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ABRSTRACT

Software defects are errorx or foilures in software. Software defect detection manuaily con only
prodice 60% af the totof existing defecte Defirct prediction method wsing probalifity to fiod up o
719 better than the method used by the industry. One of the best methods for prediction of sofbwore
defects is Logistic Regression Logistic Regression i o limear clossifier thad has been shawn to produce
o powerfil dossification with stotistice! probabilities and handle mult-dass classification probilam.
The muin weakness of Logistic Regressten algerithm s o closs imbelorce in high-dimensong!
datossts. Datuset saftwore metric used is NASA dolosst MDP The dotosst is generally unbalonced and
experiencing probiems with redundant detn. This paper proposed o greedy forwarnd sefection method
to solving the problemn of redundent doto and bagging technic fo solving the ooy imbalance The
migerithm psed is the Logishc Regression. Resuits of the experimenis in this stardy scored the highest
accurmy in the dotaset PC2 ot 0,950, up 0.19% compored with logistic regression method withaut
GFS and bogging. While the highest AUC volue of 0.995 of PCE, an increase of 7.949% compared to
Tagistic regression method withowt GFS and bagiping.

Keyworits: Greedy Forwand Selection, Bagging, Logistic Regression, dataset NASA MDP, Software
Defect Prediction.

ABSTRAK

Cocat peranglat lunek meruperken kesolohan afou kepagolon pacde permypiant luneak, Permeriksoon
cacat perangkat wnak secara manma! hanpo dopat menghasitkon 60%, dorr total cocol yang ado.
Metode predifesl coort menggquenaknn probakilitos dapat meremulon sormpod 71% lebil bok dory
metode yang digunokan aleh industri. Saloh saty metode berbaik untek prediks cocot peromghat lunak
atefadnh Logistic Regresnon. Lagistc Regression merupakon peegpliosifiko linier yong telah tevbikes
menghasilkon Mosifihes pong powerfull dengan stotistik probobilitos dan menangani maselah
klasifikurst pueity kefos. Kefemahan utemi algoriome Logistic Regression adoieh ketidafseimbongah
ketms purdo dotasel berdimens tinggi Datoset sofware metric pung digunaian adoloh doteset MASA
MR Datuset imi umurmnyva bersifol Hidak sesmbang dan mengalomi moseloh pado redindeont doter.
Fenelition ini mengusulkon mefode greedy forward sefaction untuk mengolosi mosaloh redundont
dotn dirn metode bagging weituk mengoatest kebidokseimbengan kelos. Alporitrno yang digeenokain
adalah Logistic Regression. Hasil percodvan pada penelition iml mendapotian niknl okaross Erbinggs
sehesor (L5990 podo dotoset PCZ, naik 0,1 9% dibandingkon dengan metode Ingistic regression Gmpo
FFS din bagging Sedamgkan nilal AUC terting sebesor 0995 pads PC2, naik 7,94% dibandinglan
dengan metode logistic regression tampe GF5 don Bagiring.

Kata kunci; Greedy Forward Selection, Bageing, Logistic Regression, dataset NASA MDF, Predilsi

Cacat Perangkat Lunak.
L. PENDAHULUAN dan efeldtifitas pada proses bisnisnya. Peranghat
lunak yang digunakan umumnya dibust dan
Perusahan atmu organisasi  memerfukan disesuaikan dengan kebutuhan perssahaan

perangkat lunak untuk meningkatkan efisiensi Pembuastan peranghat lunak yang berkualitas



2| Jurnod Kijiom fevich, Vohome 17, Bo 2, Med 2017

tinggi selama proses pengembangan dan
perawatan memeriukan biaya yang sangat mahal
(Wahono dan Herman, 2014), Pemeriksaan
cacat software secara manual hanya dapat
menghasilkan 60% dari total cacat yang ada
{Wahono dan Herman, 2014). Sehingga peria
dicarikan albernatif lain.

Menurut (Maik dan Tripathy, 2008], cacat
perangkat lunak memipakan kesalahan atau
kegagalan pada perangkat lunak. Peranglat
lunak disebut gagal jika tidak dapatmenjalankan
fungsi sebagaimana yang telah dipersyaratkan
sebelumnya. Indikator perongkat lunok yang
berkualitas binggi adalah Gidak ditemukan
cacat selama pengembangan dan pengujian
[McDonald, Musson, dan Smith, 2008].
Cacat peranghat lunak dapat juga dihasilkan
oleh pengembang perangkat [unak sebagai
akibat dari pengkodean program yang salah
selama program dibuat. Pada beberapa kasus,
perangkat hinak yang berkualitas tingisi banyak
dinilai dari pengpuna, sshingga perlu diakur
dari sudut pandang pengguna,

Penpujian perangkat  lunak  biasanya
memerlukan wakto sekitar 50% dar jadwal
keseluruhan waktu pengerjaan (Fakhrahmad
dan Sami, 200%)which aim at early discovery
of software modules that are faultprone and
versa. The proposed methods are usually
assessed using datasels available from NASA
Metrics Data repository. These datasets include
a combination of design-level and codelevel
metrics for different modules. To apply a defect
predictor; all metrics have to be measured for
any of the modules (to be used as the classifier
inputs. Hal ini menunjukan pentingmya proses
pengujian untuk menghasilkan perangkst lunak
yang berkualitas tinggi

Untuk meningkatkan kualitas dan menjamin
sebuah perangkat Tunok berlualitas tinggi
diperlukan program uantuk prediksi cacat
sofbware [Chang, Mu, dan Zhang, 2Z011).
Prediksi cacat peranghat lumak  digunakan
untuk memprediksi modul perangkat lunak
yang rawan cacat dengan yang tidak rawan
cacat sehingga dapat di rilis peranglkat hinak
yvang berkualitas tinggi. Metode prediksi cacat
menggunakan probabilitas dapat menemukan
sampai 71% (Menries, Greenwald, dan Frank,
2007), lebih baik dari metode yang digunakan
oleh industrii Hasil tersebut membuktikan
bahwa menggunakan probabilitas mempakan

metode  terbaik untuk menemukan cacat
perangkat lunak:

Mepurut (Song, Jia, Shepperd, Ying, dan
Liu, 20011}, penelitian prediksi cacat peranghat
lunak berfokus pada 1) memperkirakan jumlah
cacat software, 2] menemukan hubungan antar
cacat, dan 3) mengklasifilasikan kerawanan
cacat dari modul peranghkat lunak yang
dikelompokan menjadi rmwan atau tidak rawan
cacat. Klasifikasi merupalan pendebatan yang
paling banyak digunakan untuk prediksi cacat
perangkat lunak (Lessmann, Baesens, Mues,
dan Fietsch, 2008). Dengan dideteksinya sejak
awal cacat perangkat lunak dapat membantu
pengembang  menghasilkan perangkat  Tunak
yang berkualitas.

Menurut (Hall, Beecham, Bowes, Gray, dan
Counsell, 2011), metode algoritma terbaik
untuk prediksi cacat perangkat lunak adalah
Naive Bayes atau Logistic Hepresion. Naive
bayes merupakan penghklasifikasi probabilites
sederhana dengan penggunaan yang mudah
dan myaman lkarena tidak memerlukan
perkiraan parameter yang rumit. Naive bayes
juga  efektif digunaksn pada dataset yang
besar dan dapat menyajikan hasil klasisfikasi
kepada pengguna dengan musdah tanpa harus
memiliki pengetahiuan  teknologi  klasifikasi
terlebih dahulu. Tetapi Maive Bayes berasumsi
pada setiap atribut dataset sama penting dan
tidak berhubungan satu sama lain. Logistic
regresion merupalan model  klasifikasi
statistik probabilitas, Keuntungan Logistic
Regression adalah algoritma imni telah dipelajari
secar ekstensif [Hosmer, 2000). Sedangkan
kelemahan Logistic Regression adalah rentan
terhadap wnderfitting dan memiliki akurasi
yang rendah (Harmngton, 2012).

Logistic Regression merupakan
penghlasifikasi  linier  yang telah  terbultd
menghasiikan klasifilasi vang powerfull dengan
statistik probahbilitas don menangani masalah
klasifikasi mult kelas (Canu, 2004), Masalah
utmma pada algoritma Logistic Regression
adalah ketidakseimbangan kelas pads dataset
berdimensi tinggi (Lin, Weng, dan Keerthi,
2007), Padalah wuntuk melakukan klasifikasi
diperiukan data berupa dataset

Data yang digunakan untuk mendeteksi
madul perangkat lunak apakah rawan cacst
atau tidak disebut softwore matrics [Chis,
2008). Menurut {(Khoshgoftaar, Gao, dan Seliya,
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20107, pengeunaan data mining sangat efektil
untuk mengidentifikasi modul  peranghat
hmak dari potensi rawan cacat jika diterapkan
pada softwore metrics  yvang  dikumpuolkan
selama proses pengembangan perangkat
lunak. Softwore metric yang digunakan selama
pengembangan  perangkat  lunak  disimpan
dalam bentuk dataset.

Dataset NASA merupakan data metrik
peranpghkat lunak yang paling banyak digunakan
dalam pengembangan model prediksi cacat
perangakt lunak, karena 62 penelitian dar 208
penelitian telah menpgunakan dataset NASA
[Hall et al, 2011). Dataset NASA tersedia secara
onling, sehingga para peniliti dapat menganalisa
secara empiris untulk mengevaluasi penelitian
sebelumnya. Pengpunaan  dataset  NASA
meripakan pilthan terbaik karena mudah
diperoleh  dan  kKinerja dari model yang
digunakan menjadi mudah untuk dibandingban
dengan penelitian sebelumnya.

Software mebrics berupa dataset yang omuom
digunakan untuk prediksi peranghkat lonak
bersifat tidak seimbang, karena umumnya cacat
perangkat lunak ditemukan dalam persentass
yang kecil dari modul peranghat lunak [(Seiffert,
Khoshgoftaar, Van Hulse, dan Folleco, 2014)
an organization’s [imited resources can be
intelligently allocated with the poal of detecting
and correcting the greatest number of faults
However therearetwocharacherisbcsofsaftware
guality datasets that can negatively impact the
effectiveness of these models: class imbalance
and class noise, Software guality datasets are,
by their nature, imbalanced. That is, most of a
software system's faults can be found in a small
percentage of software modules. Therefore, the
number of fault-prone, fp, examples (program
modules. Ketidakseimbangan data pada dataset
yang rawan cacat dan tidak mowan cacat akan
mengalkibatkan model prediksi cacat peranghkat
hmak tfidak efektif karena hasil predilesi
cenderung menghasitkan kelas mayoritas.

Selain masalah data tidak seimbang, predilsi
cacat perangkat lunak mengalaomi masalah
pada redundont data, korelasi, fitur yang tidak
relevan, misying sample, dan masalah ini dapat
membuat dataset yang tidak seimbang tersebut
menjadi sulit untuk memprediksi cocat pada
modul perangkat lunak (Laradji, Alshayeh, dan
Ghoutd, 2015). Seleksi fitur dapat ménangani

masalah redudant dats dan fitur yang tidak
refevan.

Greedy forward selection merupakan salah
satu metode seleksi fitur yang sangat efisien,
sederhana dan tidak sepert teknik seleksi
fitur yang membutuhkan waktu lama dalam
prosesnya. Dengan metode greedy forward
selection, fitur yang dipilih hanya yang
berkontribusi sehingga dapat meninghatkan
performa  klasifikasi [Laradji et al, 2015)
Metode Seleksi fitur ini vang alan digunakan
untuk yang menyelesaikan masalah redudont
data.

Untuk masalah data tidak seimbang, salah
satu cara untuk menangani data tidak seimbang
adalah dengan berbapgai teknmik resampling dan
sintesis data untuk memperbaiki kecondongan
distribusi kelas data latih [Saifudin dan Wahono
2015). Penggunaan teknik boosting dan hagging
dapat meninghatkan pengldasifilasi.

Pada penelitian ini diguankan selelesi fitur
greedy  forward  selection untuk menangani
masalah redundant data dan teknik bogging
untuk menangani ketidakseimbangan kelas
Penghklasifikasi  yang  digunakan  adalah
algoritma logistic regression, dan menggunakan
dataset NASA [National Aeronoutics and Space
Administrotion] MDF {Metrics Daota Program ).

IL LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Studi

Tinjavan studi melinglupi perelitian terkait
vang membahas ketidalkseimbangan kelas dan
redundant data pada Logistic Regression. Kajian
ini perly diloskulkan sgar dapat mengetahui
metode apa saja yang digunakan, data seperti
apa yang diproses, dan metode apa yang
dihasilkan.

[Komarek dan Moore, 2005]) melakukan
penelitian untuk meningkatkan akurasi pre-dilesi
model Logistic Regression dengan meneraphan
3 metode yaitu 1} fterotively weighted leost
sgueres  [IRLS), 2} Truncated Regularized
IRLS (TR-FRLS), dam 3) Gemeric Likelihood
Muaximizotion. Logistic Regression merupakan
algoritma klasifikosi dalam data mining vang
memiliki performa tinggl Dalam beberapa
implementasi data mining Logistic Regressicn
dapat miengungzuli algoritma lain seperti Naive
Baves, Support Vector Machine, dan K-Nearest
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Meighbor, Dalam penslitian ini menggunakan
dataset yang dibagi dalam tiga kategori yvaitu 1)
pendeteksian link [citeseer, imdhb), 2} dataset
penelitian (ds2, dsi, dsi.100, ds1.10) dam 3)
klasifikasi teks (modaptesub). Hasil penelitian
menunjukan matrik Area Under Curve [(AUC)
yaitu TR-IRLS 0.94 citeseer, 0.04 imdhb, 0.72 ds2,
.94 ds1, 0.91 ds1.00, dan 0.84 ds1.10,

[Lin et al, Z007) melakukan penelitian
dengan  mengusulkan metode Trust Region
Newtonr [TRON) pada Logistic Regression
Penelitian ini menunjukan hasil komwvergensi
yvang lebith cepat dari pada mebode gquasf
Newton. Metode ini telah diakui mampo
menangani dataset berdimensi tinggl namuon
tidak sepenuhmya digunakan. Penelitian ini
merupakan turunan penggunaan model Newton
yvang mengpunakan dataset berdimensi tinggi
yvaitu aPa dengan 32561 instance, real-sim
dengan 72309 instance, news2() dengan 19096
instance, yahoo-japan dengan 176203 instance,
revl dengan 677399 instance dan yahoo-korea
dengan 460554 instance. Pensrapan metode
trust Regioon Newten (TRON] memperlihatian
hasil komputasi 50% lebih cepat dibandinglan
metode [imited memory guasi Newtomn.

[Manloul dan Trafalis, 2011} melakitkan
penelitian  dengan menerapkan modsl  rowre
evént re-wighted kemel lngistic regression [RE-
WELR). Penelitian mampu menangani dataset
yang seimbang dan perstiwa langlka. Dataset
yang digunakan adalzsh UCT Machine Learning
dan kejadian nyataangin tornado. Performa dari
metode RE-WELR meéniinjukan hasil klasifikasi
vang lebih tinggi dari pada 5VM. Secara
keseluruhan hasil alwrasi dar penelitian  ini
dengan menggunakan pengukuran komparasi
paired t-test 0.017. Kesimpulan dari penelitian
ini menunjukan bahwa algoritma RE-WELR
sangat mudah diimplementasikan dan  Jouat
dalam menangani data seimbang dan perisbiwa
langha.

[Wahono dan Suryana, 2013) menerapkan
optimasimetaheuristikuntkmenemukan solusi
optimal dalam selelst fitun Penelitian ini Secara
signifikan dapat mencari solusi  berkialitas
tinggi dengan janghka waktu yang wajar. Metode
yang diusulkan dalam penelitian ini adalah
optimasi metaheuristik {olgoritma genetiko dan
pirrficle sworm optimizabion [F50)] dan teknnik
Bagging untuk meningkatkan kinerja prediksi
cacat peranghkat lunak. Bagging haik digunakan

untuk model Idasifikasi dan regresi. Bagging
merupakan algoritma pembelajaran yang stabil
pada datasel berdimensi tinggi dan atribuinya
masih mengandung noise. Dalam peneliban
ini menggunakan 9 dataset NASA MDFP dan 10
algoritma pengldasifikasi yang dikelompokan
dalam 5 tipe yaitu kiasifikasi statistic tradisional
(Logistic Regression (LR}, Linear Discriminant
Analysis [LDA), dan Naive Bayes (NB}), Nearest
Neghbors (k-Nearest Meighbor (k-NN) dan
K*}), Neurnl Network [Back propagation [BF]),
Support Vector Machine [SVM)), dan Dedision
Tree (C4.5, Classification and Regression
Tree [CART), dan Random Forest [RF)). Hasil
penelitian ini memmjukan bahwa metode
vang divsulkan menunjukan peningkatan
kinerja model prediksi cacat perangkat lunak
Kesimpulian penslitian ini adalah tidak ada
perbedasn  signifikan  dalam  pengpunaan
optimasi P50 dan algoritma genetik saat
digunakan pada seleksi fitur

2.2 Tinjavan Pustaka
121 Dataset

Oataset NASA wvang telah ada wntuk
umum merupaknon datz metrik perangkat
lunak yang sanpat banyak digunonkasn untok
pengembangan model predilsi cacat perangkat
lunak, karena 62 penelitian dari 208 penelitian
telah menggunakan dataset NASA (Hall et al,
2011). Menurut (Wahono, 2015), sehanyak
70 penelitian predilsi cacat perangkat
lunak menggunakan dataset publik. Hal ini
dikarenakan mudah untuk didapatkan dan diuji
kembhbali.

Dataset NASA MDP saat ini terdiri dar 13
dataset yvang secara ebsplisit ditujukan untuk
penelitian metrik peranghkat lunak (Gray et al,
2011). Metrik kode statis yang dicatat melipuki:

L. Ukuran LOC-cownt, merupakan jumlah
baris kode program dan komentar

2. UWkuran Helstead, merupakan perhitungan
nperan dan operator unik yang digunaksn

3. Ukuran McCake, merupalan kompleksitas
dari cpolometric.

Dataset MASA yang asli masih mengandung
noise, yaitu datn yvang tidak konsisten. Noise
dapat disebut datm yang =salah [Saifudin dan
Wahono, 2015]). Dleh karena itu perla dilakukan
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pemprosesan awal untuk membersihkan data
dari noise.

222 Greedy Forward Selection

Menurut {Gorunesou, 2012} algoritma greedy
merupakan algoritma  yang menggunakan
metaheuristic  untuk menyelesaikan  per-
masalahan  dengan  mengidentifilkan  lakal
optimum dan pendekatannya mengarah pada
elobal optimum, Algoritma greedy meropakan
metode yang populer untuk memecahkan
persoalan  optimasi  atau  mencan  solusi
ot

Pada Gambar 1. Dijelaskan mengenai metode
seleksi fitur dengan greedy untuk mencar
atribut terbaik atau terburuk [Han, Kamber, dan
Pei, 2012}

Forwurd | Backwand | Decision Tree Induction
Selection | Selection
Atnbut ewal] Atrrbut owalf Atmbut awal
CHAL AL | ALLAZ, AL AZ A A4 AS AG
AT A4 AS AT AL AS,
Af] AB!
eyl e I N
gan atribut A5, : ¥
mal: | a - @S @@
' S A A, | v dlliiraried
2 AL ABE |01, A3, A8}
= (AL A4 = Mt | P
= Atribut yang di-
yanp di- kurungan
kuramzan|  : (AL,
LAl Al A
A2, A
Gamhbar 1 Heuristik [Greedy ] aniuk
Seleksi Atribut Subset

Menurut [Han et al,, 2012} metnde seleksi
atribut greedy terdapat beberapa pendekatan
seperti: greedy forward selechon, greedy
backward efimination dan kombinasi forward
selection dan backward eliminabion. Greedy
forward selection merupakan salah satu

pendekatan  dalam  algoritma greedy  pada
metode selelsi fitur

13 Bagging

Hagging merupakan kependekan dari
bhooistrap aggregating, yaitu metode belajar
yang sederhana dan efektif Menurut (Laradji et

al, 2015), bagging merupakan salah satu teknik
ensemble yang berhasil menangani dataset yang
tidak seimbang meskipun tidak secarm khusus
dirancang uniuk masalah tersebut. (Wahono
dan Survana, 201 3} menjelaskan, teknik bagging
merupakan salah satu teknik penggabungan
yang pada llasifikasi memisahkan data training
ke dalam beberapa data training karu dengan
random sampling dan membangun model
berbasis data training baruw.

13 Logistic Regresion

Logistic Repression dipresentasikan untuk
prediksi dengan menpgunakan lebih dari satu
Linear Regression [(Karsmakers, Pelckmans,
dan Suykens, 2007). Sedangkan menurut
[(Witten, Frank, dan Hall, 2011}, model Logistic
Regression merupalkan  probabilitas  dari
beberapa peristiwa, metode ini menggunakan
fungsi linear untuk perhitungan prediksi
pada beberapa variabel. Logistic Regression
menampillan persamaan linear yang saling
berhubungan antara beberapa variabel acak,
dimana variabel yang tergantungadalah variabel
yang berkelanjutan. Metode ini meropakan
pengembangan metode Linear Regression yang
mengeunakan lebih dar sabu wvariabel. Dalam
beberapa kasus, wvariabel yang tergantung
menunjuk kepada dua nilai atou kategon tidak
dapat menggunakan Linear Hegression, tetapi
dapat melakukan pendekatan yang serupa yang
dapat juga Multiple Linear Logistic Regression.

Linier Regression sangat berpuna untuk
dataset Hnier dan aplikasi yang memadai
(Komarek dan Moore, 2005). Namun untuk
dataset wang kontinue (0,1) atan dengan
dataset bernilai hiner [0,1) tidak munghin
tepat mengpunakan linear regression. Logistic
Regression adalah model yang tepat digunakan
untuk dataset bertipe seperti ini. Logistic
regression mengsunakan variabel yang sudah
ditentukan atau variabel yvang dikategorikan
menjadi Z variabel. Seperti pada predilsi sukses
atau gagal, hidup atau mati, sakit atso tidak
sakit, dan yang lainmya.

Motasi dalam Logistic Regression dimana
varabel adalah data matrik dimana N adalah
jumiah sampel, d adalah jumlah dari parameter
atau attribut, dan variabel ¥ yang merupakan
variabel hasil bersifat biner Untok setiap baris
dalam data sampel dimana X adalah vektor dari
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tiap baris data sampel], dimanai=1 . N dengan
hasil dari ¥, = 1 masuk dalam class positif dan
sampel yang menghasilak ¥, = 0 adalah masuk
dalam class negatif, Tujuan dari klasifikasi
seluruh data sampel X adalah nilai positif
atau negatif. Data sampel dapat menggunakan
metode percobasn Bernouli dengan harapan
hasil nilai E (¥ ] atau probabilitas p. Formula
yang umum digunakasn Logistic Repression
untuk model masing-masing data sampel X
menganut pada fungsi dari (Hosmer, 20007
sebapgai barikut:

il

Elyilxi|f] = B = o oo (21)

Dimana § adalah parameter vektor dengan
asumsi bahwa x, = 1 sehingga i, adalah variabel
konstan dengan nilai 1.

M. METODE PENELITIAN

Penelitian merupakan kegiatan terencana
yang bertujuan untuk memberkan kontribasi
kepada pengetahuan (Dawson, 20097, Peneliban
ini dilakulan dengan mengusulkan metode,
menguji metode yang diusullkan menggunakan
rapidminer 6. Penelitian ini menggunakan
elsperimen dengan ahapan:

3.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset NASA
MDF yang diperoleh dan PROMISE [(Predicior
Modefs in Softwore Engineering]. Dataset ini
mudah diperoleh dan tersedia untul umum dan
banyak dipunakan oleh peneliti dalam bidang
rekayasa perangkat lunak [Hall et al, 2011).
Pada penelitian ini menggunakan dataset yang
MASA MDP dengan 9@ dataset cacat peranghat
lunak dari NASA MDPF (Wahono dan Suryana,
2013). Dataset NASA MDP dan atributnya
ditunjukan pada Tabel 1,

3.2 Pengolahan Data Awal

Penelitian ini mengeunakan 9 dataset NASA
MDP yang sudah dilakulan  pembersihan
sehingga data sudah tidak mengandung
nivise. Dataset ini dapat langsung diproses
mengzuntksn metode yang diusullkan,

13 Metode Yang Diusulkan

Metode yang diusulkan adalah penerapan
preedy forward selection dan bagging pada
logistic  regression  pada  prediksi  cacst
perangkat lunak. Gambar 3.1 menunjukan
pembagian dataset dengan metode 10 cross
validation waitn data latih dan data uji,
kemudian data latih diproses menggunakan
greedy forward selection. Kemudian dilakukan
proses lkeseimbangan kelas dengan metode
bapging. Setelah itu dilakukan proses kiasifikasi
dengan logistic regression. Hasil metode ini
divkur dengan alkurasi dan Area Under the ROC
Curve [ALIC).

1, A

(=)

Gambar 3.1 Metode yang dinsulkan

34 Eksperimen dan Pengujian Metode

Tahapan eksperimen dan pengujian mebode
pada proses penelitian ini adalah:

L. Menylaplan dataset untuk eksperimen.

Z. Mendesain arsitektur logistic regression

3. Melakukan training dan testing terhadap
model logistic regression dan mencatat
hasilnya.

4. Mendesain arsitelctur logistic regression
dan bagging.

L. Melakukan training dan testing terhadap
model logistic regression dan bageing
dan mencakat hasilmya.
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6. Mendesain arsitektur logistic regression
dengzan greedy forward dan bapging.

7. Melakukan training dan testing terhadap
model logistic regression dengan greedy
forward selection dan bagging, kemudian
mencatat hasilnyn

8. Membandingkan nilai Akurasi dan AUC
dari metode yanp divsulkan, membuoat
pgrafik  dan menentukan  parsentase
kenmkanmys.

1.5 Evaluasi dan Validasi Hasil

Evaluasi dan validasi metode yang diusulkan
dimulai dari pembagian dataset dengan metode
10-fold cross validetion yaitu membagi dataset
menjadi dua bagian, bagian pertama digunakan
sebagal data latih dan bagian kedua digunakan
sehagal data uji untok memvalidasi model
[Witten et al, 2011). Setefah itu diterapkan
tmhapan evaluasi mengzunakan Areg Under
Curve [AUC) untuk mengukur hasil akurasi
indikator dari performa model prediksi
Hasil alurasi dapat dilihat dengan dilakukan
perbandingan klasifikasi menggunakan curva
Recoiver Operating Characteristic (ROC) dari
hasil confusion matric, ROC menghasilkan dua
garis dengan bentuk brue positives sebagai
egaris vertikal dan folse positive sebagal ganis
horisantal [Vercellis, 2000). Kurva ROC adalah
grafik antara sensitivitas (brue positive rote)
pada sumbu Y dengan sumbu X. Pengukuran
dengan confusion matrix dapat dilihat pada
mbel 1.

Tabel 1. Confusion Motrix
Class Avtual
TRUE FALSE
TRUE Im:cin;!lmr: Fuinr: ;u':g'mhr:
FALSE Fulse Posstive | True Negutive
) LFP) [TH]

Menurut (Zhang dan Wang, 2011) untuk
mengukur akurasi keseluorohan dan akurasi
kelas minoritas pada data tidak seimbang
mengzunakan metrik yang tepat adalah AUC
(Area Under the ROC Curve), F-Measure,
G-Mean.

Dalam  pengklasifiksi  keakuratan  dari
tes dispgnostik menggunakan Area under

Curve [ALUC) dapat dijelaskan melalui Tabel 2
(Gorunescu, 2012).

Tabel Z. Nilai AUC, Keterangan dan Simhbol

Nilmi AUC lasd fHliasi Simbsol
00— 500 | Eveelfen clessificarion #
Y — 01,5 Good elassifeatiom A
0,70 — KD Futr Clawsfication .
(60 — 1,70 Poir elassification =

< (0,60 Faifure W+

Menurut [Gorunescu, 2012), rumus-rumus
yvang digunakan untuk perhitungannya adalah

Akurasi FE A
= mm
Sensitivitas = Recall = TP g = e
Spesificl ™ il
pestrictey = T = s s 7P
FPrat NPV L
e I LN
Precision = PPV = ——
e TP FP
P 2xrecall x precision
= = recall x precision

& — Mean = ./ Sensivitas x Specificity

F-Measure adalah metrik evaluasi yang
populer ontuk masalsh kebdakseimbangan
F-Measure mengkombinasikan recallf
sensitivitas dan precision sehingga
menghasilkan metrik  yang  efektif untuk
pencarian kembali informasi dalam himpunan
vang mengandung masalah ketidakseimbangan
Area Under the ROC [Recerver Operoting
Charocteristic) Curve (ATRDE atau AULC) adalah
ukuran numerik untuk membedakan kinerja
model dan menunjukkan seberapa sukses
dan benar peringkat model mana yang yang
lebrih baik secara rata-rata [Attenberg, 20131
Menganalisa nilai AUC merupakan cara paling
tepat untuk memilih metode mana yang terbailc

IV.PEMBAHASAN

Eksperimen dilakukan menggurakan laptop
HF Pavilion G series dengan prosesor Intel{R)
Core{TM] i3-2310 CPU @ 210 GHz, memori
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Tabel 3. Dataset KASA MDF dan Atribotmya

LOC coam | LOC poad

1L e

LOC code md sommen |

LT commmenia

LIC exeroahls

| mmhr of ina

e ) (I
Ty | |

| gl

"

i s
kerath
]
BIg e
b
| ook
| mm cpmam
LEinl Tt il e
| me i s
Mol ke cychmmiis ke
P dgmy
desien ol
il sy
ok oz
ol min
Rt ]
dxrim e

Mnc

dpona_ donry
| mler o
mamual dowmy
FEOmECT [iasn
TETTECE sovern
madified camsditer mom |
sl ppriipe, |
| elotnl ifsis compleyiy

| il dluy demiiy
mermmalimd eveln comply |
PN CORIETRR
e oy

| € |

Fragiissiay Lo

b o e Arihiaes I
M i Aakaliy ! _.-J-l 1 D
| Nambur o i hlosdialvs | ||
Lttt o e kil i1 .:.'_ r‘,'i

RAM 4 GB, dan sistem operasi windows 7
ultimate 32 bit Sedangkan peranglot lunak
untuk sxperimen menggunakan rapid miner 6.
Eksperimen dimulni dengan menyviapkan
dataset NASA MDE Tabel 3 menunjukan dataset
yang digunalan yaitu yaitu CM1, KC1, KC3, MC2,
MW1, PC1, PCZ, PC3, PC3 beserta atributnya
yaitu LT counts, Haolstead, MoCobe, dan Misc
Selanjutmya, dataset YANE tersedia
diterapkan pada algorntmys Logistic Regression
(LR). Tabel 4 ditampilkan rekap penguluran

Ik

m |
il

: .
w | o | o | | |
il o : LI I ] -'En
1 44 n | [0} J | | |
MAT (e LN | L8 L FI ) [T
akurasi model Logistic Repression  [LR).

Informasi yang disajikan antara lain alurasi;
sensitivity [recall), spesificity, Positive Predictive
Valwe (PPV) atau Precision, Negative Predichive
Virlwe (NPV) atau FP_ F-Measure, G-Meon dan
AUC. Pada percobaan ini Logistic Regression
menghasilkan performa excellent pada Akurasi
di PC1, PC2, dan PC4. Sedangkan pada AUC,
performa excellent pada CM 1, KC1, dan PC2,
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Tabel 4. Hasil Pengukoran LR

Drataasd | TP Acowracy| Recall | Specificty | PEV | NPV | F-Asavare | -Msan |

ORI 189 1 3 A5 @375} @882 Ga00] G2 08070 0550 (58| 5008
RE] 1737 5 1« 3T DA3L] & 88 774 0%l 0040 ﬁiﬂ_l? 0 B1R| Co0d
|KC3 158 4 L] 3l 0,810 ©.B32 400 0963 0,156 0550 0577 0837
MC2 14 i 3 &Tif 673 0TTE| O#S3| 811K 8,750 1.75]] 8504
| MWL 15l L g 1 0.808f 0017 GO0 0875| 822 bas7 0877 G.B4T
|PCL 1 & i X 0822] BS30 . 563 | 0850 0.11% &0l 0.713| 0906
1Pl L3168 "] E 1L 05 0,000 00| 0808 0153 0000 0000 0818
IPC3 73 I} |13 139 S 873] 0,883 G.47E] De%E| o085 0820 DE5] 0BG
i TR 1165 o 2 oL 6732 DE2E) Oadd| 0700 B ffsa| 0804
| 1 Fafa - rama LK L 0. 11811 X L

Tabel 5. Hasil Penguliran LR + GFS

I Acturacy| Recall

ATC

CM1 3l 2 I 40 &.831| B.BEZ B.667| 0.597| oM L.TED 0,767 0,929
EC) §T33] 43 18] 38O €258 068G 0730 oFeL] 06 b, TRE 70| ooy
EC3 182 L - E £.840) DB R A L.TRE o705 0,501
B2 B 30 0 970 B ATS| G005 0083 £.708 8759 033
B =37 d 0 | 0000 0F1E L0k 1000 0000 CpiE 0.058] @830
PCH Ll sl 1 =3 0515 pole BLEST| Diocw| Q00N CLERD TRl 0854
B2 1569 o] @ 16 €590 0% 00| 1000y {000 RG] 0.000) 0993
B3 REL I 1 123 &4 oI B3| 0008 D007 BoR28 o858 0034
P2 Ta| 1300] 102 21 R0l  BTTT oEN| 0AlR] 0433 oBE2 0,845| ©¢381
Tara

3

mwl | 253 | 5| ] epos] osm 0,553] 0.579] 0,200

BEl g3 3] 5| 5| e oaw 0,543| 0.953] o.06E,

P |asee] o) 3| 1] oesE & 0,000] 04%8] o138 noe0|  eo00| ogte

] o] ui| 1| 18| bEs| oae 0.500| 0.518] 0.0 G&GE| o884 ogo:

FL4 Bl usal =] 28] wenzf oo noar| gama] e oi2s] wosso| osma
Hab - rai [} [ EiD [ 3

Percobaan berikutnya dengan meneraphkan
Greedy Forward Selection (GFS) pada Logistic
Regression [LR). Tabel 5 menunjukan hasil
percobaannyx Informasi yang disajikan antara
lain akurasi, sensitivity [recall], spesificity,
Positive Predictive Value [PPV) atau Precision,
Negative Predictive Value [NPY) atau FP_
F-Meuswre, G-Mean dan AUC. Pada percobaan ini
menghasilkan performa cxcellent pada Akorasi
di MW1, PCZ, dan PC4. Sedangkan pada AUC,
performa exceflent pada CM1, KC1, MWL, PLC1,
PC, dan PC3.

Percobaan selanjutnyadengan mengeunakan
teknik Bagging [BG) pada Logistic Regression
[LR). Tabel 6, menunjukan hasil percobaannya
Informasi yang disajikan antara lain akurasi,
sensitivity (recall), spesificity, Positive Predictive
Value {PPV) atau Precision, Negotive Predictive

Valwe (NPY] atau FF - F-Measure, G-Mean
dan AUC. Pada percuﬁuan ini menghasilkan
performa exceflent pada Alurasi di MW, PC1,
PCZ, dan PC4. Sedangkan pada AUC, performa
excellent pada CM1, KC1, PC1, PC2, PC3, dan
P4

Percobaan berikutnya {propose method)
dengan  mengzabunpgkan Greedy Forward
Selectinn [GFS] dan Bagging (BG) pada Logistic
Regression [LR). Tabel 7. menunjukan hasil
percobaaannya. Informasi yvang dissjikan antara
lain akurasi, semsithvity [recall),  spesificity
Positive Predictive Valve [PPV) atau Precision,
Negative Predictive Value [(NPY) atau FP 5
F-Meuaswrs, G-Mean dan AUC. Pada peroobaan ini
menghasilkan performa excellent pada Akurasi
di MW1, PC1, PC2Z, dan PC4. Sedangkan pada



10 | Jurno! Kiejion favich, Vohome 17, Bo 2, Mes 2017

Takel 7. Hasil Pengukuran LR + GFS + Bagging

Disinse | TH

e

1 03] [ 0,940

KE1 T D T ! e o
L1 1) I Y T T 984 0 ndsi] 0008
MC2 2] sl ] ] ome] o avaa] aoms] anm aRil  oa] oEw
MO | 236] 8] I 31 o847 0218 0857 0.008] 0045 0387t 0887 0.9
Bl Wl | i sl o] o aoog] asw] ooie sl o] oue
PO 1589) 0| o i6f 0900 0990 0,000] 1.000] 0.000 0000] 0000|0095
POl sl A 4] & e aa ois3] dsvo] B0t asa] o] e
POI o) moe| wo| 15! nsni] osm o1 odsel oam ass7]  osssl o

[T | nsrs] ogrs| osre|  oens]  osme] s

Tabel 8. Hasil Pengukuran Akurasi LR. LR + GFS, LR + BG, dan LR + GFS + BG

Dhafaset

Metode KLl T KT

MC2

MW1 | PCI |

LR | 0TS H_.Hﬁl Oa9E aza| §ogel 0875 0911
LR - GFS | 0881 0.859| 0.223) 0,990 o479 0910
LR « BG {875 (AR50 0325 4988| 0QE7TS 0,912
LR+ GFS+BG | 0.884] 0.862] 17| 0,031) 0.990) ©879] 0.911]

Tabel 9 Hasil Penguluran AUC LR, LR + GF5. LR + BG, dan LR + GFS + BG

LR faoe] o908l 0837 o80d] 0847] 0,908 B850 0,504
LE +GES o.0an] oa04] 0891 0.534] 09%0] 0.934] 0908 0.938] 0881
LR+ B 0306 09060 D549 0791| 0850|6921 0916 0,907] 0912
LR +GFS+BG | 0942] 011] 0.906] 0.850] 0.936] 0,956 0995 0.93s] 0.88s

AUCG, performa excelent pada CM1, KC1, MW1,
PC1, PLZ, dan PC3.

Terakhir, untuk melihat perbandingsn hasil
percobaan, Tabel B dan Gambar 2 menampitkan
rekap  pengukuran  akurasi metode dan
grafiknys metode Logistic Regression (LK),
Logistic Regression (LR]) dan Greedy Forward
Selection [GFS), Logistic Regression {LR) dan
Bagging (BG), serta Logistic Regression [LR),
Greedy Forward Selection [GF5) dan Bagging
(BG) pada prediksi cacal peramgkat lonak
Hasilnya metode LR+GFS5+BG excellent pada
dataset MW, PCI1, PCZ, dan PC4. Hasil good
pada dataset CM1, KC1, K3, dan PC3. Hasil fair
pada dataset MC2.

Sedangkan pada Tabel 9 dan Gambar 3
mentnjukan hasil perbandingan nilal Area
Under Carve [AUC) dan grafiknya metode
Logistic Regression [LR), Legistic Regression
(LR} dan Greedy Forward Selection [GFS),
Logistic Regression [LR) dan Bagging (BG),
sarta Logistic Regression (LR}, Greedy Forward
Selection (GFS) dan Bagging (BG) pada prediski
cacat perangkst  lumak.  Hasilmya  metode
LR+GFS5+BG excellent pada CMI, KC1, KC3,

MW 1, PC1, PC2Z, dan PC3. Hasil good pada MC2,
tetapi tidak terjadi peninghkatan pada PC4

[T

(]

Gambar I Perbandingan Akurasi dari metode
LR, LR+GFS, LR+EG, dan LR+GF5+BG

Berdasarkan hasil percobaan diatas maka
dapat dilthat bahwa metode LR+GFS+HG
mampu menangani ketidakseimbangan kelas
dan redundont dala pada logistic regresion
dengan menghasilkan nilai akurasi dan AUC
lebih tinggl dibandingkan dengan  metode
logistic regression yang tidak menggunakan
zreedy forward selection dan bagging.
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Tabel 10 Perbandingan AUC Model Prediksi Cacat Peranghat Lunak

|LR+GF5+BG B62| 0,845 0,756 0,917 0,931| 0,990 0,579 0,911

InB !}.?’CIEE 0,786 0,677 0,742 6,752 0,773 0,885 0,756} 0.840

[Lpa n,500] 0,500 o500 0.500] 0,500 o500 0500] 0.500( 0,500

|y o,500] 0,500 6,500 0,500) 0,500) 0500 o500| 05000 0,500

lcas 0,293] 0,508 0,306] 0.493| 0312| 0,579 0,398| 0508 0502

ImF 0,583] 0,610 0,578) o688 0,717| o616 0521 0581 0305
V. PENUTUP

i

H

>

. [+ S me [T M

TR

Gambar 3 Perbandingan AUC dari metode LR,
LR+GFS, LR+BG, dan LE+GFS+BG

Kami juga membandingkan pengldasifikasi
yang Ininnya yaitu Naive Bayes (NHB), Linear
Discriminant Analys [LIDA], HK-Nearest
Meighboard {KNN), C45, dan Random Forest
[RF]. Hasil relkap nilai AUC ditampillan pada
Tabel 10 dan Gambar 4.

Pada Tabel 10 dan Gambar 4 terlihat, metode
yang diusulkan {proposed method) LR+GFS+BG
mendapatkan performa excellent pada PC1,
P2, dan PC4 Nilai AUC good pada MC1, KC1,
KC3, dan PC3. Dan nilai AUC cukup pada MCZ
Jika dibandingtan dengan penphinsifilasi yang
lain metnde LRE+GFS+B0 mengungguli secara
sigrnifikan,

qTTTLIILL

i

FriFi-l mRE FIDE B RH EOiS mEP

Gamhbar 4 Perbandingan Nilai AUC Model
Prediksi Cacat Peranghat Lunak

Penelitan demgan menerapkan metode
greedy forward selection dan teknik bagging
dapat menangani masalah ketidakseimbangan
kelas dan redudant data pada dataset NASA MDFP
untuk prediksi cacat peranghkat lunak dengan
algoritma logistic regression. Hasil percobaan
pada peneliian ini mendapatkan nilai akurasi
tertingei sebesar 0,990 pada dataset PC2, naik
0,19%; dibandinghkan dengan metode logistic
regression tanpa GFS dan bagging. Sedangkan
nilai ADL tertinggi sebesar 0,995 pada PL2, naik
7.94% dibandinghkan dengan metode logistic
regression tanpa GFS dan bagging.

Jika dibandingan dengan penghlasifikasi
vang lain seperti Naive Baoyes [NH), Linear
Discriminant Analys [LDA), K-Nearest
Neighboard {(KNN], C4.5, dan Random Forest
(RF), metode wyang diusulkan [LAE+GFS+BG)
naik 13,59% dari rata-rata hasil tertinggi pada
Q dataset

Meskipun diketzhuwi  bahwa  metode
LR+0FS+BG memiliki akuarasi dan nilai AUC
yvang tnggi, namun untok penelitian selanjutnya
hal-hal berikut dapat disarankan, antara Iain, 1)
menerapkan langsung pada industri pembuatan
perangkat lumak, 2] menggunakan feature
selection yang Iain seperti Genetic ofgorithm,
Particie Sworm Optimotion, atau ont colony, 3)
menggunakan algoritma lain seperti Adabost
atan Boosting untuk mengetahoi algoritma yang
paling tepat untuk prediksi cacat peranghkat
lunale
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