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Abstract

Software development effort estimation is crucial as it is one of the key factors for successful sofiware development.
This research employs Random Forest to estimate software development effort. To achieve better results, the study
combines the Random Forest method with Genetic Algorithm. The results show that the China dataset provides more
accurate estimation compared to the Desharnais dataset, because the China dataset uses relevant feature selection
for estimation.
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Abstrak

Estimasi usaha pengembangan perangkat lunak adalah sesuatu yang penting dilakukan karena merupakan salah satu
kunci keberhasilan pengembangan perangkat lunak. Penelitian menggunakan Random Forest dalam mengestimasi
usaha pengembangan perangkat lunak. Agar hasilnya lebih baik, penelitian mengkombinasikan metoda Random
Forest dengan Genetic Algorthim. Hasilnya Dataset Cina memberikan hasil estimasi yang lebih akurat dibandingkan
dengan dataset desharnais, dikarenakan pada dataset Cina menggunakan pemilihan fitur yang relevan untuk
mengestimasinya.

Kata kunci : effort; estimasi perangkat lunak; random forest; dataset cina, dataset derhanais
1. Pendahuluan

Estimasi usaha pengembangan perangkat lunak (SEE) menjadi sangat penting untuk mencegah atau
mengurangi kegagalan proyek, estimasi pada tahap awal siklus hidup perangkat lunak menjadi sangat
diperlukan [1], [2], [3]. Semakin awal estimasi dilakukan, semakin baik pengelolaan proyek yang dapat
dilakukan [4]. Pentingnya estimasi awal terungkap ketika dibutuhkan untuk mengajukan penawaran pada
proyek atau membuat komitmen kontrak antara pelanggan dan pengembang [5], [6]. Hal tersebut penting
dilakukan agar efisiensi dalam manajemen pengembangan perangkat lunak [7], [8].

Effort adalah segala sumber daya dikeluarkan dalam mengembangkan perangkat lunak. Effort biasanya
dievaluasi berdasarkan jumlah jam kerja seseorang atau jumlah uang yang dibutuhkan untuk
mengimbangi pekerjaan tersebut [9], [10], [11]. Dalam memprediksi ada banyak cara baik mengenai
program perangkat lunak yang membantu menghitung perkiraan atau teknik spesifik yang memandu cara
membuat prediksi ini. Pada metoda pengembangan ada beberapa metoda yang digunakan yakni: Model
Agile yang fokusnya pada bagaimana menghasilkan perangkat lunak yang cepat, COCOMO yang focus
kepada estimasi biaya proyek perangkat lunak berdasarkan ukuran dan kompleksitasnya, SEER-SEM
yang fokusnya memperkirakan biaya perangkat lunak dengan mempertimbangkan berbagai faktor,
termasuk ukuran proyek dan pengalaman tim, PUTNAM yang menggunakan data historis untuk
memprediksi berapa lama proyek akan berlangsung berdasarkan ukuran dan kompleksitas perangkat
lunak dan PRICE-S dan SLIM yang membantu dalam memperkirakan biaya perangkat lunak dengan
menganalisis atribut dan karakteristik proyek yang berbeda [5], [6], [12].

Banyak peneliti telah mencoba membuat model yang dapat memperkirakan upaya ini secara akurat [13].
Zhang dan Nashaat menggunakan Case Based Reasoning (CBR), Decission Tree (DT), Random Forest
(RF) dan Support Vector Machine (SVM) [3][14]. Begitu pula Crosa dan Mahes menggunakan RF, SVM,
NN dan DT, sedangkan [15], [16]. Sedangkan Carvalho menggunakan Linear Regression (LR) [17].
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Namun, pengembangan perangkat lunak selalu berubah. Bahasa dan metode pemrograman baru sedang
dikembangkan, yang berarti bahwa teknik estimasi lama mungkin tidak berfungsi dengan baik lagi.
Metoda ML metoda yang digunakan untuk untuk memprediksi usaha SEE diantaranya adalah CBR,
Ensemble model, FAHP (Fuzzy analytic hierarchy process), Regression, RBFNN (feed forward neural
network), fuzzy logic , ANN, Bayesian, DT, Least Square Support Vector Machine (LSSVM), RF, SVM,
LR [4], [9], [18]

Agar hasil Estimasi menjadi lebih akurat beberapa penelitian melakukan optimasi parameter [19].
Optimasi dilakukan untuk membantu memilih fitur yang lebih berpengaruh dan meningkatkan akurasi
estimasi. Beberapa metoda yang digunakan antara lain: Genetic Algorithm (GA), Particle Swam
Optimization (PSO), Genetic programming (GP), Artificial Bee Colony (ABC)

2. Metodologi
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Penelitian ini bertujuan untuk mengestimasi SEE dengan menggunakan RF yang dioptimasi dengan
dengan GA. Adapun skema penelitiannya adalah sebagai berikut:

1. Dataset
Pada penelitian dataset yang digunakan ada 2 yakni Cina dan Desharnais dataset dalam SEE

2. Preprocessing Data
Proses preprocessing data pada 2 dataset SEE sangat penting untuk memastikan kualitas data
sebelum diterapkan pada algoritma prediksi pada ML. Langkah-langkah yang dilakukan
mencakup penanganan nilai hilang, konversi variabel kategorikal ke bentuk numerik, serta
normalisasi fitur.
Dalam menangani missing value, digunakan metode rata-rata (mean imputation) untuk
menggantikan nilai yang hilang agar tetap mencerminkan distribusi data asli. Untuk normalisasi,
diterapkan teknik Min-Max Scaling, yang mengubah nilai fitur ke dalam rentang tertentu guna
memastikan model tidak bias terhadap skala variabel. Sementara itu, deteksi dan penanganan
outlier dilakukan menggunakan quartile analysis (IQR method) agar data tetap representatif
tanpa dipengaruhi nilai ekstrem.
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Pembagian Data (Data Splitting)

Dalam SEE, pembagian data menjadi training set dan testing set merupakan langkah penting
untuk mengevaluasi kinerja algoritma ML secara efektif. Training set digunakan untuk melatih
model agar mampu mengenali pola dalam data, sedangkan festing set berfungsi untuk mengukur
akurasi model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pembagian ini membantu
mencegah overfitting, yaitu kondisi di mana model terlalu menyesuaikan diri dengan data latih
sehingga kurang mampu melakukan generalisasi pada data baru.

Rasio 70:30 menyediakan lebih banyak data untuk pengujian, sehingga lebih cocok untuk
analisis performa model yang lebih mendalam. Pemilihan rasio ini bergantung pada ukuran
dataset serta kebutuhan analisis yang dilakukan.

Estimasi Perangkat Lunak

Selanjutnya data yang sudah terstandarisai dilakukan estimasi dengan menggunakan RF yang
selanjutnya akan dilakukan optimasi.

Evaluasi Kinerja Model

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik MRE dan MMRE untuk menguji model yang

diusulkan.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Analisa Dataset

Penelitian ini menggunakan 2 dataset yakni Cina dan Desharnais. Untuk dataset Cina terdiri 19 fitur yang
akhirnya hanya 11 fitur yang berperan dalam SEE, sedangkan untuk dataset Desharnais menggunakan
semua fitur (11 fitur), dengan tipe untuk semua fitur numerik, kecuali bahasa pemograman yang
digunakan (dataset Desharnais). Adapun fiturnya adalah sebagai berikut:

Tabel 1. Fitur Pada Dataset Cina dan Desharnais

NO Fitur Dataset Cina Fitur Dataset Desharnais
1 Input TeamExp

2 Output ManagerExp

3 Enquiry YearEnd

4 File Length

5 Interface Effort

6 Add Transaction

7 Change Entities

8 Deleted PointAdjust

9 Resource Envergure

10 Duration PontsNonAjust
11 Effort Language

3.2 Evaluasi Model Yang Diusulkan

Dalam menganalisis aktual dan hasil prediksi, penulis menggunakan scatter plot.
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Gambar 1. Scatter Plot Dataset Cina
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Berdasarkan scatter plot yang ditampilkan, dapat dilihat hubungan antara usaha pengembangan aktual
dengan usaha pengembangan yang merupakan hasil dari prediksi pada dataset Desharnais. Gambar 2
menunjukkan adanya hubungan positif antara kedua variabel tersebut, dimana penyebaran titik-titik biru
cenderung mengikuti garis diagonal merah putus-putus yang merupakan garis prediksi ideal. Hal yang
menarik untuk diperhatikan adalah sebagian besar data terkonsentrasi pada rentang SEE rendah, yang
menunjukkan bahwa mayoritas proyek dalam dataset ini termasuk proyek berskala kecil hingga
menengah. Pada rentang nilai tersebut, titik-titik data tersebar cukup rapat di sekitar garis referensi,
sehingga dapat disimpulkan bahwa model prediksi memiliki tingkat akurasi yang cukup baik untuk
proyek-proyek berukuran kecil. Namun demikian, seiring dengan meningkatnya nilai actual effort, pola
penyebaran data mengalami perubahan yang cukup signifikan dimana pada rentang SEE tinggi, jumlah
titik data menjadi lebih sedikit dan tingkat variasinya semakin besar, dengan beberapa titik menyebar
cukup jauh dari garis ideal baik di atas maupun di bawah garis tersebut. Kondisi ini mengindikasikan
bahwa model mengalami kesulitan yang lebih besar dalam melakukan prediksi terhadap proyek-proyek
berskala besar atau kompleks, dimana ketidakseimbangan jumlah data antara proyek kecil dan besar
menyebabkan model kurang terlatih dengan baik untuk kasus-kasus proyek berskala besar. Adanya
beberapa outlier, khususnya titik-titik yang berada jauh di atas garis referensi pada area SEE tinggi,
menunjukkan terjadinya prediksi yang terlalu tinggi yang perlu dilakukan analisis lebih lanjut guna
meningkatkan kualitas dan keandalan model dalam mengestimasi proyek-proyek dengan skala yang lebih
besar

Scatter Plot - desharnais
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Gambar 2. Scatter Plot Dataset Desharnais

Pada dataset Desharnais untuk estimasi proyek perangkat lunak. Terlihat adanya korelasi positif yang
kuat antara kedua variabel, di mana sebaran titik-titik biru cenderung mengikuti garis diagonal merah
putus-putus yang merepresentasikan prediksi yang cukup akurat. Hal ini mengindikasikan bahwa model
prediksi yang digunakan memiliki kemampuan yang cukup baik dalam mengestimasi usaha SEE.
Sebagian besar titik data berada relatif dekat dengan garis referensi, menunjukkan bahwa prediksi model
tidak terlalu jauh menyimpang dari nilai aktual.

Namun demikian, terdapat beberapa hal yang perlu diperhatikan dari pola sebaran data. Pada range usaha
SEE rendah hingga menengah, prediksi cenderung lebih akurat dengan titik-titik yang lebih rapat ke garis
ideal. Sebaliknya, pada range usaha SEE tinggi, terlihat variabilitas yang lebih besar dengan beberapa
titik yang menyebar cukup jauh dari garis referensi. Gejala ini mengindikasikan bahwa model mengalami
kesulitan dalam memprediksi proyek-proyek besar atau kompleks dengan akurasi yang sama seperti
proyek kecil. Adanya beberapa titik yang berada jauh di atas atau di bawah garis diagonal juga
menunjukkan keberadaan outlier atau kasus-kasus khusus yang mungkin memerlukan investigasi lebih
lanjut untuk meningkatkan performa model secara keseluruhan.

Kedua model juga menunjukkan bahwa hubungan variasi antar data sangat baik dengan nilai R? sebesar
91%.
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3.3 Kinerja Model
Penelitian ini menggunakan 2 dataset yakni Cina Desharnais, dimana hasilnya dapat dilihat pada gambar
4 dibawah ini:

St

Kinerja Model
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Gambar 3. Kinerja Model (MRE dan MMRE)

Pada gambar 4, dapat diketahui bahwa Hasil pengujian menunjukkan bahwa model RF-GA mencapai
kinerja yang lebih baik pada dataset China (MMRE 7,90%) dibandingkan dengan dataset Desharnais
(MMRE 22,60%). Perbedaan kinerja ini dapat dijelaskan melalui proses pemilihan fitur yang diterapkan
pada dataset China. Pada dataset China, fitur-fitur yang tidak relevan seperti PDR-AFT dan fitur lainnya
telah dieliminasi melalui proses pemilihan fitur, sehingga model hanya menggunakan fitur-fitur yang
berkontribusi signifikan terhadap prediksi. Sebaliknya, dataset Desharnais menggunakan seluruh fitur
tanpa proses seleksi, yang berpotensi mengandung noise dan fitur-fitur yang tidak relevan, sehingga
menurunkan akurasi model. Hal ini mengonfirmasi pentingnya tahap preprocessing, khususnya pemilihan
fitur, dalam meningkatkan kinerja model estimasi usaha perangkat lunak

3.4 Perbandingan Kinerja Dengan Model
Peneliti juga membandingan kinerja model dengan peneliti terdahulu, dimana hasilnya terlihat pada tabel

4.
Tabel 1. Perbandingan Kinerja Model

Ref Dataset Metoda MMRE % MRE %
[2] NASA, NASA 92 Fuzzy Logic 1,01 6,55
dan NASA 93
[20] COCOMO ANN 22 -
[21] QUES and UIMS. NN 6 -
[22] ISBSG RF 1,29 -
[23] ISBSG ANN - 0,03
[24] Privat Extension of - 6
Optimizing
Correction
Factors
Model yang Cina RF-GA 7,90 0,15
Diusulkan
Model yang Desharnais RF-GA 2,03 0,33
Diusulkan

https://doi.org/10.33998/mediasisf0.2026.20.1.2761 m 15



Jurnal Ilmiah MEDIA SISFO ISSN: 1978-8126
Vol. 20, No. 1, April 2026 e-ISSN: 2527-7340

Berdasarkan Tabel 4, model yang diusulkan untuk dataset yang memiliki fitur kecil memiliki tingkat eror
yang rendah, sehingga bisa disimpulkan model ini handal untuk dataset yang memiliki dimensi rendah.
Untuk dataset yang dimensi tinggi ANN ternyata lebih baik.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menggunakan RF sebagai metoda prediksi dalam SEE, dimanauntuk mendapatkan hasil
yang optimal maka digunakan GA untuk Ayper parameternya. Untuk menguji model, maka digunakan 2
dataset yang berbeda yakni Cina dan Desharnais, dengan fitur dan tipe data yang berbeda, akan tetapi
jumlah fitur kedua dataset ini sama. Hasil yang didapat adalah dataset Cina yang dilakukan seleksi fitur
memiliki hasil yang lebih baik dibandingkan dataset Desharnais

Selanjutnya agar model ini lebih teruji, maka diperlukan datset yang berbeda yang memiliki banyak fitur
dan data. Perlu juga menguji model dengan karkateristik yang memiliki missing value yang cukup
banyak.
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