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Perkiraan upaya pengembangan perangkat lunak yang akurat tetap menjadi tantangan 

kritis dalam rekayasa perangkat lunak, terutama dalam skenario lintas perusahaan atau 

lintas dataset di mana heterogenitas data dalam fitur, skala, dan distribusi menurunkan 

kinerja model prediksi tradisional. Studi ini menyelidiki penerapan kerangka kerja 

Heterogeneous Transfer Learning (HTL) berbasis Deep Neural Network (DNN) untuk 

meningkatkan akurasi perkiraan upaya di seluruh dataset heterogen. 

Pendekatan yang diusulkan dimulai dengan identifikasi dan penyelarasan semantik 

fitur-fitur umum dari lima dataset yang tersedia secara publik: China, NASA93, 

Desharnais, Maxwell, dan SEERA. Pra-pemrosesan data meliputi transformasi Log1p 

untuk mengurangi kemiringan, pembersihan data, dan imputasi. Model DNN dasar 

dilatih pada dataset China dan dioptimalkan menggunakan Optuna untuk penyesuaian 

hiperparameter. Model yang dioptimalkan kemudian digunakan sebagai model sumber 

yang telah dilatih sebelumnya dalam eksperimen transfer learning, di mana berbagai 

strategi adaptasi dievaluasi dengan mengubah pembekuan dan pembukaan lapisan 

tersembunyi, mulai dari pembekuan penuh hingga penyesuaian penuh. 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa efektivitas kerangka kerja HTL sangat 

bergantung pada kesesuaian antara strategi adaptasi dan karakteristik dataset target. 

Peningkatan kinerja yang signifikan diamati pada NASA93 (R² meningkat dari 0,20 

menjadi 0,56) dan SEERA (R² mencapai 0,9173 pada fine-tuning penuh). Dataset 

Maxwell menunjukkan kompatibilitas tinggi, mencapai R² 0,85 bahkan dengan 

representasi yang dibekukan. Sebaliknya, Desharnais tetap menantang, dengan nilai 

R² yang rendah secara konsisten (0,16), menunjukkan kesenjangan domain yang 

ekstrem. Temuan ini mengonfirmasi kelayakan transfer learning heterogen untuk 

estimasi upaya perangkat lunak lintas dataset dan menyoroti bahwa tidak ada strategi 

fine-tuning universal yang ada. Sebaliknya, kedalaman adaptasi harus disesuaikan 

dengan tingkat heterogenitas setiap domain target, memberikan wawasan praktis untuk 

mengembangkan model estimasi upaya yang lebih robust dan generalisable. 

 

Kata kunci : Software Effort Estimation; Heterogeneous Transfer Learning; Deep 

Neural Networks; Cross-Company Prediction; Domain Adaptation; Hyperparameter 

Optimization 
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Accurate software development effort estimation remains a critical challenge in 

software engineering, particularly in cross-company or cross-dataset scenarios where 

data heterogeneity in features, scale, and distribution degrades the performance of 

traditional prediction models. This study investigates the application of a 

Heterogeneous Transfer Learning (HTL) framework based on Deep Neural Networks 

(DNN) to improve effort estimation accuracy across heterogeneous datasets. 

The proposed approach begins with the identification and semantic alignment of 

common features from five publicly available datasets: China, NASA93, Desharnais, 

Maxwell, and SEERA. Data preprocessing includes Log1p transformation to reduce 

skewness, data cleaning, and imputation. A base DNN model is trained on the China 

dataset and optimized using Optuna for hyperparameter tuning. The optimized model 

is then employed as a pre-trained source model in transfer learning experiments, where 

multiple adaptation strategies are evaluated by varying the freezing and unfreezing of 

hidden layers, ranging from full freezing to full fine-tuning. 

Experimental results demonstrate that the effectiveness of the HTL framework 

strongly depends on the compatibility between the adaptation strategy and the target 

dataset characteristics. Substantial performance improvements are observed on 

NASA93 (R² increased from 0.20 to 0.56) and SEERA (R² reaching 0.9173 under full 

fine-tuning). The Maxwell dataset exhibits high compatibility, achieving an R² of 0.85 

even with frozen representations. In contrast, Desharnais remains challenging, with 

persistently low R² values (0.16), indicating an extreme domain gap. 

These findings confirm the feasibility of heterogeneous transfer learning for cross-

dataset software effort estimation and highlight that no universal fine-tuning strategy 

exists. Instead, the depth of adaptation must be tailored to the heterogeneity level of 

each target domain, providing practical insights for developing more robust and 

generalisable effort estimation models. 

 

Kata kunci : Software Effort Estimation; Heterogeneous Transfer Learning; Deep 

Neural Networks; Cross-Company Prediction; Domain Adaptation; Hyperparameter 

Optimization 
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DAFTAR LAMPIRAN 

Lampiran 1 Deskripsi Feature Dataset China 

Features Deskripsi 

AFP Adjusted Function Points, yaitu ukuran perangkat lunak yang telah 

disesuaikan dengan faktor kompleksitas sistem menggunakan Value 

Adjustment Factor. 

Input Jumlah External Input (EI) dalam Function Point, yaitu proses yang 

menerima data dari pengguna atau sistem eksternal ke dalam 

sistem. 

Output Jumlah External Output (EO) dalam Function Point, yaitu proses 

yang menghasilkan keluaran berupa laporan atau informasi dari 

sistem. 

Enquiry Jumlah External Inquiry (EQ), yaitu permintaan informasi yang 

hanya mengambil data tanpa pemrosesan kompleks. 

File Jumlah Internal Logical Files (ILF), yaitu struktur data atau tabel 

yang dikelola oleh sistem. 

Interface Jumlah External Interface Files (EIF) yang digunakan oleh sistem 

tetapi dikelola oleh sistem lain. 

Added Jumlah fungsi baru yang ditambahkan selama proses 

pengembangan perangkat lunak. 

Changed Jumlah fungsi yang mengalami perubahan atau modifikasi selama 

pengembangan. 

Deleted Jumlah fungsi yang dihapus selama proses pengembangan 

perangkat lunak. 

PDR_AFP Productivity Delivery Rate berdasarkan Adjusted Function Points, 

yang menunjukkan tingkat produktivitas tim pengembang dalam 

menghasilkan perangkat lunak per unit effort. 

PDR_UFP Productivity Delivery Rate berdasarkan Unadjusted Function Points 

(UFP), yaitu ukuran produktivitas sebelum dilakukan penyesuaian 

kompleksitas. 

NPDR_AFP Normalized Productivity Delivery Rate berbasis AFP, yaitu nilai 

produktivitas yang telah dinormalisasi untuk mengurangi variasi 

antar proyek. 

NPDU_UFP Normalized Productivity Delivery Rate berbasis UFP yang telah 

dinormalisasi untuk meningkatkan konsistensi perbandingan antar 

proyek. 

Resource Menunjukkan jenis atau kategori tim pengembang yang digunakan 

dalam proyek perangkat lunak. 

Dev.Type Menunjukkan tipe pengembangan perangkat lunak, misalnya 

pengembangan baru, pemeliharaan, atau peningkatan sistem. 
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Duration Total waktu yang dibutuhkan untuk menyelesaikan proyek 

perangkat lunak dari awal hingga selesai. 

N_effort Effort yang telah dinormalisasi untuk mengurangi variasi data antar 

proyek. 

Effort Total usaha atau tenaga kerja yang digunakan untuk menyelesaikan 

proyek perangkat lunak, biasanya dalam satuan person-month atau 

person-hour. 
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Lampiran 2 Deskripsi Feature Dataset Nasa93 

Features Deskripsi 

Rely Tingkat kebutuhan reliabilitas perangkat lunak. Semakin tinggi 

nilainya, semakin tinggi tuntutan sistem untuk beroperasi secara 

stabil tanpa kegagalan. 

Data Ukuran basis data yang digunakan oleh aplikasi. Menggambarkan 

volume data yang harus dikelola oleh sistem. 

Cplx Tingkat kompleksitas produk perangkat lunak yang 

dikembangkan, termasuk kompleksitas algoritma, struktur 

program, dan logika sistem. 

Time Batasan performa run-time yang diperlukan oleh sistem, misalnya 

kebutuhan respon cepat atau performa tinggi saat eksekusi. 

Stor Batasan penggunaan memori pada sistem selama eksekusi 

program. 

Virt Tingkat volatilitas lingkungan mesin virtual atau sistem operasi 

tempat perangkat lunak dijalankan. 

Turn Waktu yang dibutuhkan untuk melakukan proses komputasi atau 

turnaround time, yaitu waktu respon sistem terhadap permintaan 

pengguna. 

Acap Kemampuan analis sistem dalam memahami kebutuhan pengguna 

dan merancang sistem. 

Aexp Pengalaman analis dalam domain aplikasi yang sedang 

dikembangkan. 

Pcap Kemampuan programmer dalam mengimplementasikan perangkat 

lunak secara efektif. 

Vexp Pengalaman tim pengembang dalam menggunakan lingkungan 

mesin virtual atau platform sistem yang digunakan. 

Lexp Pengalaman tim pengembang dalam menggunakan bahasa 

pemrograman yang digunakan dalam proyek. 

Modp Tingkat penerapan metode rekayasa perangkat lunak dalam proses 

pengembangan, seperti penggunaan metodologi pengembangan 

yang terstruktur. 

Tool Tingkat penggunaan alat bantu perangkat lunak seperti IDE, 

CASE tools, atau alat otomatisasi dalam pengembangan. 

Sced Batasan jadwal pengembangan proyek yang harus dipenuhi oleh 

tim pengembang. 

equivphyskloc Ukuran perangkat lunak dalam satuan ribuan baris kode 

(thousand lines of code / KLOC). Digunakan sebagai ukuran 

ukuran sistem. 

Effort Total usaha yang digunakan untuk menyelesaikan proyek 

perangkat lunak, biasanya diukur dalam satuan person-month. Ini 

merupakan variabel target dalam model estimasi effort. 
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Lampiran 3 Deskripsi Feature Dataset Desharnais 

Features Deskripsi 

Project Nomor atau identitas unik proyek perangkat lunak dalam 

dataset. Digunakan hanya sebagai identifier proyek. 

TeamExp Pengalaman rata-rata tim pengembang dalam satuan tahun. 

Nilai ini menunjukkan tingkat pengalaman tim dalam 

pengembangan perangkat lunak. 

ManagerExp Pengalaman manajer proyek dalam satuan tahun dalam 

mengelola proyek perangkat lunak. 

YearEnd Tahun penyelesaian proyek perangkat lunak. Variabel ini 

menggambarkan kapan proyek tersebut selesai dikembangkan. 

Length Durasi atau lama waktu pengerjaan proyek perangkat lunak 

dari awal hingga selesai. 

Effort Total usaha yang dikeluarkan untuk menyelesaikan proyek 

perangkat lunak, biasanya diukur dalam person-hour atau 

person-month. Variabel ini merupakan target variable dalam 

penelitian software effort estimation. 

Transaction Jumlah transaksi atau proses bisnis yang ditangani oleh sistem 

perangkat lunak. 

Entities Jumlah entitas data yang terdapat dalam sistem, biasanya 

merepresentasikan jumlah tabel atau objek data dalam 

database. 

PointsNonAdjust Unadjusted Function Points (UFP), yaitu ukuran perangkat 

lunak berdasarkan jumlah fungsi tanpa mempertimbangkan 

faktor kompleksitas sistem. 

Adjustment Faktor penyesuaian yang digunakan untuk menyesuaikan 

ukuran Function Point berdasarkan kompleksitas sistem dan 

karakteristik teknis lainnya. 

PointsAdjust Adjusted Function Points (AFP), yaitu ukuran perangkat 

lunak yang telah disesuaikan menggunakan faktor 

penyesuaian dari UFP. 

Language Bahasa pemrograman yang digunakan dalam pengembangan 

perangkat lunak, misalnya COBOL, C, atau bahasa lainnya. 
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Lampiran 4 Deskripsi Feature Dataset Maxwell 

Features Deskripsi 

Year Tahun dimulainya proyek pengembangan perangkat lunak. 

Har Platform perangkat keras (hardware platform) yang digunakan untuk 

mengembangkan atau menjalankan aplikasi. 

App Jenis atau tipe aplikasi yang sedang dikembangkan dalam proyek 

tersebut. 

Dba Sistem manajemen basis data (Database Management System / DBMS) 

yang digunakan dalam proyek. 

Ifc Teknologi antarmuka pengguna (user interface technology) yang 

digunakan dalam aplikasi. 

Source Sistem manajemen kode sumber (source code management system) 

yang digunakan selama pengembangan proyek. 

Telonuse Menunjukkan apakah proyek menggunakan IBM Telon, yaitu alat 

pengembangan legacy untuk sistem mainframe. 

Nlan Jumlah bahasa pemrograman yang digunakan dalam proyek perangkat 

lunak. 

T01 Tingkat partisipasi pelanggan dalam proses pengembangan perangkat 

lunak. 

T02 Kecukupan atau kesiapan lingkungan pengembangan perangkat lunak. 

T03 Ketersediaan staf atau sumber daya manusia dalam proyek. 

T04 Tingkat penggunaan standar pengembangan perangkat lunak dalam 

proyek. 

T05 Tingkat penggunaan metode atau metodologi rekayasa perangkat lunak. 

T06 Tingkat penggunaan alat bantu perangkat lunak (software tools) dalam 

pengembangan. 

T07 Kompleksitas logika perangkat lunak yang dikembangkan. 

T08 Tingkat perubahan atau volatilitas kebutuhan (requirements volatility) 

selama pengembangan. 

T09 Tingkat kebutuhan kualitas perangkat lunak yang harus dipenuhi. 
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T10 Kebutuhan efisiensi sistem, seperti performa dan penggunaan sumber 

daya. 

T11 Kebutuhan instalasi perangkat lunak pada lingkungan pengguna. 

T12 Kemampuan staf dalam melakukan analisis sistem dan kebutuhan 

perangkat lunak. 

T13 Pengetahuan staf terhadap domain aplikasi yang dikembangkan. 

T14 Kemampuan staf dalam menggunakan alat bantu pengembangan 

perangkat lunak. 

T15 Kemampuan kerja sama tim (teamwork skills) dari staf pengembang. 

Duration Durasi proyek dalam satuan bulan dari awal hingga selesai. 

Size Ukuran perangkat lunak yang dikembangkan dalam satuan Lines of 

Code (LOC). 

Time Total waktu yang dihabiskan untuk proyek dalam satuan person-month. 

Effort Total usaha atau tenaga kerja yang digunakan untuk menyelesaikan 

proyek dalam person-month. Variabel ini biasanya digunakan sebagai 

target variable dalam model estimasi effort. 
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Lampiran 5 Deskripsi Feature Dataset SEERA 

Kategori Features Deskripsi 

General 

Information 

Project ID Identitas unik proyek perangkat 

lunak 

Year of project Tahun proyek dilakukan 

Organization ID Identitas organisasi pengembang 

Organization type Jenis organisasi pengembang 

Role in organization Peran organisasi dalam proyek 

Size of organization Ukuran organisasi pengembang 

Size of IT department Ukuran departemen IT dalam 

organisasi 

Customer organization type Jenis organisasi pelanggan 

Estimated duration Perkiraan durasi proyek 

Actual duration Durasi aktual proyek 

% project gain (loss) Persentase keuntungan atau 

kerugian proyek 

Development type Jenis pengembangan perangkat 

lunak 

Application Domain Domain aplikasi yang 

dikembangkan 

Contract Contract date Tanggal kontrak proyek dimulai 

Contract software delivery 

date 

Tanggal target penyerahan 

perangkat lunak 

Actual software 

development start date 

Tanggal aktual dimulainya 

pengembangan 

Effort Estimated Effort Estimasi usaha pengembangan 

Actual Effort Usaha aktual yang dikeluarkan 

Cost Contract price Harga kontrak proyek 

Actual incurred costs Biaya aktual yang dikeluarkan 

Size Object Points Ukuran perangkat lunak 

menggunakan metode Object 

Points 

Other sizing method Metode pengukuran ukuran 

perangkat lunak lainnya 

Estimated Size Estimasi ukuran perangkat lunak 

Number of screens Jumlah layar dalam aplikasi 

Number of reports Jumlah laporan yang dihasilkan 

sistem 

Environment Contract maturity Tingkat kematangan kontrak 

proyek 

Government policy impact Pengaruh kebijakan pemerintah 

terhadap proyek 
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Economic instability impact Dampak ketidakstabilan ekonomi 

Organization management 

structure clarity 

Kejelasan struktur manajemen 

organisasi 

Developer hiring policy Kebijakan perekrutan developer 

Developer incentives policy Kebijakan insentif untuk 

developer 

Developer training Program pelatihan developer 

Development team 

management 

Manajemen tim pengembangan 

Users Top management support Dukungan manajemen tingkat 

atas 

Top management opinion of 

previous system 

Pendapat manajemen tentang 

sistem sebelumnya 

Clarity of manual system Kejelasan sistem manual 

sebelumnya 

User resistance Tingkat resistensi pengguna 

terhadap sistem 

User computer experience Pengalaman pengguna 

menggunakan komputer 

Users stability Stabilitas pengguna sistem 

Requirements stability Stabilitas kebutuhan sistem 

Requirements flexibility Fleksibilitas perubahan 

kebutuhan 

Developers Project manager experience Pengalaman manajer proyek 

Consultant availability Ketersediaan konsultan 

DBMS expert availability Ketersediaan ahli database 

Precedentedness Tingkat kesamaan proyek dengan 

proyek sebelumnya 

Software tool experience Pengalaman menggunakan tools 

pengembangan 

Programmers experience in 

language 

Pengalaman programmer dalam 

bahasa pemrograman 

Programmers capability Kemampuan programmer 

Analysts capability Kemampuan analis sistem 

Team selection Proses pemilihan anggota tim 

Team size Jumlah anggota tim 

Dedicated team members Anggota tim yang fokus pada 

proyek 

Daily working hours Jam kerja harian tim 

Team contracts Kontrak kerja tim 

Team continuity Stabilitas anggota tim 

Team cohesion Kekompakan tim 
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Income satisfaction Kepuasan anggota tim terhadap 

penghasilan 

Product Requirement accuracy level Tingkat akurasi kebutuhan sistem 

Technical documentation Ketersediaan dokumentasi teknis 

Comments within the code Dokumentasi komentar dalam 

kode 

User manual Dokumentasi panduan pengguna 

Required reusability Kebutuhan penggunaan kembali 

komponen 

Performance requirements Kebutuhan performa sistem 

Product complexity Kompleksitas produk perangkat 

lunak 

Security requirements Kebutuhan keamanan sistem 

Reliability requirements Kebutuhan reliabilitas perangkat 

lunak 

Specified hardware Spesifikasi perangkat keras yang 

dibutuhkan 

Project Schedule quality Kualitas perencanaan jadwal 

proyek 

Development environment 

adequacy 

Kecukupan lingkungan 

pengembangan 

Tool availability Ketersediaan alat bantu 

pengembangan 

Methodology Metodologi pengembangan yang 

digunakan 

Multiple programming 

languages 

Penggunaan lebih dari satu 

bahasa pemrograman 

Programming language 

used 

Bahasa pemrograman utama yang 

digunakan 

DBMS used Sistem manajemen database yang 

digunakan 

Technical stability Stabilitas teknis sistem 

Open source software Penggunaan perangkat lunak 

open source 

Level of outsourcing Tingkat penggunaan outsourcing 

Outsourcing impact Dampak outsourcing terhadap 

proyek 

Degree of software reuse Tingkat penggunaan kembali 

komponen perangkat lunak 

Degree of risk management Tingkat manajemen risiko proyek 

Use of standards Penggunaan standar 

pengembangan 
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Degree of standards usage Tingkat penerapan standar 

Process reengineering Penerapan rekayasa ulang proses 

bisnis 
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Lampiran 6 Bukti Hasil Pengecekan Plagiarisme Laporan Tesis 
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