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Abstrak  
Penugasan developer yang tepat pada proyek perangkat lunak merupakan faktor krusial dalam meningkatkan 

produktivitas dan kualitas pengembangan perangkat lunak. Penelitian ini mengembangkan sistem rekomendasi 

developer berbasis content-based filtering dengan memanfaatkan data log aktivitas harian developer. Sebanyak 

4.505 data log dan 45 data uji dengan deskripsi tugas yang lebih detail digunakan dalam penelitian ini. Metode 

yang diterapkan meliputi tahap preprocessing teks (lowercase, penghapusan karakter khusus, stopwords removal, 

dan stemming), transformasi teks menjadi representasi numerik menggunakan TF-IDF, serta perhitungan 

similarity menggunakan Euclidean Distance dan Cosine Similarity. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kedua 

metode similarity memiliki performa yang konsisten dengan Hit Rate mencapai 84,4%, Recall@5 sebesar 74,4%, 

dan Mean Reciprocal Rank (MRR) sebesar 57,6%. Penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan content-based 

filtering dengan representasi TF-IDF efektif dalam mengidentifikasi developer yang sesuai berdasarkan kesamaan 

pola kerja historis mereka dengan kebutuhan tugas yang diberikan, sehingga dapat membantu otomatisasi proses 

penugasan developer pada proyek perangkat lunak. 

 

Kata Kunci:  sistem rekomendasi; content-based filtering; TF-IDF; rekomendasi developer; text similarity 

 

Implementation of content based filtering method in software developer 

recommendations 
 

Abstract 
Assigning the right developers to software projects is a crucial factor in improving productivity and software 

development quality. This research develops a content-based filtering developer recommendation system utilizing 

daily developer activity log data. A total of 4,505 log data entries and 45 test data with more detailed task 

descriptions were used in this study. The applied method includes text preprocessing stages (lowercase 

conversion, special character removal, stopwords removal, and stemming), text transformation into numerical 

representation using TF-IDF, and similarity calculation using Euclidean Distance and Cosine Similarity. 

Evaluation results show that both similarity methods have consistent performance with a Hit Rate of 84,4%, 

Recall@5 of 74,4%, and Mean Reciprocal Rank (MRR) of 57,6%. This research demonstrates that the content-

based filtering approach with TF-IDF representation is effective in identifying suitable developers based on the 

similarity of their historical work patterns with given task requirements, thereby supporting the automation of 

developer assignment processes in software projects. 

 

Keywords: recommender system; content-based filtering; TF-IDF; developer recommendation; text similarity 

 

1. Pendahuluan  
Rekomendasi memegang peranan penting dalam sistem informasi modern untuk membantu 

pengguna menemukan informasi relevan dari volume data yang besar (Son & Kim, 2017). Berbagai 

metode filtering seperti item-based collaborative filtering  dan content-based filtering berbasis text 

similarity  telah menunjukkan efektivitasnya dalam menghasilkan rekomendasi yang relevan 

(Anggraeny et al., 2019).   Dalam bidang rekayasa perangkat lunak, kebutuhan serupa muncul untuk 

merekomendasikan developer yang tepat misalnya untuk menangani bug, melakukan code review, atau 

menempati tugas spesifik agar produktivitas dan kualitas perangkat lunak meningkat (Xia et al., 2015). 

Proses penugasan tugas di proyek perangkat lunak sering memakan waktu dan rentan menimbulkan bug 

tossing atau bottleneck pada code review, sehingga otomatisasi triaging dan rekomendasi developer 

memiliki nilai praktis yang tinggi bagi tim pengembang (Di Rocco et al., 2021). Penelitian ini 
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mengusulkan penerapan metode content-based filtering untuk merekomendasikan developer 
dengan memadankan representasi teks deskripsi tugas (bug/issue) dan profil kontribusi developer 

menggunakan teknik NLP seperti TF-IDF atau embedding teks sebagai vektor fitur (Çetin et al., 2021). 

Data yang relevan untuk masalah ini meliputi artefak perangkat lunak heterogen seperti laporan bug, 

riwayat commit, dan metadata modul yang perlu dipra-proses dan direpresentasikan secara informatif 

agar CBF dapat bekerja efektif dalam domain SE (Zanjani et al., 2016). Skema pencocokan berbasis 

kemiripan  dan mekanisme pembobotan fitur domain-spesifik akan diadopsi, lalu dievaluasi dengan 

metrik rekomendasi standar  serta indikator operasional seperti waktu penugasan dan frekuensi reassign 

(Yadav et al., 2019). Telaah pustaka sebelumnya menunjukkan bahwa pendekatan CBF dan teknik 

expert-finding dapat menjadi pijakan kuat untuk merancang rekomender developer, sementara studi-

studi tentang reviewer/dev-recommendation dan bug triaging menyediakan berbagai baseline dan 

metrik evaluasi yang relevan (Cavalcanti et al., 2016). Laporan pengalaman implementasi sistem 

rekomendasi di konteks software engineering menyoroti tantangan praktis seperti heterogenitas data, 

masalah reproducibility, dan kebutuhan integrasi ke workflow developer yang harus dipertimbangkan 

saat menerapkan solusi CBF di lapangan (Saha et al., 2015). Dengan dasar tersebut, penelitian ini 

bertujuan merancang, mengimplementasikan, dan mengevaluasi sistem rekomendasi developer 

berbasis content-based filtering dengan hipotesis bahwa representasi teks yang baik dan pembobotan 

fitur domain-spesifik akan meningkatkan metrik relevansi rekomendasi dibandingkan baseline heuristik 

(Tecimer et al., 2022). 

 

2. Metode  
Metode penelitian ini menjelaskan secara sistematis tahapan yang dilakukan dalam pengembangan 

sistem rekomendasi. Alur metode dimulai dari tahap persiapan data, preprocessing data, pembobotan 

fitur menggunakan TF-IDF, penerapan metode content-based filtering, hingga evaluasi kinerja sistem 

rekomendasi yang dihasilkan. 

 

2.1. Persiapan Data  

Tahap persiapan data merupakan langkah krusial sebelum pembentukan model dilakukan, di mana 

seluruh data log aktivitas developer yang telah dikumpulkan diproses dan disesuaikan agar memenuhi 

kebutuhan analisis serta pemodelan pada tahap berikutnya; data tersebut berasal dari catatan log para 

developer yang berisi teks singkat mengenai pekerjaan harian beserta nama pengguna masing-masing, 

dengan total 4.505 data yang digunakan dalam penelitian ini, serta ditambahkan 45 data uji berupa teks 

panjang yang memuat deskripsi tugas secara lebih rinci untuk menguji kemampuan model dalam 

menangani variasi panjang dokumen dan memastikan model tetap mampu memberikan rekomendasi 

yang relevan meskipun menerima input deskripsi pekerjaan yang lebih mendalam. 

 

2.2. Preprocessing Data 

Pada tahap preprocessing, data teks terlebih dahulu diterjemahkan ke bahasa Inggris menggunakan 

Google Translate berbasis deep learning, kemudian diubah menjadi huruf kecil (lowercase). 

Selanjutnya dilakukan penghapusan tanda baca dan angka, dilanjutkan dengan tokenisasi untuk 

memecah teks menjadi kata-kata. Setelah itu, stopwords dihapus agar hanya tersisa kata penting, dan 

tahap terakhir adalah stemming untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya. 

 

2.3. TF-IDF 

Selanjutnya adalah mengubah data menjadi vektor untuk digunakan fitur dalam perhitungan dalam 

metode content based filtering. Salah satu langkah penting dalam analisis sentimen adalah pembobotan 

kata.  Dua  metode  pembobotan  kata  yang  paling  umum  adalah  TF-IDF  dan  Word2Vec(Ahmad 

et al., 2024). Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) merupakan sebuah metode yang 

digunakan untuk menilai tingkat kepentingan suatu kata dalam sebuah dokumen. Teknik ini banyak diterapkan 

karena dikenal memiliki efisiensi tinggi, mudah digunakan, serta mampu menghasilkan output yang akurat (Putri 

Gabriella, 2023). TF-IDF mengombinasikan dua prinsip utama, yaitu Term Frequency (TF), yang menentukan 

seberapa sering sebuah kata muncul dalam dokumen dengan memberikan bobot sebesar 1 untuk setiap kata, serta 

Inverse Document Frequency (IDF), yang mengukur frekuensi kemunculan kata tersebut di seluruh dokumen 
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yang tersedia (Herwijayanti et al., 2018).Proses perhitungan diawali dengan menentukan nilai TF, yaitu dengan 

membagi jumlah kemunculan suatu kata dalam dokumen dengan total jumlah kata yang ada dalam 

dokumen tersebut. Perhitungan ini dapat dijelaskan melalui rumus berikut:   

𝑇𝐹𝑡,𝑑 =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑
 

(2.1) 

 

  

Kemudian dilakukan penghitungan IDF atau Inverse Document Frequency untuk menghitung jumlah 

kemunculan suatu kata dalam semua dokumen yang ada. 

𝐼𝐷𝐹𝑡 = log (
𝑁

𝑑𝑓𝑡
) 

(2.2) 

 

   

𝑁 merupakan total jumlah dokumen yang tersedia dan 𝑑𝑓𝑡 adalah jumlah dari dokumen yang 

mengandung kata 𝑡. Hasil dari nilai 𝑇𝐹𝑡,𝑑 dan 𝐼𝐷𝐹𝑡 selanjutnya akan dikalikan untuk mendapatkan 

hasil dari teknik TF-IDF 

 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹 =  𝑇𝐹𝑡,𝑑 × 𝐼𝐷𝐹𝑡 (2.3) 

 

Hasil TF-IDF ini merepresentasikan tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen tertentu 

dibandingkan dengan seluruh dokumen yang tersedia. 

 

2.4. Content Based Filtering 

Content-based filtering merupakan metode sistem rekomendasi yang bekerja dengan menganalisis 

karakteristik konten item dan mencocokkannya dengan profil preferensi pengguna berdasarkan 

interaksi historis mereka  (Lops et al., 2011). Pendekatan ini merepresentasikan item dan profil 

pengguna dalam bentuk vektor fitur hasil ekstraksi teks menggunakan teknik seperti TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency), yang mengukur kepentingan suatu kata dalam dokumen 

relatif terhadap koleksi dokumen [2]. Untuk mengukur tingkat kemiripan antara vektor item dan profil 

pengguna, digunakan metrik kesamaan seperti cosine similarity dan Euclidean distance (Aggarwal, 

2016). Cosine similarity mengukur kesamaan berdasarkan sudut antara dua vektor, sehingga efektif 

untuk data berdimensi tinggi dan sparse karena tidak terpengaruh oleh magnitude vektor (Singhal 

Google, 2001). Berikut perhitungan Cosine Similarity: 

𝒄𝒐𝒔𝒊𝒏𝒆(𝒂, 𝒃) =  
∑ 𝒂𝒊

𝒏
𝒊=𝟏 𝒃𝒊

√∑ 𝒂𝒊
𝟐𝒏

𝒊=𝟏 √∑ 𝒃𝒊
𝟐𝒏

𝒊=𝟏

 
(2.1) 

Sedangkan Euclidean distance mengukur jarak absolut antar vektor dan lebih sensitif terhadap 

perbedaan skala nilai fitur . Ber(Singhal Google, 2001)ikut perhitungan Euclidean Distance: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 

(2.2) 

 

Keterangan : 

𝑑(x,y) = jarak euclidean  

𝑥𝑖 = nilai titik 1  

𝑦𝑖 = nilai titik 2 
Item dengan nilai cosine similarity tertinggi atau Euclidean distance terendah akan mendapatkan 

peringkat teratas dan direkomendasikan kepada pengguna, sehingga menghasilkan rekomendasi yang 

personal dan sesuai dengan pola preferensi pengguna (Pazzani & Billsus, n.d.) 

 



Prosiding Seminar Nasional Penelitian dan Pengabdian Kepada Masyarakat 

LPPM Universitas ‘Aisyiyah Yogyakarta 

Vol 4: 11 Februari 2026 

 

 

(Muhammad Fiarus Ramadhani. – Penerapan metode content based filtering dalam rekomendasi….) 525 

 

2.5. Evaluasi 

Evaluasi sistem rekomendasi pada metode yang digunakan dalam penelitian ini dilakukan untuk 

menilai kinerja sistem dalam memberikan rekomendasi tugas yang relevan kepada developer dengan 

menggunakan tiga metrik utama, yaitu Mean Reciprocal Rank (MRR), Hit Ratio, dan Recall (Shani & 

Gunawardana, 2011). MRR digunakan untuk mengukur seberapa cepat metode yang diusulkan 

menampilkan tugas relevan pertama pada peringkat awal daftar rekomendasi sehingga mencerminkan 

efektivitas sistem dalam memprioritaskan rekomendasi yang paling penting bagi developer (Craswell, 

2009). Hit Ratio digunakan untuk mengetahui seberapa sering metode yang diterapkan berhasil 

menampilkan setidaknya satu tugas relevan dalam sejumlah rekomendasi teratas (top-k), sehingga 

metrik ini sesuai untuk mengevaluasi tingkat keberhasilan dasar sistem rekomendasi yang dibangun 

(Gunawardana & Shani, 2015). Recall digunakan untuk mengukur sejauh mana metode yang diusulkan 

mampu mencakup seluruh tugas relevan yang dimiliki oleh seorang developer, sehingga metrik ini 

menilai kemampuan sistem dalam menghasilkan rekomendasi yang komprehensif dan tidak terbatas 

pada satu tugas yang benar saja (Manning et al., 2008).  

 

3. Hasil dan Pembahasan 
Pada bagian ini, dijelaskan hasil penelitian/pengabdian kepada masyarakat dan pada saat bersamaan 

diberikan pembahasan yang komprehensif. Hasil dapat disajikan dalam gambar, grafik, tabel dan lain-

lain yang membuat pembaca mudah mengerti. Diskusi bisa dilakukan di beberapa sub-bab. 

 

3.1. Persiapan Data 

Tahap persiapan data adalah langkah krusial sebelum proses pembentukan model, di mana data log 

aktivitas developer yang telah dikumpulkan diproses dan disesuaikan agar siap digunakan untuk 

kebutuhan analisis dan pemodelan pada tahap berikutnya. 

 
Gambar 3. 1 dataset 

Pada Gambar 3.1 dapat dilihat data yang digunakan berasal dari kumpulan log para developer yang 

berisi teks pendek mengenai pekerjaan harian beserta nama pengguna (username) masing-masing, 

dengan total 4.505 data log yang digunakan dalam penelitian ini, serta ditambahkan 45 data uji berupa 

teks panjang yang memuat deskripsi tugas secara lebih detail untuk menguji kemampuan model dalam 

menangani variasi panjang dokumen dan memastikan bahwa model tetap mampu memberikan 

rekomendasi yang relevan meskipun menerima input deskripsi pekerjaan yang lebih mendalam. 

 

3.2. Preprocessing Data 

Setelah data dikumpulkan, langkah selanjutnya adalah melakukan preprocessing data untuk 

membersihkan dan mengubah teks mentah menjadi format yang dapat diproses oleh model TF-IDF. 

Preprocessing merupakan tahap krusial dalam penelitian ini karena kualitas data yang dimasukkan 

akan berpengaruh langsung terhadap akurasi hasil analisis. Proses preprocessing yang dilakukan 

meliputi beberapa tahap transformasi teks, yaitu mengubah teks menjadi huruf kecil, menghapus 

karakter khusus dan tanda baca, menghilangkan stopwords , serta melakukan stemming untuk 

mengubah kata-kata ke bentuk dasarnya. Tahapan ini bertujuan untuk mengurangi dimensi data dan 
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memfokuskan analisis pada kata-kata yang memiliki nilai informasi tinggi.

 
Gambar 3. 2 Hasil Preprocessing 

Pada Gambar 3.2 dapat dilihat hasil dari proses preprocessing terhadap data log developer. Kolom 

"log" menampilkan teks asli dari aktivitas harian, sedangkan kolom "preprocessed" menunjukkan hasil 

setelah pembersihan data. Terlihat bahwa teks telah disederhanakan dengan menghapus karakter 

khusus, mengubah kata ke bentuk dasar melalui stemming, dan menghilangkan kata-kata yang tidak 

penting, sehingga hanya menyisakan kata kunci yang relevan untuk proses TF-IDF selanjutnya. 

 

3.3. TF-IDF 

Setelah data di preprocessing, selanjutnya adalah mengubah teks menjadi representasi numerik 

berupa vektor TF-IDF.

 
Gambar 3. 3 Hasil TF-IDF 

Pada Gambar 3.3 dapat dilihat hasil transformasi TF-IDF yang menghasilkan matriks berukuran 

4505 baris × 1696 kolom, di mana setiap baris merepresentasikan satu log aktivitas dan setiap kolom 

merepresentasikan satu kata unik dari seluruh korpus. Nilai dalam matriks menunjukkan bobot TF-IDF 

untuk setiap kata dalam dokumen, dengan nilai 0.0 mengindikasikan bahwa kata tersebut tidak muncul 

dalam dokumen terkait. Matriks sparse ini menjadi representasi numerik dari data teks yang siap 

digunakan untuk perhitungan similarity dalam sistem rekomendasi. 

 

3.4. Rekomendasi 

Setelah mendapatkan representasi vektor TF-IDF dari setiap log aktivitas, sistem kemudian 

melakukan perhitungan similarity untuk menghasilkan rekomendasi developer. Proses ini dilakukan 

dengan menghitung kesamaan antara vektor TF-IDF dari deskripsi tugas baru dengan vektor TF-IDF 

dari log aktivitas historis setiap developer. Developer dengan nilai similarity tertinggi akan 

direkomendasikan sebagai kandidat yang paling sesuai untuk mengerjakan tugas tersebut berdasarkan 

pengalaman kerja mereka sebelumnya. 
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Gambar 3. 4 Hasil Rekomendasi 

Pada Gambar 3.4 dapat dilihat hasil rekomendasi developer untuk setiap tugas yang diberikan. 

Kolom "tugas" berisi deskripsi pekerjaan yang perlu dikerjakan, kolom "developer" menampilkan 

daftar developer yang direkomendasikan beserta nama-nama terkait, dan kolom validasi menunjukkan 

kebenaran rekomendasi dengan tanda centang hijau  untuk benar dan silang merah  untuk tidak sesuai 

. 

3.5. Evaluasi 

Untuk mengukur kinerja sistem rekomendasi yang telah dibangun, dilakukan evaluasi 

menggunakan beberapa metrik standar dalam sistem rekomendasi. Evaluasi ini bertujuan untuk 

membandingkan performa dua metode pengukuran similarity yang digunakan, yaitu Euclidean Distance 

dan Cosine Similarity. Metrik yang digunakan meliputi Hit Rate untuk mengukur persentase 

rekomendasi yang berhasil, Recall@5 untuk mengevaluasi kemampuan sistem dalam menemukan 

developer yang relevan di top-5 rekomendasi, dan MRR (Mean Reciprocal Rank) untuk mengukur 

posisi rata-rata developer yang relevan dalam daftar rekomendasi.  

 

 
Gambar 3. 5 Metrik Evaluasi 

Pada Gambar 3.5 dapat dilihat perbandingan performa sistem rekomendasi menggunakan dua 

metode pengukuran similarity. Hasil menunjukkan bahwa kedua metode memiliki performa yang 

sangat mirip, dengan CBF (Euclidean) dan CBF (Cosine) mencapai Hit Rate sekitar 0.844, Recall@5 

sekitar 0.744, dan MRR sekitar 0.576, mengindikasikan bahwa kedua metode efektif dalam 

memberikan rekomendasi yang relevan. 



Prosiding Seminar Nasional Penelitian dan Pengabdian Kepada Masyarakat 

LPPM Universitas ‘Aisyiyah Yogyakarta 

Vol 4: 11 Februari 2026 

 

 

(Muhammad Fiarus Ramadhani. – Penerapan metode content based filtering dalam rekomendasi….) 528 

 

4. Kesimpulan 
Penelitian ini telah berhasil mengembangkan sistem rekomendasi developer berbasis Content-

Based Filtering menggunakan metode TF-IDF untuk menganalisis log aktivitas harian developer. Dari 

4.505 data log dan 45 data uji yang digunakan, sistem mampu menghasilkan rekomendasi developer 

yang relevan dengan tingkat akurasi yang baik. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kedua metode 

similarity yang digunakan, yaitu Euclidean Distance dan Cosine Similarity, memiliki performa yang 

sangat mirip dengan Hit Rate mencapai 84,4%, Recall@5 mencapai 74,4%, dan MRR sebesar 57,6%. 

Hal ini menunjukkan bahwa sistem rekomendasi yang dibangun efektif dalam mengidentifikasi 

developer yang sesuai berdasarkan kesamaan pola kerja historis mereka dengan kebutuhan tugas yang 

diberikan. Proses preprocessing yang meliputi lowercase, penghapusan karakter khusus, stopwords 

removal, dan stemming terbukti berperan penting dalam meningkatkan kualitas representasi teks dan 

akurasi rekomendasi. 
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