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ABSTRACT

The high volume of leftover cooking ingredients in households often leads to food waste
because households lack ideas or references for processing them. This research aims to develop
SavoryAl, an intelligent web-based recipe recommendation system that suggests relevant
Indonesian dishes based on user-inputted ingredients and calorie preferences. The system
integrates Content-Based Filtering (CBF) using cosine similarity and TF-IDF weighting for food
ingredients. Also, it utilises OpenAl’s GPT-40 model to identify food ingredients from uploaded
images automatically. The system is implemented using Laravel, Livewire, and TailwindCSS, with
evaluation conducted through functional testing (black-box), validity testing, and confusion matrix
analysis, demonstrating high accuracy in generating relevant recipe recommendations (Precision
1.00, Recall 0.83, Fl-score 0.91). The findings highlight the system’s effectiveness in reducing
food waste and supporting sustainable cooking practices through personalised recipe suggestions,
with the scientific novelty lying in the unigue combination of CBF refined by recipe complexity and
popularity scores, Al image recognition, and the provision of a dynamic user-generated content
feature via a creator’s role.
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.  PENDAHULUAN

Masalah pemborosan bahan makanan
dalam rumah tangga sering kali disebabkan
oleh kurangnya ide dalam memanfaatkan sisa
bahan makanan yang tersedia. Fenomena ini
tidak hanya berdampak pada aspek ekonomi
keluarga, tetapi juga menambah beban
lingkungan secara global [1]. Berdasarkan
hasil wawancara yang dilakukan terhadap tiga
pelaku rumah tangga, diketahui bahwa
mayoritas dari mereka mengalami kesulitan
dalam menentukan menu masakan
berdasarkan bahan vyang tersisa, serta
menunjukkan minat terhadap sistem yang
dapat merekomendasikan resep masakan
yang relevan dan mudah diakses. Masalah
pemborosan bahan makanan dalam rumah
tangga sering kali disebabkan oleh kurangnya
ide dalam memanfaatkan sisa bahan makanan
yang tersedia. Fenomena ini tidak hanya
berdampak pada aspek ekonomi keluarga,
tetapi juga menambah beban lingkungan
secara global [2].

Berbagai pendekatan telah dikembangkan
dalam sistem rekomendasi makanan, salah
satunya adalah metode content-based filtering
(CBF) yang memanfaatkan kesamaan fitur

antara input pengguna dan data yang terdapat
didalam sistem [3]. Meskipun CBF terbukti
efektif untuk menghasilkan rekomendasi yang
bersifat personal dan relevan tanpa
bergantung pada data pengguna lain,
tantangan tetap muncul dalam aspek akurasi
pencocokan dan keragaman rekomendasi. Hal
ini terutama bersumber dari keterbatasan
implementasi murni metode CBF-TF-IDF pada
penelitian sebelumnya [4][5] yang hanya fokus
pada pencocokan bahan, tanpa diperkaya
dengan bobot fitur tambahan, teknologi
pengenalan citra, atau personalisasi berbasis
kalori, sehingga memunculkan gap penelitian
yang akan diatasi oleh SavoryAl. Namun,
tantangan tetap muncul dalam aspek akurasi
pencocokan dan keragaman rekomendasi,
yang bersumber dari keterbatasan
implementasi murni metode CBF-TF-IDF pada
penelitian sebelumnya yang belum diperkaya
dengan bobot fitur tambahan atau integrasi
teknologi cerdas.

Sejumlah penelitian sebelumnya telah
menerapkan berbagai pendekatan dalam
sistem rekomendasi makanan. Misalnya,
sistem yang dikembangkan oleh [4] dan [5]
telah menggunakan pendekatan Content-
Based Filtering (CBF) untuk pemberian
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rekomendasi resep. Selain itu, cakupan
penelitan lain  telah  meliputi  aspek
personalisasi dan teknologi cerdas, seperti
pada studi [6] yang menerapkan CBF dan
Cosine Similarity dengan fokus pada preferensi
diet dan nutrisi pengguna. Sementara itu,
penelitian [7] menggunakan pendekatan deep
learning (ResNet, MobileNet, VGG16) untuk
pengenalan bahan makanan dari gambar.
Namun, sebagian besar sistem yang ada
belum mengintegrasikan secara komprehensif
seluruh aspek tersebut, yaitu kombinasi antara
CBF yang ditingkatkan, teknologi pengenalan
gambar, dan personalisasi berbasis preferensi
kalori.

Berdasarkan latar belakang tersebut,
tujuan penelitian ini adalah mengembangkan
SavoryAl, sebuah sistem rekomendasi resep
masakan berbasis web yang menggabungkan
metode content-based filtering  dengan
pendekatan kecerdasan buatan melalui
OpenAl API untuk mengenali bahan makanan
dari gambar. Sistem ini juga memperhatikan
preferensi kalori pengguna untuk
menghasilkan saran resep yang lebih sesuai.
Diharapkan sistem ini dapat membantu
mengurangi pemborosan bahan makanan
dalam rumah tangga dan meningkatkan
efisiensi dalam pengelolaan bahan dapur.

. TINJAUAN PUSTAKA

Sistem rekomendasi merupakan solusi
dalam mengatasi kelebihan informasi dengan
menyajikan konten yang sesuai preferensi
pengguna secara personal [8]. Salah satu
pendekatan populer dalam sistem ini adalah
Content-Based Filtering (CBF), vyang
merekomendasikan item berdasarkan
kesamaan fitur atau atribut [3][9]. CBF banyak
digunakan dalam sistem pencarian resep
masakan karena kemampuannya
mencocokkan bahan yang dimiliki pengguna
dengan bahan yang terdapat dalam resep[10].

Untuk menghitung tingkat kemiripan antar
item, Cosine Similarity sering digunakan
karena kemampuannya dalam mengukur
sudut antara dua vektor yang mewakili fitur
item [10][11][12]. Dalam pengembangan
sistem rekomendasi SavoryAl, Cosine
Similarity dipadukan dengan metode TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document
Frequency) untuk memberikan bobot pada
setiap bahan berdasarkan frekuensi
kemunculan dan tingkat kepentingan dari
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bahan tesebut [13]. Pendekatan ini membuat
sistem lebih peka terhadap bahan utama yang
jarang digunakan dibandingkan bahan umum
yang seperti gula atau garam.

Beberapa penelitian sebelumnya juga
telah menerapkan metode ini, seperti sistem
rekomendasi resep menggunakan CBF
dengan TF-IDF dan Cosine Similarity untuk
mencocokkan bahan makanan [13]. Namun,
sebagian besar sistem tersebut masih terbatas
pada input manual dan belum menggabungkan
preferensi kalori atau teknologi pengenalan

gambar.

Dalam penelitian lain, pendekatan
Collaborative  Filtering dan  FP-Growth
digunakan  untuk  membangun  sistem

rekomendasi berbasis interaksi pengguna dan
asosiasi data [14]. Sistem tersebut berhasil
memberikan rekomendasi, namun bergantung
pada aktivitas pengguna lain sehingga tidak
cocok untuk pengguna baru (cold start
problem). Selain itu, beberapa sistem lain
menerapkan deep learning seperti ResNet dan
MobileNet untuk pengenalan bahan makanan
dari gambar [7], namun belum
mengintegrasikan preferensi kalori dalam
sistem tersebut. Tinjauan pustaka data dilihat
pada tabel 1.

Penelitian ini menawarkan kebaruan
dengan menggabungkan berbagai pendekatan
pengenalan gambar (image recognition)
menggunakan OpenAl API, personalisasi
berdasarkan preferensi kalori [6], serta
penyempurnaan CBF dengan kompleksitas
resep dan skor popularitas untuk menghitung
skor akhir. Selain itu, sistem ini juuga
menyediakan fitur user-generated content
melalui peran creators, yang belum banyak
ditemukan dalam penelitian sejenis. Adapun
personalisasi berdasarkan preferensi Kkalori
diimplementasikan sebagai pemfilteran keras
(hard filtering) di mana resep yang tidak sesuai
dengan kategori kalori yang dipilih pengguna
akan dieliminasi dari daftar rekomendasi akhir,

bukan hanya diberi bobot rendah pada
perhitungan skor.

Tabel 1 Tinjauan Pustaka

Penulis, Persamaan Perbedaan

Tahun

Eg;aall;lloor e Mengimplementa e Pembobotan

Sari. Ressa sikan sistem bahan  makanan
Priskila, rekomendasi dari setiap resep
Putu Bagus resep masakan. masakan  dalam
Adidyana
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Teknik dengan  bahan MobileNet,
Informatika, yang tersedia. VGG16).
Universitas Berbasis web. e Penelitian ini
Jabal menggunakan
Ghafur, OpenAl untuk
2024 pengenalan
gambar bahan
makanan.

Anugrah emberian
PUU’g, 2024 * Mendgunakan fekomendasi
metode Content-
Based Filtering Penelitian ini
dengan Cosine memberikan bobot
Similarity dan TF- dari setiap bahan
IDF. masakan (bahan
e Bertujuan u.tar.na. lebih
memberikan diprioritaskan)
rekomendasi
resep masakan
yang akurat.
Qorlyna e Mengembangka Menggunakan
Mar gtus n sistem metode
Shollkhah, rekomendasi Collaborative
Asmunin, resep masakan. Filtering dan
2020 e Bertujuan algoritma FP-Growth
memberikan Data resep masakan
rekomendasi diambil dari
resep masakan themeal.db.
yang relevan. Penelitian ini
menggunakan
metode Content-
Based Filtering
dengan data dari
database yang
dibuat oleh
admin/creators.
Nurlgelatul e Mengembangka e Diimplementasikan
Mgulldah, n sistem menggunakan
Sri ) .
L pencarian resep teknologi  Flutter
3:a2t|ka, masakan. untuk aplikasi
Nglatissifa, e Menggunakan mobile.
Ahmad pendeketan e Menggunakan
Fauzi, Riki pencocokan metode  extreme
Supriyadi, resep. programming.
2024 e Penelitian ini
( berbasis web
dengan Laravel,
Livewire, dan
Tailwind CSS.
Sh“?ham e Menggunakan e Bertujuan
Chh|pa, metode Content- mengatasi
\é::;zl Based Filtering. masalah
Tushar’ e Mengembangka pengambilan
; . keputusan  untuk
Hirapure, " S|§tem memilih resep
Soumi rekomendasi .
Baneriee, resep masakan. bernutrisi.
2022 e Menggunakan
algoritma  Cosine
Similarity.

e Fokus pada
preferensi diet
pengguna.

Rahmat e Bertujuan e Menggunakan
Aulia, membantu metode deep
Sayed pengguna learning (ResNet,
Achmady, ) memasak

Zulfa Razi,

. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
rekayasa perangkat lunak yang bertujuan
untuk mengembangkan sebuah sistem
rekomendasi resep masakan berbasis
kecerdasan buatan. Sistem yang
dikembangkan bernama SavoryAl,
menggabungkan  metode  content-based
filtering untuk pemrosesan data bahan
makanan dan integrasi API dari OpenAl untuk
pengenalan gambar bahan secara otomatis.
Pengembangan dilakukan melalui beberapa
tahapan utama, yaitu pengumpulan data,

analisis kebutuhan, perancangan sistem,
implementasi, dan evaluasi seperti pada
Gambar 1.

Pengumpulan

perancangan
Data

sistem

Gambar 1 Metode Penelitian

Metode pengumpulan data dilakukan
melalui wawancara terstruktur kepada tiga
pelaku rumah tangga sebagai calon pengguna
sistem dan mengambil referensi dari berbagai
public source yang dapat diakses secara legal,
seperti buku resep masakan nusantara, blog
kuliner Indonesia dan platform resep masakan
online lokal. Informasi yang dikumpulkan untuk
merumuskan kebutuhan fungsional sistem,
termasuk preferensi input bahan (manual dan
gambar), serta kebutuhan akan rekomendasi
berdasarkan jumlah kalori. Kemudian data
yang diperoleh diekstrak secara manual dan
disusun kedalam struktur database yang telah
ditentukan. Setiap resep mencakup nama
resep, daftar bahan makanan, langkah-
langkah memasak, nilai estimasi kalori dan
kategori jenis masakan.

Pada  analisis  kebutuhan, sistem
dikelompokkan menjadi kebutuhan fungsional
dan non fungsional. Pada kebutuhan
fungsional, sistem merekomendasikan resep
dengan skor kecocokan berdasarkan bahan,
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kalori, dan popularitas. Semua interaksi
pengguna, termasuk bahan, resep yang dipilih,
dan umpan balik/rating resep, dicatat dalam
fitur riwayat dan statistik untuk peningkatan
algoritma di masa mendatang. Sedangkan
pada kebutuhan non fungsional, sistem harus
memiliki Usability yang tinggi (antarmuka
responsif dan intuitif), Performance cepat, dan
Maintainability yang baik.

Sistem dirancang menggunakan
framework Laravel dan Livewire dengan
antarmuka berbasis TailwindCSS. Untuk
perhitungan rekomendasi, sistem menerapkan
metode TF-IDF dan cosine similarity untuk
mencocokkan bahan input dengan resep
dalam database. Pemberian bobot pada bahan
memperhatikan frekuensi kemunculan dan
tingkat kepentingan bahan melalui rumus 1.

_ N+1
IDF = log ( f(t)+1) (1)

Dimana N adalah total jumlah resep, dan
df adalah jumlah resep yang mengandung
bahan t. Cosine similarity antara vektor input
pengguna (A) dan vektor resep (B) dihitung
dengan rumus 2.

cos cos (A,B) = (Wﬁ) (2)

Setelah nilai kemiripan dihitung, sistem
juga menggabungkan nilai kompleksitas
(berdasarkan jumlah bahan dalam resep) dan
popularitas (berdasarkan jumlah resep dilihat
oleh pengguna dan rating pengguna) untuk
menghitung skor akhir rekomendasi.

Pengujian sistem dilakukan melalui tiga
pendekatan, yaitu pengujian fungsionalitas
(black-box testing), penguijian validitas dengan
membandingkan hasil sistem dengan hasil
analisis manual, dan pengujian evaluatif
menggunakan metode confusion matrix.
Penentuan ground truth dalam confusion
matrix diperoleh dari penilaian tiga pelaku
rumah tangga terhadap kecocokan antara
bahan dan resep.

Untuk mendukung pengenalan bahan
makanan melalui gambar, sistem
menggunakan model GPT-40 dari OpenAl
yang menerima input berupa citra dan
menghasilkan daftar bahan dalam bentuk teks.

Hasil identifikasi bahan ini kemudian
digunakan sebagai input untuk sistem
rekomendasi.
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IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Metode Content-Based Filtering (CBF) dipilih
sebagai inti SavoryAl karena keunggulannya
dalam mengatasi masalah cold start untuk
pengguna baru, sebuah kelemahan umum
pada metode seperti Collaborative Filtering
(CF) yang sangat bergantung pada data
interaksi pengguna. CBF memungkinkan
sistem memberikan rekomendasi yang relevan
secara instan hanya berdasarkan bahan
masakan yang dimiliki pengguna (item-to-item
matching), menjadikannya lebih personal dan
independen dari profil pengguna lain.

3.1 Pengolahan Data

Sistem rekomendasi SavoryAl
menggunakan pendekatan berbasis konten
(content-based filtering) dengan TF-IDF dan
cosine similarity sebagai dasar perhitungan.
Mekanisme ini bertujuan untuk menghitung
tingkat kemiripan antara bahan makanan
yang dimasukkan oleh pengguna dengan
bahan yang terdapat pada setiap resep
didalam sistem. Proses perhitungan
dilakukan melalui beberapa tahapan.

Tabel 2 menampilkan lima resep tersedia
sebagai dataset, masing-masing memiliki
daftar bahan, jumlah total dilihat (views), dan
rating pengguna. Pengguna memasukkan
tiga bahan sebagai input, yaitu ayam, bawang
putih, dan garam.

Tabel 2. Data Resep Yang Tersedia

ID Nama Bahan Total Rating
Resep Digunakan Views
1 Ayam Ayam (P), 850 4.5
Goreng Tepung,
Kremes Bawang Putih,
Garam
2 Tumis Kangkung (P), 100 35
Kangkung  Bawang Merah,
Cabai, Garam
3 Nasi Nasi (P), Ayam, 1200 4.7
Goreng Bawang Putih,
Ayam Kecap, Garam
4 Sup Ayam  Ayam (P), 680 4.3
Wortel,
Kentang,

Bawang Putih
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5 Capcay Kangkung (P), 350 4.0

Wortel, Tahu,
Bawang Putih

Tabel 3. Input Bahan Yang Dipilih Pengguna

ID Nama Bahan
1 Ayam
2 Bawang Putih
3 Garam

Selanjutnya nilai Inverse Document
Frequency (IDF) dihitung untuk setiap bahan
berdasarkan frekuensi kemunculannya di
seluruh resep menggunakan rumus (1). Hasil
perhitungan nilai IDF ditampilkan pada Tabel
4,

Tabel 4. Perhitungan IDF Untuk Setiap Bahan

Total Resep =5

Nama Jumlah Resep IDF
Bahan Mengandung
Ayam 3 log(6/4) = 0.405
Tepung 1 log(6/2) = 1.099
Bawang 4 log(6/5) = 0.182
Putih
Garam 3 log(6/4) = 0.405
Kangkung 2 log(6/3) = 0.693
Bawang 1 log(6/2) = 1.099
Merah
Cabai 1 log(6/2) = 1.099
Nasi 1 log(6/2) = 1.099
Kecap 1 log(6/2) = 1.099
Wortel 2 log(6/3) = 0.693
Kentang 1 log(6/2) = 1.099
Tahu 1 log(6/2) = 1.099
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Kemudian bahan dari input pengguna dan
resep diubah menjadi nilai TF-IDF, yaitu hasil
perkalian antara Term Frequency (TF) dan
Inverse Document Frequency (IDF). Untuk
resep, juga digunakan bobot tambahan jika
bahan tersebut merupakan bahan utama,
agar hasil rekomendasi lebih relevan.
Perhitungan lengkap dapat dilihat pada Tabel
5 dan Tabel 6.

Tabel 5. Perhitungan Vektor Pengguna

ID Nama TF= IDF TF-IDF =
Bahan 1/Total_Input TF x IDF
1 Ayam 1/3=0.333 0.405 0.333x
0.405 =
0.135
2 Bawang  1/3=0.333 0.182 0.333x
Putih 0.182 =
0.061
3  Garam 1/3=0.333 0.405 0.333x
0.405 =
0.135

Tabel 6. Perhitungan Vektor Resep

Resep Bahan TEx IDF TF-IDF
Bobot
Ayam Ayam (P) 0.50 0.405 0.203
Goreng
Kremes

Tepung 0.25 1.099 0.275

Bawang 0.25 0.182 0.046
Putih

Garam 0.25 0.405 0.101

Tumis Kangkung 0.50 0.693 0.347

Kangkung P)
Bawang 0.25 1.099 0.275
Merah
Cabai 0.25  1.099 0.275

Garam 0.25 0.405 0.101

Nasi Nasi (P) 0.40 1.099 0.431
Goreng
Ayam
Ayam 0.20 0.405 0.081
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Bawang 0.20 0.182 0.037
Putih
Kecap 0.20 1.099 0.211
Garam 0.20  0.405 0.081
Sup Ayam  Ayam (P) 0.50 0.405 0.203
Wortel 0.25 0.693 0.173
Kentang 0.25 1.099 0.275
Bawang 0.25 0.182 0.046
Putih
Capcay Kangkung 0.50  0.693 0.347
(P)
Wortel 0.25  0.693 0.173
Tahu 0.25 1.099 0.275
Bawang 0.25 0.182 0.046

Putih

Selanjutnya dilakukan perhitungan cosine
similarity antara vektor pengguna dengan
vektor masing-masing resep menggunakan
rumus (2). Nilai ini menunjukkan seberapa
mirip suatu resep dengan preferensi
pengguna. Hasil perhitungan cosine similarity
ditampilkan pada Tabel 7.

Tabel 7. Perhitungan Cosine Similarity

Resep A-B [|A [1B]| [|A Cosine
|IBl]  Similarity
Ayam 0.044 0.200 0.359 0.072 0.611
Goreng
Kremes
Tumis 0.014 0.200 0.531 0.106 0.132
Kangkung
Nasi 0.024 0.200 0.497 0.099 0.242
Goreng
Ayam
Sup Ayam 0.030 0.200 0.388 0.078 0.387
Capcay 0.003 0.200 0.477 0.095 0.031
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Nilai cosine similarity kemudian
digabungkan dengan dua komponen
tambahan, yaitu:

e Skor Kompleksitas (berdasarkan jumlah
bahan dalam suatu resep)

e Skor Popularitas (berdasarkan jumlah
views dan rating)

Skor akhir dihitung menggunakan formula:

Final Score = (Similarity x 100 X
0.6) + (Complexity x 0.2) +
(Popularity x 0.2) (3)

Hasil perhitungan skor akhir ditampilkan
pada Tabel 8.

Tabel 8. Perhitungan Skor Akhir

Resep Similarity Kompl Popularit  Skor
Score eksitas as Akhi
(x100) r
Ayam 61.1 80 72.0 67.2
Goreng 6
Kremes
Tumis 13.2 80 26.0 29.1
Kangkung 2
Nasi 24.2 75 82.4 46.6
Goreng
Ayam
Sup Ayam 38.7 80 68.4 52.6
2
Capcay 31 80 52.0 24.6
4

Resep akan direkomendasikan apabila
skor akhir melebihi ambang batas (threshold)
yang telah ditentukan, dalam contoh ini
threshold yang ditentukan yaitu > 30, tiga
resep memenuhi kriteria ini, sementara dua
resep lainnya tidak direkomendasikan karena
skor akhir yang rendah yaitu < 30. Hasil
rekomendasi ditampilkan dalam Tabel 9.

Tabel 9. Hasil Rekomendasi Resep Yang
Diurutkan

No Resep Skor Status

Akhir
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1 Ayam 67.26  Direkomendasikan
Goreng
Kremes

2 Sup Ayam 52.62  Direkomendasikan

3 Nasi 46.6  Direkomendasikan
Goreng
Ayam

4 Tumis 29.12  Tidak Direkomendasikan
Kangkung

5 Capcay 24.64  Tidak Direkomendasikan

3.2 Mekanisme Deteksi Gambar

Menggunakan Model GPT-40

SavoryAl menyediakan fitur input bahan
makanan otomatis melalui gambar dengan
memanfaatkan model GPT-40 dari OpenAl.
Fitur ini dirancang untuk membantu pengguna
yang tidak ingin atau tidak mampu
memasukkan  bahan  secara  manual.
Mekanisme deteksi gambar dilakukan dalam
enam tahap utama.

Pertama, pengguna mengunggah gambar
bahan makanan melalui antarmuka sistem.
Gambar kemudian dikonversi ke format
Base64 agar dapat dikirimkan sebagai bagian
dari payload API. Kedua, sistem menyusun
prompt dalam bahasa natural yang berisi
instruksi deskriptif untuk mendeteksi bahan
dari gambar, serta mencantumkan daftar
bahan makanan yang tersedia dalam database
sistem sebagai referensi  pencocokan.
Penyusunan payload API ditampilkan pada
Gambar 2.
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Gambar 2 Penyusunan Payload API

Ketiga, gambar dan prompt dikemas dalam
format JSON dan dikirim ke endpoint chat()
milik OpenAl API menggunakan metode
POST. Keempat, GPT-40 mengembalikan
respons dalam bentuk teks yang berisi daftar
nama bahan makanan yang berhasil dikenali
dari gambar. Kelima, sistem mencocokkan
hasil deteksi tersebut dengan daftar nama
bahan makanan yang tersedia didalam
database untuk memastikan hanya bahan
yang valid dan dikenali sistem yang digunakan.

Terakhir, hasil pencocokan tersebut
dikonversi menjadi array selectedingredients,
yang berfungsi sebagai input utama dalam
mekanisme perhitungan rekomendasi berbasis
TF-IDF dan cosine similarity. Dengan
demikian, deteksi gambar tidak berdiri sendiri,
melainkan menjadi bagian integral dari proses
pemberian rekomendasi resep oleh sistem
SavoryAl. Mekanisme  deteksi gambar
digambarkan dalam diagram pada Gambar 3.
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Gambar 3. Mekanisme Deteksi Gambar

3.3 Implementasi Sistem

Sistem yang telah dibuat dijalankan pada
server lokal. Adapun aksesnya

S¢ |
Your Personal Chef,

http:localhost:8000/. Seperti pada Gambar 4
menunjukkan  halaman  beranda yang
merupakan tampilan awal dari sistem SavoryAl
setelah pengguna melakukan login. Pada
halaman tersebut terdapat beberapa menu
utama yang dapat diakses pengguna seperti
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“Beranda”, “Resep Masakan”, “Creators”, dan
“User Profile”. Di bagian beranda ini terdapat

Gambar 4. Halaman Beranda

tombol pintas untuk menuju ke halaman
rekomendasi resep, pengguna bisa menekan
tombol tersebut sehingga sistem akan
mengarahkan  pengguna ke  halaman
rekomendasi resep.

Gambar 5 menunjukkan tampilan input
bahan secara manual. Pengguna dapat
memilih bahan makanan yang dimiliki melalui
fitur input manual. Terdapat kolom pencarian
untuk mencari bahan makanan yang
diinginkan. Setelah pengguna memilih bahan,
bahan terpilih akan langsung dikelompokkan
oleh sistem sebagai bahan terpilih.

Alternatif dari input manual, pengguna juga
dapat menggunakan fitur unggah gambar
bahan makanan. Sistem akan memproses
gambar yang diunggah melalui integrasi API
GPT-40 milik OpenAl, lalu mengidentifikasi
bahan-bahan yang ada pada gambar tersebut
dan secara otomatis menambahkannya ke
daftar bahan yang akan direkomendasikan
seperti pada Gambar 6. Karena keterbatasan
sistem pengguna juga dapat mengoreksi ulang
apakah bahan yang terdeteksi tersebut sudah

= SavoryAl. taronds mewpossin Gt (@) thar

SavoryAl d
Smart Rocpa hedomnmarder
oy
=0 D
— | D CTD
— =

Gambar 5. Input Bahan Secara Manual
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sesuai dengan keinginan pengguna atau
belum.

Setelah proses pemilihan bahan selesai,
sistem akan menampilkan daftar resep
masakan yang paling relevan berdasarkan
bahan yang dipilih. Rekomendasi ditampilkan
secara dinamis (dapat menyesuaikan secara
langsung ketika pengguna menambah atau
mengurangi bahan yang dipilih), dilengkapi
dengan presentase kecocokan, kompleksitas,
serta informasi popularitas atau rating dari
resep masakan seperti yang disajika pada
Gambar 7.

|
!
i
(o3

A
d
U

!

=

Gambar 7. Hasil Rekomendasi Resep

3.4 Pengujian Sistem

Pengujian sistem dilakukan melalui 5
tahap  pengujian, diantaranya adalah
pengujian fitur deteksi gambar, pengujian
fungsionalitas (black-box testing), pengujian
validitas, pengujian  cosine  similarity
menggunakan  confusion  matrix, dan
pengujian  preferensi  kalori. Tabel 9
menunjukkan hasil pengujian fitur deteksi
gambar yang dilakukan dengan pendekatan
eksperimen internal, yakni dengan
mengunggah sejumlah gambar bahan
makanan yang telah diketahui sebelumnya,
lalu mencatat hasil deskripsi bahan yang
dihasilkan oleh OpenAl API. Berdasarkan
Tabel 10, dapat disimpulkan bahwa fitur
deteksi gambar pada sistem SavoryAl
menunjukkan potensi yang kuat dalam
mengenali bahan makanan umum dari foto
bahan makanan yang diunggah, walaupun
masih terdapat keterbatasan dalam klasifikasi
rinci dan ketergantungan pada kulitas gambar
yang diunggabh.

Tabel 10. Pengujian Fitur Deteksi Gambar
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N  Gambar Label Hasil Bahan  Akurasi
0 Asli GPT-40 Valid
1. P Y Sawi, Bayam, 2/3 67%
Telur, Telur,
‘ Tomat Tomat
Y N
2. - Telur, Telur, 4/4 100%
» Tomat,  Tomat,
% Cabai Cabai
5 Rawit, Rawit,
K \ Sawi Sawi
3. Wortel,  Wortel, 3/4 75%
jpEe—— Sawi, Bayam,
Tomat, Tomat,
1 Cabai Cabai
. Rawit Rawit
4. Bawang Bawang 4/5 80%
PP¥ N putih,  putih,
e Wortel,  Wortel,
l K¢ Sawi, Bayam,
“ Tomat, Tomat,
Cabai Cabai
Rawit Rawit
5. Telur, Telur, 4/5 80%
"' - Wortel,  Wortel,
Cabai Cabai
k Y Rawit, Rawit,
Bawang Bawang
Putih, Putih,
Tomat, Tomat,
Sawi Bayam
6. _ Wortel,  Wortel, 4/4 100%
V = Telur, Telur,
k Bawang Bawang
Putih, Putih,
. Cabai Cabai
Rawit Rawit
7. Bawang Bawang 6/6 100%
P N puin,  putih,
‘k Telur, Telur,
< Wortel,  Wortel,
k Kentan  Kentan
g, Cabai g, Cabai
Rawit, Rawit,
Tomat Tomat
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Ayam, Ayam, 4/4 100%
V — Bawang Bawang
Q& Putih, Putih,
Cabai Cabai
. Rawit, Rawit,
Tomat Tomat

Selanjutnya pada Tabel 11 menunjukkan
hasil pengujian fungsionalitas sistem yang
dilakukan dengan menggunakan metode
black-box. Berdasarkan Tabel 11, dapat
disimpulkan bahwa sistem dapat berfungsi
dengan baik.

Tabel 11. Pengujian Fungsionalitas Sistem

No  Pengujian Kriteria Pengujian Hasil

10. Halaman Menampilkan daftar resep  Sesuai
Moderasi yang diajukan oleh
Resep creators dan fitur
verifikasi atau moderasi
11. Halaman Menampilkan daftar  Sesuai

1. Halaman Menampilkan halaman Sesuai
Home beranda SavoryAl dengan
informasi awal sistem
2. Halaman Menampilkan halaman Sesuai
Register pendaftaran untuk user
baru dan menampilkan
register form
3. Halaman Menampilkan halaman Sesuai
Login login untuk autentikasi
pengguna dan
menampilkan login form
4, Halaman Menampilkan daftar Sesuai
Jelajahi semua resep dan fitur filter
Resep
5. Halaman Menampilkan halaman Sesuai
SavoryAl utama sistem rekomendasi
resep
6. Halaman Menampilkan dashboard Sesuai
Creators untuk creators dan
Panel statistik resep yang dibuat
7. Halaman Menyediakan form input Sesuai
Input Resep  detail resep (nama, bahan,
langkah-langkah, dll)
8. Halaman Menampilkan data Sesuai
Admin monitoring statistik dari
Dashboard  sistem SavoryAl
9. Halaman Menampilkan data bahan Sesuai
Ingredients  makanan dan fitur tambah,

edit, dan hapus data bahan

makanan

Manajemen pengguna dan fitur untuk
User mengelola status atau akun
pengguna
Pengujian validitas sistem dilakukan

dengan cara membandingkan antara hasil
rekomendasi yang dihitung secara manual
dengan rekomendasi yang dihasilkan oleh
sistem. Untuk memastikan hasilnya sesuai,
perlu dilakukan pengujian validitas dalam 2
skenario. Pengujian validitas ditampilkan pada
Tabel 12 dan Tabel 13.

Tabel 12. Pengujian Validitas Skenario 1

Skenario input: Telur, Bawang Merah, Bawang Putih

Kriteria  Data Output Output Hasil
Input  Manual Sistem
Resep Nasi Nasi Nasi Sesuai
Terpilih Goreng  Goreng Goreng
Spesial ~ Spesial Spesial
(Skor (Skor
Akhir 73)  Akhir 73)
Resep Mie Mie Mie Sesuai
Terpilih Goreng  Goreng Goreng
(Skor (Skor
Akhir 40)  Akhir 40)
Resep Oseng  Oseng Oseng Sesuai
Terpilih Telur Telur Telur
Tempe Tempe Tempe
(Skor (Skor
Akhir 30)  Akhir 30)
Threshold - Minimal Threshold  Sesuai
Skor skor = 30 30
(sesuai (otomatis
dengan oleh
jumlah sistem)
input
bahan: 3)
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Tabel 13. Pengujian Validitas Skenario 2 (Releva
?
Skenario input: Ayam, Bawang Merah, Bawang Putih n?)
— - Tidak Tidak TN
Kriteria Data Output Qutput Hasil Bakso 1aa aa
Input Manual Sistem Rendang Ya Ya TP
Resep Sate Sate Sate Sesuai Sapi
Terpilih Ayam Ayam Ayam Gulai Ya Ya TP
(Skor (Skor Sapi
Akhir 58)  Akhir 58) Bumbu
Resep Soto Soto Soto Sesuai Kuning
Terpilih ~ Lamongan Lamongan Lamongan Rawon Ya Ya TP
(Skor (Skor
Akhir52)  Akhir 52) Gulai Ya Ya TP
Resep Soto Soto Soto Sesuai Sapi
Terpilih Ayam Ayam Ayam Rica-Rica Ya Ya TP
(Skor (Skor Daging
Akhir 43)  Akhir 43) Sapi
Threshold - Minimal ~ Threshold  Sesuai Tengklen Tidak Tidak TN
Skor skor =30 30 g
(sesuai (otomatis Kambing
dengan oleh Soto Ya Tidak FN
jumlah sistem) Banjar
input Tumis Tidak Tidak TN
bahan: 3) Kangkun
g9
Dari hasil dua skenario pengujian validitas, Rujak Tidak Tidak N
seluruh resep yang dihitung secara manual .
. . o . Cingur
menunjukkan skor akhir dan nilai cosine i i :
similarity yang identik dengan hasil yang Nasi Tidak Tidak ™
diimplementasikan oleh sistem SavoryAl. Goreng
Selain itu, sistem juga menerapkan threshold Spesial
yang tepat sesuai dengan jumlah input bahan Capcay Tidak Tidak ™

(jumlah & 3 [ threshold = 30), sehingga
keputusan akhir untuk memilih resep dapat
dinyatakan akurat.

Pada Tabel 14 ditampilkan pengujian
cosine similarity menggunakan confusion
matrix. Peng ujian ini bertujuan untuk
mengukur ketepatan hasil rekomendasi
sistem berdasarkan cosine similarity, dengan
membandingkannya terhadap data ground
truth yang telah ditentukan berdasarkan hasil
penilaian dari pelaku rumah tangga.

Tabel 14. Pengujian Confusion Matrix

Skenario Input: Bawang Merah, Bawang Putih, Daging

Sapi, Serai, Daun Salam

Ground Direkomendasika  Klasifikas

Truth

Nama

Resep n Sistem i

Dari tabel diatas dapat disimpulkan jumlah
masing-masing klasifikasi sebagai berikut:

e TP (True Positive): 5
e FP (False Positive): 0
e FN (False Negative): 1

e TN (True Negative): 6
Selanjutnya dilakukan perhitungan metrik
evaluasi sebagai berikut:

e Precision (TP /(TP +FP))=5/(5+0)
=5/5=1

e Recall (TP/(TP+FN))=5/(5+1)=5
/6 = 0,83
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e F1-Score (2 x (Precision x Recall) /
(Precision + Recall)) =2 x (1x0,83) / (1

+0,83)=1,66/1,83 = 0,91

Berdasarkan hasil diatas, sistem
menunjukkan performa yang sangat baik
dalam menghasilkan rekomendasi yang
relevan. Nilai precision sempurna (1,00)
mengidikasi bahwa seluruh rekomendasi yang

diberikan oleh sistem relevan menurut
responden. Nilai recall sebesar (0,83)
menunjukkan bahwa  sistem berhasil

merekomendasikan hampir semua resep yang
seharusnya direkomendasikan, meskipun
masih terdapat satu resep relevan yang tidak
berhasil terdeteksi oleh sistem. Dan nilai F1-
Score sebesar (0,91), sistem tergolong sangat
baik dalam menjaga keseimbangan antara
ketepatan dan cakupan rekomendasi.

Pada Tabel 15 ditampilkan pengujian
preferensi kalori dengan tujuan untuk
memastikan bahwa sistem dapat

mengelompokkan resep sesuai kategori kalori
dengan benar.

Tabel 15. Penguijian Fitur Preferensi Kalori

Input  Kategori Nama Kalori Status
Bahan Dipilih Resep (kkal)
Bawang  Rendah Ayam 350 Tampilkan
Merah, Goreng kkal
Bawang Sate 237 Tampilkan
Putih, Ayam kkal
Ayam Nasi 450 Disaring
Goreng kkal
Spesial
Daging Sedang Bakso 237 Disaring
Sapi, kkal
Bawang Rawon 326 Disaring
Merah, kkal
Bawang Rendang 505 Ditampilkan
Putih, Daging kkal
Serai,
Daun
Salam
Pengujian preferensi kalori menunjukan

bahwa sistem berhasil melakukan penyaringan
resep berdasarkan batas kalori yang
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ditentukan oleh pengguna. Sebagai contoh,
saat pengguna memilih preferensi “Sedang
(400-800 kkal)”, sistem hanya menampilkan
resep masakan yang sesuai dan menyaring
resep dengan nilai kalori dibawah atau diatas
rentang tersebut.

V. PENUTUP
5.1 Kesimpulan

SavoryAl telah berhasil dikembangkan
sebagai sistem rekomendasi resep masakan
berbasis  kecerdasan buatan  dengan
menggabungkan  metode  content-based

filtering dan cosine similarity. Sistem ini
memberikan saran resep secara personal
kepada pengguna berdasarkan bahan
makanan yang tersedia serta preferensi
kategori kalori yang dipilih, sehingga mampu
mendukung pengelolaan bahan makanan
dirumah tangga dan mengurangi potensi
pemborosan pangan.

Sistem mendukung dua metode input
utama, yaitu inpu manual dan input berbasis
gambar melalui integrasi dengan OpenAl GPT-
40, yang memberikan fleksibilitas bagi
pengguna dalam memasukkan data bahan
makanan. Implementasi sistem dilakukan
menggunakan Laravel, Livewire, dan
TailwindCSS dengan struktur yang modular
dan responsif, serta pengelolaan peran
pengguna (user, creators, dan admin) yang
terstruktur dengan baik.

Pengujian sistem menunjukkan hasil yang
positif. Pengujian fungsionalitas menggunakan
metode black-box menyatakan bahwa seluruh
fitur utama berfungsi dengan sebagaimana
mestinya. Pengujian validitas menunjukkan
kesesuaian antara hasil sistem dengan
perhitungan manual. Sementara itu, evaluasi
menggunakan confusion matrix berdasarkan
penilaian tiga pelaku rumah tangga
menghasilkan precision sebesar (1,00), recall
sebesar (0,83), dan F1-Score sebesar (0,91).
Hasil ini menunjukkan bahwa sistem memiliki
performa yang cukup akurat dalam mengenali
kecocokan bahan dengan resep masakan.

Kontribusi ilmiah utama dari penelitian ini
terletak pada integrasi metode Content-Based
Filtering (CBF) yang disempurnakan (dengan
kompleksitas resep dan skor popularitas)
dengan teknologi pengenalan gambar bahan
makanan menggunakan OpenAl API serta
personalisasi preferensi kalori,  yang
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menghasilkan sistem rekomendasi resep yang
efektif dalam mengurangi limbah makanan
rumah tangga.

5.2 Saran

Meskipun
menunjukkan
beberapa hal

telah
terdapat
fokus

sistem SavoryAl
hasil yang balik,
yang dapat menjadi

pengembangan lebih lanjut, seperti:

1.

2.

Penyempurnaan Deteksi Gambar
Diperlukan mekanisme validasi hasil
deteksi bahan makanan berbasis gambar,
seperti  konfirmasi  pengguna  atau
penggunaan model klasifikasi visual yang
lebih presisi untuk meningkatkan akurasi.
Adaptasi Preferensi Pengguna.

Sistem saat ini berbasis content-based
filtering. = Pengembangan ke arah
collaborative filtering atau pemanfaatan
riwayat interaksi  pengguna  dapat
meningkatkan relevansi hasil
rekomendasi.

Evaluasi Langsung oleh Pengguna
Pengujian usability yang melibatkan
pengguna rumah tangga secara langsung
perlu dilakukan untuk menilai kenyamanan
antarmuka serta persepsi terhadap hasil
rekomendasi.

Integrasi Multibahasa dan Lokalitas Resep
Pengelompokan resep  berdasarkan
daerah asal serta penyediaan dukungan
multibahasa dapat memperkaya konteks
budaya dan meningkatkan pengalaman
pengguna secara keseluruhan.

Dengan mempertimbangkan saran-saran

tersebut, diharapkan SavoryAl dapat terus
dikembangkan menjadi sistem rekomendasi
resep yang tidak hanya fungsional, tetapi juga

adaptif dan kontekstual

sesuai dengan

kebutuhan pengguna yang beragam.
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