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ABSTRAK

Dalam pengembangan software, menghilangkan bug penting untuk menjaga kualitas aplikasi. Developer
sering menghabiskan banyak waktu untuk mengatasi dan menemukan solusi bug yang dialami. Beragamnya jenis
bug membuat proses ini menjadi semakin kompleks dan memakan waktu. Berdasarkan hal tersebut, klasifikasi
bug menjadi solusi penting. Data penyelesaian bug yang tersedia secara public dapat dimanfaatkan untuk
klasifikasi dan prediksi otomatis menggunakan machine learning. Penelitian ini menerapkan KNN untuk
mendeteksi bug otomatis pada kode sumber open source. Hasilnya menunjukkan bahwa parameter k dalam KNN
dan k-fold pada cross-validation berpengaruh signifikan terhadap performa model. Nilai k yang kecil membuat
model lebih sensitive terhadap noise dan rentan overfitting, sedangkan nilai k ynag besar meningkatkan stabilitas
dan generalisasi meskipun akurasi menurun. K-fold yang lebih besar menghasilkan model yang lebih stabil
dengan akurasi yang lebih tinggi. Akurasi terbaik yang diperoleh adalah 0,9025 dengan presisi, recall, dan f-

measure yang perlu dioptimalkan.
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1. PENDAHULUAN

Bug kode sumber merupakan bagian yang tidak
terpisahkan dalam pengembangan software [1].

Menemukan dan menghilangkan bug menjadi
aspek penting yang harus dilakukan dalam
mengembangkan software untuk memastikan kualitas
aplikasi yang dikembangkan [2].

Penelitian yang telah ada menunjukkan bahwa
para developer menghabiskan lebih dari sebagian
waktu mereka untuk memperbaiki bug dan hanya
sebagian kecil waktu mereka gunakan untuk
penambahan fitur di aplikasi mereka yakni hanya
sekitar 36% [3].

Memperbaiki bug meliputi penentuan kenapa
aplikasinya error, bagian mana yang error, kemudian
memperbaiki baggian yang error tersebut. Developer
yang memperbaiki bug menghasilkan perubahan pada
kode sumber yang dapat diidentifikasi dengan jelas
sebagai perubahan perbaikan bug aplikasi. Namun,
proses identifikasi penyebab bug menjadi lebih sulit
[3].

Ketika terjadi bug dalam aplikasi yang
dikembangkan, developer biasanya mencari bug
serupa dengan bug yang dialaminya sebagai inspirasi
perbaikan bug. Saat ini telah banyak repositori yang
menyediakan data histori perbaikan bug. Namun,
sebagian besar histori perbaikan bug yang tersedia
menggunakan pola perbaikan berulang sehingga
semakin banyak waktu yang diperlukan developer
untuk membaca dan mempelajari pola perbaikan bug
untuk mendapat solusi yang paling tepat untuk
menyelesaikan permasalahannya [4].

Tindakan perbaikan bug ini berkaitan erat dengan
jenis penyebab bug. Sehingga jika histori perbaikan
bug diklasifikasikan berdasarkan penyebabnya dan

terdapat pola perbaikan disetiap jenis penyebab bug,
efisiensi perbaikan bug dapat ditingkatkan [5].

Sebelumnya dijelaskan bahwa setiap sumber
kode dari histori bug yang diperbaiki menyimpan
banyak pengetahuan empiris seperti pola perbaikan.
Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk
mengenali pola pada histori bug ialah machine
learning. Machine learning memiliki kemampuan
untuk mengenali pola dari data histori untuk
melakukan prediksi dimasa yang akan datang [6].

Teknik machine learning supervised learning
yang paling banyak dan umum diterapkan untuk
prediksi bug software dan perkembangan terkini
machine learning telah berkontribusi meningkatkan
kinerja dan kemampuan model machine learning untuk
memprediksi bug software [7].

Penelitian sebelumnya menggunakan machine
learning random forest untuk menganalisis dan
mendeteksi laporan bug aplikasi dengan menggunakan
kumpulan data bug pada perangkat lunak yang
diperoleh dari system pelacakan bug pada open source.
Teknik random forest yang digunakan menghasilkan
akurasi sebesar 0,75 [8].

Penelitian lain yang dilalukan Sharma [9]
melakukan analisis terhadap teknik machine learning
untuk analisis sumber kode. Hasil yang diperoleh
penelitian ini menunjukkan machine learning banyak
diterapkan dalam rekayasa perangkat lunak.
Berdasarkan hal tersebut, penerapan machine learning
dalam rekayasa perangkat lunak memiliki peluang dan
tantangan tersendiri. Penelitian ini  menyajikan
berbagai tantangan dan tantangan dilapangan dalam
penerapan machine learning.

Penelitian lain oleh Mauricio [10] meneliti
tentang efektifitas algoritma machine learning untuk
memprediksi refaktori perangkat lunak. Penelitian ini
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menggunakan beberapa teknik machine learning
dengan dataset yang diperoleh dari beberapa sumber
seperti Apache, Github, dan lain-lain. Hasil yang
diperoleh yakni teknik random forest memberikan
hasil yang terbaik dalam memprediksi refaktori
perangkat lunak.

Beberapa penelitian tersebut menunjukkan
bahwa machine learning berpeluang diintegrasika
dalam rekayasa perangkat lunak. Berdasarkan hasil
penelitian-penelitian tersebut dan peluang yang
tersedia, peneliti terdorong untuk melaksanakan
penelitian dengan mengimplementasikan machine
learning untuk deteksi bug otomatis pada sumber kode
open source. Teknik machine learning yang akan
digunakan yakni k-nearest neighbor (KNN). KNN
ialah teknik supervised learning yang sangat popular
digunakan untuk penugasan klasifikasi [11].

Model KNN yang dibangun, nantinya untuk
meminimalisir terjadinya overfitting, akan dilakukan
evaluasi menggunakan teknik k-fold cross-validation.
Diharapkan penelitian ini dapat berkontribusi
memperluas wawasan terkait penerapan machine
learning dalam rekayasa perangkat lunak.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Bug Pada Perangkat Lunak

Bug merupakan kesalahan atau cacat dalam kode
program yang dibangun yang mengakibatkan
perangkat lunak tidak berfungsi sebagaimana mestinya
[12].

Terdapat banyak jenis dari bug kode program
diantaranya syntax bug, logic bug, runtime bug,
memory leak, dan security bug. Logic bug dan syntax
bug merupakan jenis bug yang paling umum ditemui
pada kode program. Dalam menuliskan kode program,
sangat penting memiliki pemahaman logis alur dari
kode program yang dibangun. Ketika terdapat
kesalahan logis, kode program dapat memberikan hasil
yang tidak sesuai dengan alur yang semestinya [4].

2.2. Machine Learning

Definisi machine learning menurut Arthur
Samuel ialah bidang studi yang memberikan
kemampuan computer untuk belajar mandiri tanpa
harus deprogram secara eksplisit [13].

Ketika berhadapan dengan data dalam jumlah
besar, manusia kesulitan untuk menggali informasi
yang terdapat pada data, disinilah machine learning
berperan. Machine learning diajari bagaimana cara
menangani data dalam jumlah besar tersebut dan
mengekstrak beragam informasi yang tersirat dalam
data [14].

Machine learning (ML) banyak digunakan untuk
mengatasi berbagai permasalahan dibidang klasifikasi,
regresi, dan klustering tergantung pada jenis data yang
digunakan untuk melatih model ML [15].

ML terdiri dari dua jenis pembelajaran secara
umum yakni pembelajaran yang diawasi (supervised)
dan pembelajaran tanpa pengawasan (unsupervised)
[16].

Supervised learning berguna untuk mengatasi
data yang terstruktur yang telah diklasifikasikan dalam
kategori atau kelas tertentu, sedangkan unsupervised
learning lebih digunakan untuk mengatasi data yang
tidak terstruktur [17].

Supervised learning memiliki beberapa teknik
yang dapat diterapkan untuk mengatasi penugasan
klasifikasi, regresi, dan klasifikasi, salah satunya yakni
k-nearest neighbor (KNN).

2.3. K-Nearest Neighbor

K-nearest neighbor yang merupakan bagian dari
teknik ML simple dengan performa yang sangat bagus
untuk tugas klasifikasi dan regresi [18].

KNN memiliki data tahan yang kuat terhadap
data latih yang mengandung noise dan sangat bagus
digunakan untuk data latih dalam jumlah besar [19].

Cara kerja dari KNN dengan mencari tetangga
terdekat berdasarkan jarak tertentu menggunakan nilai
k dan menggunakannya untuk menentukan hasil
klasifikasi [20].

Dalam pembelajarannya, KNN menggunakan
perbandingan data sebelumnya dengan data yang
terbaru dan dalam menentukan jarak terdekat, kNN
menggunakan rumus Euclidean distance sebagai
metode paling umum digunakan pada KNN [21].

Euclidean distance dapat menghasilkan akurasi
lebih tinggi daripada metode perhitungan jarak yang
lain seperti Cosine distance, Hamming, dan lain
sebagainya [22].

Rumus Euclidean distance sebagaimana berikut.

d(x, y) = ¥ X1 (i = ¥1)? 1)

n disini merupakan banyaknya atribut dalam
dataset, x menyatakan vector atribut real data, y
menyatakan vector atribut dari hasil perhitungan pada
data, dan d(x,y) merupakan jarak Euclidean dari y ke

y.

2.4. K-Fold Cross-validation

Salah satu teknik evaluasi yang digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model machine learning ialah
cross-validation [23].

Cross-validation bagus untuk megevaluasi
sejauh mana model mengalami overfit [24].

Konsep kerja dari cross-validation membagi
setiap kumpulan data kedalam subset dan menjadikan
setiap subset sebagai data validasi untuk mengevaluasi
model secara bergantian sebanyak jumlah nilai k yang
ditentukan, umumya peneliti menentukan nilai k
sebesar 10 [24].

Teknik  cross-validation membagi dataset
menjadi beberapa subset yang sama besar sesuai
dengan nilai k yang ditentukan untuk memastikan
model tidak mengalami  overfitting  ataupun
underfitting. Kinerja dari cross-validation ini, model
dilatih sebanyak k kali dimana disetiap subset secara
bergantian sebagai data uji dan sisa subset yang tidak
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digunakan sebagai data uji digunakan sebagai data
latih.

3. METODE PENELITIAN

Identifikasi permasalah

l

Studi literatur

A

Pengumpulan data

I

Membuat model

Cross-validation

Analisis KNN

Gambar 1. Tahapan penelitian

Gambar 1 menyajikan alur yang peneliti lakukan
selama penelitian. Penelitian ini diawali dengan
mengidentifikasi permasalahan dibidang perangkat
lunak terutama bug pada pengembangan software dan
melakukan studi literature untuk menggali wawasan
dari penelitian sebelumnya dibidang rekayasa
perangkat lunak, machine learning, penerapan
machine learning dalam rekayasa perangkat lunak, dan
teknik k-fold cross-validation. Setelah mendapat
wawasan dan peluang penelitian dari penelitian
terdahulu, langkah selanjutnya yang dilakukan yakni
mulai mengumpulkan data. Tahapan pengumpulan
data dengan mengambil dataset yang telah tersedia
secara publik untuk digunakan melati model KNN
yang akan dibangun menggunakan python. Setelah
model KNN berhasil dibuat, kemudian dilakukan
analisis terhadap model menggunakan teknik cross-
validation. Nilai k yang ditentukan pada saat evaluasi
ini sebesar 10. Performa teknik ML umumnya
ditentukan berdasarkan akurasi yang dihasilkan.
Namun, akurasi yang dihasilkan oleh model tidak
selalu dapat digunakan sebagai acuan dalam
menentukan tingkat kualitas KNN terutama jika data
yang dilatih tidak seimbang. Sehingga performa KNN
juga diukur berdasarkan nilai presisi, recall, dan f
measure [25], [26].

Presisi mengukur seberapa banyak prediksi yang
positif benar terhadap semua data yang diprediksi
positif oleh model. Recall mengukur seberapa banyak
data yang sebenarnya positif diklasifikasikan dengan
benar oleh model terhadap semua data yang memang
positif. F measure merupakan rata-rata antara presisi
dan recall. F measure ini berguna untuk menjaga
keseimbangan antara presisi dan recall [27].

Rumus yang digunakan untuk menghitung nilai
akurasi, presisi, recall, dan f measure sebagaimana
berikut.

TP+TN

Akurasi = ——+¥__ )
TP+TN+FP+FN
Presisi = 3)
TP+FP
TP
Recall = 4
TP+FN
_ presisixrecall
F measure = presisi+recall (5)

TP adalah true positif yang berarti nilai prediksi
dan nilai aktualnya sama-sama bernilai positif. FP
adalah false positive yang berarti bahwa banyaknya
data negative yang oleh model ML diklasifikasikan
sebagai positif. FN adalah false negative yang berarti
banyaknya data positif yang oleh model ML
diklasifikasikan sebagai negative. TN adalah true
negative yang berarti banyaknya data negative
diklasifikasikan dengan benar bernilai negative oleh
model.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan diambil dari Github
(https://github.com/PrudhviGNV/Al-models-for-bug-
prediction/tree/main).  Dataset yang diperoleh,
dilakukan pemrosesan dengan mengunakan python.
Dataset yang digunakan sebanyak 2109 dengan 22
atribut. Salah satu atribut data yang berlabel “defects”
merupakan atribut target yang nilainya terdiri 2
kategori yakni “false” dan “true”. Dari 2109 data,
terdapat 1783 data yang masuk dalam kategori false
dan sebanyak 326 data yang masuk dalam kategori
true.

4.2. Membuat Model

Pembuatan model KNN untuk deteksi bug
otomatis pada kode sumber open source dilakukan
dengan beberapa tahapan yang harus dilakukan
diantaranya.

4.2.1. Preprocessing Data

Pada tahap pengumpulan data diperoleh data
sebanyak 2109 data dengan 1783 data berkategori
false dan 326 data berkategori true. Hal ini
menunjukkan telah terjadi ketidakseimbangan pada
dataset sehingga perlu dilakukan oversampling untuk
menyeimbangkan data sebelum data digunakan untuk
melatih model KNN. Untuk menyeimbangkan dataset,
peneliti menggunakan teknik SMOTE. SMOTE
merupakan teknik untuk melakukan oversampling
yang banyak digunakan untuk  menangani
ketidakseimbangan pada data yang digunakan untuk
klasifikasi [28].

Setelah melakukan oversampling pada data,
langkah selanjutkan melakukan preprocessing terlebih
dahulu dilakukan dengan cara mngubah tipe data
atribut defects dari Boolean ke int dan mengubah nilai
false menjadi O, true menjadi 1. Tahapan ini juga
dilakukan pengecekan data yang kosong untuk
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dihapus. Selama tahap ini tidak ditemukan data yang
kosong sehingga data telah siap digunakan untuk
menguji model.

4.2.2. Normalisasi Data (Standarisasi)

KNN menggunakan jarak Euclidean untuk
mengukur kedekatan antara sampel data, sehingga data
perlu dinormalisasikan menggunakan StandardScaler
yang mengubah skala standar dengan rata-rata 0 dan
standar deviasi 1 untuk memastikan semua fitur
berpengaruh sama dalam perhitungan jarak.

4.2.3. Pembagian Data Latih dan Uji

Dataset yang telah dinormalisasikan, dibagiu
menjadi 2 bagian. Sebanyak 80% digunakan sebagai
data latih untuk melatih model dan sisanya sebanyak
20% sebagai data uji untuk menguji model setelah
dilatih. Pembagian ini menggunakan train_test_split()
dengan stratifikasi pada variabel target untuk menjaga
distribusi kelas tetap seimbang.

4.2.4. Optimasi Nilai K Terbaik dengan Cross-

Validation

KNN sangat bergantung pada nilai k yang
menentukan jumlah tetangga terdekat, sehingga
penting untuk melakukan optimasi nilai k dengan
beberapa langkah. Pertama, iterasi nilai k dari 1 hingga
20 (hanya bilangan ganjil) untuk menghindari
kemungkinan hasil seri dalam Klasifikasi. Kedua,
evaluasi menggunakan cross-validation (k=10) untuk
mendapatkan performa rata-rata model yang lebih
stabil. Ketiga, memilih nilai k terbaik berdasarkan
akurasi tertinggi dalam cross-validation.

4.2.5. Pelatihan Model KNN

Setelah nilai k terbaik diperoleh, model
kemudian dilatih menggunakan KNeighborsClassifier
dengan beberapa parameter. Pertama,
n_neighbors=best_k (nilai k terbaik dari optimasi).
Kedua, weights="distance’ (tetangga terdekat
memiliki bobot lebih besar). Ketiga, metric-
‘euclidean’ (menggunakan jarak Euclidean sebagai
ukuran kedekatan).

4.3. Evaluasi Model

Setelah model KNN dibangun, dilakukan
pengujian dengan data uji untuk mengukur performa
model berdasarkan metriks akurasi, yang mengykur
persentase prediksi benar dari seluruh prediksi, presisi
yang mengukur seberapa akurat model dalam
mengidentifikasi bug yang benar dengan menghindari
false positif, recall yang mengukur seberapa baik
model dalam menemukan kasus bug yang benar
dengan menghindari false negatives, f-measure yang
merupakan kombinasi dari presisi dan recall. Hasil
akurasi yang ditunjukkan pada masa evaluasi ini
sangat bagus sebagaimana ditunjukkan pada Gambar
2.

Hasil akurasi KNN

051

0,3

0,29

0,87

026

024

g akurasi knn akurasi k-fold

Gambar 2. Hasil akurasi

Pengujian nilai k berguna untuk mengetahui
performa KNN yang paling optimal berdasarkan nilai
akurasi yang dihasilkan. Pada Gambar 2, dapat dilihat
bahwa akurasi yang dihasilkan oleh peningkatan nilai
k pada knn cenderung stabil, hanya di iterasi kedua
terjadi peningkatan akurasi, namun tidak signifikan.
Setelahnya akurasinya cenderung stabil tidak tidak
mengalami  peningkatan ~ maupun  penurunan.
Sebaiknya, akurasi yang dihasilkan oleh nilai k-fold
pada cross-validation cenderung terus meningkat
disetiap iterasinya meskipun sempat terjadi penurunan
akurasi dari iterasi ke-6 hingga ke-8, namun penurunan
itu tidak signifikan.

Nilai k dan k-fold memainkan peran yang sangat
penting dalam mengukur performa model KNN.
Semakin kecil nilai k pada KNN, model menjadi lebih
sensitive terhadap noise dan cenderung terjadi
overfitting pada model. Akurasi yang dihasilkan juga
bisa lebih tinggi saat nilai k pada KNN kecil, namun
tidak stabil dan model mungkin mengikuti pola data
yang tidak relevan. Sebaliknya, semakin besar nilai k
pada KNN model cenderung menjadi lebih smooth
generalisasi model menjadi lebih baik. Namun, jika
terlalu besar juga dapat menyebabkan underfitting
karena model mempertimbangkan terlalu banyak
tetangga.

Hasil pengujian yang dilakukan pada model
KNN, akurasi yang dihasilkan cenderung stabil 0,9025
dengan sedikit peningkatan pada satu iterasi sebesar
0,9032. Hasil ini menunjukkan bahwa perubahan nilai
k pada KNN tidak terlalu berdampak signifikan
terhadap akurasi yang dihasilkan model. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa dataset yang digunakan sudah
cukup stabil hingga tidak memberikan perubahan
akurasi yang cukup besar dan dapat juga
mengindikasikan bahwa model telah mencapai batas
optimum atau dapat juga disebabkan pola yang
terdapat pada data mudah untuk diklasifikasikan oleh
model.

Hasil pengujian vyang dilakukan dengan
mengubah nilai k pada cross-validation menunjukkan
bahwa akurasi yang dihasilkan nilai k kecil akurasi
yang dihasilkan cenderung meningkat tajam dari
0,8633 ke 0,8924 yang menunjukkan bahwa model
menjadi lebih stabil dan lebih baik jika nilai k yang
ditentukan semakin besar. Dengan nilai k yang kecil
jumlah data validasi menjadi terlalu sedikit disetiap
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foldnya yang menyebabkan akurasi yang dihasilkan
kurang stabil. Peningkatan akurasi dari nilai k-5
hingga k-8 tidak terlalu signifikan yang menunjukkan
model lebih stabil dengan generalisasi yang lebih baik.
Peningkatan yang tidak signifikan ini menunjukkan
bahwa perubahan nilai k tidak selalu memberikan
akurasi yang besar. k-fold 9 dan 10 memberikan hasil
yang optimal pada k-fold 10 sebesar 0,9025. Model
cukup stabil dari k-9 dan hanya memberikan sedikit
perbedaan dengan k-10, yakni sebesar 0,0014.
Berdasarkan hasil tersebut, jika dilakukan peningkatan
nilai k-fold pada cross-validation tidak memberikan
begitu banyak perubahan dalam performa model.

Semakin kecil nilai k menyebabkan model
semakin bergantung terhadap data latih di setiap fold-
nya. Sehingga semakin besar fold yang digunakan
untuk melatin model, data yang digunakan juga
semakin banyak dalam setiap iterasinya yang
menyebabkan model menjadi stabil. Akurasi yang
dihasilkan oleh model tidak dapat dijadikan acuan
dalam menentukan performa dari model. Hal ini
disebabkan akurasi yang dihasilkan dapat dipengaruhi
oleh banyak faktor seperti kualitas dari data yang
digunakan untuk melatih model, variasi atribut data
yang digunakan, dan sebagainya. Sehingga presisi,
recall, dan f measure juga digunakan untuk
menentukan seberapa baik model yang dibangun.
Hasil presisi, recall, dan f measure yang dihasilkan
model KNN pada penelitian ini disajikan pada Gambar
3.

Presisi, recall, dan f measure
0,7
0,6
05

04

032

02

g presisi recall f measure

Gambar 3. Hasil presisi, recall, dan f measure

Dari Gambar 3, nilai presisi berkisar antara
0,4038 hingga 0,4366. Recall menunjukkan variasi
yang lebih yakni dalam rentang 0,4769 hingga 0,6462,
sedangkan f measure yang merupakan rata-rata dari
presisi dan recall memberikan hasil antara 0,4559
hingga 0,497.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penentuan nilai k dalam KNN dan jumlah nilai k-
fold dalam cross-validation berpengaruh signifikan
dalam performa model KNN dalam mendeteksi bug
pada kode sumber. Hasil pengujian yang dilakukan
menunjukkan semakin besar nilai k-fold cross-
validation semakin stabil model dan generalisasinya
yang semakin baik. Puncak optimal akurasi yang
dihasilkan terjadi pada k-fold=10 dengan hasil akurasi
sebesar 0,9025. Selain itu, tuning nilai k pada KNN

juga berperan dalam menentukan keseimbangan bias
dan variasi dari model, dimana penentuan nilai k yang
optimal dapat meningkatkan akurasi dan stabilitas dari
model. Teknik SMOTE yang digunakan untuk
oversampling data guna menyeimbangkan data dapat
meningkatkan kualitas dari model yang dibangun
meskipun dalam hal ini perlu dilakukan optimasi lebih
lanjut untuk memperbaiki hasil presisi, recall, dan f
measure. Dengan demikian, kombinasi pemilihan
parameter yang optimal, teknik resampling, dan teknik
validasi model yang tepat berpengaruh signifikan
dalam membangun model prediksi bug yang lebih
akurat dan dapat diandalkan. Meskipun akurasi yang
dihasilkan tinggi, namun presisi, recall, dan f-measure
masih rendah yang menunjukkan model masih sering
salah dalam mendeteksi bug. Saran untuk penelitian
selanutnya yakni dapat dilakukan eksplorasi
menggunakan teknik machine learning yang lain
seperti SVM atau deep learning, optimasi feature
angineering seperti analisis sintaksis kode atau
menggunakan NLP untuk memahami deskripsi bug.
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