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Abstract 

This study aims to improve the accuracy of movie rating predictions by applying and combining collaborative 

filtering and machine learning techniques in a hybrid recommender system. The research utilizes the MovieLens 

dataset to implement two distinct approaches: the Alternating Least Squares (ALS) matrix factorization model and 

the CatBoost gradient boosting model. The ALS model is trained to capture latent user–item interactions, while 

CatBoost leverages nonlinear relationships using user and item features. A simple hybrid strategy averages the 

predictions from both models to evaluate potential performance gains. Experimental results show that the hybrid 

approach achieves lower error metrics compared to either model individually, with Root Mean Squared Error 

(RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) values of 0.828 and 0.666, respectively. This demonstrates that combining 

latent factor models with tree-based learning can effectively reduce prediction errors by exploiting complementary 

strengths. The novelty of this research lies in its efficient yet effective hybridization strategy that improves 

recommendation quality without complex ensembling techniques. The findings suggest that even lightweight model 

fusion can significantly enhance predictive accuracy in recommender systems and may be adapted for other domains 

where combining linear and nonlinear modeling is beneficial. This research contributes to the field of Informatics 

and Computer Science by demonstrating that a lightweight hybridization of latent factor models and tree-based 

learning can significantly improve recommender system accuracy while offering practical implications for real-world 

digital applications. 
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan pesat layanan streaming film mendorong kebutuhan akan sistem rekomendasi 

yang semakin akurat dan personal [1], [2]. Sistem rekomendasi berperan penting dalam membantu 

pengguna menemukan konten yang sesuai preferensi, sehingga meningkatkan kepuasan dan retensi 

pengguna. Namun, membangun sistem rekomendasi yang akurat bukanlah tugas mudah. Tantangan 

utama muncul dari masalah sparsity (data rating yang jarang), cold-start (pengguna atau item baru), 

serta kesulitan memanfaatkan fitur kontekstual atau metadata film [3]. Selain itu, model deep learning 

yang kompleks sering kali menuntut data besar dan komputasi tinggi [4]. 

Untuk mengatasi hal tersebut, para peneliti banyak mengeksplorasi metode klasik seperti 

Alternating Least Squares (ALS) untuk collaborative filtering berbasis matrix factorization [5], 

algoritma boosting seperti CatBoost untuk memanfaatkan fitur side-information [6] serta pendekatan 

hybrid yang menggabungkan keunggulan keduanya. Banyak pembahasan tentang teknik collaborative 

filtering untuk menyelesaikan permasalah, diantaranya mengatasi sparsity [7], rekomendasi film [8], 

rekomendasi social network [9], [10], [11], [12], rekomendasi produk [13], belanja online [14], [15], 

[16], [17], [18], dan rekomendasi wisata [19]. Sedangkan penggunaan teknik boosting diantaranya untuk 
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klasifikasi website jurnal [20], meningkatkan akurasi klasifikasi pada kasus multiclass [21], prediksi 

penyakit stroke [22], dan prediksi skor peserta didik [23]. 

Dataset MovieLens adalah salah satu dataset benchmark yang sangat populer dan sering 

digunakan untuk menguji metode-metode rekomendasi. Dengan struktur data yang kaya (rating, tag, 

genre), MovieLens memungkinkan penelitian pada algoritma rekomendasi dan evaluasi performa secara 

terukur. Beberapa penelitian menggunakan dataset MovieLens, diantaranya adalah penelitian yang 

menggabungkan Genetic Algorithm (GA) dengan content-based filtering untuk mengoptimalkan bobot 

fitur genre, pemeran, dan kru dalam menghasilkan rekomendasi yang lebih baik. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa GA mampu meningkatkan metrik Precision@k dan F-Measure sekitar 58%, 

sehingga menghasilkan rekomendasi yang lebih akurat dan relevan dibandingkan metode lain [24]. 

Penelitian lain yang menggunakan dataset MovieLens yaitu membandingkan teknik klasifikasi seperti 

BayesNet, Decision Table, Logistic, k-NN, Random Forest, dan lainnya berdasarkan enam metrik 

evaluasi, serta meningkatkan akurasi melalui teknik resampling. Sepuluh algoritma pelatihan 

dibandingkan menggunakan alat WEKA pada dataset MovieLens, dengan hasil menunjukkan bahwa 

Random Forest mencapai akurasi tertinggi sebesar 99,39%. Penelitian ini diharapkan membantu peneliti 

lain dalam memilih teknik klasifikasi terbaik untuk meningkatkan akurasi sistem rekomendasi [25]. 

Penelitian ini dirancang untuk menjawab permasalahan terkait efektivitas berbagai pendekatan 

dalam sistem rekomendasi film, khususnya dalam konteks prediksi rating pengguna. Dengan semakin 

besarnya jumlah konten pada layanan streaming, diperlukan metode yang mampu memprediksi 

preferensi pengguna secara lebih akurat dan personal. 

Permasalahan utama yang diangkat dalam penelitian ini adalah bagaimana performa tiga 

pendekatan berbeda, yaitu ALS sebagai metode collaborative filtering berbasis faktor matriks, CatBoost 

sebagai model gradient boosting yang mampu memanfaatkan fitur tambahan, serta metode Hybrid yang 

dirancang untuk menggabungkan keunggulan kedua pendekatan tersebut dalam memprediksi rating film 

pada dataset MovieLens. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi seberapa baik masing-masing 

metode mampu menghasilkan prediksi rating yang mendekati nilai sebenarnya, serta menilai apakah 

strategi hybrid dapat memberikan peningkatan akurasi yang signifikan dibandingkan model individual. 

Kesenjangan penelitian (research gap) yang diangkat adalah minimnya kajian yang secara 

langsung membandingkan pendekatan faktor laten tradisional seperti ALS dengan model pembelajaran 

mesin nonlinier modern seperti CatBoost, serta menggabungkannya dalam sebuah strategi hybrid yang 

teruji pada dataset rekomendasi populer. Dengan demikian, orisinalitas penelitian ini terletak pada 

kontribusi dalam menghadirkan kerangka evaluasi yang komprehensif sekaligus menunjukkan potensi 

penggabungan kedua pendekatan sebagai solusi baru yang lebih akurat untuk sistem rekomendasi. 

2. METODE PENELITIAN 

Proses diawali dengan mendefinisikan tujuan analisis atau sistem yang akan dibangun, yaitu 

membuat model prediksi atau sistem rekomendasi berbasis algoritma ALS, CatBoost, dan pendekatan 

hybrid. Tahap ini mencakup penyiapan lingkungan kerja di mana penelitian ini menggunakan platform 

Google Colab sebagai media eksperimen dan Python sebagai Bahasa Pemrograman. 

Data yang akan digunakan diimpor dari sumber dataset publik MovieLens 1M dalam bentuk .dat. 

Proses ini memastikan data tersedia dalam format yang sesuai untuk analisis. Pada tahap ini dilakukan 

eksplorasi awal untuk melihat dimensi data dan tipe fitur. Pembahasan lebih detail akan disajikan pada 

subbab selanjutnya. 

Tahap pra-pemrosesan bertujuan untuk membersihkan dan menyiapkan data agar layak 

digunakan dalam pemodelan. Pada tahap ini dilakukan beberapa langkah penting. Pertama adalah 

pengecekan duplikasi data. Langkah ini bertujuan mengidentifikasi baris-baris data yang benar-benar 

identik. Baris duplikat perlu dihapus agar tidak mengganggu distribusi data, mencegah bias, dan 
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memastikan model tidak mempelajari pola yang salah atau berlebihan dari data yang tidak unik. Kedua 

adalah pengecekan terhadap data yang kosong atau hilang (null values). Berdasarkan pengecekan, 

dataset ini tidak ditemukan data duplikat atau data null. 

Data yang sudah dibersihkan kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu set data latih dan set 

data uji. Set data latih (80%) digunakan untuk melatih model dan menemukan pola. Sementara itu, set 

uji (20%) digunakan di akhir untuk menilai performa model pada data yang benar-benar baru. 

Tahap selanjutnya adalah inti pemodelan, di mana algoritma dipakai membangun model prediktif. 

Terdapat tiga algoritma yang digunakan, yaitu ALS untuk memfaktorkan matriks interaksi user-item 

dalam sistem rekomendasi, CatBoost sebagai algoritma boosting yang unggul untuk data kategorikal, 

dan pendekatan Hybrid yang menggabungkan prediksi dari keduanya. Model yang telah dioptimasi 

kemudian dievaluasi pada set uji untuk mengukur kinerjanya secara objektif. Proses evaluasi ini 

biasanya menggunakan metrik seperti RMSE (Root Mean Squared Error) atau MAE (Mean Absolute 

Error). Alur dari eksperimen ditunjukkan pada Gambar 1. 

     

 
Gambar 1. Diagram alir eksperimen 

2.1. Dataset 

Dataset ini terdiri dari 1.000.209 rating anonim terhadap sekitar 3.900 film, diberikan oleh 6.040 

pengguna yang mendaftar di layanan MovieLens pada tahun 2000 [26]. Dataset ini banyak digunakan 

sebagai benchmark dalam penelitian sistem rekomendasi berbasis collaborative filtering dan content-

based filtering. Contoh dataset setelah proses merge ditunjukkan pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Contoh data MovieLens 1M 

User

ID 

Movie

ID 

Rat

ing 

Timestamp Gender Ag

e 

Occup

ation 

Zip-

code 

Title Genres 

1 1193 5 978300760 F 1 10 4806

7 

One Flew Over 

the Cuckoo's 

Nest (1975) 

Drama 

1 661 3 978302109 F 1 10 4806

7 

James and the 

Giant Peach 

(1996) 

Animatio

n 

1 914 3 978301968 F 1 10 4806

7 

My Fair Lady 

(1964) 

Musical 

… … … … … … … … … … 

 

2.2. Alternating Least Squares (ALS) 

Alternating Least Squares (ALS) adalah algoritma matrix factorization yang umum dipakai untuk 

sistem rekomendasi. ALS memfaktorkan matriks interaksi pengguna-item menjadi dua matriks faktor 

laten (user dan item), yang dikalibrasi bergantian untuk meminimalkan squared error. Kelebihannya 

adalah skalabilitas dan kemudahan paralelisasi, cocok untuk data besar [27] [28] [29].  

Model Singular Value Decomposition (SVD) diimplementasikan menggunakan library Surprise, 

yang terkenal luas dalam penelitian sistem rekomendasi. Data pelatihan dikonversi ke format Surprise 

dengan rentang rating 1–5, lalu model dilatih pada keseluruhan data pelatihan. Parameter SVD yang 

digunakan adalah default di Surprise meliputi pengaturan jumlah faktor laten (n_factors=100), jumlah 

epoch (20), pilihan penggunaan bias (True), skema inisialisasi faktor, laju pembelajaran (lr_all=0.005) 

dan regularisasi (reg_all=0.02), serta opsi granular untuk pengaturan learning rate dan regularisasi 

masing-masing komponen. Hal ini memungkinkan penyesuaian model secara mendetail untuk 

menangkap pola interaksi pengguna–item dan mengendalikan risiko overfitting. 

2.3. CatBoost 

CatBoost adalah algoritma gradient boosting berbasis pohon keputusan yang dioptimasi untuk 

menangani fitur kategorikal secara langsung tanpa banyak pra-pemrosesan. Algoritma ini dirancang 

untuk mengurangi overfitting dan bias prediksi lewat teknik seperti ordered boosting. CatBoost sering 

digunakan untuk masalah prediksi tabular karena akurat, cepat, dan mudah dipakai [30] [31] [6].  

Nilai parameter yang digunakan pada eksperimen ini merupakan nilai default dari library. 

Parameter beserta nilainya yang digunakan adalah sebagai berikut: iterasi bernilai 500, jumlah boosting 

rounds (atau trees) yang akan dibangun. Learning_rate=0.05 menunjukkan ukuran langkah untuk 

pembaruan di setiap boosting step. Depth=6 untuk menentukan kedalaman maksimum untuk setiap 

pohon keputusan. Verbose=100 menunjukkan kontrol output log selama pelatihan. Verbose=100 artinya 

akan mencetak progress setiap 100 iterasi. 

2.4. Hybrid 

Hybrid adalah pendekatan gabungan yang memanfaatkan kelebihan dua model berbeda [32], [33], 

[34]. Dalam hal ini, prediksi dari ALS dan CatBoost digabungkan dengan cara memberi bobot yang 

sama pada hasil masing-masing model, sehingga dapat menghasilkan prediksi akhir yang lebih akurat 

dan seimbang dengan memanfaatkan kekuatan keduanya. Persamaan untuk menghitung hasil hybrid 

ditunjukkan pada Persamaan 1. 
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𝑦̂𝐻𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑 =  
𝑦̂𝐴𝐿𝑆 +𝑦̂𝐶𝑎𝑡𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡

2
      (1) 

Di mana: 

𝑦̂𝐴𝐿𝑆 =  𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 𝐴𝐿𝑆 

𝑦̂𝐶𝑎𝑡𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡 =  𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 𝐶𝑎𝑡𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡 

2.5. Evaluation 

MAE adalah rata-rata dari nilai absolut selisih antara nilai sebenarnya (actual) dan nilai prediksi 

(predicted). Dalam sistem rekomendasi, MAE mengukur seberapa jauh prediksi rating dari nilai rating 

sebenarnya secara rata-rata, tanpa memperhitungkan arah error (positif atau negatif). Formula 

matematika untuk menghitung MAE ditunjukkan pada Persamaan 2. 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑐|𝑛

𝑖=1       (2) 

 

Di mana: 

𝑛 =  𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 (𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜ℎ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑢𝑗𝑖) 

𝑦𝑖 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟𝑛𝑦𝑎 (𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔) 

𝑦̂𝑖 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 (𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔)  

 

RMSE adalah akar kuadrat dari rata-rata kuadrat selisih antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi. 

RMSE memberi bobot lebih besar pada error yang besar karena kuadrat, sehingga lebih sensitif terhadap 

outlier. Persamaan matematika untuk menghitung nilai RMSE ditunjukkan pada Persamaan 3. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1       (3) 

Di mana: 

𝑛 =  𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 (𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜ℎ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑢𝑗𝑖) 

𝑦𝑖 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟𝑛𝑦𝑎 (𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔) 

𝑦̂𝑖 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 (𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔)  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil Eksperimen 

Hasil eksperimen ketiga model dievaluasi menggunakan RMSE. Evaluasi performa model 

menggunakan metrik RMSE memberikan gambaran kuantitatif mengenai tingkat akurasi prediksi dari 

masing-masing pendekatan yang diuji. Model ALS menghasilkan nilai RMSE sebesar 0.874, 

menunjukkan kemampuan yang cukup baik dalam pemodelan. 

Sementara itu, model CatBoost mencatat RMSE sebesar 1.021, yang relatif lebih tinggi. Hal ini 

mengindikasikan bahwa meskipun CatBoost unggul dalam menangani data kategorikal dan hubungan 

nonlinier, pada konfigurasi saat ini model tersebut belum mencapai tingkat akurasi prediksi yang setara 

dengan ALS. 

Pendekatan Hybrid yang menggabungkan prediksi kedua model berhasil menurunkan nilai RMSE 

menjadi 0.828. Hasil ini menunjukkan bahwa strategi ensembling dapat memanfaatkan keunggulan 

komplementer dari masing-masing model, sehingga mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat 

secara keseluruhan. Dengan demikian, model Hybrid dapat dipertimbangkan sebagai alternatif yang 
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lebih optimal dalam sistem rekomendasi berbasis data ini, karena menunjukkan performa prediksi 

terbaik di antara ketiga pendekatan yang dievaluasi. Grafik perbandingan hasil evaluasi RMSE 

ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Perbandingan RMSE antar model 

 

Tabel 2 menunjukkan hasil pengujian sebanyak 30 kali dan hasil menunjukkan bahwa pendekatan 

hybrid mampu secara signifikan meningkatkan akurasi. 

 

Tabel 2. Hasil 30 kali pengujian menggunakan RMSE 

Iterasi ALS CatBoost Hybrid 

1 0.874 1.021 0.827 

2 0.876 1.02 0.828 

3 0.876 1.021 0.828 

4 0.874 1.021 0.828 

5 0.873 1.02 0.827 

6 0.874 1.021 0.828 

7 0.874 1.021 0.828 

8 0.873 1.021 0.827 

9 0.871 1.021 0.827 

10 0.871 1.021 0.827 

11 0.872 1.021 0.827 

12 0.874 1.021 0.828 

13 0.874 1.021 0.827 

14 0.873 1.021 0.828 

15 0.874 1.021 0.827 

16 0.873 1.02 0.827 

17 0.873 1.021 0.828 

18 0.874 1.02 0.828 

19 0.874 1.021 0.828 

20 0.873 1.021 0.828 

21 0.875 1.021 0.828 

22 0.875 1.021 0.827 

23 0.874 1.02 0.827 

24 0.875 1.021 0.828 
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25 0.874 1.021 0.828 

26 0.871 1.022 0.827 

27 0.872 1.021 0.828 

28 0.873 1.021 0.828 

29 0.875 1.021 0.828 

30 0.873 1.022 0.828 

 

Hasil eksperimen ketiga model kemudian dievaluasi menggunakan MAE. Hasil evaluasi model 

menunjukkan variasi kinerja yang jelas pada metrik MAE. Model ALS memperoleh nilai MAE sebesar 

0.686, yang menandakan tingkat kesalahan rata-rata yang relatif rendah dalam memprediksi rating 

pengguna. Sementara itu, model CatBoost menghasilkan MAE sebesar 0.828, yang merupakan nilai 

tertinggi di antara ketiga model. Hal ini menunjukkan bahwa, pada data yang sama, CatBoost memiliki 

kesalahan prediksi rata-rata yang lebih besar dibandingkan ALS. Grafik perbandingan MAE 

ditunjukkan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Perbandingan MAE antar model 

 

Tabel 3 menunjukkan hasil pengujian sebanyak 30 kali, hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan 

hybrid mampu secara signifikan meningkatkan akurasi. 

 

Tabel 3. Hasil 30 kali pengujian menggunakan MAE 

Iterasi ALS CatBoost Hybrid 

1 0.874 1.021 0.827 

2 0.876 1.02 0.828 

3 0.876 1.021 0.828 

4 0.874 1.021 0.828 

5 0.873 1.02 0.827 

6 0.874 1.021 0.828 

7 0.874 1.021 0.828 

8 0.873 1.021 0.827 

9 0.871 1.021 0.827 

10 0.871 1.021 0.827 
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11 0.872 1.021 0.827 

12 0.874 1.021 0.828 

13 0.874 1.021 0.827 

14 0.873 1.021 0.828 

15 0.874 1.021 0.827 

16 0.873 1.02 0.827 

17 0.873 1.021 0.828 

18 0.874 1.02 0.828 

19 0.874 1.021 0.828 

20 0.873 1.021 0.828 

21 0.875 1.021 0.828 

22 0.875 1.021 0.827 

23 0.874 1.02 0.827 

24 0.875 1.021 0.828 

25 0.874 1.021 0.828 

26 0.871 1.022 0.827 

27 0.872 1.021 0.828 

28 0.873 1.021 0.828 

29 0.875 1.021 0.828 

30 0.873 1.022 0.828 

 

Contoh perhitungan untuk pendekatan hybrid adalah sebagai berikut 

 

Prediksi dari ALS 3.7 

Prediksi dari CatBoost 4.1 

Hybrid (ALS + CatBoost) 3.7+4.1

2
 = 

7.8

2
= 3.9 

Pendekatan hybrid yang menggabungkan prediksi dari ALS dan CatBoost secara sederhana 

melalui rata-rata, memberikan hasil MAE paling rendah yaitu 0.666. Capaian ini mengindikasikan 

bahwa metode gabungan mampu memanfaatkan keunggulan masing-masing model sekaligus mereduksi 

kelemahan yang ada pada model individual. Dengan demikian, strategi hybrid menunjukkan potensi 

yang lebih baik dalam meningkatkan akurasi prediksi rating pengguna pada sistem rekomendasi yang 

dibangun. Hybrid secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan ALS maupun 

CatBoost. Peningkatan terhadap CatBoost sangat besar, sedangkan terhadap ALS peningkatannya 

moderat tapi konsisten dan signifikan.  

3.2. Analisis Hasil 

Evaluasi performa ketiga model (ALS, CatBoost, dan Hybrid) dilakukan menggunakan dua 

metrik utama: RMSE dan MAE. Kedua metrik ini digunakan untuk menilai seberapa jauh prediksi 

model menyimpang dari nilai rating sebenarnya, dengan RMSE memberikan penalti lebih besar pada 

kesalahan besar dibanding MAE. 

ALS menunjukkan performa yang cukup baik dengan nilai RMSE dan MAE yang relatif rendah. 

RMSE di bawah 0.9 menunjukkan bahwa rata-rata error kuadrat yang diakarnya masih terjaga pada 

kisaran yang moderat. MAE sebesar 0.686 menunjukkan bahwa, secara rata-rata absolut, deviasi 

prediksi ALS dari nilai sebenarnya adalah sekitar 0.7 poin rating. ALS cukup baik dalam mempelajari 
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hubungan antara pengguna dan item, tetapi tetap memiliki keterbatasan dalam menangani faktor-faktor 

nonlinier atau fitur side-information yang lebih kompleks. 

Sebaliknya, CatBoost menampilkan nilai RMSE dan MAE yang lebih tinggi dibanding ALS. 

RMSE di atas 1 mengindikasikan bahwa model cenderung membuat prediksi dengan error yang lebih 

besar secara kuadrat, sedangkan MAE mendekati 0.83 mengonfirmasi bahwa secara rata-rata kesalahan 

prediksinya juga lebih tinggi. Hal ini bisa disebabkan oleh karakteristik data rating yang memiliki 

sparsity tinggi atau kurangnya fitur tambahan yang informatif, yang membuat model gradient boosting 

berbasis pohon kesulitan menangkap interaksi kompleks antar pengguna dan item dengan akurasi tinggi. 

Pendekatan hybrid, yang menggabungkan prediksi dari kedua model dengan cara rata-rata 

sederhana, menunjukkan hasil yang paling baik pada kedua metrik. RMSE turun menjadi 0.828, lebih 

rendah dari RMSE kedua model individual. Hal yang sama terlihat pada MAE, yang menjadi 0.666, 

lebih rendah dari MAE pada ALS maupun CatBoost. Penurunan error ini mengindikasikan bahwa 

kombinasi model berhasil mengompensasi kelemahan masing-masing: prediksi CatBoost yang 

cenderung lebih bias dilunakkan oleh prediksi ALS, sementara prediksi ALS yang kadang over-smooth 

diperbaiki sebagian oleh sifat nonlinier CatBoost. 

4. DISKUSI 

4.1. Interpretasi Hasil 

Analisis hasil evaluasi menunjukkan bahwa penggunaan pendekatan hybrid sederhana berhasil 

memberikan prediksi dengan kesalahan lebih rendah dibandingkan penggunaan salah satu model secara 

terpisah. Hal ini menegaskan potensi metode ensembling dalam sistem rekomendasi: dengan 

menggabungkan pendekatan berbasis faktor laten (ALS) dan pembelajaran nonlinier (CatBoost), sistem 

dapat memanfaatkan keunggulan masing-masing untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan 

stabil. Strategi penggabungan model seperti ini layak dipertimbangkan sebagai pendekatan yang lebih 

unggul dalam pengembangan sistem rekomendasi berbasis rating. 

4.2. Keterbatasan Penelitian 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Data yang digunakan masih terbatas pada 

informasi rating tanpa mempertimbangkan faktor kontekstual lain seperti waktu atau preferensi dinamis 

pengguna. Selain itu, model yang digunakan belum dioptimasi secara mendalam melalui penyesuaian 

hyperparameter atau validasi silang yang lebih luas. Pendekatan hybrid yang digunakan juga masih 

sederhana, hanya berupa rata-rata prediksi, sehingga potensinya untuk kombinasi yang lebih kompleks 

belum dieksplorasi sepenuhnya. 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil evaluasi, pendekatan hybrid yang menggabungkan model ALS dan CatBoost 

terbukti memberikan performa terbaik dengan nilai RMSE dan MAE yang lebih rendah dibandingkan 

masing-masing model secara terpisah. Hal ini menunjukkan bahwa strategi penggabungan model 

mampu memanfaatkan keunggulan metode faktor laten ALS serta kemampuan nonlinier CatBoost untuk 

menghasilkan prediksi rating yang lebih akurat. Temuan ini mendukung penggunaan teknik ensemble 

sebagai pendekatan yang efektif dalam meningkatkan kualitas sistem rekomendasi berbasis rating. 

Selain itu, penelitian ini memiliki urgensi dan signifikansi penting dalam bidang Ilmu Informatika/Ilmu 

Komputer karena dapat berkontribusi pada pengembangan metode rekomendasi yang lebih adaptif, 

akurat, dan aplikatif, sehingga mendukung inovasi dalam sistem informasi, e-commerce, maupun 

personalisasi layanan digital. 
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