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ABSTRAK  Perancangan kebutuhan perangkat lunak merupakan langkah pertama yang harus 

dilakukan dalam perencanaan membangun perangkat lunak. Untuk mempermudah 

melakukan analisis, kebutuhan perangkat lunak dapat dikategorikan ke dalam standar 

kualitas. Salah satu standar kualitas dapat menggunakan ISO/IEC 25000. Seri ISO/IEC 

25000 terdiri dari 8 karakteristik yaitu Functional Suitability, Performance Efficiency, 

Compatibility, Usability, Reliability, Security, Maintainability, dan Portability. Untuk 

mempermudah dan mempercepat analisis diperlukan klasifikasi secara otomatis. Berbagai 

metode klasifikasi terhadap standar kualitas kebutuhan perangkat lunak telah diusulkan. 

Pada penelitian ini, melakukan ekstraksi kata kunci dari kebutuhan perangkat lunak 

menggunakan metode TextRank untuk melakukan klasifikasi terhadap standar kualitas 

ISO/IEC 25000. Kata kunci yang telah diekstraksi mewakili istilah pada kebutuhan 

perangkat lunak. Sebanyak 154 kebutuhan dari 5 perangkat lunak diekstraksi menjadi 66 

kata kunci yang akan digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap standar kualitas 

ISO/IEC 25000. Pada penelitian ini, didapatkan hasil presisi sebesar 83% dan recall 

sebesar 80.3% dengan menggunakan klasifikasi Support Vector Machine (SVM). 
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I. PENDAHULUAN 

Perancangan kebutuhan perangkat lunak merupakan langkah pertama yang harus dilakukan dalam 

perencanaan membangun perangkat lunak. Kebutuhan perangkat lunak biasanya ditulis secara alami yang 

biasanya memiliki berbagai istilah. Untuk memudahkan melakukan analisis, kebutuhan perangkat lunak dapat 

dikategorikan ke dalam standar kualitas (software quality). Standard kualitas dapat menggunakan ISO/IEC 

25000. Standard kualitas ISO/IEC 25000 terdiri dari 8[1] karakteristik sebagai berikut: 

1) Functional Portability 

Kemampuan perangkat lunak untuk menyediakan fungsionalitas yang sesuai untuk tugas-tugas tertentu 

dan tujuan pengguna. 

2) Performance Effiency 

Kinerja perangkat lunak dan jumlah sumber daya yang digunakan. 

3) Compability 

Perangkat lunak ini mampu berjalan di berbagai perangkat, sistem operasi, aplikasi, atau lingkungan 

jaringan yang berbeda. 

4) Usability 

Kemudahan perangkat lunak untuk digunakan dan dipelajari. 

5) Reliability 

Kelayakan perangkat lunak, meliputi akurasi fault tolerance, konsistensi, dan kesederhanaan. 

6) Security 

Keamanan perangkat lunak. 

7) Maintainability 

Kemudahan perangkat lunak untuk dipelihara dan dikembangkan. 

8) Portability 

Kemampuan perangkat lunak untuk beradaptasi dengan lingkungan baru. 

Untuk mempermudah dan mempercepat analisis, diperlukan klasifikasi terhadap standar kualitas secara 

otomatis. 

Penelitian ini mengacu pada penelitian[2] yang melakukan klasifikasi kebutuhan perangkat lunak 

berdasarkan standar kualitas ISO/IEC 25000. Pada penelitian tersebut dilakukan ekstraksi kata kunci dengan 

menggunakan TextRank untuk melakukan klasifikasi kebutuhan non fungsional pada perangkat lunak. 

Penelitian lain yang dilakukan yaitu melakukan klasifikasi kualitas pada website e-commerce 

menggunakan standar kualitas ISO/IEC 25010[3]. Penelitian ini mengusulkan metode Fuzzy Mamdani untuk 

mengevaluasi kualitas website e-commerce berdasarkan bobot atribut dan kepentingan karakteristik dengan 

menggunakan Analytical Hierarchy Process (AHP).  

Penelitian lain mengusulkan model situs web-commerce menggunakan Naive Bayes[4]. Metode tersebut 

digunakan untuk melakukan klasifikasi kualitas web e-commerce terhadap standar kualitas ISO 9126. 

Pada penelitian ini, melakukan ekstraksi kata kunci dari kebutuhan perangkat lunak menggunakan 

metode TextRank untuk melakukan klasifikasi terhadap standar kualitas ISO/IEC 25000. Dengan 

menggunakan TextRank dalam melakukan ekstraksi kata kunci, mendapatkan hasil  yang banyak relevan 

dengan kategori ISO/IEC 25000[2]. 

Kata kunci yang telah diekstraksi mewakili istilah pada kebutuhan perangkat lunak. Sebanyak 154 

kebutuhan dari 5 perangkat lunak, diekstraksi menjadi 66 kata kunci yang akan digunakan untuk melakukan 

klasifikasi terhadap standar kualitas ISO/IEC 250000. Keyword hasil ekstraksi kebutuhan perangkat lunak 

digunakan untuk klasifikasi metode Support Vector Machine. 

 



54 / 58 | Klasifikasi Kebutuhan Perangkat Lunak berdasarkan Kategori ISO/IEC 25000 Menggunakan TextRank dan SVM 

II. METODE PENELITIAN 

Metode klasifikasi yang digunakan pada penelitian ini yaitu berdasarkan ekstraksi kata kunci perangkat 

lunak. Ekstraksi kata kunci perangkat lunak dilakukan dengan teknik TextRank. Untuk langkah-langkah 

klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 1.  

Sebelum dilakukan klasifikasi, dilakukan pengumpulan dataset yaitu daftar kebutuhan perangkat lunak. 

Daftar kebutuhan perangkat lunak diperoleh dari 5 dokumen SKPL di Departemen Teknik Informatika ITS. 

Kemudian dilakukan preprocessing untuk menghapus data yang tidak diperlukan dan tidak memiliki nilai. 

Langkah selanjutnya dilakukan ekstraksi kata kunci dengan teknik TextRank. Kemudian dilakukan 

penyetaraan bobot dengan cara mengalikan hasil dari ekstraksi dengan TF-IDF. Kemudian dilakukan 

klasifikasi sesuai dengan kata kunci yang telah diekstraksi. Dan yang terakhir dilakukan evaluasi metode. 

Untuk penjelasan langkah secara detail sebagai berikut. 

 
Gambar 1. Metode Usulan 

 

2.1  Review Dataset 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini yaitu kebutuhan perangkat lunak. Kebutuhan perangkat 

lunak yang digunakan berjumlah 154 kebutuhan dari 5 perangkat lunak.  Kebutuhan perangkat lunak dibedakan 

menjadi kebutuhan fungsional yaitu yang menentukan sistem apa yang harus dilakukan dan kebutuhan non 

fungsional yaitu yang menentukan sistem yang seharusnya [5], [6]. 

 Pada penelitian ini menggunakan kebutuhan fungsional maupun kebutuhan non fungsional dari 

perangkat lunak. 

 

2.2 SMOTE 

SMOTE (Minority Synthetic Over-Sampling Technique) adalah teknik oversampling yang baik dan 

efektif untuk mengatasi overfitting pada proses oversampling dengan menangani ketidakseimbangan di kelas 

modul yang memiliki kecacatan di kelas minoritas[7]. Pada penelitian ini, menggunakan tools WEKA untuk 

melakukan balancing data. 

Sebelum dilakukan balancing data menggunakan SMOTE, jumlah data kebutuhan perangkat lunak 

setiap kelasnya seperti pada Gambar 2. Terdapat 8 kelas dengan jumlah data pada masing-masing yaitu 

Functional Suitability sebanyak 59 data, Performance Efficiency sebanyak 21 data, Compatibility sebanyak 3 



55 / 58 | 1)Mutia Rahmi Dewi, 2)Fatimatus Zulfa, 3)Dady Khairul Imam, 4)Daniel Oranova Siahaan 

data, Usability sebanyak 12 data, Reliability sebanyak 21 data, Security sebanyak 22 data, Maintainability 

sebanyak 14 data, dan Portability sebanyak 2 data. 

Setelah dilakukan balancing data dengan SMOTE, jumlah data kebutuhan perangkat lunak setiap 

kelasnya seperti pada Gambar 3. Jumlah masing-masing kelasnya menjadi Functional Suitability sebanyak 59 

data, Performance Efficiency sebanyak 42 data, Compatibility sebanyak 48 data, Usability sebanyak 48 data, 

Reliability sebanyak 42 data, Security sebanyak 44 data, Maintainability sebanyak 56 data, dan Portability 

sebanyak 32 data. 

 
Gambar 2. Data Kebutuhan Perangkat Lunak 

Sebelum Balancing Data dengan SMOTE 

 
Gambar 3. Data Kebutuhan Perangkat Lunak 

Setelah Balancing Data dengan SMOTE 

 

2.3  Preprocessing 

Sebelum dilakukan ekstraksi kata kunci terhadap kebutuhan perangkat lunak, dilakukan preprocessing 

terhadap dataset yang digunakan. Preprocessing yang dilakukan adalah casefolding, stopword removal, 

lemmatization, dan tokenization. Casefolding pada penelitian ini dilakukan bertujuan untuk menyamakan huruf 

pada data kebutuhan perangkat lunak dengan menjadikan penulisan huruf menjadi kecil semua. Selanjutnya 

dilakukan stopward removal dengan menghapus kata penghubung pada kalimat, seperti kata “itu”, “atau” dan 

lain sebagainya. Kemudian dilakukan lemmatization dengan tujuan mencari kata dasar dari dataset. 

Preprocessing yang terakhir yaitu tokenization. Tokenization dilakukan dengan tujuan mendapatkan term dari 

kalimat kebutuhan perangkat lunak. 

 

2.4  Ekstraksi Kata Kunci dengan TextRank 

Metodologi yang digunakan dalam melakukan ekstraksi kebutuhan perangkat lunak yaitu Teknik 

TextRank. Teknik ini dilakukan dengan cara melakukan perangkingan terhadap kata kunci yang telah 

diekstraksi. Untuk langkah-langkah perangkingan dilakukan sebagai berikut[8]:. 

1. Melakukan identifikasi text menjadi vertex pada graph. 

2. Melakukan identifikasi hubungan antar vertex. Pada penelitian ini menerapkan edge yang tidak berarah. 

3. Dilakukan iterasi algoritma TextRank. 

4. Mengurutkan vertex sesuai dengan perangkingan terakhir. 
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Pada penelitian ini, masing-masing term dalam bentuk token yang diperoleh dari hasil praproses 

dihitung nilainya dengan menggunakan metode TextRank. Hasil perhitungan metode TextRank diperoleh 

dengan persamaan 1: 

𝑺(𝑽𝒆) = (𝟏 − 𝒅) + 𝒅 ∗ (𝑺(𝑽𝒂) +
𝟏

𝟐
𝑺(𝑽𝒃)) --------------------------------------------------------------------------- (1) 

dimana 𝑆(𝑉𝑎) dan 𝑉𝑏 masing-masing merupakan bobot dari 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎 dan 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑏, dan 𝑑 merupakan 

koeffisien damping factor (jika tidak ada link keluar). Pada metode ini, koefisien damping factor diinisialisasi 

senilai 0.85. 

 

2.5  TF-IDF 

 Metode TF-IDF diterapkan setelah dilakukan teknik perangkingan dengan TextRank. Hasil dari kata 

kunci yang telah diekstraksi dikalikan dengan hasil TF-IDF kebutuhan perangkat lunak untuk memberikan 

bobot setiap kata kunci yang telah diekstraksi[9]. TF-IDF merupakan sebuah evaluasi seberapa penting suatu 

kata tersebut dalam sebuah kalimat atau dokumen. Rumus yang digunakan dalam perhitungan TF-IDF dapat 

dilihat pada persamaan 2. 

𝑾𝒊, 𝒋 = 𝒕𝒇𝒊, 𝒋 𝒙 𝒍𝒐𝒈 (
𝑵

𝒅𝒇𝒊
) ------------------------------------------------------------------------------------------------- (2) 

dimana Wi,j adalah bobot untuk istilah I dalam dokumen j, N adalah jumlah dokumen dalam koleksi, tfi,j 

adalah frekuensi istilah dari istilah i dalam dokumen j dan dfi adalah frekuensi dokumen istilah i dalam koleksi. 

 

2.6  Metode Evaluasi Klasifikasi 

Setelah melakukan ekstraksi kata kunci dengan menggunakan metode TextRank serta perkalian dengan 

bobot untuk masing-masing termnya, maka pada tahap ini dilakukan metode klasifikasi dengan menggunakan 

klasifier Support Vector Machines (SVM). 

Konsep SVM dapat dijelaskan secara sederhana dengan mencoba menemukan hyperlane terbaik yang 

bertindak sebagai pemisah antara dua class di ruang input. Secara konseptual, SVM adalah pengklasifikasi 

linier, tetapi SVM dapat dimodifikasi dengan trik kernel sehingga dapat digunakan untuk menyelesaikan 

permasalahan non-linier. Walaupun masih tergolong metode baru, SVM menawarkan kinerja yang lebih baik 

dibandingkan metode machine learning lainnya seperti Naive Bayesian, Decision Tree atau Artificial Neural 

Network (ANN)[10]. 

Kernel yang digunakan pada penelitian ini adalah kernel polynomial. Kernel polynomial menggunakan 

transformasi polinomial untuk memetakan data ke ruang fitur yang lebih tinggi. Degree dan coefficient 

mengatur kompleksitas transformasi, sehingga SVM dapat memisahkan kelas yang tidak linier terpisah. 

Dengan demikian, kernel ini mampu menangani masalah klasifikasi kompleks yang tidak dapat dipisahkan 

secara linear[11]. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini, dilakukan klasifikasi kebutuhan fungsional dan non fungsional berdasarkan ISO/IEC 

25000. Data kebutuhan yang telah dilabeli secara manual kemudian dilakukan praproses teks. Setelah itu 

dilakukan ekstraksi kata kunci dengan menggunakan metode TextRank untuk mencari kata kunci yang 

mewakili suatu kebutuhan berdasarkan kelasnya, dalam hal ini yaitu ISO/IEC 25000. Setelah itu, hasil 

ekstraksi kata kunci disempurnakan dengan melakukan perkalian dengan bobot dari masing-masing kata kunci. 

Hal ini dikarenakan terdapat beberapa term dari hasil ekstraksi kata kunci dengan TextRank tidak dianggap 

sebagai kata kunci. Namun, term tersebut memperoleh nilai tertinggi dengan metode TextRank. Maka dari itu, 

nilai masing-masing term yang diperoleh dari metode TextRank dikalikan dengan bobot TF-IDF dari masing-

masing kata kunci. Dengan demikian nilai term yang dikalikan dengan bobot TF-IDF, lebih merepresentasikan 

sebagai sebuah kata kunci dari kebutuhan terkait. Model dari ekstraksi kata kunci kemudian digunakan untuk 

melakukan klasifikasi kebutuhan berdasarkan ISO/IEC 25000. 



57 / 58 | 1)Mutia Rahmi Dewi, 2)Fatimatus Zulfa, 3)Dady Khairul Imam, 4)Daniel Oranova Siahaan 

Sebelum dilakukannya klasifikasi, dilakukan balancing data pada data model. Hal ini dikarenakan 

jumlah data pada model tersebut sedikit, sehingga model yang terbentuk masih kurang merepresentasikan kelas 

dari model data. Hal ini dapat diatasi dengan menggunakan SMOTE, sehingga data dari masing-masing kelas 

memiliki jumlah yang seimbang. 

Pada penelitian ini, diperoleh hasil klasifikasi dengan presisi sebesar 83% dan recall sebesar 80.3% 

dengan menggunakan klasifier SVM dan 10-cross validation. Detail hasil klasifikasi kebutuhan ditunjukkan 

pada Tabel 1. Pada kelas  Performance Efficiency mendapatkan hasil presisi sebesar 66.7% dan recall sebesar 

61.9%. Pada kelas Functional Suitability mendapatkan hasil presisi sebesar 51.8% dan recall sebesar 74.6%. 

Pada kelas Reliability mendapatkan hasil presisi sebesar 83.8% dan recall sebesar 73.8%. Pada kelas 

Compatibility mendapatkan hasil presisi sebesar 100% dan recall sebesar 95.8%. Pada kelas Portability 

mendapatkan hasil presisi sebesar 96.9% dan recall sebesar 96.9%. Pada kelas Security mendapatkan hasil 

presisi sebesar 89.7% dan recall sebesar 79.5%. Pada kelas Maintainability mendapatkan hasil presisi sebesar 

97.8% dan recall sebesar 80.4%.. Serta pada kelas Usability mendapatkan hasil presisi sebesar 85.1% dan 

recall sebesar 83.3%.  

Tabel 1. Hasil Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) 

Kelas Presisi Recall F-Measure 

Performance Efficiency 66.7% 61.9% 64.2% 

Functional Suitability 51.8% 74.6% 61.1% 

Reliability 83.8% 73.8% 78.5% 

Compatibility 100% 95.8% 97.6% 

Portability 96.9% 96.9% 96.9% 

Security 89.7% 79.5% 84.3% 

Maintainability 97.8% 80.4% 88.2% 

Usability 85.1% 83.3% 84.2% 

Weighted Average 83% 80.3% 81.1% 

  

Nilai presisi terbaik diperoleh pada kelas Compability, nilai recall terbaik diperoleh pada kelas 

Portability, dan nilai F-Measure diperoleh pada kelas Compability. Nilai presisi terbaik diperoleh pada kelas 

Compability, dikarenakan pada saat sebelum dilakukannya balancing data, data dari kelas Compability 

memiliki data yang sedikit. Dengan adanya balancing data, data yang sedikit tersebut mengalami replikasi 

secara berulang sehingga saat diklasifikasi sangat besar peluang dari data tersebut muncul.  Sehingga kelas 

Compability memiliki presisi yang paling tinggi. Untuk mengatasi hal tersebut, maka diperlukannya ekspansi 

jumlah data sehingga tidak terdapat kasus replikasi data jika dilakukannya balancing data pada kelas yang 

memiliki jumlah data yang sedikit. 

Dari hasil presisi dan recall yang di dapat dari masing-masing kelas, rata-rata presisi yang di dapatkan 

pada klasifikasi ini yaitu sebesar 83% dan recall sebesar 80.3%. Hasil presisi dan recall yang didapatkan dari 

klasifikasi  merupakan hasil yang baik. Hal tersebut terjadi karena pada penelitian ini menambahkan model 

ekstraksi kata kunci dari perangkat lunak dengan metode TextRank dan menggunakan algoritma SVM untuk 

melakukan klasifikasi. Penambahan model kata kunci pada klasifikasi dapat membantu memperjelas 

klasifikasi, karena model kata kunci yang diberikan memiliki arti yang sama dengan data kebutuhan perangkat 

lunak. Selain itu, pada klasifikasi menggunakan algoritma SVM yang terbukti handal dalam melakukan 

klasifikasi teks. Dengan menggunakan algoritma SVM, klasifikasi dilakukan dengan menggunakan kernel 

yang efektif dalam pengklasifikasian. 

 

VI.  KESIMPULAN 

Klasifikasi yang diusulkan pada penelitian ini yaitu klasifikasi terhadap standar kualitas ISO/IEC 25000 

menggunakan kata kunci. Kata kunci di dapatkan dari ekstraksi kebutuhan perangkat lunak dengan 

menggunakan metode TextRank   dan  dilakukan pembobotan terhadap kata kunci menggunakan metode TF-
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IDF.  Setelah kata kunci didapatkan, kata kunci akan ditambahkan pada dataset untuk digunakan sebagai 

model. Kemudian dilakukan klasifikasi dengan menggunakan algoritma Support Vector Machine atau disebut 

SVM. 

Pada penelitian ini yaitu klasifikasi kebutuhan perangkat lunak terhadap ISO/IEC 25000 dengan 

menggunakan metode SVM dan Textrank sebagai metode untuk mendapatkan model kebutuhan perangkat 

lunak didapatkan presisi sebesar 83% dan recall sebesar 80.3%. 
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