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Industri kosmetik yang semakin berkembang menghadirkan beragam produk makeup, 
namun konsumen sering mengalami kesulitan dalam memilih produk alternatif yang 

sesuai dengan preferensi mereka. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem 
rekomendasi produk makeup berbasis content-based filtering untuk membantu 

pengguna menemukan produk yang relevan ketika produk utama tidak tersedia. 
Metode yang digunakan mencakup pengumpulan data dari Kaggle dengan dataset 

dari Luxxify Makeup, eksplorasi data, prapemrosesan data, serta ekstraksi fitur 
menggunakan TF-IDF dan perhitungan kemiripan antarproduk dengan cosine 

similarity. Produk yang direkomendasikan merupakan produk dengan kemiripan 
tertinggi berdasarkan kategori dan deskripsi produk. Evaluasi dilakukan menggunakan 

metrik Mean Average Precision (MAP) untuk menilai relevansi rekomendasi. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa sistem berhasil merekomendasikan lima produk 
alternatif yang sesuai dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi (MAP = 1.00). Sistem 

ini berkontribusi dalam memberikan solusi pencarian produk secara personal dan 
efisien, serta dapat diterapkan pada platform e-commerce atau layanan digital 

kecantikan. 

 Abstract 

 The growing cosmetics industry offers a wide range of makeup products; however, 
consumers often face difficulties in selecting alternative products that align with their 

preferences. This study aims to develop a content-based filtering recommendation 
system to assist users in finding relevant products when their primary product is 

unavailable. The method includes data collection from Kaggle using the Luxxify 
Makeup dataset, data exploration, preprocessing, feature extraction using TF-IDF, and 

product similarity calculation using cosine similarity. The recommended products are 
those with the highest similarity based on category and product description. Evaluation 

was carried out using the Mean Average Precision (MAP) metric to assess the 
relevance of recommendations. The results show that the system successfully 

recommends five alternative products with very high accuracy (MAP = 1.00). This 
system contributes to providing a personalized and efficient product search solution 

and can be applied to e-commerce platforms or digital beauty services. 

1. PENDAHULUAN  

Industri kecantikan, khususnya produk makeup, mengalami pertumbuhan yang signifikan di 
Indonesia dalam beberapa tahun terakhir. Data menunjukkan bahwa jumlah perusahaan kosmetik 
meningkat dari 819 pada tahun 2021 menjadi lebih dari 1.000 pada akhir tahun 2023[1]. Pertumbuhan 
ini didorong oleh maraknya inovasi produk lokal, tren kecantikan yang dinamis, serta peningkatan 
konsumsi masyarakat terhadap produk perawatan diri[2]. Namun, seiring dengan melimpahnya pilihan 
produk di pasaran, konsumen kerap mengalami kesulitan dalam memilih produk yang sesuai dengan 
kebutuhan dan preferensinya. Ketika produk favorit mereka habis atau tidak lagi tersedia, proses 
pencarian alternatif yang tepat seringkali menjadi tantangan tersendiri, terutama tanpa adanya panduan 
atau sistem yang membantu secara personal. 
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Permasalahan utama yang diangkat dalam penelitian ini adalah bagaimana memberikan 
rekomendasi produk makeup secara personal kepada pengguna berdasarkan preferensi dan kesamaan 
fitur produk. Beberapa aspek yang menambah kompleksitas masalah ini antara lain adalah keragaman 
kategori produk, perbedaan brand, variasi harga, serta ulasan konsumen yang sangat subjektif. Dalam 
konteks ini, pengguna membutuhkan sistem yang tidak hanya dapat menyajikan daftar produk populer, 
tetapi mampu memahami preferensi mereka dan menyarankan produk yang relevan dari berbagai 
merek dan kategori secara otomatis.  

Beberapa penelitian terdahulu telah mengembangkan sistem rekomendasi di bidang kecantikan, 
seperti menerapkan content-based filtering untuk merekomendasikan produk Emina Cosmetics[3]. 
Namun, sistem ini terbatas pada satu merek dan belum mengakomodasi keberagaman produk lintas 
brand. Penelitian lainnya juga mengembangkan sistem serupa untuk pemilihan produk skincare[4], 
tetapi tidak menyertakan evaluasi kuantitatif berbasis metrik performa rekomendasi seperti Mean 
Average Precision (MAP). Perbedaan mendasar dari penelitian ini dibandingkan dengan studi 
sebelumnya adalah penerapan pendekatan content-based filtering yang diperkuat dengan representasi 
fitur produk menggunakan teknik TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) serta 
pengukuran kemiripan antarproduk melalui algoritma cosine similarity[5]. Inovasi ini memungkinkan 
sistem untuk secara lebih akurat mengenali kesamaan antarproduk berdasarkan kategori dan deskripsi, 
sehingga mampu merekomendasikan alternatif produk lintas merek yang lebih relevan dan personal. 

Tujuan dari penelitian ini adalah membangun sistem rekomendasi produk makeup yang mampu 
menyarankan top-N produk berdasarkan fitur produk seperti kategori, brand, dan deskripsi. Sistem 
dikembangkan menggunakan teknik content-based filtering yang diimplementasikan melalui 
representasi teks menggunakan TF-IDF dan perhitungan kemiripan dengan cosine similarity. Evaluasi 
performa sistem dilakukan menggunakan metrik MAP untuk memastikan bahwa hasil rekomendasi tidak 
hanya relevan tetapi juga tersusun dalam urutan yang optimal[6]. 

Inovasi utama dalam penelitian ini terletak pada integrasi preprocessing berbasis vektorisasi fitur 
tekstual produk dan pemodelan kemiripan antarproduk yang tidak bergantung pada perilaku historis 
pengguna, sehingga tetap efektif meskipun dalam kondisi cold start. Dengan memanfaatkan dataset 
public (Kaggle) dari Luxxify Makeup yang terdiri dari lebih dari seribu produk dari berbagai merek, 
penelitian ini memberikan kontribusi baru terhadap pengembangan sistem rekomendasi dalam industri 
kecantikan yang lebih inklusif, adaptif, dan mampu menangani kebutuhan pengguna dalam konteks 
yang lebih luas dibandingkan pendekatan-pendekatan sebelumnya. 

2. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini merupakan penelitian terapan yang menggunakan pendekatan kuantitatif dalam 
pengembangan sistem Rekomendasi Berbasis konten (content-based filtering). Penelitian ini dirancang 
secara eksperimental dengan tujuan membangun dan menguji sistem yang mampu merekomendasikan 
produk makeup berdasarkan kesamaan fitur deskriptif produk. Desain penelitian mengadopsi alur 
pengembangan sistem machine learning yang mencakup tahap eksplorasi data, preprocessing, 
pemodelan, dan evaluasi performa sistem.  yang dipergunakan selama proses penelitian. Berikut alur 
atau langkah-langkah penelitian yang ditunjukkan pada gambar 1. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 1. Alur penelitian 

 

2.1 Pengumpulan dan Pemahaman Data 

Dataset yang digunakan adalah Luxxify Makeup Dataset yang diunduh dari platform Kaggle. 
Dataset terdiri atas dua file utama: 
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1. cleaned_makeup_products.csv : berisi deskripsi produk makeup (jumlah 1373 entri, 37 atribut ) 
2. cleaned_makeup_reviews.csv : untuk dataset ini tidak digunakan dalam model rekomendasi untuk 

penelitian ini. 
Penelitian ini difokuskan pada data produk, khususnya atribut seperti: product_name, category, 

brand, price, description, pros, cons, best_uses, dan average_rating. 
 

2.2 Eksplorasi Data Awal (EDA)  

Penelitian dilakukan dengan eksplorasi data melalui analisis statistic dan visualisasi berikut: 
1. Distribusi produk per kategori dan merek 
2. Distribusi rating produk dan ulasan pengguna 
3. Identifikasi nilai hilang (missing values) dan duplikasi data.  

Dalam menghitung jumlah missing values di setiap kolom dalam dataset menggunakan fungsi 
products_relevant.isnull().sum(). Analisis ini membantu mengidentifikasi kolom mana yang memerlukan 
penanganan, seperti imputasi atau penghapusan baris/kolom. Langkah ini penting untuk memastikan 
dataset siap digunakan untuk analisis dan pemodelan.  

2.3 Prapemrosesan Data 

Tahap ini bertujuan membersihkan dan menyiapkan data sebelum pemodelan: 
1. Pemilihan atribut yang relevan untuk sistem rekomendasi 

Dataset biasanya memiliki banyak kolom, tetapi tidak semuanya relevan untuk analisis atau 
pemodelan. Untuk itu pada model ini, hanya memilih kolom yang relevan dari file detail produk untuk 
membantu mengurangi kompleksitas data dan meningkatkan efisiensi analisis lebih lanjut pada sistem 
rekomendasi. Kolom yang dipilih mencakup product_link_id sebagai ID unik produk, product_name 
untuk nama produk, category untuk kategori produk, dan brand untuk merek. Selain itu, kolom price 
menunjukkan harga produk, sementara description memberikan deskripsi produk. Kolom seperti pros, 
cons, dan best_uses digunakan untuk menganalisis umpan balik pengguna tentang kelebihan, 
kekurangan, serta penggunaan terbaik produk. Terakhir, kolom average_rating memberikan gambaran 
umum tentang kualitas produk berdasarkan rata-rata rating dari pengguna. 
2. Penghapusan baris yang mengandung missing values  

Untuk mengatasi missing value digunakan fungsi dropna() untuk membersihkan missing value 

dari dataset subset products_relevant. Fungsi ini akan menghapus semua baris yang memiliki nilai 

kosong (missing values) di salah satu kolom yang dipilih. Hasilnya adalah DataFrame baru bernama 

product_clean, yang hanya berisi data lengkap tanpa nilai kosong. Meskipun metode ini efektif untuk 

memastikan integritas data, penggunaan dropna() dapat menyebabkan hilangnya banyak data jika 

terdapat banyak missing value dalam dataset, terutama pada kolom yang jarang terisi. Oleh karena itu, 

metode ini cocok digunakan jika data yang hilang relatif sedikit atau jika data yang lengkap lebih penting 

untuk analisis dibandingkan mempertahankan jumlah data yang besar. 

3. Penghapusan duplikasi data 

4. Pengubahan struktur data ke dalam format yang dapat diproses oleh algoritma TF-IDF 

2.4 Ekstraksi Fitur Teks dengan TF-IDF 

Teknik Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) digunakan untuk mengubah data 
kategori produk ke dalam bentuk vektor numerik. Proses ini menciptakan matriks fitur untuk mewakili 
setiap produk berdasarkan deskripsi kategorinya, sehingga sistem dapat menghitung kesamaan 
antarproduk. Nilai TF-IDF diperoleh melalui perhitungan Term Frequency (TF), yang merepresentasikan 
seberapa sering suatu istilah subjek muncul dalam sebuah dokumen, serta Inverse Document 
Frequency (IDF), yang menunjukkan seberapa banyak dokumen dalam koleksi yang memuat istilah 
subjek tersebut. Nilai TF untuk suatu istilah dalam dokumen dapat dihitung menggunakan rumus 
berikut[7]: 

 
𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) = 1 + log⁡(𝑓𝑡𝑑)         (1) 

 
Dimana:  

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) = Frekuensi kemunculan istilah t dalam dokumen d 
𝑓𝑡𝑑         = Banyaknya istilah t yang terdapat dalam dokumen d 

 
Perhitungan nilai IDF untuk suatu istilah dalam kumpulan dokumen dapat diperoleh melalui perhitungan 
menggunakan rumus berikut: 
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𝑖𝑑𝑓(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓𝑡
) (2) 

 
Dimana: 

𝑖𝑑𝑓(𝑡) = Besaran IDF untuk istilah t dalam kumpulan dokumen  

𝑑𝑓𝑡       = Jumlah dokumen yang mengandung istilah t 

𝑁        = Total dokumen yang memuat istilah t 
 

Perhitungan bobot TF-IDF untuk istilah t pada dokumen d dilakukan dengan rumus berikut:  
 
𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑡, 𝑑) = 𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) ∗ ⁡𝑖𝑑𝑓(𝑡) (3) 

 
Dimana: 

𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓(𝑡, 𝑑) = Bobot TF-IDF dari istilah t terhadap dokumen d dalam koleksi dokumen 

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑)           = Nilai TF dari istilah t pada dokumen d 
𝑖𝑑𝑓(𝑡)        = Nilai IDF dari istilah t dalam kumpulan dokumen  

 

2.5 Perhitungan Similaritas dengan Cosine Similarity 

Cosine similarity adalah metode untuk mengukur seberapa mirip dua vektor dalam ruang 
multidimensi. Ini adalah pengukuran kosinus sudut antara dua vektor yang dimensi dan magnitudonya 
direpresentasikan sebagai titik dalam ruang. Nilai similaritas kosinus berkisar antara -1 hingga 1, di 
mana nilai 1 menunjukkan kedua vektor sepenuhnya sejajar (100% mirip), 0 menunjukkan vektor tegak 
lurus (tidak ada keterkaitan), dan -1 menunjukkan kedua vektor sepenuhnya berlawanan arah (100% 
tidak mirip). Metode ini sering digunakan dalam pemrosesan teks dan pengelompokan data untuk 
menentukan tingkat kesamaan antara dokumen atau fitur dalam dataset[5]. Cosine similarity dituliskan 

dalam rumus[8]: 

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐴𝑘,𝐵𝑘) =
∑ (𝐴𝑘∗𝐵𝑘)𝑘

√∑ 𝐴𝑘2𝑘 ∗√∑ 𝐵𝑘2𝑘

 (4) 

Setelah mendapatkan representasi numerik dari setiap produk, dilakukan perhitungan derajat 
kemiripan antarproduk menggunakan cosine similarity. Nilai similarity ini menunjukkan sejauh mana dua 

produk memiliki kemiripan berdasarkan kontennya. 

2.6 Pengembangan Fungsi Rekomendasi 

Dibuat fungsi rekomendasi_produk() untuk menampilkan Top-N produk yang paling mirip dengan 
produk pilihan pengguna. Fungsi ini akan: 
1. Mengurutkan produk berdasarkan skor kemiripan 
2. Menghapus produk input agar tidak direkomendasikan kembali 
3. Menggabungkan informasi nama produk, kategori, dan merek 

2.7 Evaluasi Model 

Evaluasi sistem dilakukan dengan menggunakan metrik Mean Average Precision (MAP) untuk 
menilai relevansi dan urutan hasil rekomendasi. 
Langkah-langkah pengujian: 
1. Pengujian Produk Acuan: Dipilih produk “Bio Stick Foundation” sebagai item input. 
2. Penerapan Model: Fungsi rekomendasi_produk() dijalankan untuk menghasilkan 5 produk teratas 

berdasarkan kemiripan kategori. 
3. Validasi Hasil: Daftar rekomendasi dibandingkan dengan semua produk dalam kategori Foundation 

sebagai daftar item relevan. 
4. Perhitungan MAP: Dihitung seberapa akurat sistem menempatkan produk yang relevan di posisi 

atas rekomendasi. 
Mean Average Precision (MAP) pada proyek ini digunakan untuk mengukur seberapa baik sistem 

rekomendasi dalam menampilkan item yang relevan bagi pengguna. MAP menilai tidak hanya apakah 
item yang direkomendasikan relevan, tetapi juga posisi (ranking) item tersebut dalam daftar 
rekomendasi. MAP membantu mengevaluasi apakah sistem ini benar-benar merekomendasikan item 
yang paling relevan berdasarkan preferensi sebelumnya. MAP dihitung berdasarkan Average Precision 
(AP), yaitu rata-rata precision untuk setiap item relevan dalam daftar rekomendasi, dengan nilai 0 
diberikan jika item relevan tidak muncul. Perhitungan precision dalam AP mempertimbangkan urutan 
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item yang diberikan oleh sistem, sehingga setiap item relevan yang muncul dalam daftar rekomendasi 
memiliki nilai precision tersendiri. Rumus MAP berikut[6]: 

 

𝑀𝐴𝑃(𝑄) =
1

|𝑄|
∑

1

𝑚𝑗

∑𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑅𝑗𝑘)

𝑚𝑗

𝑘=1

|𝑄|

𝑗=1

 

 
Dimana: 
Q : jumlah query uji 
R : item relevan yang dihasilkan oleh sistem 
m : jumlah item relevan yang dihasilkan dari query 
 

Perhitungan precision dalam AP mempertimbangkan urutan item yang diberikan oleh sistem, 
sehingga setiap item relevan yang muncul dalam daftar rekomendasi memiliki nilai precision tersendiri. 
Semakin tinggi MAP, semakin baik sistem dalam memberikan rekomendasi yang relevan dan terurut 
dengan optimal. 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

3.1 Eksplorasi Data Awal (EDA) 

 

Gambar 2. Distribusi produk tiap kategori 

 
Berdasarkan gambar 2, dapat disimpulkan bahwa distribusi produk makeup menunjukkan bahwa 

kategori Face Primer memiliki jumlah produk terbanyak dibandingkan dengan kategori lainnya, diikuti 

oleh Blush, Setting Spray & Powder, dan Foundation. Sebaliknya, kategori dengan jumlah produk paling 

sedikit adalah BB & CC Creams. Hal ini mengindikasikan bahwa Face Primer merupakan salah satu 

kategori yang paling banyak dikembangkan atau dipasarkan oleh produsen dalam dataset ini. 
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Gambar 3. Distribusi produk tiap merek 

 
Berdasarkan grafik distribusi produk tiap merek, terlihat bahwa merek Ask A Question memiliki 

jumlah produk yang jauh lebih banyak dibandingkan dengan merek lainnya, sedangkan merek-merek 
seperti NARS, Smashbox, dan Milani memiliki jumlah produk yang jauh lebih sedikit. Hal ini 
menunjukkan dominasi satu merek tertentu di dataset, sementara distribusi produk untuk merek lainnya 
relatif merata dengan jumlah yang lebih kecil. 

 

 

Gambar 4. Distribusi rating produk 

 
Berdasarkan grafik distribusi rating produk, terlihat bahwa produk Shape Tape Full Coverage 

Concealer memiliki jumlah total rating tertinggi dibandingkan produk lainnya. Sebagian besar rating 
untuk produk-produk yang ditampilkan cenderung didominasi oleh rating tinggi, terutama Rating 4 dan 
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Rating 5, yang menunjukkan kepuasan pengguna secara umum terhadap produk-produk tersebut. 
Namun, ada juga kontribusi kecil dari Rating 1 dan Rating 2 di semua produk, yang menunjukkan 
beberapa ketidakpuasan pelanggan. Produk-produk dengan rating tertinggi menunjukkan potensi 
penerimaan pasar yang baik, sementara yang lain memiliki peluang untuk peningkatan kualitas. 

 

 

Gambar 5. Distribusi rating merek 

 
Berdasarkan grafik distribusi rating merek, terlihat bahwa merek IT Cosmetics memiliki jumlah 

rating tertinggi dibandingkan merek-merek lainnya, dengan dominasi Rating 5 dan Rating 4 yang 
menunjukkan tingkat kepuasan pelanggan yang tinggi terhadap produk mereka. Merek Too Faced juga 
memiliki jumlah rating yang signifikan, namun terlihat lebih beragam dengan kontribusi yang cukup 
besar dari rating yang lebih rendah seperti Rating 1 dan Rating 2. Merek-merek lainnya, seperti Wet n 
Wild, Lancôme, dan Benefit Cosmetics, memiliki jumlah rating yang lebih sedikit namun tetap didominasi 
oleh Rating 4 dan Rating 5, menunjukkan kecenderungan positif dalam kepuasan pelanggan secara 
keseluruhan. Hal ini mencerminkan bahwa sebagian besar merek di grafik ini memiliki persepsi yang 
baik di pasar, terutama pada produk-produk unggulan mereka. 

 

3.2 Hasil rekomendasi 

Dalam mendapatkan rekomendasi diilustrasikan seperti berikut, dimana pengguna X pernah 
membeli produk “Bio Stick Foundation”. Kemudian, saat pengguna tersebut berencana untuk membeli 
produk dari merk lain, sistem akan merekomendasikan produk yang mirip hasil rekomendasi produk 
yang sebelumnya digunakan oleh pengguna X.  

Rekomendasi produk ini berdasarkan kesamaan yang dihitung dengan cosin similarity pada 

tahap sebelumnya. Parameter yang digunakan untuk membuat fungsi rekomendasi produk yaitu: 

Nama_produk, similarity_data, items (produk, kategori), dan k (banyak rekomendasi yang diberikan). 

Keluaran sistem ini adalah berupa top-N recommendation. Sehingga akan memberikan sejumlah 

rekomendasi produk pada pengguna yang diatur dalam parameter k. Dalam kasus ini, nantinya akan 

mencari produk yang mirip dengan “Bio Stick Foundation”, sehingga perlu drop nama_produk “Bio Stick 

Foundation” agar tidak muncul dalam daftar rekomendasi yang diberikan dan menemukan rekomendasi 

produk yang mirip dengan “Bio Stick Foundation” sehingga akan muncul tampilan seperti tabel 1. 
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Tabel 1. Hasil rekomendasi produk 

 

Berdasarkan tabel 1, untuk hasil pengujian model Content-Based Filtering, sistem berhasil 

menyajikan rekomendasi top 5 produk yang mirip dengan “Bio Stick Foundation”, semuanya termasuk 

dalam kategori foundation dari berbagai merek. Hal ini menunjukkan bahwa sistem mampu 

mengidentifikasi produk serupa berdasarkan kemiripan fitur kategori. Pendekatan ini memungkinkan 

pengguna yang menyukai “Bio Stick Foundation” untuk menemukan alternatif produk lain yang sesuai 

dengan preferensi mereka dalam kategori yang sama, memberikan pengalaman rekomendasi yang 

relevan dan bervariasi. 

3.3 Evaluasi Model 

Metrik evaluasi digunakan untuk menilai seberapa baik performa suatu model. Dalam konteks ini, 
metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja model yaitu Mean Average Precision (MAP). 
Metrik ini bertujuan untuk memberikan gambaran tentang seberapa baik model bekerja dalam 
merekomendasikan item berdasarkan preferensi pengguna. 

Pada penelitian ini diperoleh hasil perhitungan Mean Average Precision (MAP) = 1.00 yang 
menunjukkan bahwa sistem rekomendasi memiliki performa yang sangat baik dalam memberikan 
rekomendasi item yang relevan kepada pengguna, dan menandakan bahwa semua item yang 
direkomendasikan oleh model benar-benar relevan, dan urutan rekomendasinya juga optimal, di mana 
item relevan muncul di posisi awal daftar rekomendasi. Namun, dalam praktiknya, MAP yang terlalu 
tinggi bisa menjadi indikasi overfitting atau kurangnya variasi dalam dataset, sehingga perlu dilakukan 
evaluasi lebih lanjut dengan dataset yang lebih beragam untuk memastikan bahwa sistem dapat bekerja 
dengan baik di berbagai skenario pengguna. 

4. KESIMPULAN 

Sistem rekomendasi produk makeup yang dikembangkan menggunakan Content-Based Filtering 
berhasil memberikan rekomendasi yang relevan dan bermanfaat bagi pengguna. Pendekatan ini 
mampu menyajikan rekomendasi spesifik berdasarkan preferensi pengguna. Evaluasi model 
memberikan dampak signifikan dalam penelitian sistem rekomendasi ini. Hal ini mendukung efisiensi 
sistem dalam merekomendasikan produk yang relevan, yang secara langsung berdampak pada 
pengalaman pengguna. Dalam konteks bisnis, evaluasi ini menegaskan bahwa sistem dapat secara 
andal mengelompokkan produk berdasarkan fitur yang serupa, seperti kategori. Hasilnya adalah 
rekomendasi yang lebih relevan dan personal, yang dapat meningkatkan kepuasan pengguna, loyalitas 
pelanggan, dan konversi penjualan. Dengan kemampuan model yang terbukti efektif, perusahaan brand 
produk dapat membangun kepercayaan pada sistem rekomendasi untuk mendukung pertumbuhan 
bisnis, terutama di pasar produk kecantikan yang kompetitif. Evaluasi yang baik juga memberikan 
kepercayaan kepada pemangku kepentingan untuk mengintegrasikan sistem ini ke dalam strategi bisnis 
yang lebih luas. 
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