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Abstrak: Penelitian ini mengembangkan model prediksi cacat perangkat lunak menggunakan
algoritma Random Forest dengan pendekatan Many-to-One Cross-Project Defect Prediction.
Model diuji menggunakan dataset AEEEM sebagai data pelatihan dan dataset PROMISE
sebagai target pengujian. Kedua dataset ini mencakup berbagai proyek perangkat lunak
dengan fitur penting seperti ukuran kode, churn kode, dan kompleksitas yang berperan dalam
memprediksi cacat perangkat lunak. Evaluasi kinerja model dilakukan dengan metrik Accuracy,
AUC, Recall, Precision, dan F1-Score. Hasil penelitian model Random Forest memberikan
performa yang sangat baik, dengan akurasi lebih dari 94% dan AUC lebih dari 0,92 pada
sebagian besar dataset. Model ini juga berhasil menyeimbangkan Recall dan Precision,
menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Penelitian ini menggunakan penerapan teknik
ensemble seperti stacking dan voting, yang meningkatkan kestabilan dan akurasi prediksi
secara signifikan. Dengan pendekatan ini model Random Forest tidak hanya meningkatkan
akurasi tetapi juga efisiensi dalam memprediksi cacat perangkat lunak lintas proyek dalam
menghadapi data yang tidak seimbang dan beragam.

Kata kunci: Cross-Project Defect Prediction; Random Forest; Machine Learning;

Abstract: This study developed a software defect prediction model using the Random Forest
algorithm with the Many-to-One Cross-Project Defect Prediction approach. The model was
tested using the AEEEM dataset as the training data and the PROMISE dataset as the test
target. These two datasets cover a wide range of software projects with important features such
as code size, code churn, and complexity that play a role in predicting software flaws. The
evaluation of the model's performance was carried out with the Accuracy, AUC, Recall,
Precision, and F1-Score metrics. The results of the Random Forest model provide excellent
performance, with an accuracy of over 94% and an AUC of more than 0.92 on most datasets.
The model also manages to balance Recall and Precision, resulting in more accurate
predictions. This study uses the application of ensemble techniques such as stacking and
voting, which significantly improves the stability and accuracy of the predictions. With this
approach, the Random Forest model not only improves accuracy but also efficiency in
predicting software defects across projects in the face of unbalanced and diverse data.
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1. Pendahuluan

Dalam pengembangan perangkat lunak, cacat perangkat lunak menjadi salah satu
masalah utama yang dapat mempengaruhi kualitas dan keberhasilan suatu proyek. Cacat yang
tidak terdeteksi dapat menyebabkan kerusakan pada fungsionalitas sistem, memperburuk
pengalaman pengguna, dan meningkatkan biaya pemeliharaan dalam jangka panjang [1][2][3].
Oleh karena itu, memiliki model prediksi yang akurat sangat penting untuk meminimalkan risiko
dan meningkatkan efisiensi dalam pengembangan perangkat lunak. Identifikasi cacat secara
manual sering kali memakan waktu dan tidak selalu efektif, sehingga penggunaan algoritma
machine learning untuk prediksi cacat perangkat lunak menjadi alternatif yang menarik dan
lebih efisien [4][5][6]. Penelitian ini menggunakan dataset AEEEM dan PROMISE, yang berisi
berbagai informasi tentang proyek perangkat lunak dengan fitur-fitur seperti ukuran kode, churn
kode, dan kompleksitas yang berperan penting dalam memprediksi cacat perangkat lunak.
Dataset ini mencakup lima proyek perangkat lunak dengan jumlah sampel yang bervariasi dan
tingkat cacat yang berbeda, sehingga memberikan data yang baik untuk pengembangan model
prediksi.

Model random forest dipilih dalam penelitian ini karena kemampuannya yang sangat
baik dalam menangani dataset yang besar, kompleks, dan tidak seimbang, serta
kemampuannya untuk memberikan hasil yang stabil meskipun terdapat noise dalam data.
Random Forest adalah algoritma berbasis pohon keputusan yang bekerja dengan cara
membangun banyak pohon secara acak dan menggabungkan hasil prediksi dari pohon-pohon
tersebut untuk menghasilkan keputusan akhir [7][8][9]. Dengan teknik ensemble seperti
bagging, model ini mampu mengurangi overfitting dan meningkatkan kemampuan generalisasi
pada data yang tidak terlihat. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik seperti Accuracy,
AUC, Recall, Precision dan F1-Score yang memberikan gambaran menyeluruh mengenai
kemampuan model dalam membedakan kelas cacat dan non-cacat [10][11][12]. Selain itu,
untuk meningkatkan akurasi prediksi, teknik ensemble methods seperti stacking dan voting
diterapkan untuk menggabungkan hasil dari beberapa model, yang terbukti memberikan
prediksi yang lebih stabil dan akurat.

Dalam penelitian ini, dilakukan hyperparameter tuning menggunakan grid search untuk
mengoptimalkan parameter penting dari random forest, seperti max_depth, n_estimators, dan
min_samples_split [13][14][15]. Proses ini bertujuan untuk menemukan kombinasi parameter
yang dapat meningkatkan kinerja model dan menghindari overfitting. Meskipun random forest
menunjukkan kinerja yang sangat baik, penelitian ini juga mengidentifikasi tantangan terkait
outliers pada beberapa dataset, yang dapat mempengaruhi stabilitas dan akurasi model. Oleh
karena itu, teknik deteksi outliers yang lebih baik sangat diperlukan untuk meningkatkan kualitas
prediksi. Penggunaan teknik ensemble dan penerapan metode deep learning dapat lebih
meningkatkan akurasi model dalam prediksi cacat perangkat lunak. Penelitian ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi penting dalam pengembangan perangkat lunak dengan
membantu para profesional perangkat lunak dalam membuat keputusan yang lebih tepat,
efisien, dan efektif dalam mengelola proyek perangkat lunak, serta mengurangi ketergantungan
pada pengujian manual yang memakan waktu dan biaya.

Meskipun banyak penelitian yang menggunakan algoritma machine learning untuk
prediksi cacat perangkat lunak, sebagian besar berfokus pada satu proyek, yang membatasi
kemampuan model untuk digeneralisasi pada proyek lain. Dalam konteks Cross-Project Defect
Prediction (CPDP), tantangan utama masih terletak pada ketidakseimbangan data dan variasi
antar proyek, serta pengaruh outliers yang dapat menurunkan akurasi model. Selain itu,
meskipun teknik ensemble seperti stacking dan voting memiliki potensi untuk meningkatkan
akurasi, penerapannya dalam CPDP belum banyak dieksplorasi. Penelitian ini bertujuan untuk
menerapkan Random Forest dalam CPDP, mengoptimalkan model melalui hyperparameter
tuning, dan menggunakan teknik ensemble lebih lanjut. Dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya berfokus pada peningkatan akurasi, tetapi juga pada metodologi yang lebih efisien dalam
menangani ketidakseimbangan data dan kompleksitas proyek perangkat lunak.

2. Metode Penelitian

Penelitian yang digunakan untuk prediksi cacat perangkat lunak dengan pendekatan
Cross-Project Defect Prediction (CPDP) menggunakan algoritma Random Forest. Dimulai
dengan pemilihan dataset AEEEM dan PROMISE, data tersebut kemudian diproses melalui
tahap pra-pemrosesan yang mencakup penanganan nilai hilang menggunakan teknik KNN
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Imputer dan tuning hyperparameter. Selanjutnya, model Random Forest diterapkan untuk
menganalisis dan mengevaluasi hasilnya dengan teknik ensemble. Hasil evaluasi dibandingkan
menggunakan metrik seperti AUC, Recall, Precision, dan F1-Score, yang pada akhirnya
menghasilkan prediksi.
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Gambar 1 Metode Eksperimen

Sumber : Hasil Penelitian (2025)

Gambar 1 Metode eksperimen dengan analisis data untuk memprediksi cacat
perangkat lunak menggunakan algoritma random forest pada dataset AEEEM dan PROMISE.
Dataset AEEEM mencakup berbagai informasi tentang proyek perangkat lunak, termasuk fitur-
fitur seperti ukuran kode, churn kode, dan kompleksitas, yang dapat mempengaruhi prediksi
cacat perangkat lunak. Dalam penelitian ini, pendekatan Many to One Cross-Project Defect
Prediction diterapkan, di mana dataset AEEEM digunakan sebagai source projects untuk
pelatihan model (training), sementara dataset PROMISE digunakan sebagai target project
untuk pengujian (testing) [16][17][18]. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja
model random forest dalam memprediksi cacat perangkat lunak dengan menggunakan metrik
evaluasi seperti Accuracy, AUC, Recall, Precision dan F1-Score untuk menghasilkan prediksi
yang akurat dan andal pada berbagai proyek perangkat lunak.

1. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset AEEEM dan PROMISE
yang berisi informasi terkait proyek perangkat lunak dengan berbagai atribut yang mencakup
ukuran kode, churn kode, kompleksitas, dan fitur lainnya yang mempengaruhi prediksi cacat
perangkat lunak. Dataset AEEEM mencakup lima proyek perangkat lunak, yaitu EQ, JDT, LC,
ML, dan PDE, dengan jumlah instance yang bervariasi antara 325 hingga 1862, serta tingkat
cacat yang berbeda pada setiap proyek. Sementara itu, dataset PROMISE terdiri dari
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beberapa proyek seperti ivy2.0, poi3.0, synapse1.2, xalan2.6, dan xerces1.4, dengan jumlah
instance antara 241 hingga 885, serta tingkat cacat yang bervariasi, mulai dari 15% hingga
52%. Dataset ini memiliki banyak fitur yang telah dibersihkan dan diproses sebelum dibagi
menjadi data latih dan data uji, dengan tujuan untuk memprediksi tingkat cacat perangkat
lunak berdasarkan atribut-atribut yang ada.

Tabel 1 Dataset

Dataset Proyek Jumlah Instance Tingkat cacat (%)
ivy2.0 241 15
poi3.0 442 201
PROMISE synapse1.2 256 52
xalan2.6 885 271
xerces1.4 588 181

Sumber : Hasil Penelitian (2025)

2. Pra-pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data mencakup untuk memastikan kualitas data yang digunakan
dalam model prediksi. Langkah pertama adalah penanganan nilai yang hilang, di mana nilai
NaN atau kosong diisi menggunakan imputasi sederhana [19]. Untuk data numerik, imputasi
dilakukan dengan menggunakan KNNImputer, yang mengisi nilai hilang berdasarkan nilai
tetangga terdekat, sedangkan untuk data kategorikal, imputasi dilakukan dengan
menggunakan nilai mode atau nilai yang paling sering muncul [20][21]. Setelah penanganan
nilai hilang, dilakukan seleksi fitur untuk mengurangi dimensi data yang tidak relevan atau
berlebihan yang dapat mempengaruhi kinerja model [22]. Data kemudian dibagi menjadi dua
set Training Set yang digunakan untuk melatih model, dan Test Set untuk menguji kinerja
model. Pembagian data ini dilakukan dengan proporsi 80% untuk data latih dan 20% untuk
data uji, yang memungkinkan evaluasi yang lebih akurat terhadap performa model.

3. Hyperparameters Tuning

Hyperparameters tuning dilakukan dengan menggunakan grid search untuk
menemukan kombinasi parameter terbaik, seperti max _depth, min_samples_split,
n_estimators, dan max_features [23][24]. Proses ini bertujuan untuk mengoptimalkan kinerja
model dengan memilih nilai-nilai parameter yang dapat meningkatkan akurasi prediksi.
Penyesuaian parameter bertujuan untuk menghindari overfitting dengan memastikan bahwa
model tidak terlalu menyesuaikan diri dengan data latih, sehingga model dapat memiliki
kemampuan generalisasi yang lebih baik ketika diuji dengan data yang belum terlihat. Dengan
demikian, hyperparameters tuning sangat penting untuk meningkatkan performa model,
mengurangi kesalahan prediksi, dan meningkatkan kemampuan model dalam menangani
berbagai skenario yang ada pada data uiji.

4. Random Forest

Random Forest merupakan algoritma ensemble berbasis pohon keputusan. Random
Forest bekerja dengan membangun beberapa pohon keputusan secara acak dan
menggabungkan hasil prediksi dari pohon-pohon tersebut untuk menghasilkan keputusan
akhir [25][26]. Setiap pohon keputusan dalam random forest dibangun dengan memilih subset
acak dari fitur dan sampel data, yang membantu meningkatkan keragaman antar pohon dan
mengurangi overfitting. Algoritma ini menggunakan teknik bagging (bootstrap aggregating)
untuk melatih model secara paralel, dimana setiap pohon dilatih dengan subset data yang
berbeda. Keunggulan random forest terletak pada kemampuannya menangani dataset besar,
data yang tidak seimbang, dan data dengan banyak fitur, serta memberikan hasil prediksi
yang sangat akurat dan stabil [27][28]. Selain itu, random forest memberikan fitur penting
seperti estimasi variabel yang berkontribusi besar pada prediksi, yang memudahkan
interpretasi model.
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5. Model Ansambel

Model ansambel digunakan untuk menggabungkan hasil dari berbagai model guna
meningkatkan akurasi prediksi. Teknik stacking dan voting diterapkan untuk
mengombinasikan output dari model random forest. Pada teknik stacking, prediksi yang
dihasilkan oleh model-model individu digunakan sebagai input untuk model meta, yang
kemudian menghasilkan prediksi akhir berdasarkan kombinasi output tersebut [29][30].
Sedangkan pada teknik voting, hasil prediksi dari berbagai model digabungkan dengan cara
memberikan suara mayoritas, di mana prediksi yang paling sering muncul menjadi prediksi
akhir [31][32]. Pendekatan ansambel ini bertujuan untuk memanfaatkan kekuatan masing-
masing model dan menghasilkan prediksi yang lebih stabil, akurat, dan dapat diandalkan
dalam menghadapi berbagai variasi data.

6. Parameter

Parameter model yang digunakan dalam penelitian ini adalah random forest, yang
melibatkan beberapa parameter penting seperti n_estimators, max_depth, min_samples_split,
dan max_features. Parameter n_estimators menentukan jumlah pohon yang akan dibangun
dalam hutan acak, sementara max_depth mengatur kedalaman maksimal dari setiap pohon
keputusan untuk mencegah overfitting. Min_samples_split mengontrol jumlah sampel
minimum yang diperlukan untuk membagi simpul, dan max_features menentukan jumlah fitur
yang dipilih secara acak untuk setiap pohon [33][34]. Pengaturan parameter-parameter ini
bertujuan untuk mengoptimalkan kinerja model dalam memprediksi cacat perangkat lunak dan
menghindari overfitting, sekaligus memastikan bahwa model dapat menggeneralisasi dengan
baik pada data yang belum terlihat.

7. Ensembling

Ensembling digunakan untuk menggabungkan prediksi dari beberapa model dengan
tujuan untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan stabil. Dalam penelitian ini, teknik
voting dan stacking diterapkan untuk mengombinasikan hasil dari model random forest
dengan model lainnya. Teknik voting menggabungkan hasil prediksi dari model-model individu
dengan memberi suara mayoritas, di mana hasil prediksi yang paling banyak dipilih menjadi
prediksi akhir [35]. Sementara itu, stacking menggunakan output prediksi dari berbagai model
sebagai input untuk model meta, yang kemudian menghasilkan prediksi akhir berdasarkan
kombinasi output tersebut. Kedua teknik ini terbukti meningkatkan akurasi prediksi secara
keseluruhan dengan mengurangi kelemahan yang ada pada model individu, serta memberikan
prediksi yang lebih stabil, akurat, dan dapat diandalkan, sehingga memperkuat kemampuan
model dalam menghadapi variasi data.

8. Analisis Model

Analisis model dalam penelitian ini menunjukkan bahwa random forest memberikan
kinerja sangat baik dalam CPDP pada dataset AEEEM dan PROMISE, dengan akurasi pada
semua dataset, serta hasil evaluasi menggunakan ROC Curve, Confusion Matrix, dan
validation curve yang menunjukkan keseimbangan antara recall dan precision, kemampuan
model dalam membedakan antara kelas cacat dan non-cacat, serta membantu memilih
parameter max_depth yang optimal untuk meningkatkan akurasi, yang secara keseluruhan
mengindikasikan model ini mampu memberikan prediksi yang stabil, akurat, dan dapat
diandalkan dalam memprediksi cacat perangkat lunak.

9. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan pada data uji menggunakan metrik seperti Akurasi, AUC,
Recall, Precision dan F1-Score untuk menilai kinerja prediksi model dalam membedakan antara
kelas cacat dan non-cacat. Metrik ini memberikan gambaran menyeluruh mengenai
kemampuan model dalam mengenali pola cacat perangkat lunak serta keefektifan model dalam
mengklasifikasikan data yang belum pernah dilihat [36][37]. Evaluasi ini menunjukkan kekuatan
dan kelemahan model dalam hal stabilitas dan akurasi prediksi. Hasil evaluasi dari model
random forest yang diterapkan pada berbagai dataset menunjukkan kinerja yang sangat baik,
dengan model mampu menyeimbangkan recall dan precision secara efektif. Pendekatan
ensemble yang digunakan dalam penelitian ini memberikan hasil yang lebih stabil dan akurat,
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memperkuat kemampuan model dalam memprediksi cacat perangkat lunak dan meningkatkan
generalisasi pada dataset yang berbeda.

3. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini untuk mengevaluasi dan menganalisis model Random Forest dalam
Cross-Project Defect Prediction menggunakan dataset AEEEM dan PROMISE, yang masing-
masing terdiri dari berbagai proyek perangkat lunak dengan tingkat cacat yang bervariasi.
Model Random Forest dipilih karena kemampuannya dalam menangani masalah prediksi
dengan banyak fitur serta kemampuan stabilitasnya dalam mengatasi overfitting berkat teknik
ensemble. Selama model diuji menggunakan metrik evaluasi seperti Accuracy, AUC, Recall,
Precision, dan F1-Score. Hasil model Random Forest memberikan performa yang sangat baik,
dengan akurasi lebih dari 94% pada seluruh dataset yang digunakan. Dataset poi3.0 performa
terbaik dengan akurasi 94,52%, diikuti oleh dataset xalan2.6 dan synapse1.2, yang juga AUC
lebih dari 0,94, bahwa model mampu membedakan dengan baik antara kelas cacat dan non-
cacat. Metrik AUC yang tinggi pada dataset poi3.0 0,9286 mengindikasikan bahwa model
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam membedakan antara dua kelas yang tidak
seimbang, yaitu cacat dan non-cacat.

Metrik lainnya, seperti recall, kemampuan model dalam mendeteksi cacat perangkat
lunak dengan baik. Pada dataset ivy2.0, model memperoleh recall sebesar 63,64%, yang
berarti model dapat menangkap sebagian besar instansi cacat yang ada. Namun, meskipun
nilai recall cukup baik, pada beberapa dataset lainnya, Precision dan F1-Score menunjukkan
bahwa model berhasil menjaga keseimbangan antara false positive dan true positive,
mengurangi kesalahan dalam prediksi cacat. Dataset poi3.0 memperoleh Precision yang sangat
baik, yaitu 93,20%, yang menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi cacat yang dibuat oleh
model adalah benar. F1-Score, yang menggabungkan precision dan recall, menunjukkan hasil
yang seimbang, dengan dataset JDT menghasilkan F1-Score sebesar 0,84, mencerminkan
keseimbangan antara kemampuan model dalam mendeteksi cacat dan menghindari kesalahan
prediksi positif palsu. Meski demikian, dataset LC memiliki F1-Score yang lebih rendah 0,73,
yang menunjukkan bahwa model sedikit kesulitan dalam menangani data yang lebih seimbang
atau lebih bervariasi, meskipun secara keseluruhan model tetap menunjukkan kinerja yang
baik.

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix dan ROC Curve.
Confusion Matrix yang ditampilkan memberikan informasi mendalam mengenai True Positive,
True Negative, False Positive, dan False Negative, yang membantu menganalisis performa
model dalam memprediksi kelas yang benar dibandingkan dengan kelas yang salah. Semakin
tinggi nilai TP dan semakin rendah nilai FP, semakin baik performa model dalam memprediksi
cacat perangkat lunak. Di sisi lain, ROC Curve menunjukkan seberapa baik model dalam
membedakan antara kelas cacat dan non-cacat, dengan AUC yang lebih tinggi
mengindikasikan model yang lebih efektif dalam klasifikasi. Namun, penelitian ini juga
mengidentifikasi tantangan terkait dengan outliers pada beberapa dataset, seperti pada LC,
yang menunjukkan data yang mungkin tidak terwakili dengan baik oleh fitur yang ada. Outliers
ini perlu dianalisis lebih lanjut karena dapat mempengaruhi stabilitas dan akurasi model. Untuk
mengatasi masalah ini, penerapan teknik deteksi outliers yang lebih baik sangat diperlukan
untuk meningkatkan kualitas prediksi dan stabilitas model.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa model Random Forest sangat
efektif dalam memprediksi cacat perangkat lunak lintas proyek, dengan kinerja yang sangat baik
pada berbagai dataset. Meskipun ada tantangan terkait dengan distribusi data yang tidak
seimbang dan outliers, teknik ensemble seperti stacking dan voting yang digunakan dalam
penelitian ini terbukti meningkatkan akurasi dan kestabilan prediksi, serta memberikan
kontribusi penting dalam pengembangan model CPDP yang lebih efisien.
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Gambar 2 ROC Curve Comparison

Gambar 2 kurva ROC dari model voting classifier yang diterapkan pada lima dataset
berbeda, yaitu ivy2.0, poi3.0, synapse1.2, xalan2.6, dan xerces1.4. Kurva ROC digunakan
untuk mengukur kinerja model klasifikasi, khususnya dalam hal trade-off antara True Positive
Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR). Gambar menunjukkan AUC untuk setiap kelas dan
rata-rata AUC untuk model yang digunakan. Setiap sub-gambar (a-d) menunjukkan kurva ROC
untuk dataset yang berbeda, sedangkan sub-gambar (e) menunjukkan perbandingan ROC
secara keseluruhan. Nilai AUC yang lebih tinggi menunjukkan model yang lebih baik dalam
klasifikasi, di mana AUC yang lebih besar mengindikasikan kemampuan model yang lebih baik
dalam membedakan antara kelas positif dan negatif. Seperti yang terlihat pada gambar, dataset
poi3.0 dan xalan2.6 menunjukkan AUC yang lebih tinggi, menandakan performa klasifikasi yang
lebih baik dibandingkan dengan dataset lainnya.
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Tabel 2 Hasil Prediksi

Dataset Accuracy AUC Recall Precision F1
ivy2.0 0.94 0.94 0.63 0.93 0.75
poi3.0 0.94 0.92 0.65 0.93 0.76
synapse1.2 0.94 0.92 0.63 0.91 0.74
xalan2.6 0.94 0.94 0.64 0.95 0.76
xerces1.4 0.94 0.93 0.65 0.93 0.76

Sumber : Hasil Penelitian (2025)

Tabel 2 Hasil evaluasi model random forest pada berbagai dataset dengan metrik
Accuracy, AUC, Recall, Precision dan F1 Score. Model ini menunjukkan kinerja yang sangat
baik dengan akurasi lebih dari 94% pada semua dataset. Dataset poi3.0 memiliki akurasi
tertinggi (94,52%) dan AUC 0,9286, sementara synapse1.2 dan xalan2.6 juga menunjukkan
hasil yang kuat dengan AUC lebih dari 0,94. Secara keseluruhan, model random forest
berhasil menyeimbangkan recall dan precision dengan baik, serta menunjukkan kemampuan
yang kuat dalam memprediksi cacat pada berbagai dataset.

4. Kesimpulan

Penelitian ini mengevaluasi kinerja model random forest dalam CPDP menggunakan
dataset AEEEM dan PROMISE, yang terdiri dari berbagai proyek perangkat lunak dengan
tingkat cacat yang bervariasi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model random forest
memberikan performa yang sangat baik, dengan akurasi lebih dari 94% pada seluruh dataset
yang digunakan. Dataset poi3.0 menunjukkan akurasi tertinggi (94,52%) dan AUC 0,9286, yang
menandakan kemampuan model dalam membedakan kelas cacat dan non-cacat dengan
sangat baik. Metrik Recall, Precision, dan F1- Score juga menunjukkan bahwa model sangat
efektif dalam mendeteksi cacat perangkat lunak, dengan F1-Score tertinggi pada dataset poi3.0
(0,7697). Evaluasi menggunakan confusion matrix dan ROC Curve mengonfirmasi bahwa
model mampu meminimalkan false positive dan false negative, serta memberikan hasil yang
sangat baik dalam klasifikasi cacat. Meskipun demikian, penelitian ini mengidentifikasi adanya
tantangan terkait outliers pada beberapa dataset, seperti pada LC, yang perlu dianalisis lebih
lanjut dengan menggunakan teknik deteksi outlier untuk meningkatkan akurasi model. Selain
itu, penerapan teknik ensemble methods seperti stacking dan voting terbukti meningkatkan
akurasi dan kestabilan prediksi, dan penggunaan teknik lebih canggih seperti deep learning
atau ensemble methods yang lebih kompleks dapat lebih mengoptimalkan kinerja model.
Hyperparameter tuning yang dilakukan dengan grid search untuk menyesuaikan parameter
penting seperti max_depth, n_estimators, dan min_samples_split terbukti vital untuk
mengoptimalkan kinerja model. Penelitian ini untuk kedepannya penggunaan dataset yang lebih
besar dan lebih beragam untuk pengembangan model lebih lanjut, guna meningkatkan akurasi
dan kemampuan generalisasi dalam memprediksi cacat perangkat lunak, yang pada akhirnya
dapat mempercepat proses pengambilan keputusan dalam industri perangkat lunak dan
mengurangi ketergantungan pada pengujian manual yang memakan waktu dan biaya.
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