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1. PENDAHULUAN 

Kualitas suatu software dapat ditemukan pada saat fase pemeriksaan dan fase pengujian 

(Fitriani & Wahono, 2015). Cacat pada perangkat lunak merupakan kesalahan, kegagalan atau 

kesalahan pada sistem komputer tersebut sehingga menghasilkan kesalahan lainnya yang tak 

terduga serta dapat menurunkan kualitas suatu perangkat lunak (Wahono, Dian, Semarang, & 

Suryana, 2013). 
Prediksi kesalahan pada perangkat lunak merupakan langkah penting untuk meningkatkan kualitas 

perangkat lunak. Kesalahan yang terdapat pada perangkat lunak di masa depan merupakan kesalahan 

pada data yang salah sebelumnya (Sathyaraj & Prabu, 2015). Oleh karena itu diperlukan adanya 

penelitian yang matang dalam memprediksi cacat pada perangkat lunak 

Banyak metode yang dapat digunakan untuk memprediksi modul cacat software dari potensi rawan 

kegagalan, salah satunya yang efektif adalah dengan menggunakan reka teknik data mining yang 

diaplikasikan pada software matrix yang diperoleh selama proses pengembangan software 

(Khoshgoftaar, 2010). Salah satu algoritma yang dapat diterapkan untuk memprediksi modul cacat 

software adalah algoritma decision tree. 

Dalam penelitian mengenai software defect prediction data metrik yang digunakan sebagai acuan adalah 

dataset NASA MDP. Penggunaan NASA dataset merupakan pilihan yang tepat karena mudah diperoleh 

dan dapat dibandingkan kinerjanya dengan penelitian yang sebelumnya (Saifudin & Wahono, 2015). 

Dataset NASA berasal dari NASA Metric Data Program (MDP) repository dan Predictor Models in 

Software Engineering (PROMISE) repository. (Gray, Bowes, Davey, Sun, & Christianson, 2011). 

Untuk mengatasi ketidak seimbangan kelas dapat dilakukan melalui pendekatan level data. Pendekatan 

level data yang digunakan berupa metode Resampling termasuk Random Over Sampling (ROS), 

Random Under Sampling (RUS) dan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk 

menangani ketidak seimbangan kelas dengan cara menduplikasi kelas minoritas agar setara dengan 

kelas mayoritas sehingga dataset menjadi lebih seimbang (Yap et al., 2014). 

Tujuan penelitian ini adalah untuk menemukan pendekatan level data yang sesuai untuk menangani 

ketidak seimbangan kelas serta pendekatan algoritma yang dapat meningkatkan kinerja algoritma 

pengklasifikasian dengan menerapkan model usulan yaitu integrasi seleksi fitur PSO dengan 

pendekatan level level data ROS, RUS dan SMOTE serta pendekatan level algoritma AdaBoost dan 

Baging terhadap algoritma pengklasifikasian berbasis decision tree J48. 

 

 

2. LANDASAN/ KERANGKA PEMIKIRAN 

Berdasarkan studi yang dilakukan terhadap beberapa penelitian yang telah dilakukan terkait 

model prediksi cacat software yang membahas mengenai ketidak seimbangan kelas, berbagai 

metode telah digunakan oleh para peneliti. State of the art yang dapat diambil dari beberapa 

penelitian terkait, secara umum studi mengenai ketidak seimbangan kelas pada model prediksi 

cacat software dapat dibagi menjadi dua pendekatan. Pendekatan pertama yaitu pendekatan 

level data, yang diimplementasikan untuk memperbaiki kualitas data dengan cara 

menyeimbangkannya dengan menggunakan teknik resampling seperti ROS dan RUS, atau 

mensintesa data menggunakan teknik SMOTE serta menyeleksi fitur yang tepat (feature 

selection). Sedangkan pendekatan yang kedua yaitu pendekatan level algoritma dengan 

memilih algoritma yang tepat untuk mengklasifikasi cacat software serta miningkatkan 

kemampuan algoritma tersebut dengan metode AdaBoost dan Bagging. 
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3. METODOLOGI PENELITIAN 

Tujuan dari penelitian ini untuk mencari solusi mengenai ketidak seimbangan kelas pada 

dataset model prediksi cacat software serta menemukan model yang dapat mengoptimalkan 

kinerja algoritma dalam melakukan pengklasifikasian. Berikut ini tahapan-tahapan yang 

dilakukan pada penelitian ini. 

 
Gambar 3.1. 

Tahapan Penelitian 

Kerangka pemikiran pada penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan. Pembahasan 

permasalahan pada penelitian ini meliputi data yang mengandung noise, tidak relevan dan 

redudansi yang dapat mempengaruhi metaheuristik data serta jumlah kelas yang tidak sama 

sehingga dapat mengurangi kinerja pengklasifikasian J48. Untuk mengatasi permasalahan 

metaheuristik data digunakan pendekatan level data Partition Swarm Optimation(PSO), untuk 

mengurangi pengaruh ketidak seimbangan data terhadap model pengklasifikasian J48 maka 

dilakukan pendekatan level data resampling (ROS, RUS dan SMOTE). Sedangkan untuk lebih 

meningkatkan kinerja pengklasifikasian J48 pada pendekatan level algoritma digunakan 

metode AdaBoost dan Bagging. Kemudian dilakukan pengukuran kinerja model menggunakan 

teknik cross validation, selanjutnya dilakukan perbandingan untuk mengetahui pendekatan 

level data dan algoritma yang terbaik. 

 

Gambar 3.2 

Kerangka Pemikiran Penelitian 
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Pada penelitian ini data yang digunakan adalah NASA dataset yang diunduh dari PROMISE 

repository yang sudah banyak digunakan para peneliti dalam meneliti cacat software. Data ini 

tersedia secara umum di internet, oleh karena itu metode pengumpulan data yang digunakan 

yaitu dengan mengunduh NASA dataset dari PROMISE repository dengan url 

http://promise.site.uottawa.ca/SERepository/. 

Model yang diusulkan pada penelitian ini menggunakan dua pendekatan yaitu pendekatan level 

data dan pendekatan level algoritma. Pada pendekatan level data diusulkan metode resampling 

(ROS dan RUS) dan SMOTE untuk mengatasi ketidak seimbangan kelas pada dataset software 

metric. Pendekatan yang kedua yaitu level algoritma, pada pendekatan ini dilakukan teknik 

assembling dengan menggabungkan pendekatan level algoritma AdaBoost dan Bagging 

dengan algoritma pengklasifikasian J48. Berikut ini merupakan kerangka model penelitian 

yang diusulkan. 

 

 

Gambar 3.3 

Kerangka kinerja yang diusulkan 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Preprocessing Data 
Dataset PROMISE repository merupakan data bersih yang sudah terbebas dari inkonsistensi serta 

anomaly sehingga tidak perlu untuk dilakukan proses pengolahan data. Dataset yang digunakan pada 

penelitan ini yaitu dataset CM1, JM1, KC1, dan PC1. Tahap preporcessing dilakukan dengan melihat 

beberapa ketentuan awal yang perlu menjadi perhatian diantaranya jumlah atribut, jumlah modul dan 

jumlah cacat pada setiap dataset. Spesifikasi dataset yang digunakan dalam penelitian ini sebagai 

berikut. 

Tabel 4.1 

Spesifikasi dataset PROMISE repository yang digunakan dalam penelitian 

 

Dataset Atribut Modul Cacat Tidak Cacat 

CM1 22 498 49 449 

JM1 22 10885 2106 8779 

KC1 22 2109 326 1783 

PC1 22 1109 77 1032 

 

4.2. Eksperimen dan Pengujian 
Eksperimen dilakukan dengan melakukan uji coba pengklasifikasian model usulan terhadap dataset. 

Pengujian yang dilakukan meliputi penerapan model seleksi fitur PSO dengan pendekatan level data 

resampling (ROS, RUS) dan SMOTE dan pendekatan level algoritma AdaBoost dan Bagging. Semua 

dataset diujikan secara bergantian dengan teknik 10-cross validation. Pengujian dilakukan dengan 

aplikasi WEKA 
4.3. Evaluasi Hasil Kinerja Model Usulan 

Setelah dilakukan pengujian pada setiap model yang diusulkan langkah selanjutnya adalah 

melakukan evaluasi terhadap model usulan dengan melakukan perbandingan kinerja model 

pengklasifikasian yang diujikan. Perbandingan kinerja model pengklasifikasian disajikan 

dalam diagram perbandingan berdasarkan akurasi, sensitivitas, specificity, G-means, F-

measure, precision dan AUC. 

Tabel 4.2 

Perbandingan nilai akurasi model terhadap dataset 

 

Komparasi Akurasi Dataset 

Model Usulan CM1 JM1 KC1 PC1 

PSO+ROS+J48 92,57% 85,50% 88,56% 95,85% 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 95,38% 90,29% 90,79% 97,56% 

PSO+ROS+Bagging+J48 94,78% 88,14% 89,65% 96,93% 

PSO+RUS+J48 63,27% 66,14% 66,56% 68,83% 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 61,22% 65,27% 69,32% 76,62% 

PSO+RUS+Bagging+J48 55,10% 66,76% 71,16% 71,43% 

PSO+SMOTE+J48 88,19% 83,18% 87,49% 92,34% 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 92,43% 85,71% 89,17% 95,45% 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 90,31% 87,04% 90,15% 94,23% 

 

Tabel 4.3 

Perbandingan nilai sensitivitas model terhadap dataset 

 

Komparasi Sensitivitas Dataset 

Model Usulan CM1 JM1 KC1 PC1 
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PSO+ROS+J48 0,98 0,89 0,91 1,00 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 0,99 0,94 0,93 1,00 

PSO+ROS+Bagging+J48 0,99 0,91 0,92 1,00 

PSO+RUS+J48 0,63 0,66 0,69 0,78 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 0,61 0,66 0,71 0,83 

PSO+RUS+Bagging+J48 0,57 0,68 0,72 0,77 

PSO+SMOTE+J48 0,92 0,80 0,85 0,94 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 0,94 0,84 0,89 0,96 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 0,93 0,84 0,89 0,96 

 

Tabel 4.4 

Perbandingan nilai Specificity model terhadap dataset 

 

Komparasi Specificity Dataset 

Model Usulan CM1 JM1 KC1 PC1 

PSO+ROS+J48 0,88 0,82 0,86 0,92 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 0,92 0,87 0,89 0,95 

PSO+ROS+Bagging+J48 0,90 0,85 0,87 0,94 

PSO+RUS+J48 0,63 0,67 0,64 0,60 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 0,61 0,65 0,68 0,70 

PSO+RUS+Bagging+J48 0,53 0,66 0,70 0,66 

PSO+SMOTE+J48 0,85 0,86 0,90 0,91 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 0,91 0,87 0,90 0,95 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 0,88 0,90 0,91 0,92 

 

Tabel 4.5 

Perbandingan nilai G-Means model terhadap dataset 

 

Komparasi G-Means Dataset 

Model Usulan CM1 JM1 KC1 PC1 

PSO+ROS+J48 0,92 0,85 0,89 0,96 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 0,95 0,90 0,91 0,98 

PSO+ROS+Bagging+J48 0,95 0,88 0,90 0,97 

PSO+RUS+J48 0,63 0,66 0,67 0,68 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 0,61 0,65 0,69 0,76 

PSO+RUS+Bagging+J48 0,55 0,67 0,71 0,71 

PSO+SMOTE+J48 0,88 0,83 0,87 0,92 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 0,92 0,86 0,89 0,95 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 0,90 0,87 0,90 0,94 

 

Tabel 4.6 

Perbandingan nilai F-Measure model terhadap dataset 

 

Komparasi F-Measure Dataset 

Model Usulan CM1 JM1 KC1 PC1 

PSO+ROS+J48 0,93 0,86 0,89 0,96 
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PSO+ROS+AdaBoost+J48 0,96 0,91 0,91 0,98 

PSO+ROS+Bagging+J48 0,95 0,88 0,90 0,97 

PSO+RUS+J48 0,63 0,66 0,67 0,71 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 0,61 0,65 0,70 0,78 

PSO+RUS+Bagging+J48 0,56 0,67 0,72 0,73 

PSO+SMOTE+J48 0,89 0,83 0,87 0,92 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 0,93 0,86 0,89 0,95 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 0,91 0,87 0,90 0,94 

 

Tabel 4.7 

Perbandingan nilai Precision model terhadap dataset 

 

Komparasi Precision Dataset 

Model Usulan CM1 JM1 KC1 PC1 

PSO+ROS+J48 0,89 0,83 0,87 0,92 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 0,92 0,88 0,89 0,95 

PSO+ROS+Bagging+J48 0,91 0,86 0,88 0,95 

PSO+RUS+J48 0,63 0,66 0,66 0,66 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 0,61 0,65 0,69 0,74 

PSO+RUS+Bagging+J48 0,55 0,66 0,71 0,69 

PSO+SMOTE+J48 0,86 0,85 0,90 0,91 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 0,92 0,87 0,90 0,95 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 0,88 0,89 0,91 0,92 

 

Tabel 4.8 

Perbandingan nilai AUC model terhadap dataset 

Komparasi AUC Dataset 

Model Usulan CM1 JM1 KC1 PC1 

PSO+ROS+J48 0,93 0,86 0,89 0,96 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 0,95 0,90 0,91 0,98 

PSO+ROS+Bagging+J48 0,95 0,88 0,90 0,97 

PSO+RUS+J48 0,63 0,66 0,67 0,69 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 0,61 0,65 0,69 0,77 

PSO+RUS+Bagging+J48 0,55 0,67 0,71 0,71 

PSO+SMOTE+J48 0,88 0,83 0,87 0,92 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 0,92 0,86 0,89 0,95 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 0,90 0,87 0,90 0,94 

 

 

4.4. Uji Statistik Hasil Kinerja Model Usulan 

 

Berdasarkan hasil uji t yang pertama diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+ROS+J48 lebih kecil dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian dapat disimpulkan 

bahwa model PSO+ROS+J48 memberikan pengaruh yang signifikan terhadap model dasar 

PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H1). 

Pengujian t yang ke dua diketahui bahwa nilai signifikansi dari model PSO+RUS+J48 
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lebih besar dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa model 

PSO+RUS+J48 tidak memberikan pengaruh yang signifikan terhadap model dasar PSO+J48. 

Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H2). 

Pengujian t yang ke tiga diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+SMOTE+J48 lebih kecil dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian dapat 

disimpulkan bahwa model PSO+SMOTE+J48 memberikan pengaruh yang signifikan terhadap 

model dasar PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H3). 

Pengujian t yang ke empat diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 lebih kecil dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian dapat 

disimpulkan bahwa model PSO+ROS+AdaBoost+J48 memberikan pengaruh yang signifikan 

terhadap model dasar PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H4). 

Pengujian t yang ke lima diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+RUS+AdaBoost+J48 lebih besar dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian dapat 

disimpulkan bahwa model PSO+RUS+AdaBoost+J48 tidak memberikan pengaruh yang 

signifikan terhadap model dasar PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H5). 

Pengujian t yang ke enam diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 lebih kecil dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian 

dapat disimpulkan bahwa model PSO+SMOTE+AdaBoost+J48 memberikan pengaruh yang 

signifikan terhadap model dasar PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H6). 

Pengujian t yang ke tujuh diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+ROS+Bagging+J48 lebih kecil dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian dapat 

disimpulkan bahwa model PSO+ROS+Bagging+J48 memberikan pengaruh yang signifikan 

terhadap model dasar PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H7). 

Pengujian t yang ke delapan diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+RUS+Bagging+J48 lebih besar dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian dapat 

disimpulkan bahwa model PSO+RUS+Bagging+J48 tidak memberikan pengaruh yang 

signifikan terhadap model dasar PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H8). 

Pengujian t yang ke sembilan diketahui bahwa nilai signifikansi dari model 

PSO+SMOTE+Bagging+J48 lebih kecil dari nilai p value sebesar 0,05. Dengan demikian 

dapat disimpulkan bahwa model PSO+SMOTE+Bagging+J48 memberikan pengaruh yang 

signifikan terhadap model dasar PSO+J48. Hal ini sekaligus menjawab hipotesis pertama (H9). 

 

4.5. Perbandingan Penelitian Terkait 

 

Tabel 4.8 
Komparasi model usulan dengan penelitian terkait 

 

 
Penelitian 

 
METODE 

CM1 JM1 KC1 PC1 
Rata- 
rata 

Fitriyani, 
Wahono 
RS, 2015 

NB 0,708 0,683 0,786 0,775 0,738 

NB+GFS 0,769 0,653 0,788 0,810 0,755 

NB+GFS+BG 0,771 0,688 0,788 0,817 0,766 

Saifudin A, 
Wahono 
RS, 2015 

NB 0,600 0,572 0,607 0,666 0,611 

AB+NB 0,600 0,572 0,607 0,652 0,608 

BG+NB 0,612 0,574 0,608 0,671 0,616 

Ma B, 
Dejaeger K, 
Vanthienen 
J, Baesens 

B, 2011 

CBA2 0,598 0,688 0,836 0,827 0,737 

C45 0,645 0,710 0,711 0,601 0,667 

 
 

RIPPER 

 

0,613 
 

0,593 
 

0,572 
 

0,604 
 

0,596 
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Wahono 
RS, 

Suryana N, 
2013 

LR 0,738  0,801 0,848 0,796 

LDA 0,469  0,536 0,665 0,557 

NB 0,756  0,786 0,790 0,777 

KNN 0,632  0,500 0,547 0,560 

K* 0,681  0,600 0,822 0,701 

BP 0,700  0,713 0,809 0,741 

SVM 0,721  0,752 0,792 0,755 

LibSVM 0,701  0,751 0,732 0,728 

C45 0,682  0,515 0,732 0,643 

CART 0,611  0,648 0,831 0,697 

RF 0,620  0,485 0,686 0,597 

 

 

 

 

RS, 
Suryana N, 

2014 

LR 0,753  0,795 0,852 0,800 

LDA 0,592  0,627 0,637 0,619 

NB 0,702  0,790 0,799 0,764 

KNN 0,666  0,689 0,734 0,696 

K* 0,710  0,822 0,876 0,803 

BP 0,744  0,797 0,929 0,823 

SVM 0,667  0,767 0,774 0,736 

C45 0,640  0,618 0,758 0,672 

CART 0,674  0,818 0,819 0,770 

RF 0,706  0,584 0,696 0,662 

Metode 
Usulan 

PSO+ROS+J48 0,926 0,855 0,886 0,958 0,906 

PSO+ROS+AdaBoost+J48 0,954 0,903 0,908 0,976 0,935 

PSO+ROS+Bagging+J48 0,948 0,881 0,897 0,969 0,924 

Hasil Nilai AUC Tertinggi 0,954 0,903 0,908 0,976 0,935 

 

 

 
 

Gambar 4.1 

Grafik perbandingan metode usulan terhadap penelitian terkait 

 

 

 

 



12 

 

5. KESIMPULAN 
Hasil pengujian menunjukan metode dengan integrasi seleksi fitur PSO, pendekatan level data 

ROS, pendekatan level algoritma AdaBoost dan algoritma pengklasifikasi J48 menunjukan kinerja 

pengklasifikasian yang tinggi dengan tingkat rata-rata akurasi 93,5075% dan AUC 0,935. Sehingga 

metode PSO+ROS+J48+AdaBoost layak digunakan sebagai metode pemrediksian cacat software. 
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