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ABSTRACT

Software defect prediction is a crucial aspect of software quality assurance, aiming to identify and address
potential defects before they manifest in a production environment. This research presents an innovative
approach to tackle the issue of imbalanced class distribution in software defect prediction using resampling
techniques and the J48 and J48 Consolidated algorithms. Additionally, this study introduces a new variant of
J48, referred to as J48 Consolidated, which combines multiple decision trees into a single ensemble model to
enhance prediction performance. The J48 Consolidated model is compared to the traditional J48 algorithm in
the context of software defect prediction with imbalanced class distribution. The dataset used in this research is
sourced from the PROMISE repository. The research findings indicate that the integration of the RUS + J48
Consolidated algorithm is suitable for predicting software defects with an average accuracy of 78% and an
AUC value of 0.783. This study evaluates the performance of J48 with ROS and RUS approaches using the J48
and J48 Consolidated algorithms. The research results show that the RUS + J48 Consolidated model
outperforms the RUS + J48 model with average accuracies of 78% and 77%, along with AUC values of 0.783
and 0.766, respectively.

Keywords: Resample, J48, J48 Consolidated, Software Defect, Imbalanced Class, Random Over Sampling,
Random Under Sampling.

ABSTRAK

Prediksi cacat perangkat lunak merupakan aspek penting dalam jaminan kualitas perangkat lunak, dengan tujuan
mengidentifikasi dan mengatasi potensi cacat sebelum mereka muncul dalam lingkungan produksi. Penelitian
ini menyajikan pendekatan inovatif untuk mengatasi masalah distribusi kelas yang tidak seimbang dalam
prediksi cacat perangkat lunak menggunakan teknik resampling dan algoritma J48 dan J48 Consolidated. Selain
itu, penelitian ini memperkenalkan varian baru dari J48, yang disebut sebagai J48 Consolidated, yang
menggabungkan beberapa pohon keputusan menjadi satu model ensemble tunggal untuk meningkatkan kinerja
prediksi. Model J48 Consolidated dibandingkan dengan algoritma J48 tradisional dalam konteks prediksi cacat
perangkat lunak dengan distribusi kelas yang tidak seimbang. Dataset yang yang digunakan pada penelitian ini
menggunakan dataset PROMISE repository. Hasil penelitian menunjukan bahwa integrase Algoritma RUS +
J48 Consolidated layak digunakan untuk memprediksi cacat software dengan rata-rata akurasi 78% dengan nilai
AUC 0.783. Penelitian ini menguji kinerja J48 dengan pendekata ROS dan RUS menggunakan Algoritma J48
dan J48 Consolidated. Hasil penelitian menunjukan model RUS+J48 Consolidated lebih baik dari model
RUS+J48 dengan nilai rata-rata akurasi 78% dan 77% serta nilai AUC 0.783 dan 0.766.

Kata Kunci: Resample, J48, J48 Consolidated, Cacat Software, Imbalanced Class, Random Over Sampling,
Random Under Sampling.

PENDAHULUAN adalah kesalahan atau kegagalan dalam

Cacat pada suatu pernagkat lunak perangkat lunak yang menyebabkan
merupakan kegagalan atau kesalahan perangkat lunak tersebut tidak berfungsi
dalam sistem komputer tersebut yang sesuai dengan yang diharapkan atau tidak
mengakibatkan dihasilkanya kesalahan memenuhi  spesifikasi  yang  telah
lainya yang tidak terduga dan dapat ditetapkan. Defect dapat terjadi pada
menurunkan kualitas pada suatu perangkat berbagai tahap siklus hidup pengembangan
lunak (Wahono & Suryana, 2013). perangkat lunak, mulai dari perencanaan,
Software defect, juga dikenal sebagai bug, desain, implementasi, hingga pengujian
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dan penggunaan. Kualitas suatu software
dapat ditemukan pada saat fase
pemeriksaan dan fase pengujian (Fitriyani
& Wahono, 2015)

Penting untuk mendeteksi dan
memperbaiki defect sejak awal dalam
siklus pengembangan perangkat lunak,
karena semakin lama defect ditemukan,
semakin  mahal dan sulit untuk
memperbaikinya. Proses pengujian
perangkat lunak sangat penting untuk
mengidentifikasi defect sebelum perangkat
lunak dilepaskan kepada pengguna akhir.
Ada berbagai metode dan alat pengujian
yang dapat membantu dalam
mengidentifikasi dan memperbaiki defect
sebelum perangkat lunak diluncurkan.

Kajian prediksi cacat software dalam
software engineering , juga dikenal
sebagai prediksi cacat perangkat lunak,
adalah pendekatan untuk mengidentifikasi
dan memprediksi potensi defect atau bug
dalam perangkat lunak sebelum perangkat
lunak tersebut dirilis ke pengguna
akhir(Batuwita & Palade, 2010). Tujuan
utama dari kajian ini adalah untuk
mengurangi jumlah defect yang mungkin
muncul setelah perangkat  lunak
diluncurkan, sehingga dapat menghemat
waktu, biaya, dan upaya yang diperlukan
untuk memperbaiki defect di kemudian
hari.Kajian prediksi cacat software dalam
software engineering terutama ketika
mengatasi efektifitas dan efisiensi diluar
pengujian perangkat lunak dan review,
sehingga ketepatan prediksi cacat software
dapat memudahkan pengujian, mengurangi
biaya dan bisa meningkatkan kualitas
suatu software(Wahono et al., 2014)

Prediksi kesalahan pada perangkat
lunak ialah langkah penting untuk
tingkatkan  mutu  perangkat  lunak.
Kesalahan yang ada pada perangkat lunak

di masa depan ialah kesalahan pada
informasi yang salah
sebelumnya(Sathyaraj & Prabu, 2015).

Oleh sebab itu dibutuhkan adanya riset
yang matang dalam memprediksi cacat
pada perangkat lunak.
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Studi mengenai cacat pada perangkat
lunak  upaya untuk  menganalisis,
memahami, dan mengidentifikasi jenis-
jenis cacat yang muncul dalam perangkat

lunak, serta faktor-faktor yang
menyebabkan timbulnya cacat tersebut.
Tujuan dari studi ini adalah untuk

meningkatkan pemahaman tentang alasan
di balik cacat perangkat lunak dan mencari
cara-cara untuk mencegah, mendeteksi,
dan mengatasi cacat-cacat tersebut.
(Gorunescu, 2011) Dalam riset mengenai
prediksi cacat pada aplikasi, pemrediksian
model bersumber pada pada atribut kode
buat memperhitungkan  kemungkinan
modul software yang memiliki cacat (Ma
etal, n.d.).

Studi mengenai cacat pada perangkat
lunak merupakan bagian penting dari
upaya keseluruhan untuk meningkatkan
kualitas perangkat lunak dan mengurangi
risiko cacat (Wang & Yao, n.d.). Hasil
studi ini dapat memberikan wawasan
berharga bagi para pengembang perangkat
lunak untuk membuat keputusan yang
lebih baik dalam hal desain, pengujian,
dan pengelolaan kualitas perangkat lunak.
Fokus pada riset prediksi cacat aplikasi
pada saat ini lebih pada memperkirakan
jumlah cacat pada suatu software,
menciptakan bagian yang cacat pada
komponen software serta
mengelompokannya ke dalam Kklasifikasi
rawan dan tidak rawan(Song et al., 2011)

Banyak metode yang bisa digunakan
guna memprediksi modul cacat software
dari potensi rawan kegagalan, salah
satunya yang efisien vyaitu dengan
menggunakan reka metode data mining
yang diaplikasikan pada software matrix
yang  diperoleh  sepanjang  proses
pengembangan aplikasi (Khoshgoftaar et
al., 2010). Salah satu algoritma yang bisa
diterapkan buat memprediksi modul cacat
software yaitu algoritma decision tree.

Decision tree ialah salah satu metode
penambangan data dengan memprediksi
nilai sasaran bersumber pada satu atau
lebih nilai atribut yang tersedia (Dr.
Bhargava N., Sharma G., Dr. Bhargava R.,
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2013). Tujuan Decision tree J48 adalah
untuk menciptakan pohon keputusan terus
menerus hingga memperoleh penyeimbang
fleksibilitas serta ketepatan (Daud et al.,
2019).

Algoritma J48 adalah algoritma
pengambilan keputusan yang digunakan
dalam  pembelajaran  mesin  untuk
membangun pohon keputusan. Pohon
keputusan adalah struktur berhirarki yang
digunakan untuk mengambil keputusan
berdasarkan serangkaian kondisi atau
atribut.Algoritma J48 merupakan suatu
jenis classifier pada metode Kklasifikasi
dalam data mining dan merupakan bagian
dari C4.5 decision tree yang sederhana

(Dr. Bhargava N., Sharma G., Dr.
Bhargava R., 2013). Pada algoritma C4.5
membangun suatu pohon keputusan

berdasarkan pada perangkat input data
yang berlabel (Daud et al.,, 2019). J48
adalah implementasi dari algoritma C4.5
yang dikembangkan oleh Ross Quinlan.
Algoritma ini  cocok untuk masalah
klasifikasi, di mana tujuannya adalah
untuk mengklasifikasikan entitas menjadi
salah satu dari beberapa kelas yang telah
ditentukan sebelumnya. Pohon keputusan
ialah bentuk prediksi dengan
menggunakan struktur pohon ataupun
hirarki. Rancangan dari model keputusan
adalah dengan mengganti data menjadi
suatu pohon keputusan serta aturan- aturan
keputusan (Diwandri & Setiawan, 2015).
Dalam penelitian mengenai software
defect prediction data metrik yang
digunakan sebagai acuan adalah dataset
NASA MDP. Penggunaan NASA dataset
merupakan pilihan yang tepat karena
mudah diperoleh dan dapat dibandingkan
kinerjanya  dengan  penelitian  yang
sebelumnya (Vasco, 2014).Dataset NASA
berasal dari NASA Metric Data Program
(MDP) repository dan Predictor Models in
Software Engineering (PROMISE)
repository. (Saifudin & Wahono, 2015)
Tujuan dalam penelitian ini adalah
untuk miningkatkan kualitas software oleh
karena itu dibutuhkanya model
pemprediksi cacat software yang bias
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menangani ketidakseimbangan kelas serta

memiliki Kinerja yang tinggi dalam
mengkasifikasi  cacat software dan
mengetahui pengaruh teknik

Resampleterhadap metode kasifikasi J48
dan J48 consolidated.
METODE

Guna  meningkatkan kualiatas
software dibutuhkan model pemprediksi
cacat  software yang  mempunyai
kemampuan besar dalam mengklasifikasi
cacat software, namun saat ini belum
terdapat model prediksi cacat software
yang berlaku secara umum.

Kumpulan data metric perangkat

lunak NASA umumnya tidak
seimbang,sehingga dapat menurunkan
Kinerja model prediktif dalam

mengklasifikasikan kegagalan perangkat
lunak karena cenderung menghasilkan
tipemayoritas(Gray et al., 2011).

Dataset yang dipakai pada penelitian
ini bersumber dari dataset PROMISE
NASA MDP berupa dataset JM1, CML1,
KC1, dan KC2.

Untuk alat atau tools yang digunakan
dalam proses pengujian dataset PROMISE
NASA MDP menggunakan  Weka
(Weikato Environment for Knowledge
Analyisis) Version 3.9.5.

Pengolahan data awal menggunakan
teknik Resample serta algoritma yang
digunakan  vyaitu J48 dan  J48
Consolidated(Yap et al., 2014).

Pendekatan yang dipakai pada riset
ini  yakni pendekatan yang bersifat
kuantitatif. Aspek kuantitatif memberikan
penekanan bahwasannya pengukuran ialah
dasarnya sebab membagikan hubungan
antara observasi serta formalisasi bentuk,
filosofi dan hipotesis.

Penelitian eksperimen melingkupi
investigasi ikatan sebab- akibat memakai
pengujian yang dikontrol sendiri. Metode
yang dipakai pada penelitian ini
merupakan metode penelitian. Riset
eksperimen umumnya dilakukan dalam
pengembangan penilaian serta pemecahan
permasalahan proyek. Tujuan dari riset ini
untuk mencari solusi mengenai ketidak
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seimbangan kelas pada dataset bentuk
prediksi cacat software serta menciptakan

model yang bisa  memaksimalkan
kemampuan algoritma dalam
melaksanakan pengklasifikasian
(McDonald et al.,, 2007). Berikut ini

tahapan- tahapan yang dilakukan pada
penelitian ini.

Dalam penelitian ini, data yang
digunakan adalah dataset NASA yang
diunduh dari repositori Promise, yang
banyak digunakan para peneliti dalam
menemukan bug perangkat lunak. Data ini
biasanya tersedia di internet, sehingga
metode pengumpulan data yang digunakan
adalah dengan mendownload dataset
NASA dari repositori Promise.dengan.url
http://promise.site.uottawa.ca/SERepositor

v/,

Keseluruhan akurasi pada percobaan
dataset biasanya dipakai guna menilai
kemampuan pengklasifikasi (Philip &
Gray, 2012). Namun untuk data yang tidak
seimbang, akurasi yang mendalam
didominasi oleh kelas minoritas, akibatnya
pengganti penilaian metrik dipakai. Metrik
penilaian yang pas tercantum Zona Under
the ROC( Receiver Operating
Characteristic) Curve( AUC), F- Measure,
Geometric Mean( G- Mean), seluruh
akurasi dan umumnya akurasi untuk kelas
minoritas. Untuk melaksanakan penilaian
serta pengesahan terhadap bentuk yang
diusulkan, hingga dilakukan sebagian
pengetesan  memanfaatkan  confusion
matrix(Bienvenido-Huertas et al., 2020).

Pada penelitian ini  digunakan
metode Correlation Feature Selection
(CFS) seperti Feature Selection, Random
Over Sampling untuk menangani data
yang tidak seimbang, dan AdaBoost untuk
meningkatkan kinerja algoritma J48 agar
memperoleh hasil yang lebih optimal.

Berdasarkan hasil penelitian yang
dilakukan, pemilihan fitur korelasi untuk
pemilihan atribut dan random
oversampling untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas menggunakan
algoritma J48 berbasis Adaboost terbukti
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meningkatkan hasil klasifikasi diabetes
dengan akurasi 92,3. %.

Pada penelitian ini  digunakan
metode Particle Swarm Optimization
(PSO) sebagai optimasi metaheuristic
untuk mengatasi permasalahan redudansi
data serta data yang tidak relevan. Pada
pendekatan level algoritma digunakan
algoritma Bagging untuk meningkatkan
kinerja model pengklasifikasian(lbarguren
etal., 2015).

Uji coba pada penelitian ini dengan
mengklasifikasi 9 dataset NASA MDP
dengan 11 model algoritma yang dibagi
menjadi 5 tipe model Klasifikasi yaitu :
statistic tradisional (Logistic Regression
(LR), Linear Discriminant Analysis
(LDA), Naive bayes (NB)), tipe algoritma
Nearest Neighbors (K-Nearest Neighbor
(K-NN) dan K%*), tipe algoritma Neural
Network (Back Propagation (BP)), tipe
algoritma Support Vector Machine (SVM
dan LibSVM) dan tipe algoritma Decission
Tree (C4.5 Classification and Regression
Tree (CART), dan Random Forest (RF)).

HASIL DAN PEMBAHASAN
Preprocessing Data

Sistem  intelijen  dan  model
matematis untuk pengambilan keputusan
dapat mencapai hasil yang akurat dan
efektif hanya jika data yang digunakan
dapat diandalkan [22]. Untuk mengenali,
menghilangkan anomaly dan inkonsistensi
serta penurunan ukuran dan diskritisasi
informasi, serta untuk mendapatkan
dataset dengan jumlah atribut dan record
yang lebih rendah namun informatif
digunakan sebagian teknik validasi data.

Penelitian ini menggunakan dataset
dari NASA MDP repository menggunakan
4 dataset yaitu JM1, CM1, KC1, KC2.
Tahap preprocessing dilakukan dengan
melihat beberapa ketentuan awal yang
perlu dijadikan perhatian diantaranya
jumlah atribut, jumlah modal dan jumlah
cacat pada setiap dataset. Spesifikasi
dataset yang digunakan dalam penelitian
ini sebagai berikut.
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Tabel 1. Spesifikasi Dataset PROMISE
Repository Yang Digunakan Dalam
Penelitian
Pengujian  Model Random  Over
SamplngDecission Tree J48
Pertama dilakukan pengujian dengan

menggunakan model Pengklasifikasi pada
keempat dataset. Hasil pengujian tersebut
dihitung dengan menggunakan Confusion
Metrix untuk mencari akurasi, sensitifitas,
soecificity, FPrate, FNrate, Precision, F-
Measure, G-Mean dan AUC (Vercellis,
2009). Hasil diperoleh probabilitas sebagai
berikut.

Tabel 2. Hasil Confusion Matrix pada

dataset JIM1
Predicted :  Predicted :
Kelas NO YES
Actual NO  TN=8302 FP =477 8779
Actual YES FN=997 TP =1109 2106
Perhitungan menggunakan

persamaan berikut :
Akurasi = (TP+TN / TP+TN+FP+FN)
= (1109+8302 / 1109+8302+477+997
= (9411 /10885)
= 0.8645
Sensitifitas = (TP/TP+FN)
= (1109/1109+997)
= (1109/2106
=0.5265
Specificity = (TN/TN+FP)
= (8302/8302+477)
= 8302/8779
= 0.9456
FPrate = (FP/FP+TN)
= 477/477+8302
= 477/8779
=0.0543
FNrate = (FN/TP+FN)
=(997/1109+997)
= 997/2106
=0.4734

Precision = (TP/TP+FP)
= (1109/1109+477)
=1109/1586
=0.6992

1134

F-Measure = (2 x Sensitivitas x Precision)
/ (Sensitivitas + Precision)

= (2 x 05265. x
Dataset Atribut Modul Cacat Tidak Cacat
JM1 22 10855 2106 8779
CM1 22 498 49 449
KC1 22 2109 326 1783
KC2 22 522 105 415
0.6992) / ( 0.5265 + 0.6992)
=0.7362/ 1.2257
=0.6007
G Mean = VSensitivitas x specificity
=0.5265 x 0.9456
=+0.4978
=0.7056

AUC = (1+TPrate-FPrate)/2
(1+ 0.5265- 0.0543)/2
(1+0.4723)/2
=0.7361

Perhitungan  diatas  menunjukan
bahwa kinerja pengkalsifikasian berbasin
ROS+J48 pada dataset JM1 menghasilkan
nilai akurasi mencapai 86%, Sensitifitas
53%, Specificity 95%, Precision 70%, F-
measure 60%, G-mean 71% dan nilai AUC
74%. Diagram berikut ini menjelaskan
perolehan nilai dari 9 variabel yang dicari
pada perhitungan diatas.

Pengklasifikasian Model ROS+J48
pada dataset JIM1

L FE o F
& & & e
& §
Perhitungan yang sama dilakukan
terhadap confusion matrix hasil pengujian
pada dataset JM1, CM1, KC1, dan KC2.
Pengujian Model Random  Over
Sampling + J48 Consolidated
Model yang digabungkan pertama
dengan teknik Random over Sampling
(ROS) sebagai pendekatan level data untuk
menangani  ketidakseimbangan  kelas.
Pengklasifikasian dengan algoritma J48
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Consolidated
confusion matrix.
Tabel 3. Hasil kinerja model ROS+J48
Consolidated

dengan menggunakan

DATASET
AKURASI
SENSITIFITAS
SPECIFICITY
Fprate

Fnrate
PRECISION
F-MEASURE
G MEAN

AUC

JM1
0.775655
0.74264
0.783574
0.216426
0.25736
0.451501
0.56158

CM1

0.783133
0.714286
0.790646
0.209354
0.285714
0.271318
0.393258
0.751497
0.752466

KC1

0.804173
0.773006
0.809871
0.190129
0.226994
0.426396
0.549618
0.762833 0.791224
0.763107 0.791439

Dari tabel diatas terlihat bahwa nilai
akurasi tertinggi yang dihasilkan oleh
model fusion ROS+J48 terdapat pada
dataset KC1 dengan nilai sensitivitas
sebesar 0.773 dan nilai AUC tertinggi juga
terdapat pada dataset KC1. dengan nilai
AUC mencapai 0,7914 dan nilai mean G
tertinggi juga dimiliki oleh dataset KC1
dengan nilai mean G mencapai 0,7912.
Bagan berikut membandingkan performa
model ROS+J48  terpadu  terhadap
kumpulan data JM1, CM1, KC1, dan KC2.

Perbandingan kinerja
ROS+J48Consolidated terhadap dataset

KC2
0.808429
0.71028
0.833735
0.166265
0.28972
0.524138
0.603175
0.769536
0.772008

Rata-rata
0.792847
0.735053
0.804457
0.195543
0.264947
0.418338
0.526908
0.768772
0.769755

0,5

: i |

S Q@ e N K
s O K

IO LY
& %<\\<< @ E (F

%& Sam1 mem K

R
@y ®
®

KC2

Dari hasil uji coba diatas ditunjukan
nilai rata-rata dari  kinerja  model
ROS+J48Consolidated terhadap dataset
JM1,CM1,KC1, dan KC2 meliputi akurasi
sebesar  0.7928, Sensitifitas 0.7350,
Specificity 0.8044, precision 0.4183, F-
measure 0.5269,G-mean 0.7687 dan AUC
0.7697. pada pengujian Kkali ini terlihat
adanya peningkatan signifikan, terutama
pada Sensitifitas, G-Mean dan AUC.
Pengujian Model Random Under
Sampling + J48

Model yang digabungkan pertama
dengan teknik Random Under Sampling
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(RUS) sebagai pendekatan level data untuk
menangani  ketidakseimbangan  kelas.
Pengklasifikasian dengan algoritma J48
dengan menggunakan confusion matrix.

Pengujian Model Random Under
Sampling + J48 Consolidated

Model yang digabungkan pertama
dengan teknik Random Under Sampling
(RUS) sebagai pendekatan level data untuk
menangani  ketidakseimbangan  kelas.
Pengklasifikasian dengan algoritma J48

Consolidated  dengan menggunakan
confusion matrix.

Nilai  kebenaran tertinggi yang
dihasilkan oleh model fusi RUS+J48

terdapat pada dataset KC1 dengan nilai
sensitivitas sebesar 0,7797 dan juga
ditampilkan nilai AUC tertinggi, pada
dataset KC2 memiliki nilai AUC sebesar
0,8284 dan nilai mean G tertinggi juga
dimiliki oleh dataset KC2 dengan nilai
mean G sebesar 0,8249. Bagan berikut
membandingkan performa model
RUS+J48 terpadu dengan kumpulan data
JM1, CM1, KC1, dan KC2.

Dari hasil uji coba diatas ditunjukan
nilai rata-rata dari kinerja model RUS+J48
Consolidated terhadap dataset
JM1,CM1,KC1, dan KC2 meliputi akurasi
sebesar  0.8039, Sensitifitas 0.7499,
Specificity 0.8174, precision 0.4691, F-
measure 0.5631, G-mean 0.7825 dan AUC
0.7836. pada pengujian kali ini terlihat
adanya peningkatan signifikan, terutama
pada Sensitifitas, G-Mean, dan AUC.

Perbandingan Penelitian Terkait
Perbandingan model usulan terhadap
model lain yang diusulkan oleh peneliti
lain  pada  penelitian  sebelumnya
dilaksanakan untuk menghasilkan
kontribusi penelitian ini terhadap bidang
ilmu  pengetahuan  walaupun  unsur
keberhasilan suatu penelitian tidak selalu
diukur melalui angka yang dihasilkan.
Hasil perbandingan model yang
diusulkan dengan penelitian sebelumnya
terkait prediksi kesalahan perangkat lunak
menunjukkan bahwa model prediksi
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kesalahan perangkat lunak menunjukkan
kinerja yang lebih unggul dibandingkan
dengan  model  prediksi  kesalahan
perangkat lunak yang diusulkan pada
penelitian sebelumnya.

Keunggulan  performa  tersebut
tergambar pada model prediksi kegagalan
perangkat lunak berbasis ROS+J48,
dimana pada dataset CM1 dapat diperoleh
nilai AUC sebesar 0,784. Keunggulan
performa diilustrasikan pada model
RUS+J48, dimana kumpulan data KC2
dapat memperoleh nilai AUC. adalah
0.829, keunggulan performa pada model
fusion RUS+J48 dimana dataset JM1
memperoleh nilai AUC sebesar 0.765
sedangkan dataset KC1 memperoleh nilai
AUC sebesar 0.798. Oleh karena itu, dapat
disimpulkan  bahwa model prediksi
kegagalan perangkat lunak yang diusulkan,
yaitu model fusi RUS+J48, menunjukkan
kinerja yang lebih baik dengan rata-rata

AUC sebesar 0,783. Hasil ini dapat
dijadikan ~ acuan  untuk  penelitian
selanjutnya.
SIMPULAN

Untuk mengatasi masalah

ketidakseimbangan kelas pada kumpulan
data digunakan metode resampling yaitu
Random Over Sampling (ROS), Random
Under Sampling  (RUS)  serta
menggunakan algoritma J48 dan J48
Consolidated.

Setelah dilakukan percobaan dengan
melakukan pengujian pengklasifikasian
dengan aplikasi WEKA. Metode usulan
disimulasikan pada dataset PROMISE
dengan 4 dataset software matrix yaitu
JM1,CM1,KC1, dan KC2. Hasil pengujian

metdoe Kkinerja dapat dilihat pada
pembahasan Bab 1V. Hasil pengujian
metode RUS+J48 Consolidated

menunjukan tingkat rata-rata akurasi yang
tinggi yaitu 78% dengan AUC 0,783.
Sehingga metode RUS +J48 Consolidated
layak  digunakan  sebagai = metode
pemprediksian cacat perangkat lunak.
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