diusulkan | 0.34 0.28 0.38

Tabel 3. Performa dalam kondisi start dingin
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model hibrida yang diusulkan berkinerja lebih baik dalam skenario cold-start
dibandingkan dengan metode tradisional.
D. Hasil Signifikansi Statistik
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Untuk memvalidasi peningkatan kinerja yang diamati, pengujian signifikansi statistik dilakukan antara model yang
diusulkan dan metode dasar. Hasil uji t berpasangan menunjukkan bahwa peningkatan yang dicapai oleh model hibrida
yang diusulkan signifikan secara statistik, dengan nilai p kurang dari 0,05 di semua metrik evaluasi.

V.PEMBAHASAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem rekomendasi hibrida yang diusulkan secara konsisten mengungguli
semua model dasar di berbagai metrik evaluasi. Peningkatan yang diamati pada Precision@10, Recall@10, dan
NDCG@10 menunjukkan bahwa integrasi data perilaku memainkan peran penting dalam meningkatkan akurasi
rekomendasi dan kualitas peringkat.

A. Dampak Integrasi Data Perilaku

Penggabungan data perilaku, seperti klik pengguna, aktivitas penelusuran, dan durasi interaksi, memberikan sinyal
implisit tambahan yang tidak ditangkap olen metode rekomendasi tradisional. Hal ini memungkinkan sistem untuk
lebih memahami preferensi pengguna, bahkan tanpa umpan balik eksplisit seperti peringkat atau pembelian yang
sering dilakukan. Akibatnya, model mencapai nilai recall yang lebih tinggi, menunjukkan kemampuannya untuk
mengambil lebih banyak item yang relevan dari dataset yang tersedia. Temuan ini menunjukkan bahwa data perilaku
merupakan komponen penting dalam meningkatkan kinerja rekomendasi, terutama di lingkungan dengan data
interaksi eksplisit yang terbatas.

B. Efektivitas Pendekatan Hibrida

Kinerja superior dari model yang diusulkan juga dapat dikaitkan dengan kombinasi hibrida dari penyaringan
kolaboratif, penyaringan berbasis konten, dan pemodelan interaksi perilaku. Setiap komponen memberikan kekuatan
yang saling melengkapi: penyaringan kolaboratif menangkap kesamaan antar pengguna, penyaringan berbasis konten
memanfaatkan atribut item, dan pemodelan perilaku mencerminkan preferensi pengguna secara real-time. Integrasi
komponen-komponen ini menghasilkan sistem rekomendasi yang lebih seimbang dan kuat, seperti yang tercermin
dalam peningkatan nilai NDCG, yang menunjukkan kualitas peringkat yang lebih baik.

C. Kinerja dalam Kondisi Data Jarang dan Awal yang Belum Teruji

Salah satu tantangan utama di lingkungan UKM adalah kelangkaan data, yang secara signifikan membatasi
efektivitas sistem rekomendasi tradisional. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model yang diusulkan berkinerja
lebih baik dalam kondisi awal yang belum teruji dibandingkan dengan metode dasar. Peningkatan ini dapat dijelaskan
oleh penggunaan sinyal perilaku, yang memungkinkan sistem untuk menghasilkan rekomendasi berdasarkan interaksi
pengguna pada tahap awal. Temuan ini menyoroti kemampuan adaptasi model yang diusulkan dalam menangani
dataset yang jarang, sehingga lebih cocok untuk aplikasi UKM di dunia nyata.

D. Perbandingan dengan Studi Sebelumnya

Temuan studi ini konsisten dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa sistem rekomendasi hibrida
umumnya mengungguli pendekatan metode tunggal. Namun, studi ini memperluas penelitian sebelumnya dengan
menekankan peran data perilaku sebagai komponen utama, bukan sebagai fitur tambahan. Tidak seperti banyak
pendekatan yang ada yang sangat bergantung pada umpan balik eksplisit, model yang diusulkan menunjukkan bahwa
data interaksi implisit dapat secara signifikan meningkatkan kinerja rekomendasi. Hal ini menempatkan studi ini
sebagai kontribusi yang berarti bagi pengembangan sistem pemberi rekomendasi di lingkungan dengan keterbatasan
data.

E. Implikasi Praktis

Dari perspektif praktis, peningkatan akurasi rekomendasi memiliki implikasi langsung bagi platform UKM.
Rekomendasi yang lebih akurat dapat meningkatkan keterlibatan pengguna, meningkatkan kepuasan pelanggan, dan
berpotensi meningkatkan tingkat konversi. Selain itu, model yang diusulkan tidak memerlukan infrastruktur yang luas
atau kumpulan data skala besar, sehingga memungkinkan implementasi di lingkungan usaha kecil dan menengah.

F. Keterbatasan Studi

Meskipun hasilnya menjanjikan, studi ini memiliki beberapa keterbatasan. Kumpulan data yang digunakan dalam
penelitian ini terbatas pada konteks UKM tertentu, yang dapat memengaruhi generalisasi temuan. Selain itu, model
ini tidak secara eksplisit mempertimbangkan dinamika temporal, seperti perubahan preferensi pengguna dari waktu
ke waktu. Parameter pembobotan dalam model hibrida juga disetel secara manual, yang mungkin tidak sepenuhnya
menangkap konfigurasi parameter optimal.

G. Arah Penelitian Masa Depan

Penelitian masa depan dapat memperluas pekerjaan ini dengan menggabungkan model rekomendasi yang peka
terhadap waktu untuk menangkap preferensi pengguna yang dinamis. Selain itu, pendekatan berbasis pembelajaran
mendalam seperti penyaringan kolaboratif neural dapat dieksplorasi untuk lebih meningkatkan kinerja. Memperluas
evaluasi ke dataset yang lebih besar dan lebih beragam juga akan memberikan penilaian yang lebih komprehensif
tentang penerapan model.
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VI. KESIMPULAN

Studi ini mengusulkan sistem rekomendasi hibrida berbasis data perilaku untuk meningkatkan akurasi rekomendasi
pada platform usaha kecil dan menengah (UKM). Model yang diusulkan mengintegrasikan penyaringan kolaboratif,
penyaringan berbasis konten, dan pemodelan interaksi perilaku ke dalam kerangka kerja terpadu untuk mengatasi
tantangan seperti kelangkaan data dan masalah cold-start. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model yang
diusulkan secara signifikan mengungguli metode dasar, seperti yang ditunjukkan oleh peningkatan metrik
Precision@K, Recall @K, dan NDCG@K. Temuan ini menegaskan bahwa integrasi data perilaku meningkatkan
kemampuan sistem untuk menangkap preferensi pengguna dan menghasilkan rekomendasi yang lebih relevan.

Dari perspektif praktis, pendekatan yang diusulkan memberikan solusi yang layak bagi UKM untuk
mengimplementasikan sistem rekomendasi yang dipersonalisasi tanpa memerlukan dataset skala besar. Model ini
sangat efektif di lingkungan dengan data interaksi pengguna yang terbatas, sehingga cocok untuk aplikasi dunia nyata
di platform digital yang sedang berkembang. Namun, studi ini memiliki beberapa keterbatasan, termasuk penggunaan
dataset yang relatif terbatas dan tidak adanya pemodelan temporal perilaku pengguna. Penelitian selanjutnya
disarankan untuk menggabungkan teknik rekomendasi yang mempertimbangkan waktu dan mengeksplorasi
pendekatan berbasis pembelajaran mendalam untuk lebih meningkatkan kinerja. Selain itu, validasi pada dataset yang
lebih besar dan lebih beragam diperlukan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model yang diusulkan.
Author Contributions @ Abd Rosyid bertanggung jawab atas konseptualisasi penelitian, perancangan
metodologi, penulisan naskah awal (writing — original draft), penyuntingan naskah (writing — review &
editing), serta supervisi keseluruhan proses penelitian. Ahmad Farizi berkontribusi dalam pengembangan
perangkat lunak (software), pelaksanaan eksperimen dan pengujian sistem (investigation), kurasi dan
pengolahan data (data curation), serta turut menulis naskah awal. Seluruh penulis telah membaca dan
menyetujui versi akhir manuskrip ini.
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