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Abstrak  

Perkembangan perangkat lunak yang semakin cepat menuntut proses quality assurance yang mampu mendeteksi defect secara dini, 

akurat, dan efisien. Pada praktiknya, pengujian manual masih banyak digunakan, namun metode ini memiliki keterbatasan dalam hal 

kecepatan, konsistensi, dan kemampuan menangani kompleksitas sistem yang terus meningkat. Penelitian ini bertujuan menganalisis 

peran artificial intelligence (AI) dalam menjamin kualitas pengembangan perangkat lunak melalui prediksi defect. Metode yang 

digunakan adalah eksperimen one-group post-test dengan satu kelompok data historis perangkat lunak yang dievaluasi sebelum dan 

sesudah penerapan model AI. Tahap awal dilakukan untuk mengukur performa baseline dalam mengidentifikasi defect, sedangkan 

tahap akhir dilakukan setelah model AI mempelajari pola dari riwayat kode, metrik proyek, dan laporan bug historis. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa penerapan AI mampu meningkatkan akurasi prediksi dari 78,2% menjadi 89,4%, mempercepat identifikasi modul 

berisiko tinggi dari 18 menit menjadi 7 menit, serta meningkatkan F1-score sebesar 13,2%. Temuan ini menegaskan bahwa AI tidak 

hanya berfungsi sebagai alat otomasi, tetapi juga sebagai mekanisme prediktif yang mendukung peningkatan kualitas perangkat lunak 

secara proaktif. 

Kata Kunci: artificial intelligence, prediksi defect, software quality assurance, machine learning, pengujian perangkat lunak 
 

Abstract 

The rapid pace of software development demands quality assurance processes that detect defects early, accurately, and efficiently. In 

practice, manual testing remains widely used; however, it is limited in speed, consistency, and the ability to cope with increasingly 

complex systems. This study aims to analyze the role of artificial intelligence (AI) in ensuring software development quality through 

defect prediction. A one-group pre-test post-test experimental design was applied to a single historical software dataset evaluated 

before and after AI model implementation. The initial stage measured baseline performance in defect identification, while the final 

stage was conducted after the AI model learned patterns from code history, project metrics, and historical bug reports. Results indicate 

that AI improved prediction accuracy from 78.2% to 89.4%, reduced analysis time from 18 to 7 minutes, and increased F1-score by 

13.2%. These findings confirm that AI is not merely an automation tool but also a predictive mechanism that supports proactive 

software quality improvement. 
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1. PENDAHULUAN 

Kualitas perangkat lunak merupakan salah satu indikator utama dalam menentukan keberhasilan sebuah sistem 

digital. Dalam konteks pengembangan modern, perangkat lunak tidak lagi dinilai hanya dari keberhasilan menjalankan 

fungsi dasar, tetapi juga dari aspek stabilitas, keandalan, keamanan, kemudahan pemeliharaan, dan kemampuan 

beradaptasi terhadap perubahan kebutuhan pengguna. Tantangan muncul ketika ukuran sistem semakin besar, jumlah 

modul bertambah, dan siklus rilis menjadi semakin singkat. Kondisi ini menyebabkan proses quality assurance (QA) 

menghadapi tekanan besar karena pengujian manual memerlukan waktu yang panjang, sangat bergantung pada ketelitian 

manusia, dan sering kali tidak efektif mendeteksi defect secara dini. Akibatnya, bug baru ditemukan pada tahap akhir 

pengembangan atau bahkan setelah perangkat lunak digunakan oleh pengguna, sehingga biaya perbaikan meningkat dan 

kualitas produk menurun [1]. 

Dalam situasi tersebut, artificial intelligence menjadi pendekatan yang menjanjikan untuk memperkuat proses QA 

perangkat lunak. AI memiliki kemampuan mempelajari pola dari data historis, seperti perubahan kode, laporan bug, 

metrik perangkat lunak, dan hasil pengujian sebelumnya. Berdasarkan pola tersebut, AI dapat memperkirakan bagian 

kode yang berpotensi mengandung defect, sehingga tim pengembang dapat memfokuskan pengujian pada modul paling 

berisiko. IBM menyatakan bahwa AI dapat membantu mendeteksi bug, kerentanan, dan inefisiensi kode secara otomatis 

sekaligus mendukung prediksi kesalahan pada tahap pengembangan berikutnya [1]. 

Sejumlah penelitian terdahulu menunjukkan efektivitas machine learning dalam prediksi defect perangkat lunak. 

Saputro menunjukkan bahwa model Random Forest, SVM, dan Neural Networks dapat memprediksi defect dengan 

performa baik, meskipun kualitas dataset tetap menjadi faktor penentu [2]. Penelitian tentang prediksi dan deteksi bug 

berbasis machine learning menunjukkan bahwa Random Forest menghasilkan performa terbaik dalam identifikasi bug 

berdasarkan data historis kode [3]. Studi lain memperlihatkan bahwa pendekatan ensemble methods dan machine learning 

semakin banyak digunakan karena mampu menangani data perangkat lunak yang kompleks [4]. Temuan-temuan ini 
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memperkuat pandangan bahwa AI memiliki potensi nyata untuk meningkatkan mutu perangkat lunak secara lebih 

sistematis [5]. 

Meskipun demikian, terdapat beberapa kesenjangan penelitian yang penting untuk diperhatikan. Pertama, banyak 

studi terdahulu berfokus pada performa algoritma prediksi defect, namun belum cukup menempatkan AI dalam kerangka 

peningkatan kualitas pengembangan perangkat lunak secara menyeluruh. Kedua, masih sedikit penelitian yang 

menggunakan desain eksperimen sederhana namun terukur untuk membandingkan kondisi sebelum dan sesudah 

penerapan AI secara langsung. Ketiga, sebagian besar studi belum mengaitkan hasil prediksi dengan implikasi praktis 

terhadap prioritas pengujian, efisiensi waktu, dan pengambilan keputusan teknis oleh tim pengembang. Padahal, dalam 

praktik QA, keberhasilan tidak hanya diukur dari akurasi model, tetapi juga dari kontribusinya terhadap pengurangan 

risiko bug dan peningkatan efisiensi proses pengembangan secara keseluruhan [6], [7]. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini dirancang untuk menganalisis peran artificial intelligence dalam 

menjamin kualitas pengembangan perangkat lunak melalui prediksi defect dengan pendekatan eksperimen one group pre-

test post-test. Desain ini dipilih karena memungkinkan peneliti mengamati perubahan performa prediksi secara jelas 

sebelum dan sesudah perlakuan diberikan. Tujuan utama penelitian ini adalah mengetahui pengaruh penerapan AI 

terhadap akurasi prediksi defect, efisiensi analisis kualitas, dan kemampuan tim pengembang dalam menentukan prioritas 

pengujian secara lebih efektif [4], [5]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Jenis dan Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen pre-experimental design. Rancangan yang 

digunakan adalah one group pre-test post-test, yaitu desain penelitian yang melibatkan satu kelompok pengamatan yang 

diukur sebelum dan sesudah perlakuan diberikan. Dalam penelitian ini, kelompok yang diamati adalah dataset historis 

perangkat lunak yang digunakan untuk menguji sistem prediksi defect berbasis AI. Pengukuran awal dilakukan untuk 

mengetahui performa baseline, sedangkan pengukuran akhir dilakukan setelah model AI diterapkan pada data yang sama 

[8], [9]. Rancangan penelitian dinyatakan sebagai berikut: 

 

O1 – X – O2     (1) 

 

Keterangan: O1 = pengukuran awal (pre-test); X = perlakuan berupa penerapan AI untuk memprediksi defect; O2 = 

pengukuran akhir (post-test). Desain ini dipilih karena sederhana, terukur, dan sesuai untuk melihat perubahan akibat 

suatu perlakuan pada satu kelompok. Fokus utama terletak pada perubahan kualitas prediksi defect setelah penggunaan 

model AI dibandingkan dengan sistem baseline [8], [9]. 

 

2.2 Tahapan Penelitian 

Penelitian dilakukan secara sistematis melalui enam tahap utama, yang digambarkan pada Gambar 1. Setiap tahap 

memiliki tujuan dan aktivitas spesifik agar penelitian dapat terstruktur dan hasilnya dapat direplikasi. 

 

 
Gambar 1. Alur tahapan penelitian 

 

Studi Literatur 

Tahap pertama adalah studi literatur, yang bertujuan untuk membangun landasan teoritis yang kuat terkait penggunaan 

kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI) dalam prediksi defect pada software quality assurance (QA). Pada tahap 

ini, peneliti mengkaji berbagai sumber ilmiah seperti jurnal, artikel, dan laporan penelitian yang relevan, khususnya yang 

membahas algoritma AI dan metrik evaluasi dalam prediksi defect. Hasil dari tahap ini berupa pemahaman konseptual 

yang menjadi dasar dalam merancang metodologi serta menentukan model AI yang sesuai. 

 

Pengumpulan Data Historis 

Tahap kedua adalah pengumpulan data historis, yang berfungsi sebagai fondasi utama dalam pengembangan model AI. 

Data dikumpulkan dari berbagai proyek perangkat lunak dan mencakup kode sumber, catatan perubahan (commit logs), 
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laporan bug, serta metrik kualitas perangkat lunak seperti kompleksitas kode dan jumlah bug per modul. Data historis ini 

menjadi bahan utama untuk proses pelatihan dan evaluasi model, sehingga kualitas dan kelengkapan data sangat 

menentukan keberhasilan penelitian. 

 

Preprocessing Data 

Selanjutnya, tahap preprocessing data dilakukan untuk memastikan bahwa data yang digunakan memiliki kualitas yang 

baik dan siap diolah oleh model AI. Pada tahap ini, peneliti membersihkan data dari informasi yang tidak relevan atau 

duplikat, menormalkan format data agar konsisten, serta melakukan seleksi fitur untuk mengidentifikasi variabel yang 

paling berpengaruh terhadap prediksi defect. Hasil dari tahap ini adalah dataset yang bersih, terstruktur, dan optimal untuk 

proses pelatihan model. 

Pre-test Baseline 

Tahap keempat adalah pre-test baseline, yang bertujuan untuk mengukur performa awal sistem sebelum penerapan model 

AI. Pengujian dilakukan menggunakan metode sederhana atau model pembanding, kemudian dievaluasi menggunakan 

metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score. Nilai baseline ini menjadi acuan penting untuk menilai sejauh mana 

peningkatan performa yang dihasilkan setelah penerapan AI. 

 

Penerapan Model AI 

Tahap berikutnya adalah penerapan model AI, di mana berbagai algoritma seperti Random Forest, Support Vector 

Machine (SVM), Neural Networks, atau k-Nearest Neighbor (k-NN) digunakan untuk mempelajari pola defect dari data 

historis. Model dilatih untuk mengenali karakteristik kode yang berpotensi mengandung bug dan menghasilkan prediksi 

terhadap area yang rawan defect. Hasil dari tahap ini adalah model AI yang telah terlatih dan siap untuk diuji performanya. 

 

Post-test Evaluasi 

Tahap keenam adalah post-test evaluasi, yang bertujuan untuk menilai efektivitas model AI yang telah diterapkan. Model 

diuji menggunakan data uji yang relevan, kemudian performanya diukur menggunakan metrik yang sama seperti pada 

tahap pre-test, termasuk akurasi, precision, recall, F1-score, serta waktu pemrosesan. Hasil evaluasi ini kemudian 

dibandingkan dengan nilai baseline untuk melihat apakah terdapat peningkatan yang signifikan. 

 

Analisis Hasil & Kesimpulan 

Tahap terakhir adalah analisis hasil dan penarikan kesimpulan. Pada tahap ini, peneliti menganalisis hasil evaluasi post-

test dan menginterpretasikan perbedaan performa antara sebelum dan sesudah penerapan AI. Berdasarkan analisis 

tersebut, disusun kesimpulan yang mencerminkan pengaruh penggunaan AI terhadap peningkatan kualitas prediksi defect 

dalam perangkat lunak. Kesimpulan ini menjadi kontribusi utama penelitian serta dasar untuk pengembangan penelitian 

selanjutnya. 

2.3 Variable Penelitian 

Variabel bebas dalam penelitian ini adalah penerapan artificial intelligence pada proses prediksi defect. Variabel terikat 

mencakup akurasi prediksi, jumlah defect yang berhasil diidentifikasi, tingkat precision, recall, F1-score, dan efisiensi 

waktu analisis. Variabel kontrol meliputi jenis dataset, ukuran data, komposisi fitur, parameter model, dan skenario 

pengujian. Pengendalian variabel dilakukan agar hasil penelitian lebih objektif dan dapat dibandingkan secara ilmiah [4], 

[5]. 

2.4 Instrumen dan Teknik Analisis 

Instrumen penelitian berupa dataset defect, data kode sumber, dan alat ukur performa model. Dataset digunakan untuk 

melatih dan menguji sistem AI dalam memprediksi defect. Teknik analisis dilakukan dengan membandingkan hasil pre-

test dan post-test. Jika hasil setelah penerapan AI menunjukkan peningkatan pada metrik evaluasi, maka dapat 

disimpulkan bahwa AI memberikan kontribusi positif terhadap peningkatan kualitas pengembangan perangkat lunak. 

Perbandingan metode prediksi defect disajikan pada Tabel 1 berikut. 

Tabel 1. Perbandingan Metode Prediksi Defect 

Metode Kelebihan Keterbatasan Relevansi Penelitian 

Manual Testing 
Mudah diterapkan pada 

proyek kecil 

Lambat, bergantung pada 

manusia 

Digunakan sebagai baseline 

awal 

Rule-Based Detection 
Sederhana dan mudah 

dipahami 

Kurang adaptif terhadap 

pola kompleks 

Cocok sebagai pembanding 

dasar 

Machine Learning 
Mampu mengenali pola 

data historis 

Membutuhkan dataset 

berkualitas 

Inti perlakuan dalam 

penelitian 
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Tabel 1 menunjukkan bahwa pendekatan berbasis machine learning lebih unggul dibandingkan metode manual dan rule-

based dalam konteks prediksi defect. Random Forest dan Neural Networks dipilih karena mampu mempelajari pola 

historis dari data perangkat lunak dengan lebih adaptif. Skema prediksi defect berbasis AI disajikan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Skema Prediksi Defect Berbasis AI 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Pengujian Awal (Pre-test) 

Hasil pengujian awal pada tahap pre-test memperlihatkan bahwa pendekatan baseline memiliki keterbatasan signifikan 

dalam memetakan defect secara tepat. Sistem awal hanya mampu mengenali sebagian pola sederhana dari data historis, 

sementara defect dengan karakteristik kompleks masih sulit diidentifikasi. Akurasi baseline tercatat sebesar 78,2% dengan 

F1-score 73,1%, menunjukkan bahwa metode dasar belum mampu menangani pola bug yang bervariasi dalam perangkat 

lunak modern. Kondisi ini berdampak pada rendahnya efisiensi proses QA dan meningkatnya risiko defect yang lolos ke 

tahap lanjut [1], [5]. 

3.1.1 Analisis Kelemahan Baseline 

Kelemahan utama baseline terletak pada ketidakmampuannya menangkap hubungan non-linear antar variabel perangkat 

lunak. Banyak defect tidak muncul sebagai gejala langsung, melainkan sebagai pola tersembunyi dalam data perubahan 

kode, kompleksitas modul, atau riwayat pengujian. Karena itu, metode dasar cenderung menghasilkan prediksi yang 

kurang tajam dengan tingkat recall hanya 71,8%, artinya terdapat proporsi besar defect nyata yang tidak teridentifikasi. 

Dalam konteks ini, kebutuhan terhadap model AI menjadi semakin jelas karena AI memiliki kemampuan belajar dari data 

historis yang lebih besar dan kompleks [2], [4], [10]. 

3.2 Implementasi Model AI 

Setelah baseline dievaluasi, model AI diterapkan sebagai perlakuan utama. Model dilatih menggunakan data historis 

defect dan riwayat kode untuk mempelajari hubungan antara fitur perangkat lunak dan kemungkinan munculnya bug. 

Pendekatan ini sejalan dengan penelitian yang menggunakan Random Forest, SVM, dan Neural Networks dalam prediksi 

defect [2][5]. Penelitian lain juga menunjukkan bahwa Random Forest memberikan performa tinggi dalam deteksi bug 

pada data software yang kompleks . Implementasi model AI memberikan dua keuntungan utama: pertama, model mampu 

melakukan identifikasi risiko defect secara lebih cepat dan sistematis; kedua, hasil prediksi dapat digunakan untuk 

memprioritaskan modul yang perlu diuji secara mendalam, sehingga AI tidak hanya meningkatkan akurasi, tetapi juga 

efisiensi pengambilan keputusan dalam proses QA  [15]. 

Metode Kelebihan Keterbatasan Relevansi Penelitian 

Random Forest 
Stabil dan efektif pada data 

tabular 

Interpretasi model tidak 

selalu mudah 

Banyak digunakan untuk 

prediksi defect 

Neural Networks 
Menangkap hubungan non-

linear 

Butuh data besar dan tuning 

kompleks 

Relevan untuk prediksi 

defect kompleks 
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3.2.1 Hasil Pengukuran Setelah Perlakuan (Post-test) 

Setelah model AI diterapkan, dilakukan post-test untuk menilai perubahan performa. Hasil evaluasi menunjukkan 

peningkatan performa prediksi defect yang signifikan dibandingkan kondisi awal. Hasil lengkap disajikan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Sebelum dan Sesudah Penerapan AI 

 

Tabel 2 menunjukkan bahwa penerapan AI mampu meningkatkan seluruh metrik utama prediksi defect. Akurasi 

meningkat dari 78,2% menjadi 89,4% (naik 11,2 poin persentase), precision meningkat dari 74,5% menjadi 87,1%, recall 

dari 71,8% menjadi 85,6%, dan F1-score dari 73,1% menjadi 86,3%. Selain itu, waktu analisis berkurang drastis dari 18 

menit menjadi 7 menit per iterasi pengujian, mencerminkan efisiensi operasional yang signifikan. Hasil ini konsisten 

dengan temuan penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa model Random Forest memiliki performa terbaik dalam 

prediksi dan deteksi bug [2][4][5]. 

 

3.2.2 Pembahasan Hasil 

Secara teoretis, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa AI mampu mengubah pendekatan QA dari reaktif menjadi 

proaktif. Dalam pendekatan reaktif, defect biasanya diperbaiki setelah ditemukan oleh penguji atau pengguna. Sebaliknya, 

dalam pendekatan proaktif yang didukung AI, defect dapat diprediksi sebelum menimbulkan dampak yang lebih luas. 

Peningkatan recall sebesar 13,8 poin persentase mengindikasikan bahwa AI berhasil mengenali lebih banyak defect 

tersembunyi yang sebelumnya luput dari deteksi baseline. Hal ini menjadikan AI sebagai bagian penting dalam strategi 

pencegahan kesalahan sejak dini [1], [11], [12]. Secara metodologis, keberhasilan model AI dipengaruhi oleh kualitas 

data historis, representativitas fitur, dan pemilihan algoritma. Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa Random Forest 

sering kali unggul karena mampu menangani data yang kompleks dan mengurangi risiko overfitting. Studi lain 

menekankan pentingnya feature engineering dan validasi model agar hasil prediksi tetap stabil pada berbagai dataset [2], 

[5], [10]. Dengan demikian, pemilihan model AI tidak dapat dilakukan secara sembarangan, melainkan harus 

mempertimbangkan karakteristik data dan tujuan penelitian. 

 

3.2.3 Implikasi Terhadap Software Quality Assurance 

Implikasi praktis dari penelitian ini sangat relevan bagi organisasi pengembang perangkat lunak. Pertama, AI dapat 

membantu tim QA menyusun prioritas pengujian berdasarkan tingkat risiko defect. Kedua, AI dapat digunakan sebagai 

alat pendukung keputusan untuk mempercepat proses debugging. Ketiga, AI berpotensi menurunkan biaya perbaikan 

karena defect ditemukan lebih awal sebelum memasuki tahap rilis [1], [13], [14]. Alur integrasi AI dalam proses QA 

software digambarkan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Alur Integrasi AI dalam QA Software 

Metrik Pre-test Post-test Perubahan 

Akurasi 78,2% 89,4% Meningkat 11,2% 

Precision 74,5% 87,1% Meningkat 12,6% 

Recall 71,8% 85,6% Meningkat 13,8% 

F1-score 73,1% 86,3% Meningkat 13,2% 

Waktu Analisis 18 menit 7 menit Lebih cepat 11 menit 
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Kriteria risiko defect yang digunakan dalam klasifikasi model AI disajikan pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Kriteria Risiko Defect 

 

Tabel 3 digunakan untuk membantu model AI mengklasifikasikan risiko defect berdasarkan karakteristik kode. Semakin 

tinggi kompleksitas, frekuensi perubahan, dan riwayat bug suatu modul, maka semakin besar kemungkinan modul 

tersebut membutuhkan prioritas pengujian yang lebih intensif. Pendekatan ini selaras dengan pemanfaatan AI untuk 

prediksi kesalahan berbasis data historis dan mendukung pengambilan keputusan QA yang lebih terarah [1], [5]. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa artificial intelligence memiliki peran yang signifikan dalam menjamin kualitas 

pengembangan perangkat lunak melalui prediksi defect. Dengan menerapkan desain eksperimen one group pre-test post-

test, penelitian ini membuktikan bahwa penerapan AI mampu meningkatkan akurasi prediksi dari 78,2% menjadi 89,4%, 

meningkatkan F1-score dari 73,1% menjadi 86,3%, serta mempercepat waktu analisis dari 18 menit menjadi 7 menit per 

iterasi pengujian. Peningkatan konsisten pada seluruh metrik-akurasi, precision, recall, dan F1-score-menegaskan bahwa 

model AI tidak hanya unggul dalam ketepatan identifikasi defect, tetapi juga dalam kelengkapan deteksinya. Hasil ini 

menegaskan bahwa AI layak diposisikan sebagai komponen strategis dalam software quality assurance karena mampu 

mengubah proses pengujian dari yang bersifat reaktif menjadi lebih proaktif. Secara praktis, penerapan AI membantu tim 

pengembang memprioritaskan pengujian, mengurangi waktu analisis, dan menekan biaya perbaikan defect pada tahap 

akhir pengembangan.Meskipun demikian, efektivitas AI tetap sangat bergantung pada kualitas dataset, representativitas 

fitur, dan ketepatan algoritma yang digunakan. Kualitas data historis yang buruk atau fitur yang tidak representatif dapat 

menurunkan performa prediksi secara signifikan. Oleh karena itu, AI sebaiknya diposisikan sebagai alat bantu yang 

memperkuat peran manusia dalam proses QA, bukan menggantikannya sepenuhnya. Untuk penelitian mendatang, 

disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih beragam dari berbagai domain proyek perangkat lunak, 

membandingkan beberapa algoritma AI secara simultan, serta mengeksplorasi penerapan AI pada tahap-tahap lain siklus 

pengembangan perangkat lunak. Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa prediksi defect berbasis AI 

merupakan pendekatan yang relevan, efisien, dan potensial untuk meningkatkan kualitas perangkat lunak secara 

berkelanjutan. 
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