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Abstrak

Biaya pengembangan industri Tl secara global terus meningkat setiap tahun
yang sekitar 35% pengeluaran digunakan untuk biaya testing dalam jaminan kualitas
dan pengujian. Prediksi cacat perangkat lunak merupakan upaya pendekatan yang
dilakukan untuk meningkatkan kualitas, efisiensi, dan efektivitas waktu serta biaya
dalam pengujian perangkat lunak dengan berfokus pada modul cacat. Dengan
teknologi prediksi cacat perangkat lunak dapat memprediksi modul cacat secara cepat
dengan metode machine learning sehingga mempermudah dalam alokasi sumber
daya yang terbatas. Dataset prediksi cacat perangkat lunak secara alami memiliki
masalah ketidakseimbangan kelas dengan modul yang cacat / defect sangat sedikit
dibandingkan dengan modul yang tidak cacat. Pada penelitian ini dilakukan
klasifikasi data prediksi cacat perangkat lunak / software defect prediction dengan
implementasi algoritma LSSVM disertai ReliefF (K=10) feature selection dan
menerapkan metode SMOTE untuk mengatasi masalah imbalance class pada dataset.
Dataset yang digunakan berupa dataset prediksi cacat perangkat lunak proyek NASA
MDP Promise yang bersifat public, yaitu CM1, KC1, KC2, dan PC1. Pembagian
dataset menjadi data training dan testing menggunakan Fold Cross Validation
dengan 10 fold. Hasil akurasi rata — rata tertinggi dicapai classifier pada dataset PC1,
yaitu sebesar 93,87%, sedangkan nilai Area Under the ROC Curve (AUC) tertinggi
dicapai oleh classifier untuk dataset KC2, yaitu sebesar 78,35%.

Kata kunci: Klasifikasi, LSSVM, ReliefF, SMOTE, Software Defect Prediction.
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BAB 1

PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang mengapa penelitian ini dilakukan,
perumusan masalah yang akan diselesaikan, ruang lingkup pengerjaan, tujuan dan
manfaat yang akan diperoleh, metodologi penelitian, serta sistematika penulisan

laporan penelitian.

1.1 Latar Belakang

Teknologi Informasi berkembang sangat pesat dan kebutuhannya semakin
meningkat seiring berjalannya waktu. Sistem perangkat lunak yang dibangun menjadi
semakin lebih kompleks. Akibatnya, hal ini meningkatkan biaya dalam proses
pengujian perangkat lunak secara menyeluruh. Berdasarkan data research yang
dilakukan oleh Justina Alexandra Sava selaku Research Expert Covering The IT
Security & Services Market, pengeluaran teknologi informasi (T1) global mencapai
$3,8 triliun pada tahun 2020 dan diperkirakan akan meningkat sekitar 5,1% menjadi
sekitar $4,45 triliun pada 2022 (Sava, 2022). Sekitar 35% dari total biaya
pengembangan di industri TI, biaya testing dihabiskan dalam jaminan kualitas dan
pengujian. (Kulamala et al., 2021)

Upaya untuk mengurangi biaya pengujian perangkat lunak tersebut dapat

dengan melakukan prediksi cacat perangkat lunak. Prediksi cacat perangkat lunak



adalah pendekatan praktis untuk meningkatkan kualitas, efisiensi dan efektivitas
waktu dan biaya untuk pengujian perangkat lunak dengan berfokus pada modul cacat
(Bahaweres et al., 2020). Dengan teknologi prediksi cacat perangkat lunak dapat
memprediksi modul cacat secara cepat dengan metode machine learning (Bahaweres
et al., 2020). Modul cacat yang berhasil diprediksi akan mempermudah dalam alokasi
sumber daya yang terbatas dengan memprioritaskan modul-modul yang diperkirakan
mengandung cacat (Qiao et al., 2020).

Penelitian sebelumnya tentang analisis performa berbagai teknik klasifikasi
machine learning dalam mengklasifikasi data prediksi cacat perangkat lunak dari
NASA Datasets mengalami kendala berupa ketidakseimbangan kelas / imbalance
class (Igbal et al., 2019). Teknik klasifikasi yang digunakan pada penelitian tersebut,
meliputi Naive Bayes (NB), Multi-Layer Perceptron (MLP), Radial Basis Function
(RBF), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), kStar (K¥*),
One Rule (OneR), PART, Decision Tree (DT), dan Random Forest (RF). Performa
klasifikasi dievaluasi menggunakan confusion matrix. Namun, terjadi kendala
ketidakseimbangan data yang menyebabkan terjadinya bias saat mengukur dan
mengevaluasi hasil penelitian.

Dataset prediksi cacat perangkat lunak secara alami memiliki masalah
ketidakseimbangan kelas dengan modul yang cacat sangat sedikit dibandingkan
dengan modul yang tidak cacat (Bahaweres et al., 2020). Hal ini menyebabkan
algoritma Klasifikasi akan cenderung bias terhadap modul yang tidak cacat (kelas

mayoritas), dan dalam kasus ekstrim dapat mengabaikan modul yang cacat (kelas



minoritas) sehingga menyebabkan overfitting dan performa yang buruk (Bahaweres et
al., 2020). Untuk menangani masalah imbalance class pada dataset prediksi cacat
perangkat lunak projek NASA, dapat dengan menerapkan data-level method dalam
memanipulasi data training yang bertujuan mendistribusikan dataset menjadi lebih
seimbang (Douzas et al., 2018). Metode yang dapat diterapkan dapat berupa
undersampling dan oversampling. Metode undersampling melakukan manipulasi
dataset dengan menghapuskan beberapa data pada kelas mayoritas, sedangkan
metode oversampling melakukan penambahan instance baru pada kelas minoritas
dengan cara menduplikasi atau pembuatan sampel baru (Douzas et al., 2018). Karena
undersampling melakukan penghapusan beberapa data, metode tersebut berisiko
kehilangan konsep / data penting. Selain itu, ketika jumlah kelas yang minoritas
sangat sedikit, teknik undersampling dalam menyeimbangkan dataset dapat
menyebabkan ukuran dataset yang semulanya besar menjadi sangat kecil sehingga
dapat membatasi ataupun menurunkan kinerja classifier (Douzas et al., 2018). Salah
satu solusi yang dapat menangani kasus imbalanced dengan metode oversampling
adalah Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE).

Pada penelitian (Bahaweres et al., 2020) menggunakan metode SMOTE untuk
mengatasi masalah imbalance class dan menggunakan algoritma Neural Network.
Hasil penelitian (Bahaweres et al., 2020) menunjukkan bahwa terjadi peningkatan
sebesar 25,48% pada nilai balance (Bal) dan 45,99% pada nilai Recall dibandingkan
performa saat hanya menggunakan Neural Network tanpa SMOTE. Hal ini

menunjukkan SMOTE berhasil mengatasi masalah imbalance class sehingga



meningkatkan performa. Penelitian (Bahaweres et al., 2020) juga membandingkan
performa algoritma Neural Network + SMOTE dengan 5 algoritma machine learning
lainnya, yaitu algoritma Random Forest, KNN, Logistic Regression, Decision Tree,
dan Naive Bayes yang juga diaplikasikan dengan SMOTE. Berdasarkan Average
Rank Bal, algoritma Neural Network + SMOTE mengungguli performa dari
algoritma lainnya.

Untuk membangun model prediksi yang akurat, subset fitur yang relevan harus
dipertimbangkan dengan cermat sebagai masukan untuk algoritma klasifikasi. Dalam
hal prediksi cacat perangkat lunak, dataset NASA MDP (Metrics Data Program)
adalah dataset populer yang telah digunakan dalam banyak penelitian karena
berdasarkan research dan studi literatur yang pernah dilakukan Romi Satria Wahono,
dataset ini paling bagus dan siap untuk digunakan oleh metode - metode klasifikasi
(Khadijah et al., 2020). Dari 98 studi tentang prediksi cacat perangkat lunak (DeP /
Defect Prediction) pada tahun 1995 hingga 2018, terdapat 42 penelitian yang
menggunakan NASA Dataset sebagai dataset yang digunakan dalam penelitian yang

ditunjukkan pada Gambar 1.1 (Son et al., 2019).
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Gambar 1.1 Penggunaan Dataset pada penelitian prediksi cacat perangkat

lunak (Son et al., 2019)

Dataset berisi sejumlah static software metrics sebagai atribut untuk
menentukan adanya cacat dalam modul. Namun, belum diketahui apakah semua
atribut relevan untuk memprediksi adanya cacat pada modul perangkat lunak (Wei et
al., 2019). Menyertakan fitur yang tidak relevan dan berlebihan untuk membangun
model pengklasifikasi dapat menurunkan performa model yang dihasilkan (Ghotra et
al., 2017; Khadijah et al., 2020). Oleh karena itu fitur yang tidak relevan atau
berlebihan tersebut harus dieliminasi dengan menggunakan algoritma feature
selection (Khadijah et al., 2020). Seleksi fitur juga dapat meningkatkan kemampuan
generalisasi classifier dan memberikan intuisi tentang fitur yang paling informatif.
Para peneliti setuju bahwa pendekatan feature selection efektif dalam high-

dimensionality problems (Balogun et al., 2021).



Penelitian sebelumnya (Khadijah et al., 2020) telah membandingkan beberapa
metode feature selection pada klasifikasi dataset prediksi cacat perangkat lunak
NASA MDP menggunakan metode SVM (Support Vector Machine). Metode feature
selection yang dibandingkan adalah Recursive Feature Elimination (RFE) , ReliefF
(K=5), dan ReliefF (K=10). Dataset yang digunakan yaitu PC1, PC2, PC3, dab PC4
dataset. Hasil penelitian ini mengatakan bahwa penggunaan SVM dengan ReliefF
(K=10) memiliki nilai akurasi tertinggi. Pada penelitian (Khadijah et al., 2020)
mencobakan beberapa jumlah fitur yang dipilih, mulai dari 10 hingga jumlah fitur di
setiap set data untuk mendapatkan model terbaik, dimana hasil dengan akurasi terbaik
pada metode ReliefF(K=10) didapatkan pada dataset PC2 dengan K=10 dan banyak
fitur yang dipillih adalah 27.

SVM merupakan algoritma yang sering digunakan dalam machine learning dan
implementasi pengenalan pola (Kulamala et al., 2021). SVM mampu memisahkan
data training ke dalam kelas dengan membangun decision surface yang dibatasi oleh
support vectors. SVM lebih disukai daripada teknik pembelajaran mesin lainnya
dikarenakan memiliki tingkat akurasi prediksi yang lebih tinggi. Namun, penggunaan
SVM sering menyebabkan biaya komputasi yang tinggi (Kulamala et al., 2021).
Algoritma LSSVM (Least Square Support Vector Machine) mampu menurunkan
biaya komputasi tersebut dengan mengurangi permasalahan yang menjadikannya
sebagai sistem linear (Kulamala et al., 2021; Kumar et al., 2018). Pada dasarnya,
metode LSSVM dapat memecahkan masalah yang dapat dipisahkan oleh optimal

hyperplane yang dibedakan dengan sejumlah support vector. LSSVM mereduksi



SVM menjadi sistem linier . Oleh karena itu, LSSVM dapat sangat berguna dalam
masalah optimasi, dimana hal itu sangat penting dalam melakukan Klasifikasi
(Kulamala et al., 2021).

Melihat LSSVM mempunyai kemampuan meningkatkan optimasi dalam
klasifikasi dan pentingnya feature selection dalam membangun model pengklasifikasi
dengan performa lebih baik, maka akan dilakukan penelitian implementasi algoritma
LSSVM dengan ReliefF (K=10) feature selection (LSSVM-ReliefF) yang
diintegrasikan dengan metode SMOTE (LSSVM-ReliefF + SMOTE) untuk
mengatasi permasalahan imbalance class / ketidakseimbangan kelas pada dataset
prediksi cacat perangkat lunak projek NASA MDP Promise. Hasil penelitian ini akan
menunjukkan performa dari metode LSSVM-ReliefF + SMOTE dalam

mengklasifikasi data prediksi cacat perangkat lunak.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah yang telah diuraikan, maka perumusan
masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana mengimplementasikan LSSVM-

ReliefF dengan SMOTE dalam mengklasifikasi data prediksi cacat perangkat lunak.

1.3 Ruang Lingkup
Ruang lingkup / batasan yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu:

1.  Pengenalan dilakukan untuk mengklasifikasikan modul defect atau non-defect.



Metode yang digunakan adalah Least Square Support Vector Machine (LSSVM)
+ SMOTE dengan kernel Linear, Polynomial dan Radial Basis Function (RBF).

Feature Selection yang akan digunakan adalah ReliefF (K=10).

Dataset yang digunakan adalah dataset prediksi cacat perangkat lunak berupa
software metrics pada projek NASA MDP (Metrics Data Program) Promise
yang bersifat publik (NASA Metrics Data Program Datasets, 2004), antara lain

CM1, KC1, KC2, dan PC1.

Pembagian Dataset menggunakan K-Fold Cross Validation dengan 10 fold

(Kulamala et al., 2021)

Performa dievaluasi dengan menggunakan Confusion Matrix, berupa precision,

recall, dan accuracy.

Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah mengimplementasikan algoritma LSSVM-

ReliefF dengan SMOTE dalam mengklasifikasi data prediksi cacat perangkat lunak

(software defect prediction) pada kernel Linear, Polynomial dan Radial Basis

Function.

1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah



1. Memahami penerapan metode Least Square Support Vector Machine dengan
perbandingan pada kernel Linear, Polynomial dan Radial Basis Function
(RBF).

2. Memahami penerapan metode SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technique) dalam mengatasi imbalance class.

3. Memahami penerapan ReliefF (K=10) sebagai feature selection.

4. Berkontribusi pada penelitian tentang klasifikasi data prediksi cacat perangkat

lunak (software defect prediction).

1.6 Metodologi Penelitian

Berikut ini merupakan tahapan-tahapan penelitian yang dilakukan penulis
dalam mengklasifikasikan data prediksi cacat perangkat lunak (software defect
prediction) menggunakan LSSVM (Least Square Support Vector Machine).
1. Studi Literatur

Tahapan ini dimulai dengan melakukan pembelajaran literatur berupa jurnal
dan buku terkait topik penelitian ini, yaitu perbandingan LSSVM - ReliefF dengan
SMOTE pada kernel Linear, Polynomial dan Radial Basis Function (RBF) dalam
klasifikasi data prediksi cacat perangkat lunak.
2.  Pengumpulan Dataset

Pada tahap ini, dilakukan proses pengumpulan dataset berupa dataset prediksi

cacat perangkat lunak projek NASA MDP Promise yang bersifat public (NASA
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Metrics Data Program Datasets, 2004). Dataset yang dipakai, yaitu CM1, KC1, KC2,
dan PC1.
3. Perancangan

Pada tahapan ini dilakukan perancangan sistem yang dibutuhkan. Diawali
dengan input dataset, lalu dilakukan normalisasi data untuk mengurangi varian
distribusi dari dataset. Pengurangan varian tersebut bertujuan untuk mempercepat
proses training dan meningkatkan performa hasil. Proses normalisasi yang diterapkan
adalah min-max normalization. Lalu, data akan dilakukan feature selection
menggunakan ReliefF (K=10). Proses selanjutnya berupa pembagian dataset
menggunakan K-Fold Cross Validation dengan 10 fold. Kemudian, hasil data training
yang telah diolah akan dilakukan over-sampling dengan metode SMOTE untuk
mengatasi imbalance class pada data dengan tujuan menghasilkan model dengan
performa yang lebih baik dan menghindari overfitting. Kemudian dilakukan pelatihan
LSSVM dengan data training yang telah seimbang untuk menghasilkan model /
sistem yang dibutuhkan. Setelah itu, dilakukan proses klasifikasi dalam skenario
pengujian menggunakan kernel Linear, Polynomial dan Radial Basis Function (RBF).
4.  Implementasi

Pada tahapan ini dilakukan implementasi dari sistem yang telah dirancang
sebelumnya agar sistem dapat mengenali dan melakukan Klasifikasi terhadap data

training yang telah diolah sebelumnya.
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5. Pengujian

Pada tahapan ini, sistem yang telah dibuat sebelumnya akan melakukan uji coba
terhadap data uji. Setelah tahapan uji coba, hasil pengujian dihitung untuk
mendapatkan tingkat keberhasilan metode yang digunakan dengan Confusion Matrix

dalam menghitung nilai precision, recall, dan accuracy.

1.7 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan dari laporan skripsi yang akan dilakukan ini, antara lain.

BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini menjelaskan tentang latar belakang mengapa penelitian ini dilakukan,
perumusan masalah yang akan diselesaikan, ruang lingkup pengerjaan, tujuan
dan manfaat yang akan diperoleh, metodologi penelitian, serta sistematika
penulisan laporan penelitian.

BAB 2 LANDASAN TEORI
Bab ini menjelaskan tentang teori-teori yang berkaitan dengan penelitian
klasifikasi prediksi cacat perangkat lunak, imbalance class, algoritma LSSVM,
metode SMOTE, ReliefF Feature Selection, bahasa pemrograman dan
platform yang digunakan serta penelitian-penelitian terdahulu.

BAB 3 METODE PENELITIAN
Bab ini menjelaskan tentang kebutuhan perangkat keras dan lunak, serta

penjelasan tahapan metode penelitian yang digunakan.



12

BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini membahas tentang hasil dari pengujian dan analisis dari setiap
skenario pengujian yang dilakukan.

BAB 5 PENUTUP
Bab ini berisi penjelasan mengenai kesimpulan dari hasil penelitian yang telah
dilakukan, yaitu implementasi LSSVM dalam Klasifikasi data prediksi cacat
perangkat lunak dengan feature selection. Bagian ini juga dilengkapi dengan

saran yang bermanfaat bagi pengembangan penelitian selanjutnya.
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