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Abstrak— Perkembangan teknologi Artificial Intelligence (Al) yang semakin pesat menghadirkan berbagai model Al dengan
karakteristik dan kemampuan yang berbeda-beda sehingga pengguna sering mengalami kesulitan dalam menentukan model
yang paling sesuai dengan kebutuhannya. Penelitian ini bertujuan untuk merancang sistem rekomendasi pemilihan platform
Avrtificial Intelligence menggunakan metode Content-Based Filtering (CBF) berdasarkan kemiripan karakteristik setiap model
Al. Dataset penelitian terdiri atas 40 model Al yang direpresentasikan menggunakan enam atribut, yaitu Context Window,
Intelligence Index, Price, Speed (Token/s), Latency, dan End-to-End Response Time. Sebelum dilakukan proses perhitungan,
seluruh atribut dinormalisasi menggunakan metode Min-Max Normalization untuk menyamakan rentang nilai data.
Selanjutnya, tingkat kemiripan antar model dihitung menggunakan metode Cosine Similarity dan diurutkan berdasarkan nilai
similarity tertinggi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model MiMo-V2-Omni-0327 memperoleh nilai similarity tertinggi
sebesar 0,9945 terhadap model acuan MiMo-V2-Omni, diikuti oleh Step 3.7 Flash, MiniMax-M3, MiMo-V2.5-Pro, dan
DeepSeek V4 Pro (High). Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode Content-Based Filtering yang dipadukan dengan Cosine
Similarity mampu menghasilkan rekomendasi model Artificial Intelligence berdasarkan kemiripan karakteristik setiap model
sehingga dapat membantu pengguna dalam memilih platform Al yang sesuai dengan kebutuhannya.

Kata kunci— Atrtificial Intelligence, Content-Based Filtering, Cosine Similarity, Sistem Rekomendasi, Platform Al.

Abstract— The rapid development of Artificial Intelligence (Al) technology has led to the emergence of numerous Al models
with diverse characteristics and capabilities, making it difficult for users to determine the most suitable model for their needs.
This study aims to design a recommendation system for selecting Artificial Intelligence platforms using the Content-Based
Filtering (CBF) method based on the similarity of Al model characteristics. The dataset consists of 40 Al models represented
by six numerical attributes: Context Window, Intelligence Index, Price, Speed (Token/s), Latency, and End-to-End Response
Time. Before similarity calculation, all attributes were normalized using the Min-Max Normalization method to ensure a
consistent data scale. Similarity between Al models was then calculated using Cosine Similarity, and the recommendation
results were ranked according to the highest similarity scores. The results indicate that MiMo-V2-Omni-0327 achieved the
highest similarity score of 0.9945 with the reference model MiMo-V2-Omni, followed by Step 3.7 Flash, MiniMax-M3, MiMo-
V2.5-Pro, and DeepSeek V4 Pro (High). These findings demonstrate that the proposed Content-Based Filtering approach
combined with Cosine Similarity is capable of providing Al model recommendations based on the similarity of model
characteristics, thereby assisting users in selecting Al platforms that best match their requirements.

Keywords— Artificial Intelligence, Content-Based Filtering, Cosine Similarity, Recommendation System, Al Platform.

I. PENDAHULUAN ChatGPT, Gemini, Claude, Copilot, Perplexity,

Perkembangan teknologi Artificial Intelligence dan DeepSeek menawarkan kemampuan yang
(Al) dalam beberapa tahun terakhir mengalami beragam, mulai dari pembuatan konten, analisis

peningkatan yang sangat pesat dan telah data, pemrograman, penerjemahan bahasa,
memberikan dampak signifikan pada berbagai hingga dukungan pengambilan keputusan [1],
aspek kehidupan. Berbagai platform Al seperti [2]. Kehadiran berbagai layanan tersebut
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memberikan banyak alternatif bagi pengguna
untuk menyelesaikan pekerjaan secara lebih
efektif dan efisien.

Namun, banyaknya pilihan platform Al yang
tersedia juga menimbulkan permasalahan baru
bagi pengguna. Setiap platform memiliki
karakteristik, fitur, keunggulan, serta
keterbatasan yang berbeda. Sebagai contoh,
terdapat Al yang lebih unggul dalam pembuatan
kode program, sementara platform lain lebih
optimal untuk kebutuhan pencarian informasi,
analisis data, atau pembuatan konten kreatif [1],
[2]. Perbedaan tersebut sering kali membuat
pengguna  mengalami  kesulitan  dalam
menentukan platform Al yang paling sesuali
dengan kebutuhan yang dimiliki. Akibatnya,
proses pemilihan menjadi kurang efektif karena
pengguna harus melakukan pencarian dan
perbandingan secara manual terhadap berbagai
alternatif yang tersedia.

Permasalahan tersebut dapat diatasi dengan
memanfaatkan sistem rekomendasi. Sistem
rekomendasi merupakan suatu pendekatan yang
digunakan untuk membantu pengguna dalam
menemukan item yang sesuai berdasarkan
karakteristik tertentu sehingga dapat mendukung
proses pengambilan keputusan [3], [4], [5].
Dalam perkembangannya, sistem rekomendasi
telah banyak diterapkan pada berbagai bidang,
seperti e-commerce, hiburan, pendidikan, dan
layanan digital karena mampu meningkatkan
relevansi informasi yang diterima oleh pengguna
[6], [7], Salah satu metode[8].

Salah satu metode yang banyak digunakan
dalam pengembangan sistem rekomendasi adalah
Content-Based Filtering (CBF). Metode ini
bekerja dengan menganalisis atribut atau
karakteristik yang dimiliki suatu item, kemudian
menghitung tingkat kesamaan dengan item
lainnya untuk menghasilkan rekomendasi yang
relevan [3], [9], [10], [11]. Pendekatan ini
memiliki keunggulan karena dapat menghasilkan
rekomendasi berdasarkan kemiripan atribut
setiap item yang dianalisis [9], [10], [11].

Metode Content-Based  Filtering  telah
diterapkan pada berbagai penelitian sebelumnya.
Penelitian pada sistem rekomendasi film
menunjukkan bahwa metode ini  mampu
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menghasilkan rekomendasi berdasarkan
kesamaan genre dan atribut film[4]. Selain itu,
metode ini juga diterapkan pada rekomendasi
artikel ilmiah [12], video pembelajaran daring
[6], produk e-commerce [13], destinasi wisata
[7], serta rekomendasi restoran [14]. Hasil dari
berbagai penelitian tersebut menunjukkan bahwa
metode Content-Based Filtering  memiliki
kemampuan yang baik dalam mengidentifikasi
kemiripan antar item sehingga mampu
menghasilkan rekomendasi yang relevan sesuai
kebutuhan pengguna[15].

Meskipun penerapan sistem rekomendasi
berbasis Content-Based Filtering telah banyak
dilakukan pada berbagai domain, penelitian yang
berfokus pada rekomendasi pemilihan platform

Artificial Intelligence masih relatif terbatas.
Padahal, jumlah platform Al yang terus
bertambah menyebabkan pengguna
membutuhkan bantuan dalam menentukan

layanan yang paling sesuai dengan kebutuhan
spesifik mereka. Oleh karena itu, diperlukan
suatu sistem yang mampu memberikan
rekomendasi  platform Al  berdasarkan
karakteristik dan fitur yang dimiliki oleh masing-
masing layanan.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian
ini  bertujuan untuk merancang  sistem
rekomendasi pemilihan Artificial Intelligence
menggunakan metode Content-Based Filtering.
Sistem yang dikembangkan memanfaatkan
informasi mengenai fitur dan karakteristik dari
berbagai platform Al untuk menghasilkan
rekomendasi yang sesuai dengan kebutuhan
pengguna. Diharapkan hasil penelitian ini dapat
memfasilitasi pengguna dalam menemukan
alternatif platform Artificial Intelligence yang
paling mendekati kriteria dan kebutuhan spesifik
mereka melalui proses pencocokan karakteristik
model menggunakan pendekatan Content-Based
Filtering[3], [4], [9].

Il. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode Content-
Based Filtering (CBF) untuk membangun sistem
rekomendasi pemilihan platform Artificial
Intelligence berdasarkan kemiripan karakteristik
antar model Al. Metode ini memanfaatkan atribut
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yang dimiliki setiap model Al sebagai dasar
dalam proses perhitungan tingkat kemiripan
(similarity)[3], [9] ,[10]. Tahapan penelitian
dimulai dari pengumpulan data, normalisasi
atribut, perhitungan nilai kemiripan
menggunakan metode Cosine Similarity, proses
pemeringkatan,  hingga  penyajian  hasil
rekomendasi kepada pengguna. Alur penelitian
yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 1.

Normalisasi Data

Pemeringkatan Rekomendasi

Hasil Rekomendasi

Gambar 1. Tahap Penelitian

A. Pengumpulan Data

Tahap  pertama  penelitian  adalah
mengumpulkan  dataset model  Artificial
Intelligence yang diperoleh dari website

Artificial Analysis[1]. Dataset yang digunakan
terdiri dari 40 model Al yang memiliki
karakteristik  berbeda-beda. Setiap model
direpresentasikan menggunakan enam atribut
numerik, yaitu :
1. Context Window
Ini merujuk pada batasan
maksimum jumlah teks (diukur dalam
satuan token) yang dapat diproses dan
"diingat" oleh model Al dalam satu kali
percakapan atau permintaan (input dan
output). Semakin besar context window
(misalnya 128K atau 256K token),
semakin banyak informasi, dokumen,
atau baris kode yang dapat dianalisis oleh
Al sekaligus tanpa melupakan konteks
awal[1].
2. Intelligence Index
Atribut ini merupakan nilai atau
skor agregat (biasanya berdasarkan skor
benchmark standar seperti MMLU,
HumanEval, dan sebagainya) yang
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merepresentasikan tingkat kecerdasan,
kemampuan  penalaran  (reasoning),
pemecahan masalah, dan pemahaman
logika dari sebuah model Al. Semakin
tinggi  indeksnya, semakin  baik
kemampuan model dalam menangani
tugas yang kompleks[1],[2].
3. Price

Jumlah biaya penggunaan model
Al (biasanya dalam bentuk API), yang
umumnya dihitung dalam satuan dolar
per 1.000 atau 1.000.000 token (baik
untuk input maupun output). Atribut ini
menjadi faktor penting untuk mengukur
efisiensi anggaran bagi pengguna atau
developer[1].

4. Speed (Token per Second)

Kecepatan model (throughput)
dalam menghasilkan atau memproduksi
teks balasan, diukur berdasarkan jumlah
token yang dapat dihasilkan dalam satu
detik. Kecepatan yang tinggi sangat

dibutunkan  untuk  aplikasi  yang
memerlukan interaksi real-time[1].
5. Latency

Waktu jeda atau keterlambatan
(Time to First Token / TTFT) sejak
pengguna mengirimkan prompt hingga
model Al memberikan token pertama dari
balasannya.  Latensi yang rendah
menunjukkan bahwa model memberikan
respons awal dengan lebih cepat[1].

6. End-to-End Response Time

Total waktu keseluruhan yang
dihabiskan sejak pengguna mengirimkan
permintaan (input) hingga menerima
seluruh balasan (output) secara lengkap.
Atribut ini merupakan kombinasi dari
Latency dan waktu yang dibutuhkan
selama proses Speed (Token/s) hingga

proses pembuatan teks  selesai
sepenuhnya[1].
Atribut tersebut dipilih karena mampu

merepresentasikan kemampuan, efisiensi, dan
performa masing-masing model Al sehingga
dapat digunakan sebagai dasar dalam proses
rekomendasi berbasis konten (Content-Based
Filtering)[9], [10].
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B. Normalisasi Data

Sebelum  dilakukan proses perhitungan
similarity,  seluruh  atribut  dinormalisasi
menggunakan metode Min-Max Normalization
agar setiap atribut memiliki rentang nilai yang
sama, yaitu antara O hingga 1. Normalisasi
dilakukan untuk menghindari dominasi atribut
yang memiliki nilai lebih besar terhadap atribut
lainnya sehingga setiap atribut memberikan
kontribusi  yang seimbang pada proses
perhitungan kemiripan[9], [10].

1 _ x—min(x)
 max(x) — min(x)

X

C. Perhitungan Similarity

Setelah proses normalisasi selesai, setiap
model Al direpresentasikan dalam bentuk vektor
numerik. Selanjutnya dilakukan perhitungan
tingkat kemiripan menggunakan metode Cosine
Similarity. Metode ini menghitung tingkat
kesamaan dua buah vektor berdasarkan sudut
yang terbentuk di antaranya sehingga semakin
besar nilai similarity, semakin tinggi pula tingkat
kemiripan kedua model AI[9], [14].

1L AB,
Vi1 Al x /X1 B!

D. Pemeringkatan Rekomandasi

Nilai similarity yang diperoleh kemudian
diurutkan dari nilai terbesar ke nilai terkecil.
Model Al dengan nilai similarity tertinggi
dianggap memiliki karakteristik yang paling
mendekati model Al acuan sehingga ditempatkan
pada urutan pertama rekomendasi. Tahap
pemeringkatan ini merupakan bagian penting
dalam metode Content-Based Filtering karena
menentukan relevansi hasil rekomendasi yang
diterima pengguna [3], [10].

Similarity(A, B) =

E. Penyajian Hasil Rekomendasi

Tahap terakhir adalah menyajikan hasil
rekomendasi  kepada  pengguna  melalui
antarmuka sistem. Sistem akan menampilkan
lima model Al dengan nilai similarity tertinggi
(Top-5 Recommendation) beserta informasi nilai
kemiripan masing-masing. Pendekatan ini
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diharapkan  dapat membantu  pengguna
memperoleh alternatif model Al yang memiliki
karakteristik paling sesuai dengan kebutuhan
pengguna [9], [10].

111. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan data

Penelitian ini menggunakan dataset yang
terdiri atas 40 model Artificial Intelligence (Al)
yang diperoleh dari berbagai penyedia layanan
Al melalui platform Artificial Analysis . Data
yang dikumpulkan mencakup enam atribut, yaitu
Context Window, Intelligence Index, Price,

Speed (Token/s), Latency, dan End-to-End
Response Time. Keenam atribut tersebut
selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam

proses normalisasi data dan perhitungan tingkat
kemiripan menggunakan metode Content-Based
Filtering dengan pendekatan Cosine Similarity
[4], [5]. Sebagai representasi dataset penelitian,
sebagian data ditampilkan pada Tabel 1,
sedangkan proses pengolahan dilakukan terhadap

keseluruhan dataset yang berjumlah 40 model Al.
Tabel 1. Sampel Dataset Penelitian

Context

N - Intelligenc Price  Speed
o Madel Al Wwdo e Inc?ex %) (tgkls)
1 Phi-4 Mini 128K 8 0,00 21
2 Phi-4 128K 10 0,00 17
Multimodal
3 Granite 4.0 H 128K 11 0,08 388
Small
4 Janus 1.7 256K 11 2,60 60
Large
5 Sarvam 30B 65,5K 12 0,03 166
(High)
6 Command A 256K 13 3,25 66
7 Llama 4 Scout 10M 14 0,22 110
8 Qwen3532B 262K 15 0,03 353
9 NVIDIA 128K 15 0,24 287
Nemotron
Nano 128 V2
VL
10 Nova 2.0 Lite 1M 18 0,52 124

B. Hasil Normalisasi

Seluruh atribut pada dataset memiliki rentang
nilai yang berbeda sehingga dilakukan proses
normalisasi menggunakan metode Min-Max
Normalization. Proses ini bertujuan untuk
menyamakan skala setiap atribut agar seluruh
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atribut memiliki kontribusi yang seimbang pada Pf@"e
saat proses perhitungan Cosine Similarity. apt-
Berdasarkan hasil normalisasi, seluruh nilai 2% 01378 03019 00460 04304 00039 0,082
atribut berhasil ditransformasikan ke dalam (0w
rentang O hingga 1. Sebagai contoh, atribut Nzoga
Context Window yang memiliki rentang sangat Lite 05421 03208 01195 01314 00611 0,780
besar  terlebih  dahulu  ditransformasikan (low)
. . Magist
menggunakan  fungsi  logaritma  sebelum ral
. e . T . 01332 03585 05287 00296 00093 0,3808
dilakukan normalisasi sehingga distribusi data Mefl;
. . . . m 1.
menjadi lebih proporsional. Quen
o 3,35'58 02757 04340 00966 02178 00133  0,0199
Tabel 2. Data Normalisasi Permodel ASB
_ Nova
Mztljel cw Intr:eclgge Price Speed La';enc E2e S'O
ro
Phi-4 0,332 00000 00000 00052 04781 01410 previe 02711 04528 04897 01302 00664 01836
Mini w
Phi-4 04693 00377 00000 00000 00037 01780 (low)
Multi Mercu
modal yo 01382 04717 00322 10000 00233 00170
Granit 04693 00566 00184 04781 00644 0,603 Nova
e4.0
¥ 20 05421 05004 01195 01224 01879 03067
Small (high)
Janus 05537 00566 05977 00554 00644 0,498 NVID
17 1A
Large Nemot 05421 05283 00644 0,189 00049  0,0898
Sarva  0,0000 00755 00069 0,920 00104 00927 ron3
m;’:OB Super
(High) Comm
Comm  0,2711 0,0943 0,7471  0,0631 0,0083 0,0451 and 0,2139 0,5472 0,0000 0,2358 0,0000 0,0672
and A A+
Llama Step
S4 10000 01132 00506 01198 00039 0025 35 (.. (o gone 01os 00s5 0,143
cout Flash
S;"’gg 02757 01321 00069 04330 00005 0,0000 ;?:g?’
NVID seip 02757 05660 01195 01418 00206  0,1307
1A DeepS
Nemot eek
ron 01332 01321 00552 03479 00017 00457 vg4 09421 05849 00414 00567 00091  0,0500
Nano Pro
12B GPT-
v2 VL 55
Nova (Non- 05259 06226 10000 00464 00042 00520
20 05421 01887 01195 01379 00063 00215 reason
Lite ing)
Sarva MiMo
m 01332 01887 00092 01224 00114 01380 V2- 02711 06604 00000 00722 00204 02201
105B Omni
(high) Step
Nova 37 02711 06604 00414 01211 00065 0,1348
Premi 05421 02075 05011 00193 00177 01048 Flash
er MiMo
Nemot -V2-
ron 3 omni. 02711 06981 00782 00773 00215 0,209
Nano 0327
Omni Nemot
2711 2453 00230 03634 00045 00463
s8 O 0 ron3 02757 07547 01195 01817 00053 0,1036
A3B Ultra
Reaso GPT-
ning 54
Nova mini 03598 07736 0,494 02088 0,669 00717
20 02711 02830 04897 01302 00050 00215 (xhigh
Pro
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DeepS Claud
eek e
V4 0,5421 0,7925 0,0414 0,0554 0,0107 0,2544 Opus 0,5421 1,0000 0,9425 0,0644 0,1641 0,1934
Pro 4.8
(High) (max)
Claud MiMo
e V2-
Sonnet  0,5421 0,8302 0,5655  0,0515 1,0000 1,0000 Omni- 0.2711 0,6981 0,0782 00773 0,0215 0,2093
4.6 0327
(max)
Grok
(a0 08D 0MTL 024280089 009¢ - Hagil Perhitungan Cosine Similarity dan
MiMo Rekomendasi
-V2.5- 05421 0,8679 0,0414 0,0335 0,0204 0,3673 . . . .
Pro Setelah  seluruh  atribut  dinormalisasi
Mini in- i7ati
Max- 0,5421 0,8868 0,0506  0,0335 0,0146 O,3579menggFmakan .met.Ode Min-Max Normallzatlo.n
M3 sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 2, data hasil
Qwen normalisasi digunakan sebagai masukan dalam
3.7 0,5421 0,9245 0,3287 0,173 0,0151 01 . . c e
Max proses perhitungan Cosine Similarity untuk
Claud mengukur tingkat kemiripan antara model Al
e
Opus 05421 09245 09425 00477 04110 0a15408CUaN dengan seluruh model pada dataset.
(4-7) Perhitungan Cosine Similarity dilakukan
max
Claud menggunakan Persamaan (1).
e
Opus 0,5421 1,0000 0,9425 0,0644 0,1641 0,1934 "
(4'8) Similarity(A, B) 21 4B,
max QT ATiiyl A, -
MiMo Vi AT x X BE
o\nﬁl 02711 06981 00782 00773 00215 0,2093
0327 Keterangan:
Nemot .
rn3 02757 07547 01195 01817 00053  o103A Menyatakan vektor model Al acuan;
Ultra B menyatakan vektor model Al pembanding; dan
S n menyatakan jumlah atribut yang digunakan.
mi_ni 0,3598 0,7736 0,1494  0,2088 0,0669 0,0717
bavon Sebagai contoh, perhitungan dilakukan antara
DeepS model MiMo-V2-Omni sebagai model acuan dan
eek : H H
V4 05421 07925 00414 00554  0,0107 0,2544|\/I|M0-V.2-Omn|-0327 sebaga_l m_ode!
Pro pembanding menggunakan data hasil normalisasi
iy pada Tabel 2. Berdasarkan hasil perhitungan
e menggunakan Persamaan (1), diperoleh nilai
Sornet 05421 0830z 056% 00515 10000 1090Cosine Similarity sebesar 0,9945. Nilai tersebut
(max) menunjukkan bahwa kedua model memiliki
Grok H iri i i
43 0,5421 0,8491 0,1471  0,2423  0,0896 0,091?>tmgkat k?m_lrl_pan yang Sang_at tmggl karena
(high) mendekati nilai maksimum, yaitu 1.
MiMo
-V2.5- 421 7 414 204 7 . L
pr05 05 08679 00 0,033 00204 03673 Tabel 3. Contoh Data Hasil Normalisasi untuk
Mini Perhitungan Cosine Similarity
Max- 0,5421 0,8868 0,0506 0,0335 0,0146 0,3579
M3 Model Dot Norma Norma Cosine
Qwen Product Acuan Kandidat Similarity
3.7 0,5421 0,9245 03287 0,1173 0,0151  0,1696  Pphi-4 Mini 0,0677 0,7508 0,1943 0,4642
Max Phi-4 0,1003 0,7508 0,2256 0,5922
Claud Multimodal
e Granite 4.0 0,1226 0,7508 0,5076 0,3217
Opus 05421 09245 09425 00477 01110 01540 | gmall
47 Jamba 1.7 0,1260 07508  0,6630 0,2531
(max) Large
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Sarvam 30B  0,0843 0,7508 0,2265 0,4958 MiniMax- 0,8140 0,7508 1,1010 0,9848

(high) M3

Command 0,1504 0,7508 0,8042 0,2492 Qwen3.7 0,8036 0,7508 1,1399 0,9390

A Max

Llama 4  0,3595 0,7508 1,0150 0,4718 Claude 0,7971 0,7508 1,4406 0,7370

Scout Opus 4.7

Qwen3.52B 0,1932 0,7508 0,5301 0,4855 (max)

NVIDIA 0,1585 0,7508 0,4017 0,5257 Claude 0,8579 0,7508 1,5002 0,7617

Nemotron Opus 48

Nano 12B (max)

v2 VL

Nova 2.0 0,2864 0,7508 0,6027 0,6329

Lite . . .

sarvam 02002 07508 0.2960 09008 D. Hasil Pemeringkatan Rekomendasi

1N%f/2(h'9h> e 0530 Berdasarkan nilai Cosine Similarity yang

Premier ' ' ’ ' diperoleh pada tahap sebelumnya, sistem

mznmootggmﬁ 02720 07508 05181 0,6992 melakukan proses pemeringkatan (ranking)

0B A3B terhadap seluruh model Artificial Intelligence

Eeasonmg e e e secara  menurun (descending). Proses
ova A , , f y H H

Pro Preview pemeringkatan dilakukan untuk mengurutkan

ggggsg ) 0,2763 07508 05468 0,6730 model Al berdasarkan tingkat kemiripannya

ow -

Nova 20 04087 07508 06810 0,794 dengan model acuan, sehingga model dengan

Lite (low) nilai similarity tertinggi ditempatkan pada urutan

Magistral 0,3590 0,7508 0,7562 0,6323 teratas

Medium 1.2 '

Qwen3.5 0,3817 0,7508 0,5671 0,8964

35B A3B . . .

Nova 20 04237 07508  0,7572 07453 MOd?I_ M'MQ'VZ'_Omn'_ s.eba_gal model acuan

Pro Preview memiliki nilai Cosine Similarity sebesar 1,0000

(low) i H™ i

Mooy 2 04240 07508 11145 05067 terhadap dlr_lnya senqllrl. Oleh karena itu, model

Nova 20 05635 07508 08438 0,8895 tersebut  tidak disertakan dalam  daftar

kl”velg‘lf\h) e e rekomendasi. Sistem selanjutnya memilih lima

Nemotron 3 ’ ’ ' model Al dengan nilai Cosine Similarity tertinggi

Super sebagai rekomendasi utama bagi pengguna. Hasil

Command 0,4511 0,7508 0,6366 0,9439 . ey e

A+ pemeringkatan rekomendasi disajikan pada Tabel

Step 35 0,4938 0,7508 0,6750 0,9745 4.

Flash 2603

Ring-2.6-1T  0,4879 0,7508 0,6696 0,9707 ] ] ]

DeepSeek 0,5485 0,7508 0,8022 0,9107 Tabel 4. Hasil Pemeringkatan Rekomendasi

V4 Pro Ranking Model Cosine Similarity

GPT-5.5 0,5686 0,7508 1,2920 0,5863 1 MiMo-V2-Omni- 0,9945

(Non- 0327

reasoning) 2 Step 3.7 Flash 0,9897

MiMo-V2- 0,5636 0,7508 0,7508 1,0000 3 MiniMax-M3 0,9848

Omni 4 MiMo-V2.5-Pro 0,9834

Step 3.7 05481 0,7508 0,7377 0,9897 5 DeepSeek V4 Pro 0,9772

Flash (High)

MiMo-V2- 0,5866 0,7508 0,7856 0,9945

Omni-0327 ) .

Nemotron 30,6092 07508  0,8389 09673 Berdasarkan hasil pemeringkatan, model

Ultra H B _ HE H H

GPT-5.4 0,6406 0,7508 0,8964 0,9520 MiMo-V2-Omni 0327 menempa.'tl . permgkat

miini (xhigh) pertama dengan nilai Cosine Similarity sebesar

eiePSee';ro 07305 07508  0.9957 09772 0,9945, diikuti oleh Step 3.7 Flash (0,9897),

(High) MiniMax-M3 (0,9848), MiMo-V2.5-Pro

g(')m? is 09393 07508 18181 0,6882 (0,9834), dan DeepSeek V4 Pro (High) (0,9772).

(max) Nilai similarity yang tinggi pada kelima model

f}r_olr] 43 07471 07508 1,0543 09439 tersebut menunjukkan bahwa karakteristiknya
1 .

f\,l,?\,lz, 08038 07508 10887 0.9834 sangat mend_ekatl model acuan _ perdasarkan

V2.5-Pro atribut yang digunakan dalam penelitian. Dengan
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demikian,  model-model  tersebut  dapat
direkomendasikan sebagai alternatif yang relevan
bagi pengguna dalam memilih model Artificial
Intelligence yang sesuai dengan kebutuhannya.

E. Implementasi Antarmuka Sistem

Pada penelitian ini dilakukan perancangan
sistem rekomendasi berbasis web yang
bertujuan  membantu  pengguna  dalam
memilih  platform Artificial Intelligence
berdasarkan tingkat kemiripan karakteristik
model Al. Sistem dirancang agar pengguna
dapat memilih salah satu model Al sebagai
model acuan, kemudian sistem akan
melakukan  proses  normalisasi  data,
menghitung nilai Cosine Similarity, serta
menghasilkan daftar rekomendasi
berdasarkan nilai kemiripan tertinggi.

@ Halaman Utama / Dashboard Pengguna

Rekomendasi Interaktif Model Al

Temukan model Al {LLM) alternatif yang paling mirip dengan model acuan Anda

Spesifikasi Model Terpilih: MiMo-V2-Omni (Xiaomi)

43.0 $0.0 73.0 3.47 256k

Gambar 2. Halaman Input Sistem Rekomendasi Artificial
Intelligence

Gambar 2. menunjukkan halaman utama sistem
rekomendasi berbasis web. Pada halaman ini
pengguna  memilih  model  Artificial
Intelligence sebagai model acuan melalui
komponen dropdown. Setelah model dipilih,
sistem menampilkan informasi spesifikasi
model yang terdiri atas Intelligence Index,
Price, Speed (Token/s), Latency, dan Context
Window.  Selanjutnya, data tersebut
digunakan sebagai dasar dalam proses
perhitungan kemiripan menggunakan metode
Cosine Similarity.

ISSN: 2962-1968

= Top-5 Alternatif Terbaik untuk MiMo-V2-Omni <

i stepFun il MiniMox i Xiomi

@ Match: 98.97% @ Match: 98.48% @ Match: 98.34%

Lebih Cepat

Gambar 3. Halaman Hasil Rekomendasi Sistem

Gambar 3. menampilkan hasil rekomendasi yang
dihasilkan setelah proses perhitungan Cosine
Similarity  selesai  dilakukan.  Sistem
mengurutkan seluruh model Al berdasarkan
nilai  similarity secara ~menurun dan
menampilkan lima model dengan tingkat
kemiripan tertinggi sebagai alternatif terhadap
model acuan. Selain nama model, sistem juga
menampilkan nilai match serta beberapa
informasi pendukung sehingga pengguna
dapat membandingkan karakteristik setiap
model secara lebih mudah.

F. Pembahasan

Penerapan metode Content-Based Filtering
(CBF) pada penelitian ini menunjukkan bahwa
karakteristik numerik setiap model Artificial
Intelligence dapat dimanfaatkan sebagai dasar
dalam menghasilkan rekomendasi yang objektif.
Proses normalisasi menggunakan metode Min-
Max Normalization berhasil menyamakan
rentang nilai setiap atribut sehingga tidak terjadi
dominasi atribut tertentu pada proses perhitungan
kemiripan. Kondisi tersebut menjadikan setiap
atribut memiliki pengaruh yang proporsional
dalam menentukan tingkat kesamaan antar model
Al.

Metode Cosine Similarity mampu mengukur
kedekatan karakteristik antar model berdasarkan
representasi vektor dari atribut Context Window,
Intelligence Index, Price, Speed (Token/s),
Latency, dan End-to-End Response Time [9],
[14]. Pendekatan ini memungkinkan sistem
mengidentifikasi model Al yang memiliki profil
karakteristik serupa berdasarkan atribut yang
dimiliki setiap model [3], [9]. Dengan demikian,
rekomendasi yang dihasilkan sepenuhnya
didasarkan pada kesamaan atribut yang dimiliki
setiap model.
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Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa
sistem mampu menyajikan daftar rekomendasi
secara terurut berdasarkan tingkat kemiripan
terhadap model acuan. Mekanisme
pemeringkatan tersebut memberikan kemudahan
bagi pengguna dalam membandingkan beberapa
alternatif model Al yang memiliki karakteristik
mendekati  kebutuhan. Rekomendasi yang
dihasilkan disusun berdasarkan nilai Cosine
Similarity, sehingga model dengan tingkat
kemiripan tertinggi terhadap model acuan
ditempatkan pada urutan pertama dan dapat
dijadikan sebagai alternatif yang relevan bagi
pengguna.

Secara keseluruhan,
Content-Based  Filtering  dengan  Cosine
Similarity pada penelitian ini  mampu
memberikan pendekatan yang sistematis dalam
proses pemilihan platform Artificial Intelligence.
Hasil rekomendasi yang dihasilkan menunjukkan

implementasi metode

bahwa metode tersebut efektif dalam
mengidentifikasi model-model Al dengan
karakteristik yang serupa sehingga dapat

digunakan sebagai pendukung keputusan bagi
pengguna dalam memilih platform yang sesuai
dengan kebutuhan dan preferensi penggunaan.

IV.KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil merancang sistem
rekomendasi pemilihan platform  Artificial
Intelligence menggunakan metode Content-
Based Filtering (CBF) dengan pendekatan
Cosine Similarity untuk menghitung tingkat
kemiripan antar model Al. Sistem memanfaatkan
enam atribut, yaitu Context Window, Intelligence
Index, Price, Speed (Token/s), Latency, dan End-
to-End Response Time sebagai dasar dalam
proses rekomendasi. Berdasarkan hasil pengujian
terhadap dataset yang terdiri atas 40 model
Artificial Intelligence, sistem mampu
menghasilkan rekomendasi secara objektif
melalui proses perhitungan Cosine Similarity dan
pemeringkatan berdasarkan tingkat kemiripan
dengan model acuan. Hasil pengujian sistem
menunjukkan bahwa apabila model MiMo-V2-
Omni digunakan sebagai model acuan, maka
MiMo-V2-Omni-0327 menjadi model alternatif

ISSN: 2962-1968

yang paling direkomendasikan dengan nilai
Cosine Similarity tertinggi sebesar 0,9945. Hasil
tersebut diperoleh berdasarkan perhitungan
tingkat kemiripan terhadap enam atribut, yaitu
Context Window, Intelligence Index, Price,
Speed (Token/s), Latency, dan End-to-End
Response Time. Selain MiMo-V2-Omni-0327,
sistem juga merekomendasikan Step 3.7 Flash
(0,9897), MiniMax-M3 (0,9848), MiMo-V2.5-
Pro (0,9834), dan DeepSeek V4 Pro (High)
(0,9772) sebagai lima model dengan tingkat
kemiripan tertinggi terhadap model acuan.
Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan
bahwa metode Content-Based Filtering dengan
pendekatan Cosine Similarity dapat digunakan

untuk menghasilkan pemeringkatan model
Artificial Intelligence  berdasarkan tingkat
kemiripan enam atribut numerik, sehingga

memberikan alternatif rekomendasi yang sesuai
dengan karakteristik model acuan.

Penelitian ini  masih memiliki beberapa
keterbatasan, vyaitu jumlah dataset yang
digunakan masih terbatas dan proses perhitungan
hanya memanfaatkan atribut numerik sebagai
dasar penentuan kemiripan. Oleh karena itu,
penelitian selanjutnya dapat dikembangkan
dengan menambahkan jumlah model Al pada
dataset, memperbarui data secara berkala
mengikuti perkembangan teknologi Artificial
Intelligence, serta mempertimbangkan
penambahan atribut lain yang lebih beragam.
Selain itu, metode Content-Based Filtering dapat
dikombinasikan dengan metode Collaborative
Filtering atau Hybrid Recommendation System
untuk meningkatkan kualitas rekomendasi
sehingga mampu menghasilkan rekomendasi
yang lebih akurat dan sesuai dengan kebutuhan
pengguna.
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