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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan
Bab ini membahas mengenai latar belakang penelitian Klasifikasi Traff
ic Network dengan Menggunakan Naive Bayes dan Feature Selection dalam

pemilihan atribut yang akan dibahas secara umum dan singkat pada latar b

clakang.

1.2 Latar Belakang

Kebutuhan koneksi internet semakin hari semakin meningkat, trafik int
ernct pun meningkat. Dengan trafik yang semakin tinggi, maka akses/konek
si internet akan semakin berat/lambat. Sehingga perlu diketahui bagaimana p
ola trafik internet yang ada sclama ini. Pola tersebut berguna untuk dijadika
n dasar kebijakan manajemen koneksi internet untuk saat sekarang dan diwa
ktu yvang akan datang. bermanfaat juga untuk mengetahui ada tidaknya pola
vang tidak wajar yang bisa jadi mengarah ke serangan dari luar yang sema
kin membebani jaringan dalam aspek keamanan (Manshaei et al., 2013). Sel
ain itu, pola yang didapatkan bisa menunjukkan aktifitas pengguna schari-
hari seperti apa, yaitu aplikasi internet apa saja yang mayoritas dimanfaatka
n oleh pengguna selama ini. Hal tersebut berkaitan dengan tujuan utama da
n prioritas dari ketersediaan internet. Sechingga jangan sampai, internet lebih

banyak dimanfaatkan untuk hal-hal di lnar tujuan utamanya (Sigit, 2016).




Jadi, dengan adanya deskripsi permasalahan diatas. maka kita harus m
engklasifikasikan lalu lintas jaringan, untuk memonitor kapan lalu lintas sed
ang sibuk dan ketika lalu lintas sedikit aktivitas. Lihat jenis kegiatan apa y
ang sering dilakukan seseorang ketika terhubung ke internet dengan ranking
system (browsing. chatting, videocalling, streaming, dll). Serta mengatasi bo
ttle-
necking atau pengiriman data yang tertunda beberapa saat. Salah satu metod
e vang akan digunakan dalam pengklasifikasian adalah metode Naive Bayes.
Naive Bayes adalah bagian dari Jaringan Syaraf Tiruan. Klasifikasi Naive
Bayes akan mengklasifikasikan jumlah catatan trafik jaringan, dan juga men
ggunakan kombinasi metode Feature Selection dalam penyeleksian atribut p
ada data trafik jaringan.

Naive Bayes (NB) adalah salah satu metode paling awal yang digunak
an untuk klasifikasi trafik internet, yang sederhana dan cukup efektif untuk
mengklasifikasi peluang (Sigit, 2016). Serta karena performa dan kecepatan
vang tinggi dalam proses klasifikasi, dan mudah untuk menghasilkan probab
ilitas posterior data yang di tes terhadap kelasnya (Schlosser et al., 2009).
Sedangkan Feature Selection adalah metode tambahan vang terdiri dari Enfr
opy dan Information Gain. Kedua fitur tersebut memungkinkan penulis dala
m proses penyeleksian data trafik yang digunakan seperti, pengurangan atrib
ut yang tidak banyak mendukung dalam penelitian ini, mendapatkan nilai b
obot dari setiap atribut, dan pemeringkatan atribut yang banyak muncul di

data trafik.




Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Oklilas & Tasmi, 2017)
menggunakan metode DPI dalam mengelompokkan jenis trafik. sedang penel
itian vang dilakukan oleh (Bujlow, Carela-Espafiol, & Barlet-

Ros, 2015) membandingkan tool DPI dalam mengelompokkan jenis trafik i
nternet.

Solusi dalam mengklasfikasi trafik pada network telah banyak dilakuka
n dengan menghasilkan solusi yang aktif dan pasif sebagai solusi yang dita
warkan, seperti penelitian yang dilakukan oleh (Molina et al, 2012) menyat
akan bahwa management network sebagai media pendukung dalam kasus id
entifikasi paket data dengan pendekatan Operation, Administration, Maintena
nce & Provisioning dan juga penelitian yang dilakukan oleh (Zhang ct al.,
2016) mereka berhasil mengenali pola-
pola paket dengan baik, namun sistem masih bersifat pasif schingga tidak
ada control trafik yang keluar masuk.

Dhote (2015) pada penelitian survei seleksi fitur untuk klasifikasi trafi
k internet menyatakan. seleksi fitur dapat membantu memahami data, mengu
rangi perhitungan, mengurangi efek curse of dimensionalify, meningkatkan k
inerja dan mengurangi waktu komputasi. Sedangkan Aliakbarian (2013) men
yatakan ckstraksi mampu membuat data ckstrak baru dengan menghilangkan
korelasi yang menghasilkan klasifikasi trafik tersebut optimal. Berdasarkan
hal tersebut, maka peneclitian ini akan membangun perangkat lunak untuk kI

asfikasi data trafik internet dengan menggunakan metode Naive Bayes dan




Feature Selection (entropy, information gain) sebagai pemilihan atribut, sehi
ngga dihasilkan klasifikasi data dimensi tinggi dengan akurasi yang baik.
1.3 Rumusan Masalah

Rumusan permasalahan yang disclesaikan dalam penelitian ini adalah s
ebagai berikut:

1. Bagaimana mekanisme Naive Bayes dan Feature Selection untuk kl

asifikasi data?
2. Bagaimana hasil dari implementasi Naive Bayes dan Feature Selecti

on pada Kklasifikasi data trafik internet?

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah mengetahui nilai atribut yang banyak mun
cul pada data trafik dengan Confusion Matrix sesuai dengan class yang tela

h ditetapkan pada Naive Bayes dan Feature Selection.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Memahami Naive Bayes Classification dan Feature Selection sebag
ai metode klasifikasi data trafik;
2. Mampu menerapkan teknik klasifikasi dan seleksi Naive Bayes Cla

ssification dan Feature Selection pada klasifikasi data trafik:




1.6

1.7

3. Hasil penclitian dapat digunakan untuk referensi dalam penclitian 1
ainnya yvang sejenis yvang menggunakan seleksi fitur enfropy dan in

Jformation gain dalam metode Naive Bayes.

Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Data yang digunakan berupa data trafik internet yang diunduh dari
situs omputer Laboratory University of Cambridge (http://www.cl
.cam.ac.uk/) dalam bentuk .xIs.

2. Metode klasifikasi yang digunakan adalah Naive Bayes.

3. Evaluasi kualitas pengklasifikasian dilakukan dengan Confusion Mat
Fix.

4. Validasi data trafik menggunakan I0-fold Cross Validation.

Sistematika Penulisan
Penyusunan skripsi ini disusun dengan sistematika penulisan sebagai b

erikut:

BAB 1. PENDAHULUAN

Bab ini membahas mengenai latar belakang, perumusan masalah, tuju
an penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika pen
ulisan.

BAB II. KAJIAN LITERATUR




Pada bab ini akan membahas dasar-
dasar teori vang akan digunakan dalam penelitian, seperti pengetahuan
dasar tentang klasifikasi dan metode vang akan digunakan dalam pros
es klasifikasi data trafik internet.
AB III. METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini akan dibahas mengenai unit penelitian, tahapan yang ak
an dilaksanakan pada penelitian ini, tahapan proses secara umum, met
ode pengembangan perangkat lunak, teknik pengujian dan anajemen
proyek penelitian.

BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Pada bab ini membahas mengenai analisis dan perancangan perangkat
lunak yang akan digunakan sebagai alat penelitian. Dimulai dari peng
umpulan dan analisis kebutuhan, rancangan dan konstruksi perangkat 1
unak serta pengujian untuk memastikan semua kebutuhan pengembanga
n perangkat lunak sesuai dengan dengan kebutuhan. Penyusunan pada
bab ini memiliki kerangka penulisan dengan fase-fase dan elemen-
elemen pengembangan perangkat lunak bersifat berorientasi objek.
BAB V. HASIL DAN ANALISA PENELITIAN

Pada bab ini diuraikan hasil pengujian berdasarkan langkah-
langkah yang telah direncanakan. Tabel hasil pengujian serta analisisny
a disajikan sebagai basis dari kesimpulan yang akan diambil dalam pe
nelitian ini.

BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN




Pada bab ini berisi kesimpulan dari semua uraian-uraian pada bab-
bab sebelumnya dan juga saran
saran yang diharapkan berguna tuk pengembangan selanjutnya.
1.8 Kesimpulan
Penelitian mengenai pengklasifikasian data trafik jaringan akan dilakuk
an dengan metode Naive Bayes dan Feature Selection dalam pemilihan atrib

ut. Tujuannya adalah untuk mengembangkan perangkat lunak yang mampu

mengklasifikasi data trafik internet.




BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Pendahuluan

Pada bab ini berisi tentang teori-
teori dasar yang berhubungan dengan penelitian. Dalam bab ini dijelaskan s
ecara singkat mengenai klasifikasi trafik. Naive Bayes, Entropy dan Informat
ion Gain dalam Feature Selection, Confusion Matrix, dan Cross Validation.
Pada akhir bab ini disertakan penelitian terdahulu yang relevan dengan pen

elitian ini dan kesimpulan.

2.2 Klasifikasi Trafik

Penelitian sebelumnya oleh (Siqueira et al., 2007) menyatakan bahwa
klasifikasi trafik adalah satu metode yang digunakan untuk mengoptimalkan
bandwidth dengan tujuan koneksi internet yang handal dan stabil. Metode-
metode klasifikasi trafik dapat dikelompokan dalam metode Pori-
Based, Payload Based, Statistical Classification. Pada gambar II-
1 menunjukkan dalam proses klasifikasi trafik ada dua metode vaitu confent
-based dan content independent-based, dimana di bagian content-
based terdiri dari dua metode yaitu (port-based dan payload-
based) sedangkan dibagian Content Independent-

based terdiri dari Flow features-based dan Host behavior-based.
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Gambar II-1. Proses Klasifikasi Trafik (Siqueira et al., 2007)

2.2.1  Naive Bayes

Menurut (Dhivya & P.Shanmugaraja. 2015) Naive Bayes adalah al
gortima yang berbasis Bayesian theorem serta menggunakan perhitunga
n probabilitas dalam menentukan kelas. Algortima ini disebut juga seb
agai mode fitur independen karena nilai dari atribut pada sebuah kelas

tidak tergantung pada nilai atribut yang lain.

Persamaan dari Naive Bayes sebagai berikut:
_ PX[c)P(Cy) .
Pl = TEEE (-1




Keterangan:

- X = Kiriteria suatu kasus berdasarkan masukan

- Ci = Kelas solusi pola ke-

1, dimana i adalah jumlah label kelas

- P(CiX) = Probabilitas kriteria masukan X dengan label ke

las Ci

- P(Ci) = Probabilitas label kelas C

Naive bayves merupakan salah satu pembelajaran supervised dalam

machine learning, artinya dalam tahap pembelajaran dibutuhkan data tr

aining untuk mengambil keputusan. Pada proses klasifikasi akan dihitu

ng nilai probabilitas dari masing-

masing atribut dalam scbuah kelas. Atribut yang mempunyai nilai prob

abilitas yang tinggi akan dijadikan label dari kelas tersebut.

Pada proses klasifikasi Bayesian theorem diperlukan beberapa penj

elasan untuk menentukan kelas yang baik bagi sample vang akan dian

alisis, oleh karena itu persamaan Bayesian theorem untuk klasifikasi di

tampilkan pada persamaan (II-2).

_ POPFL, ., Fal©)
p(C|F, . F)= R a—

Variabel C menjelaskan kelas, variabel F/

ristik-

(11-2)

... Fn  merupakan karakte

karakteristik petunjuk yang dibutuhkan untuk melakukan klasifikasi. Pe




rsamaan (II-

2) menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel dengan karakteristik t
ertentu dalam kelas C (posterior) adalah peluang munculnya kelas C (
prior) dikali dengan peluang kemunculan karakteristik-

karakteristik sampel pada kelas C (likelihood). dibagi dengan peluang

kemunculan karakteristik-karakteristik sampel secara global (evidence).

23  Feature Selection Untuk Pemilihan Atribut

Fungsi dari proses seleksi attribut ini adalah pertama untuk menentuk
an rangking dari setiap attribut, yang kedua adalah untuk menghilangkan attr
ibut vang tidak relevan. Pada penelitian oleh (Slocum. 2012) menyatakan ba
hwa pada dasamya entropy digunakan untuk menafsirkan ketidakpastian dari
beberapa attribut dari sebuah dataset. Semakin tinggi eniropy sebuah attribut
maka nilai ketidakpastian semakin tinggi, sedangkan penelitian oleh (Novak
ovi¢, Strbac, & Bulatovié, 2011) untuk mencari nilai entropy menggunakan

persamaan (II-3) sebagai berikut:
() = = Zyey 2(@() (I1-3)

Dimana, (py) adalah fungsi probabilitas marginal untuk nilai variabel a
cak Y. Jika nilai-nilai Y yang diukur dalam dataset S dibagi dengan nilai-
nilai fitur kedua X, dan entropy Y terhadap partisi dipengaruhi oleh X kura
ng dari enfropy Y sebelum proses partisi, maka ada relasi antar fitur Y dan

X, maka persaman enfropy Y setelah mengamati X ditunjukan pada persam

aan I1.4.




HY[X) = — Xxex p(2) Lyey p(¥Ix)log, p((¥1x))

(11-4)

p(v/x) adalah probabilitas bersyarat dari y terhadap x. Entropy sebagai
kriteria tidak valid dalam fraining dataset S, maka dapat didefinisikan ukura
n merupakan informasi tambahan tentang Y yang disediakan oleh X yang m
cwakili jumlah dimana nilai entropy Y mecnurun. Bagian ini dikcnal scbagai

Information Gain (IG).

IG = H(Y) — H(YIX) = H(X) — HKX|Y) (11-5)

Dari persamaan II-
5. informasi vang diperoleh tentang Y setelah mengamati X sama dengan in

formasi yang diperoleh tentang X setelah mengamati Y.
2.4 Cross Validation

Cross Validation merupakan tcknik yang dapat digunakan untuk mela
kukan validasi terhadap model klasifikasi. Teknik ini dapat digunakan untuk
menguji performa dan mengukur seberapa akurat model klasifikasi yang tela
h dibuat. Salah satu teknik cross validation adalah k-

Jold cross validation. K-

Jfold cross validation adalah mctode validasi di mana datasct dibagi menjadi
k bagian, dimana standar vang biasa digunakan untuk memperoleh estimasi
kesalahan terbaik adalah 10 bagian atau fen-

Jfold cross validation (Gorunescu, 2011).




2.5 Confusion Matrix

Classifier Accuracy Measures (Han dan Kamber, 2006 : 360) adalah
metode klasifikasi vang dilakukan berdasarkan tingkat akurasi model dalam
melakukan prediksi. Hal ini dilakukan karena keakuratan dalam mengolah da

ta merupakan salah satu hal yang penting.

Metode yang digunakan untuk menguji tingkat akurasi model klasifika
si ini adalah Confusion matrix. Dalam metode ini memberikan keputusan ya
ng diperoleh dalam training dan festing, Confusion Mairix memberikan penil
aian performance klasifikasi berdasarkan objek dengan benar atau salah. Con
Jusion matrix berisi informasi aktual (actual) dan prediksi (predicted) pada si

stem klasifikasi.

Tabel II-1. Contoh Tabel Confusion Matrix

Classification Predicted Class
Class = Yes Class = No
Class = Yes a(true positive-TP) b(false negative-

Actual Class
FN)

Class = No C(false positive-FP) | d(true negative-TN)

Keterangan:

- True Positive (TP) = Data dengan kelas positif diklasifikasikan ke positi

f.




- Truc Negative (TN) = Data dengan kelas negatif diklasifikasikan ke neg
atif.

- False Positive (FP) = Data dengan kelas negatif diklasifikasikan ke posit
if.

- False Negative (FN) = Data dengan kelas positif diklasifikasikan ke neg
atif.

Dimana setelah itu akan dilakukan perhitungan akurasi, precision, dan

recall scbagai berikut:

akurasi = —etN _ (I1-6)
TP+TN+FP+FN
% TP
Precision = T (11-7)
Recall= —% (11-8)
TP+FP

2.6 Penelitian Lain Yang Relevan

Pada bagian ini dipaparkan beberapa penelitian yang telah dilakukan o
Ieh beberapa peneliti lain. Dimaksudkan untuk memperkuat penalaran dan ra
sionalitas keterlibatan sejumlah variabel pada penelitian ini. Selain itu juga
difungsikan sebagai pendapat ilmilah yang dipadukan dengan hasil kajian pu
staka untuk membangun kerangka berpikir peneliti dalam kaitannya dengan

masalah yang sedang diteliti.




2.6.1. Li Jun, Zhang Shunyi, Lu Yanqing, Zhang Zailong (2007)

Li Jun, Zhang Shunyi, Lu Yanqing, dan Zhang Zailong melak
ukan penelitian berjudul Internet Traffic Classification Using Machine
Learning, Penclitian tersebut dilakukan pada Post and Telecommunicati
ons, Nanjing University, Nanjing, China dan Zhejiang Wanli Universit
y, Ningbo, China. Penelitian mengenai pengaruh teknik reduksi dimens
i dan klasifikasi dilakukan oleh Jun et al. (2014) yang menerapkan te
knik reduksi dimensi vaitu genetic algorithm(GA) pada metode klasifik
asi Naive Bayes, Naive Bayes Tree, C4.5 Decision Tree, Random For
ests, dan KNN. Penelitian dilakukan dua kali, di mana pertama hanya

melakukan klasifikasi terhadap data full set dan kedua menggunakan
data yang sudah menggunakan reduksi. Hasil penelitian tersebut reduks
i fitur GA tidak terlalu mempengaruhi akurasi metode klasifikasi yan

g ada, namun meningkatkan modelling time dan fraining time.

2,6.1. K. Keerthi Vasan dan B. Surendiran (2016)
K. Keerthi Vasan dan B. Surendiran melakukan penelitian tent
ang Dimensionality reduction using Principal Component Analysis for
network intrusion dection. Penelitian tersebut dilakukan di Departem
ent of Computer Science. National Institute of Technology Puducherr
y, Karaikal India. Penerapan kombinasi Principal Component Analy

sis (PCA) untuk teknik reduksi dimensi dan teknik klasifikasi data in




truksi jaringan, yang dilakukan oleh (Vasan & Surendiran 2016) dida
patkan dimensi ideal yakni 10 dimensi pertama. Penelitian ini mengg
unakan dua patokan kumpulan data jaringan, KDD Cup dan UNB IS
CX dengan hasil rasio reduksi dimensi masing—

masing adalah 0.24 dan 0.36. Sedangkan akurasi klasifikasi sebesar 9
9.7% dan 98.8%. hampir sama dengan akurasi yang diperoleh denga
n menggunakan data asli 41 fitur untuk KDD dan 28 fitur untuk IS
CX. Hasil penelitian ini membuktikan teknik reduksi dimensi dapat d
igunakan untuk membentuk jumlah dimensi ideal serta menghasilkan

pengelompokkan data yang baik.

2.8  Kesimpulan

Penelitian ini akan menerapkan metode Naive Bayves untuk klasifikasi
data trafik internet, Entropy dan Information Gain sebagai fitur seleksi, dat
a akan divalidasi menggunakan 10-

Jold cross validation, dan dievaluasi menggunakan Confusion Matrix.
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BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Pendahuluan

Bab ini akan menjelaskan unit dan tahapan penelitian yang
diimplementasikan, mctodologi penclitian scrta manajemen proyck penclitian,
Tahapan penelitian dijadikan sebagai acuan pada setiap fase pengembangan dan
memberikan scbuah solusi untuk rumusan masalah dan mencapai tujuan

penelitian.
3.2 Unit Penelitian

Dalam penelitian ini yang digunakan sebagai unit penclitian adalah situs

Computer Laboratory University of Cambridge (htip://'www.cl.cam.ac.uk’/) yang

menyediakan layanan dataset untuk penelitian.
5] Data
3.3.1. Jenis dan Sumber Data

Data yang digunakan sebagai obyek penelitian adalah jenis data sckunder
berupa data trafik internet, yang bersumber dari situs omputer Laboratory
University of Cambridge (http://www.cl.cam.ac.uk/). Dataset yang digunakan
terdiri 19384 data (record)., 248 fitur, termasuk fitur kelas yvang didefinisikan

menggunakan teks (Sfring). dimana nama-nama fitur dapat dilihat pada lampiran




L. Terdapat 10 kelas pada data trafik internet yaitu, Services, WWW, Attack, P2P,

FTP-Pasv, Multimedia, FTP-Control, FTP-Data, dan Interactive.

3.3.2. Metode Pengumpulan Data
Data didapatkan secara manual dengan mengunduh data trafik internet di
situs Computer Laboratory University of Cambridge (http://www.cl.cam.ac.uk’)

dalam bentuk file .arff, kemudian menggunakan weka untuk mengubah tipe data

menjadi .csv

3.3  Tahapan Penelitian

Untuk mendapatkan hasil penyeleksian atribut yang paling banyak muncul
dalam data trafik yang digunakan dengan Feature Selection dan pengklasifikasian

menggunakan Naive Bayes, maka penclitian dengan tahapan-tahapan yang akan

dijelaskan pada subbab 3.4.1 sampai dengan 3.4.6.

3.3.1. Menetapkan Kerangka Kerja

Data akan di klasifikasi dengan Naive Bayes dan akan diseleksi dengan

Feature Selection.

a. Praproses

Tahap praproses merupakan tahapan dalam mengelola data masukan.

Tahapan pertama dalam praproses pada perangkat lunak ini adalah Data




Cleaning. Dalam penelitian ini, proscs Data Cleaning akan membersihkan
data vang tidak lengkap fiturnya (missing value) dengan cara mengganti
nilai-nilai yang hilang. Nilai-nilai yang hilang jika bersifat kontinyu akan
diganti dengan rata-rata fitur, dan jika nilai yang hilang bersifat yes/no
akan diganti dengan modus dari fitur tersebut.
b. Feature Extraction
Pada tahap ini adalah proses bagaimana dapat mengambil
informasi-informasi atau atribut-atribut dari daia  traffic yang
dibutuhkan seperti ditunjukan pada gambar III-1. Pengambilan atau
proses mengekstrak file mengunakan program weka. Capture paket
sangat dibutuhkan dalam penclitian ini karena paket-paket yang
lewat akan diproses. Extract Packet ini adalah proses untuk
mendapatkan informasi-informasi dan nilai-nilai atribut dari data

trafik.

Source Port

Destination

Windows

IP Header

TCP Header

IP Protocol

Gambar III.1 Arsitcktur attribut TCP Header (Ford ct al., 2011)




c. Klasifikasi Naive Bayes dan Feature Selection
gelas atau label vang digunakan pada klasifikasi data trafik
internet adalah Mail, Services, WWW, Attack, P2P, FTP-Pasv,
Multimedia, FTP-Control, FTP-Data, dan Interactive. Proses
klasifikasi dilakukan oleh metode Naive Bayes, dan penyeleksian
atribut dilakukan oleh entropy dan information gain yang akan
menghasilkan keluaran perangkingan jenis atribut yang paling banyak
keluar dari data trafik.
d. Evaluasi dan validasi menggunakan Confusion Matrix dan 10-fold
Cross Validation
Confusion Matrix digunakan untuk mencari nilai frue positive, frue
negative, false positive, dan false negative. Jika label yang digunakan
adalah Mail, Services, WWW, Attack, P2P, FTP-Pasv, Multimedia, FTP-
Control, FTP-Data, dan Interactive, maka pada confiission matrix dihitung
nilai frue Mail, frue Services. frue WWW., frue Attack. frue P2P, true
FTP-pasv. frue Multimedia, #rue FTP-control, frue FTP-data. true
Interactive, false Mail, jalse Services. false WWW, false Attack, false
P2P. false FTP-pasv, false Multimedia, false FTP-control, false FTP-data,
dan false Interactive. Nilai-nilai tersebut akan digunakan untuk
menghitung akurasi, precision, dan recall. Model klasifikasi divalidasi
menggunakan 10-fold cross validation imana dataset dibagi menjadi 10
bagian dengan satu bagian digunakan sebagai data pengujian dan sisanya

digunakan sebagai data pelatihan yang dilakukan sebanyak 10 kali dengan




bagian data pengujian yang berbeda-beda. Tiap pengujian  diukur

menggunakan confiision matrix.
3.3.2. Menetapkan Kriteria Pengujian

Pembahasan mengenai tahapan ini akan dijelaskan pada bab IV. Pada
tahapan pengujian awal penelitian, data terlebih dahulu akan diklasifikasi ngan
menggunakan metode Naive Bayes dan diseleksi oleh Enfropy dan information
gain dengan validasi data menggunakan 1011d cross validation. Proses
klasifikasi akan dilanjutkan dengan perhitungan mencari nilai akurasi, precision,

dan recall, serta hasil akhir berupa data per kelas dalam bentuk tabel oleh

Confusion Matrix.

3.3.3. Menetapkan Format Data Pengujian
Hasil perhitungan dalam pengujian, akan dijelaskan sebagai berikut:

Hasil pengujian klasifikasi dengan tabel confusion matrix pada tiap bagian

data akan digambarkan dalam tabel IT1-1




Tabel I1I-1. Rancangan Tabel Confusion Matrix Untuk Setiap Hasil Pengujian

Cross Prediksi
validation
Label MAIL SERVICE | ... INTERACTIVE
MAIL
SERVICE
INTERACTIVE

1
Hasil pengujian klasifikasi akan digambarkan pada tabel III-2.

Tabel 1I1-2. Rancangan Tabel Hasil Pengujian Untuk Setiap Hasil Klasifikasi

Cross
Akurasi Precision Recall
Validation

1

10

Rata-rata

3.3.4 Menentukan Alat yang Digunakan dalam Pelaksanaan Penelitian
Untuk melaksanakan penelitian mengenai klasifikasi data trafik

menggunakan Naive Bayes dan Feature Selection dalam pemilihan atribut




dibutuhkan alat penclitian. Olch karena itu, penulis akan mengembangkan scbuah

perangkat lunak yang dapat melakukan proses klasifikasi data trafik internet.

3.3.5 Melakukan Pengujian Penelitian

v

/ Input Data Trafik Internet /

v

Feature Selection (Entropy. I1G)
v

Mencari Nilai Akurasi, Precision, Recall
v

Validasi Atribut dengan Naive Bayes

v
Output Data Trafik Internet
dengan Confusion Mairix
v
1

Gambar III-2. Tahapan Pengujian Penelitian

3.3.6 Melakukan Analisa Hasil Pengujian dan Membuat Kesimpulan
Untuk mengetahui hasil penelitian mengenai klasifikasi data trafik
menggunakan Naive Bayes dan Feature Selection dalam pemilihan atribut, maka

cara yang dilakukan adalah dengan membandingkan hasil pengujian akurasi.

precision, dan recall dari Metode Naive Bayes dan Feature Selection. Analisis




(1]
hasil pengujian dapat dilihat pada tabel I1I-3. Setclah mendapatkan hasil analisis

pengujian penelitian, maka langkah selanjutnya adalah membuat kesimpulan

penelitian yang akan dijelaskan pada bab V.

34  Metode Pengembangan Perangkat Lunak

Metodologi yang diterapkan dalam pengembangan perangkat lunak
sebagai alat penelitian tugas akhir ini berorientasi pada objek menggunakan
metode Rational Unified Process (RUP). Secara umum, langkah-langkah yang
akan dilakukan pada pengembangan perangkat lunak adalah fase insepsi.
elaborasi, konstruksi. dan transisi.
3.5 Manajemen Proyek Penelitian

Manajemen proyek merupakan perencanaan aktivitas penelitian dari tahap
inisialisasi masalah sampai dengan pada tahap kesimpulan dari penelitian. Adapun
kegiatan-kegiatan yang berlangsung selama penelitian dapat dilihat dalam Work
Breakdown Structure (WBS) pada lampiran IV.
3.6  Kesimpulan

Penelitian ini menggunakan data trafik internet dari situs Computer
Laboratory University of Cambridge (http://www.cl.cam.ac.uk/). Data tersebut
akan melalui tahap praproses sebelum di proses. Kemudian data terlebih dahulu
akan diklasifikasi dengan metode Naive Bayes. Lalu data diseleksi oleh Feature
Selection dengan Entropy dan Information Gain, sehingga akan diperoleh hasilnya

dengan membuat peringkat setiap atribut yang banyak muncul.




BAB 1V

PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

4.1 Pendahuluan

Pada bab III disebutkan bahwa diperlukan sebuah alat berupa perang
kat lunak yang digunakan dalam pelaksanaan penelitian ini, maka penulis
mengembangkan perangkat lunak dengan metode pemrograman berorientasi
obyek berdasarkan panduan Rational Unified Process. Di dalam Rational U
nified Process terdapat empat fase pengembangan perangkat lunak yaitu fase

insepsi, elaborasi, konstruksi, dan transisi. Setiap fase terdiri dari pemodela
n bisnis, kebutuhan, analisis dan desain, implementasi, dan pengujian. Pada
bab ini dibahas proses pengembangan perangkat lunak yang digunakan seba

gal alat penelitian.

4.2 Fase Insepsi

Tahapan pertama dalam pengembangan perangkat lunak ialah melaku
kan identifikasi terhadap sistem yang dikembangkan. Aktivitas yang dilakuk
an pada fase ini meliputi penentuan user requirement dan fungsionalitas per
angkat lunak pada permodelan bisnis, mengumpulkan data penelitian pada k
cbutuhan, membuat wuse-
case diagram pada analisis dan desain. mendokumentasikan user requiremen

t, fungsionalitas perangkat lunak, dan wuse-




case diagram pada implementasi, serta memastikan user requirement dan fu

ngsionalitas perangkat lunak valid pada pengujian.

4.2.1 Permodelan Bisnis

Andersen dan Feamster (2006) menyatakan trafik internet menghasilk
an scjumlah besar data yang membantu pengelola jaringan untuk mengelola
dan mempelajari berbagai karateristik trafik internet. Untuk mempermudah
mengidentifikasi data trafik internet, trafik internet dapat dikelompokkan ber
dasarkan 1si trafik internet tersebut. Namun pengelompokan secara manual

menimbulkan permasalahan sebagai berikut:

1. Dibutuhkan ketelitian vang tinggi untuk menganalisis satu pers
atu yang melewati trafik;
2. Membutuhkan waktu yang lama untuk mengelompokkan:
3. Dibutuhkan banyak sumber daya manusia.
Dari permasalahan tersebut, dibutuhkan pengelompokan otomati
s terhadap data trafik internet dengan melakukan klasifikasi. Pada
gambar V-
1 menunjukkan proses pengelompokkan data trafik internet menggu

nakan klasifikasi.




Sistem

Melakukan Klasifikasi
Data Trafik Internet

Melakukan Praproses
Data Trafik Internet

Peneiiti

Gambar IV — 1. Diagram Use Case Current Existing

Namun, jika jumlah data yang akan diklasifikasi berjumlah sangat ba
nyak. maka algoritma klasifikasi biasa tidak mampu menghasilkan performa
klasifikasi yang optimal karena jumlah data yang banyak akan menghasilka
n fitur data yang sangat banyak. Tidak semua fitur relevan digunakan pada
proses klasifikasi dan juga dapat menurunkan performa klasifikasi. Untuk i
tu. dibutuhkan teknik reduksi dimensi untuk memaksimalkan kinerja algorit
ma klasifikasi.

Perangkat lunak yang dibangun merupakan perangkat lunak berbasis
desktop yang mampu melakukan klasifikasi data trafik internet secara otoma
tis. Masukan pada perangkat lunak vang dikembangkan berupa berkas bertip
¢ .x/s yang berisikan konten data trafik internet. Keluaran yang dihasilkan b
erupa tabel berisi data trafik internet yang telah terkelompok berdasarkan ke

lasnya.




4.2.2 Kebutuhan Sistem

Berdasarkan permodelan bisnis yang telah dilakukan, spesifikasi kebu
tuhan perangkat lunak yang akan dikembangkan memiliki fitur prapengolaha

n dan klasifikasi.

4.2.2.1 Fitur Prapengolahan

Perangkat lunak dilengkapi fitur prapengolahan vang digunakan olch
pengguna untuk menyiapkan data trafik internet agar dapat di reduksi dan d
i klasifikasi. Prapengolahan yang akan dilakukan adalah replace missing val

ue.

4.2.2.2 Fitur Klasifikasi

Fitur berikutnya adalah klasifikasi data trafik internet. Selanjutnya pr
oses perhitungan akan berlanjut pada tahapan pengklasifikasian trafik interne

t menggunakan Naive Bayes dari data trafik.

4.2.2.3 Fitur Seleksi

Fitur ini adalah fitur yang digunakan untuk menseleksi atribut data tr
afik yang banyak dengan atribut yang hanya berpengaruh dalam melakukan
penelitian ini karena tidak semua atribut dari dataset yang dipakai cocok de

ngan topik dari penelitian.




4.2.2.4 Fitur Evaluasi dan Validasi

Fitur ini merupakan fitur yang digunakan untuk memvalidasi dataset
menggunakan metode 10-
Jfold cross validation dan mengukur akurasi, precision, dan recall mengguna

kan confision matrix.

Untuk dapat merealisasikan fitur-

fitur tersebut, perangkat lunak harus memenuhi kebutuhan fungsional dan no
n-

fungsional. Kebutuhan fungsional menjelaskan kebutuhan atau fasilitas utama
perangkat lunak yang dibangun pada tabel IV-

1. Sedangkan, kebutuhan non fungsional menjelaskan kebutuhan atau fasilita
s vang tidak wajib dimiliki oleh perangkat lunak, dalam artian hanya merup
akan pelengkap agar perangkat lunak lebih baik kinerjanya vang dapat dilih

at pada tabel IV-2.

Tabel IV — 1 Kebutuhan Fungsional

No. Kebutuhan

1 | Perangkat lunak dapat memuat data trafik internet

2 Perangkat lunak dapat melakukan praproses data trafik internet

3 Perangkat lunak dapat melakukan proses klasifikasi data trafik internet




Tabel IV — 2 Kebutuhan Non Fungsional

No. Kebutuhan

1 Perangkat lunak dapat menampilkan pesan kesalahan jika terdapa

t aksi pengguna vang salah dan konfirmasi tindakan pengguna.

2 Perangkat lunak memiliki antarmuka yang mudah dimengerti dan

digunakan oleh pengguna.

4.2.3 Analisis dan Desain

Kegiatan yang dilakukan pada tahapan ini adalah menganalisis kebut
uhan perangkat lunak, data, prapengolahan, klasifikasi dengan Naive Bayes,

dan evaluasi menggunakan confitsion matrix.

4.2.3.1 Analisis Kebutuhan Perangkat Lunak

Dari pemodelan bisnis yang telah dijabarkan, untuk menyelesaikan pe
rmasalahan yvang terjadi diperlukan perangkat lunak yang mampu mengelom
pokkan data trafik internet secara otomatis. Untuk itu, perangkat lunak haru

s memiliki kemampuan sebagai berikut:

1. Melakukan prapengolahan berupa replace missing value terhadap
data trafik internet;
2. Melakukan klasifikasi data trafik internet secara otomatis menggu

nakan Naive Bayes dan Feature Selection:




3. Mclakukan validasi tcrhadap data trafik intcrnet menggunakan 70-
Jfold cross validation;
4. Melakukan evaluasi terhadap hasil klasifikasi menggunakan confiis

ion matrix.

Pengembangan perangkat lunak dimulai dengan mengumpulkan data t
rafik internet yang diunduh dari situs Computer Laboratory University of C
ambridge (http://www.cl.cam.ac.uk). Selanjutnya file data trafik internet disi
mpan dalam bentuk .xls. Selanjutnya berkas tersebut diimpor ke perangkat 1
unak lalu akan dilakukan prapengolahan berupa replace missing value. Taha

p selanjutnya ialah melakukan klasifikasi Naive Bayes.

4.2.3.2 Analisis Prapengolahan

Tahap prapengolahan yang dilakukan pada data trafik internet yaitu
replace missing value. Contoh data trafik internet vang digunakan sebanyak

7 buah, masing-masing memiliki 4 fitur.

Tabel IV — 3 Contoh Data Trafik Internet

F1 F2 F3 F4 KELAS
55 1 1 3 MAIL
57 1 1 2 MAIL

49 ? 1 MAIL

LY




49 1 ? 3 MAIL

5 ? 1 0 WWWwW
5 1 0 1 WWW
6 ? 1 0 WWW

Berikut langkah-langkah prapengolahan yang dilakukan pada ke-

tujuh data dapat dilihat dibawah ini:

1. Dari data vang telah dimasukkan, diperiksa tiap fiturnya:

2. Ditemukan, fitur F2 terdapat 3 missing value dan F3 terdapat 1
missing value dari 7 data trafik internet;

3. Hitung rata-
rata fitur yang terdapat missing value kemudian ubah missing va
lue tersebut dengan rata-rata fitur tersebut.

Tabel IV — 4 Hasil Prapengolahan

F1 F2 F3 F4 KELAS
55 1 1 3 MAIL
57 1 1 2 MAIL
49 1 1 3 MAIL




49 1 0.83 3 MAIL

5 1 1 0 WWWwW
5 1 0 1 WWW
6 1 1 0 WWW

4.2.3.3

ase

Desain Perangkat Lunak
Desain perangkat lunak dideskripsikan dengan diagram use ¢

dan diagram aktivitas.

Use Case
Pada subbab ini dijelaskan gambaran fungsionalitas perangk

at lunak vang dibangun dengan menggunakan pemodelan Use

Case.

a) Diagram Use Case
Diagram Use Case menjelaskan secara umum kegiatan yan
g dilakukan oleh aktor terhadap perangkat lunak yang dapat

dilihat pada gambar IV-2.




Aclor

System

Gambar IV-2. Diagram Use Case

b) Tabel Definisi Aktor

Dalam penelitian ini, scluruh pengguna menjadi aktor yang

dijelaskan pada tabel IV —

5. Definisi dari aktor dapat dilihat pada tabel IV-5.

Tabel IV-5 Definisi Aktor Use Case

Nomor

Aktor

Definisi

Peneliti

Peneliti adalah orang yang berhubungan de
ngan perangkat lunak aplikasi untuk memas
ukkan data, melatih algoritma NB, melakuk
an seleksi fitur menggunakan Feature Selec
tion, melakukan klasifikasi, dan menampilk

an hasil dari pengujian yang dilakukan.




c) Tabel Definisi Use Case

Definisi Use case yang dijelaskan pada tabel IV-

6 merupakan penjelasan dari kerja perangkat lunak secara spesif

ik pada gambar IV-—

2 disimbolkan dengan sebuah notasi lingkaran yang agak lonjon

g atau berbentuk oval.

Tabel IV — 6 Definisi Use Case

Nomor

Use Case

Deskripsi

Melakukan Pr
aproses Data

Trafik Internet

Aktivitas memasukkan data trafik int
ernet dalam format .xls yang kemudi
an dilakukan praproses replace missi

ng value.

Melakukan KI
asifikasi deng

an NB

Kegiatan ini digunakan untuk melaku
kan klasifikasi data trafik internet ya
ng telah dipraproses menggunakan m

etode NB.




d) Skenario Use Case

Skenario adalah merupakan urutan spesifik dari aksi dan interak

si antara aktor dan sistem. Berikut ini adalah skenario dari use case

vang telah didefinisikan sebelumnya.

1.

Skenario Use Case Melakukan Klasifikasi Dengan Naive Ba

yes

No : 001

Nama Use Case: Melakukan Klasifikasi Dengan Naive Baye
s dan Feature Selection

Aktor : Pengguna

Tujuan : Mengetahui kelompok data trafik internect

Deskripsi: Use Case ini digunakan untuk melakukan klasifik
asi dengan metode Naive Bayes dan Feat
ure Selection.

Kondisi Awal: Terdapat data trafik internet yang siap dipros
es.

Kondisi Akhir: Hasil klasifikasi data internet, nilai akurasi,

hasil seleksi atribut data.

Skenario use case menambahkan data trafik internet dijelaskan

pada tabel 1V-7




Tabel IV-

7 Skenario Use Case Melakukan Klasifikasi dengan Naive Baye

s dan Feature Selection.

Aktor

Sistem

1. Pengguna menek
an tombol “Ope

n File”

2. Menampilkan kotak dialog yang menu
njukkan direktori penyimpanan data trafi

k internet

3. Pengguna memilih
data yang memiliki
format .xls untuk d

iproses

4 Menampilkan jendela yang menunjukka

n preview file yang akan diklasifikasi

6. Pengguna meneka

n tombol “Process”

7. Melakukan 10 fold Cross Validation

8. Klasifikasi menggunakan NB




9. Penyeleksian atribut dengan Entropy d

an IG

10. Menampilkan hasil klasifikasi dan nil
ai akurasi, precison, recall, serta nilai ha
sil seleksi atribut dari Confusion Matrix

dalam tabel

2. Diagram Aktivitas
Diagram aktivitas menggambarkan aliran kerja atau aktivitas d
ari sebuah sistem atau proses bisnis. Diagram aktivitas melaku
kan praproses dapat dilihat pada gambar IV-
3, diagram aktivitas melakukan klasifikasi dengan Naive Bayes

dan Feature Selection dapat dilihat pada gambar 1V-4.




Actor Sysﬁem

Menekan tombol ~
"Open Flie”

jendela
Open Fie

F

Memilih dokumen xis

fl

Menampilkan Jendela
Preview Fie

Menampilkan alamat
direktori file

m

Menekan tombol "OK™

Gambar 1V-
3. Diagram Aktivitas Use Case melakukan Praproses Data Tra

fik Internet




Actor System

Klasifikasi NB + Feature
Selection (Entropy, IG)
Menekan tombol
*Process”

Menghitung nilai entropy
dan information gain
sera proses ranking

atribut

Menampilkan hasil
proses rangking atribut

Melakukan 10 fold cross
validation

| Klasifikasi NB '

Menghitung Akurasi,
precision, recall,
menggunakan
Confussion Matrix

Menampilkan hasil
klasifikasi, akurasi,
precision, recall
dalam bentuk tabel
per class

Gambar 1V-
4. Diagram Aktivitas Use Case Melakukan Klasifikasi dengan Naive Bayes

dan Feature Selection




4.3  Fase Elaborasi

Tahapan kedua dalam pengembangan perangkat lunak adalah melakuk
an identifikasi terhadap sistem yang dikembangkan. Aktivitas yang dilakuka
n mencakup perancangan data, perancangan antarmuka, identifikasi kebutuha
n, perumusan kebutuhan pengujian, pemodelan diagram sequence. dan pemb

vatan dokumentasi.
4.3.1 Permodelan Bisnis

Pada subbab ini akan dibahas mengenai perancangan perangka
t lunak yang akan dibangun. Perancangan dilakukan berdasarkan hasil
analisis yang tclah dilakukan pada fasc inscpsi. Pcrancangan yang d
ibahas pada subbab ini meliputi perancangan data dan perancangan a

ntar muka.
4.3.1.1 Perancangan Data

Perangkat lunak yang akan dibangun memiliki kemamp
uan klasifikasi terhadap data. Adapun data yang akan melalui pro
ses klasifikasi adalah data trafik internet yang disimpan dalam fil

e berformat .xls.

4.3.1.2 Perancangan Antar Muka

Pada subbab ini membahas tentang perancangan antar
muka dari perangkat lunak yang dibangun. Adapun rancangan
antarmuka Menu Utama digambarkan pada gambar IV-—

5. rancangan antarmuka File Preview digambarkan pada gamb




ar 1V-

6. dan rancangan antarmuka Quiput View pada gambar IV-7.

Naive Bayes Classification and Feature
Selection for Internet Traffic

l =

Gambar IV-5. Rancangan Antarmuka Menu Utama
Gambar 1V-
5 merupakan halaman utama yang berfungsi untuk melakukan
klasifikasi data trafik internet. Terdapat empat bagian pada ant
armuka ini vaitu tombol Open File untuk membuka file data .
xls, fext field untuk menampilkan direktori data trafik. tombol
Process untuk memproses klasifikasi data trafik, dan tabel ya

ng menampilkan output data per kelas.




File Preview

[Title 1 Title 2 Title 3 Title 4

Gambar IV-6. Rancangan antarmuka File Preview
Gambar IV-
6 merupakan tampilan yang berfungsi untuk menampilkan isi file .x
Is yang akan diproses. Terdapat dua bagian vaitu tabel yang akan
menampilkan isi file tersebut dan tombol “OK™ untuk mengkonfirm

asi apakah file yang diuji sudah sesuai.

Qutput View

Title 1 Title 2 Title 3 Title 4

B0

Gambar IV-7. Rancangan antarmuka Ouiput View




Gambar IV-
7 merupakan tampilan yang berfungsi untuk menampilkan nilai outp
ut vang telah diproses. Terdapat dua bagian yaitu tabel yang akan
menampilkan nilai tersebut dan tombol “Exit” untuk keluar dari jen

dela Quiput View.

4.3.2 Kebutuhan Sistem
Pada subbab ini dibahas mengenai kebutuhan sistem dari pera

ngkat lunak yang dibangun berdasarkan hasil analisis dan perancanga
n pada tahap selanjutnya. Untuk membangun perangkat lunak dalam
penclitian ini dibutuhkan perangkat keras (hardware), perangkat lunak
(software) dan bahasa pemrograman. Bahasa pemrograman yang dig
unakan untuk implementasi perangkat lunak adalah Java, Perangkat k
cras yang digunakan pada tahap pengembangan dan penelitian ini ad
alah laptop dengan spesifikasi sebagai berikut:

1. Laptop merk ASUS GLS553VE:;

2. Processor Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz:

3. RAM 8 GB:

4. Hard Disk 1 TB,

Sedangkan perangkat lunak yang digunakan untuk implementasi yaitu

1. Windows 10 Home Single Language 64-bit;

2. Compiler Netbeans IDE 8.2:




X

Actor

3. Visual Paradigm UML Enterprisc Edition V8.0.

4.3.3 Diagram Sequence

Diagram sequence adalah diagram yang menggambarkan kolab

orasi dinamis antara scbuah objek. Berdasarkan use case yang dibent

uk. diagram sequence yang dibentuk pada pengembangan perangkat 1

unak ini berjumlah 2 buah. Diagram sequence melakukan praproses

Data Trafik Internet dapat dilihat pada gambar IV-

8, diagram sequence melakukan klasifikasi dengan Naive Bayes dan

Feature Selection dapat dilihat pada gambar IV-9.
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Gambar V-

8. Sequence Diagram Melakukan Praproses Data Trafik Internet
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9. Sequence Diagram Meclakukan Klasifikasi dengan Naive Bayes
4.4  Fase Konstruksi

Fase konstruksi berfokus pada pengembangan perangkat lunak baik k
omponen utama maupun fitur-
fitur pendukung dengan melakukan sederet iterasi. Disetiap iterasi terdapat p
roses analisis, desain, implementasi, dan pengujian. Dalam proses pengemba
ngannya dapat menggunakan konstruksi paralel agar mempercepat hasil pera
ngkat lunak. Hasil yang diharapkan dari fase ini adalah sebuah produk pera
ngkat lunak vang siap digunakan oleh end-
user, vaitu sebuah produk perangkat lunak yang dapat digunakan sebagai al
at penelitian.

4.4.1 Kebutuhan Sistem

Dalam pengembangan perangkat lunak ini, penulis menggunakan beb
erapa library. Diantaranya adalah weka, dan Jx/. Library jx/ digunaka
n untuk memproses data dari file .xls, metode klasifikasi Naive Baye
s menggunakan weka.

4.4.2 Diagram Kelas

Diagram kelas adalah diagram UML yang menggambarkan kelas-
kelas dalam sebuah sistem dan hubungannya antara satu dengan yang
lain. Terdapat serta dimasukkan pula atribut dan operasi. Terdapat 7

kelas yang terdiri dari 3 kelas boundary (kelas MainForm. DataVie




w, OutputView), 3 kelas control (kelas DataManager, DokumenMana

ger. ProsesManager), dan 1 kelas entify (kelas Dokumen).
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Gambar IV-10. Class Diagram
4.4.3 Implementasi
Fase implementasi dalam konstruksi adalah mengembangkan perangka
t lunak berdasarkan diagram kelas dan rancangan antarmuka yang tel
ah dibuat dalam fase sebelumnya.
4.4.3.1 Implementasi Kelas
Kelas-
kelas yang telah dirancang pada diagram kelas diimple

mentasikan dalam bahasa pemrograman Java. Tabel (IV

8) menunjukkan implementasi kelas dalam bahasa Java.




Tabel IV-8. Implementasi Kelas

No

Nama Kelas

Nama File

Keterangan

MainForm

MainForm java

Kelas MainForm adalah
kelas boundary vang
merupakan form utama
dan menyediakan akse
s untuk melakukan mas
ukkan data dan mempr

oses klasifikasi.

DataView

DataView java

Kelas DataView adalah
kelas boundary yang
bertujuan untuk menam
pilkan preview dari dat
a (file .xIs) yang akan

diuji.

OutputView

OutputView.java

Kelas DataView adalah
kelas houndary vang
bertujuan untuk menam
pilkan output dari nilai
atribut yang paling ba
nyak muncul sesuai cla

ss yang ditetapkan

DokumenManager

DokumenManager.java

Kelas DokumenManager




merupakan kelas contr
ol yang menangani pro
ses pengambilan data d

ari file excel.

Dokumen Dokumen.java Kelas Dokumen merupa
kan kelas enfity yang b
ertujuan untuk menarik

data mentah/data traini

ng.

ProsesManager ProsesManager.java Kelas DokumenManager
merupakan kelas contr
ol yang menangani pro
ses perhitungan klasifik

asi.

DataManager DataManager.java Kelas DataManager mer
upakan kelas control ya
ng menangani pemisaha
n data training dan dat

a testing.

4.4.3.2 Implementasi Antarmuka
Implementasi antarmuka dilakukan berdasarkan perancan

gan antarmuka pada fase claborasi. Gambar IV-




Naive Bayes Classification and Feature Selection for Internet Traffic

11 merupakan antarmuka mcnu utama utama pcrangkat

lunak, gambar IV-

12 merupakan antarmuka File Preview, gambar IV-

13 merupakan antarmuka QutputView.

Gambar IV-11. Antarmuka Menu Utama Perangkat Lunak

& - o x
1 |2 |38 [s3 [s5 |0 |1 |63 |125 [133 [135 (137 |143 |18 151 |17 |
250 . 200 00 102, 4250 00 00 520 002. 8.72. 130 000.. 550 10 7220
250 200 00 104. 4340 00 0.0 540 001. 473. 130 0.00. 570 10 7220
250 200 0D 10%. 4410 00 0.0 450 0.02. 702. 50  0.00.. 610 10 7220
250 200 00 103. 4280 00 00 47.0 001. 42E. 60  0.00.. 620 10 7220 @
250 180 00 101 4290 00 (1 11] 410 000 579 10 0.00 670 10 7220
250 160 00 101, 4400 00 00 410 001. 000. 10 BOE. 660 10 7220
250 200 00 101, 4340 00 00 430 00Z. 506, G0  000. 650 10 7220
250 00 100, 4250 00 00 430 002 48E. 10 000 630 10 7220
250 0D 101, 4450 00 0D 450 002 474, 130 000. 610 10 7220
250 oo 104, 4310 00 111} 500 003. 597. 170 B91E. 600 10 7220
250 oo 100. 4420 00 0o 410 002. 568. 10 6.57 . 65.0 10 7220
250 oo 102. 4280 00 0.0 430 002. 453. 130 871 60.0 10 7220
2%0 oo 104. 4370 00 00 450 002. 52E. 120 000. 66.0 10 7220
250 0D 101. 4330 00 00 570 000. 000. 150 622. 500 10 7220
250 0D 104, 4450 00 0D 470 001, 611, 80  000. 640 10 7220
250 00 100, 4310 00 00 440 001 391. 80 971 630 10 7220
250 00 102, 4380 00 0D 410 002 566. 10 000 680 10 7220
250 00 100 4280 00 00 570 001. 000. 190 0.00. 500 10 7220
250 00 103. 4280 00 00 480 001. 687. 130 922. 610 10 7220
250 00 1090 2630 00 00 70 002 276. 10  0.02. 00 10 600

Gambar 1V-12. Antarmuka

File Preview




WAW | MAIL | FTP-CO... | FTP-PASV | ATTACK | P2P | DATABA.. | FTP-DATA WULTIM.. | SERVIC.. | INTERA.. | GAMES |
165786 50 0 17 2 24 [ 0 13 [ [ 0 |
1400 170 24 2 0 1 0 0 21 0 0 0

7 1 10 0 0 0 ] 0 o 0 0 0

1 0 o 108 0 0 o 0 o o 0 0

131 2 ] 0 0 0 0 0 1 0 0 0

8 0 0 m [ 12 0 0 3 0 0 i

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

] 0 0 342 0 0 0 21 1 0 0 0

0 0 0 30 0 2 ] 0 10 0 0 0

81 1 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 i Ext ]
0 0 0 0 0 [} 0 0 0 0 0 0

Gambar 1V-13. Antarmuka OufputView
45  Fase Transisi
Pada subbab ini dibahas mengenai pengujian dari perangkat lu
nak klasifikasi data trafik internet yang telah dibangun. Pengujian
dilakukan berdasarkan perangkat lunak hasil pengembangan difas
¢ konstruksi.
4.5.1 Permodelan Bisnis
Pengujian perangkat lunak secara blackbox dan whitebo
x dengan terlebih dahulu membuat rencana pengujian berdasar

kan use case yang dibuat pada fase insepsi.

4.5.2 Kebutuhan Sistem

Lingkungan pengujian yang digunakan pada fase transis

1 adalah perangkat keras yang sama saat membangun perangk




at lunak klasifikasi data trafik internct dengan spesifikasi scba
gai berikut:

1. Laptop merk ASUS GL553VE;

2. Processor Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU (@ 2.80GHz;
3. RAM 8 GB:

4, Hard Disk 1 TB.

Sedangkan perangkat lunak yang digunakan untuk implementas
1 yaitu:

1. Windows 10 Home Single Language 64-bit:

2. Compiler Netbeans IDE 8.2:

3. Visual Paradigm UML Enterprise Edition V8.0.

4.5.3 Rencana Pengujian

Rencana pengujian pada perangkat lunak klasifikasi dat
a trafik internet digambarkan dalam tabel-
tabel. Kolom pada tabel meliputi identifikasi, pengujian, jenis

pengujian, serta tingkat pengujian.

4.5.3.1 Rencana Pengujian Use Case Melakukan Praprose

s Data Trafik Internet

Tabel 1V-
9 menerangkan rencana pengujian memasukkan data perangkat

lunak berdasarkan Use Case.




Tabel IV-

9. Rencana Pengujian Use Case Melakukan Praproses

Data

apengolahan data trafik Int

ernet.

Jenis Penguj | Tingkat Pengu
No | Identifikasi Pengujian
ian jian
U-1-101 Masukkan folder yang ber | Black Box Pengujian Uni
isi file data trafik Internet t
berekstensi .xls.
2 U-1-102 Melakukan kescluruhan pr | White Box Pengujian Uni

t

4.5.3.2 Rencana Pengujian Use Case Melakukan Klasifikasi

dengan Naive Bayes

Tabel IV-

10 menerangkan rencana pengujian melakukan klasifika

si dengan Naive Bayes pada perangkat lunak berdasark

an Use Case.

Tabel IV-

10. Rencana Pengujian Use Case Melakukan Klasifikasi denga

n Naive Bayes




Jenis Pengujia | Tingkat Pengu
No | Identifikasi Pengujian
n Jjian
Pengujian Uni
1 U-2-101 Menekan tombol “Process” Black Box
t
Melakukan klasifikasi data
trafik internet dengan meto Pengujian Uni
2 U-2-102 White Box
de Naive Bayes dan Fcatur t
e Selection.

4.5.4 Implementasi

Berikut ini adalah kasus uji yang dilakukan terhadap peran

gkat lunak yang dibangun. Kasus uji dilakukan berdasarkan re

ncana uji yang telah dipaparkan sebelumnya.

4.5.4.1 Pengujian Use Case memasukan Data Trafik Intern

et

Tabel 1V-

11 menerangkan pengujian memasukkan Data Trafik Internet

pada perangkat lunak berdasarkan Use Case.




Tabel IV-

11. Pengujian Use Case Melakukan Praproses Data Trafik Inte

rnet
Keluaran ya
Prosedur Hasil yan )
Identifikasi | Deskripsi Masukan | ng Diharapk Kesimpulan
Pengujian ¢ Didapat
an
U-1-101 Masukkan f | Menekan | Tidak ad | Data yang s | List data | Terpenuhi
ile data tra | tombol “ |a udah diprapr | trafik inte
fik internet | Open File oses oleh sis | rnet dari
berekstensi tem. file .xls.
Xls.
u-1-102 Masukan fi | Menekan | Tidak ad | Data tidak b | Data tidak | Terpenuhi
le data traf | tombol “ |a erhasil dimu | berhasil
ik internet | Open File at. Kemudia | dimuat. K
bukan bere n, sistem me | emudian,
kstensi .xls. nampilkan © | sistem me
File yang di | nampilkan
masukkan ha | “File va
rus bereksten | ng dimasu
si .xls™, kkan haru
s berekste

nsi .xIs”.




4.5.4.2 Pengujian Use Case Melakukan Klasifikasi dengan
Naive Bayes
Tabel TV-
12 menerangkan pengujian klasifikasi Data Trafik Internet

dengan C4.5 pada perangkat lunak berdasarkan Use Case.
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4.6  Kesimpulan
Dari proses pengembangan perangkat lunak, telah jelas diuraikan taha
pan pengembangan alat penelitian yang akan membantu proses penelitian kl
asifikasi data trafik internet. Pengembangan perangkat lunak ini telah disesu
aikan dengan kebutuhan penelitian, vaitu pemrosesan data trafik internet, ma
mpu melakukan replace missing value, melakukan proses klasifikasi dengan
Naive Bayes dan Feature Selection dalam pemilihan atribut, menghitung ni
lai akurasi , precision, recall klasifikasi. Dijelaskan pula skenario dan alur
pengembangan dan pengujian perangkat lunak sehingga dihasilkan perangkat
lunak vang sesuai dengan kebutuhann penelitian. Selanjutnya setelah perang
kat lunak selesai, dilakukan proses peengujian terhadap data uji serta melak

ukan analisa dari hasil yang dihasilkan oleh alat penelitian.




BAB V

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

5.1  Pendahuluan
Pada bab IV telah dilakukan pengembangan perangkat lunak yang m
enjadi alat penelitian klasifikasi Network Traffic menggunakan metode Naive
Bayes dan Feature Selection dalam pemilihan atribut. Untuk membuktikan
hasil klasifikasi, maka digunakan perhitungan akurasi, precision, dan recall
untuk mengevaluasi hasil klasifikasi vang diperlukan untuk menyelasaikan
proses klasifikasi. Penjelasan dan metode perhitungan akurasi. precision, da

n recall dapat dilihat pada bab II.

5.2 Percobaan Penelitian
Pengujian dilakukan dengan menggunakan data uji berupa dokumen j
urnal sebanyak 19384 buah dengan 248 atribut, data diunduh dari situs Co
mputer Laboratory University of Cambridge (http://www.cl.cam.ac.uk) yang
kemudian disalin dan disimpan dalam dokumen bereksistensi .x/s. Proses pe
ngujian dilakukan sesuai dengan arsitektur perangkat lunak yang telah dijaba
rkan pada subbab 4.2.3.1 hingga 4.2.3.3, yakni analisis kebutuhan perangkat
lunak prapengolahan, dan desain perangkat lunak.
Setelah didapatkan hasil klasifikasi dari metode klasifikasi Naive Baye
s, tahapan penelitian dilanjutkan dengan menganalisa hasil klasifikasi yang t

elah didapatkan.




5.3 Hasil Feature Extraction
Bagian ini akan membaca atribut-
atribut yang dihasilkan dari data trafik, dimana file data tersebut merupaka
n raw data yang sulit dibaca oleh manusia dikarenakan memiliki susunan
yvang unik dan juga adanya proses encapsulated packet data. Oleh karena 1
tu untuk membaca data dari raw data dilakukan disebuah aplikasi yang ber
nama Weka, dengan tujuan untuk mendapat nilai-
nilai dari semua atribut serta hasil features extraction diubah dari berekste
nsi .arff ke dalam bentuk file .x/s yang akan digunakan untuk proses train
ing karena dengan tipe file ini akan lebih mudah dalam proses fraining.
Pada gambar V-
1 menunjukkan tampilan raw data saat masih berekstensi .arff’ dan gambar

V-2 menunjukkan tampilan data trafik berekstensi .x/s.




- AF

File

entry06 weka alldass an

Edil View

[Relation: filelislweka alldass csv

Humers Humars Numans Numens Numeno Numerdo Nemerdo Numers Numers Numerc Numenic Numards Numarde Numerc Nemedc Nemelc Numelc Numenic Humeic Numeric Nemerio Nemerio |

14 28 313 412 515 E16 7T 818 918 10:21 1122 1223 1324 1425 1526 18:27 17:28 18:29 1030 2003 21:32 233

250 333, N0E. 283 TOT. 002, 000, 0.29. 600 600 7220 677.. 143. 143, M 400 400 T08.0 GE1.. 142, 142, |a

2 250 333 10E. 185 581 002. 000. 029 600 600 7220 674 143 143 313 400 400 T0BO 658 142 142 )
3 250 341. 10E. 27E. GOE. 002. 000. 028. 600 600 7220 TOD. 143 143 308 400 400 F08.0 684 . a2, 42

4 250 350 10E. 257. 675. 002. 000. 026. ( 800 G600 7220 65D 107 143 302 400 400 TO020 684 . W06, 142

5 250 366.. ZOE. 236. 709. 002. 000. 02%. ( 600 600 7220 TS5 107 143 265 400 420 TOB0 689 WE. 142

8 250 367 00 285 756. 002. 002. 029 800 600 7220 T20 107 143 293 400 440 To30 To4 106 142

7 250 374. 10E. 211, 687. 002. 000. 028. 800 600 7220 TOT.. 143. 143 308 400 400 TO20 B9 .. A2, 14D

8 250 384, 10E. 347. 865. 002. 003. 028. ( 800 600 7220 THa. 107 143 290 400 400 TO020 698 . 06, 142

a 250 391. 10E. 272. 743, 002. 003. 027. 0D 80D V2O TO2 107 143 303 400 400 F0B.0 BET.. W06, 142

10 250 400 10E. 258 887 005. 001. 598 800 800 7220 838 143 143 an 400 400 ToAO0 &73 142 142

11 250 18 10€. 209. 729 002. 002. 026 200 00 7220 TIB_ 116_ 143 268 400 430 TO0A0 TOI.. M5, 142

12 250 434 10€. 196 522 002. 000 027. 200 400 7220 @84 107_ 143 301 400 400 TO0RO ST 106 142

13 250 451. 10€. 225, T33. 002, 0.00. 029. 800 500 7220 TI0 143 143 301 400 40.0 TO.0 684 142, 142

14 250 451 106 21E. 547 001 000 O3 800 800 T220 650 125 143 318 400 400 TOBO 634 124 142

15 250 450 10€. 289. 681 002. 000. 0. 600 600 7220 TO2_ 107_ 143 301 400 400 FO0RO GBE.. 106. 142

16 250 46B. 10E. 264. 729, 002. 002. 026. 600 600 7220 TO2. 107 143 301 400 400 TOAD GET . A06. 142

1T 250 468.. 10E. 223 718.. 002. 001. 023 600 600 7220 T2 107 143 285 400 450 7080 TOS . 106. 142

18 250 486 106 216 544 002. 000. 028 600 60O 7220 657 143 143 316 400 400 7030 B41 1“2 142

18 250 485. 10E. 247, 668. 002. 000. 029. 600 600 7220 696 124 143 308 400 400 7030 GE1.. 133, 142

20 250 350 146.. 284 001. 006. 014. 014 600 600 TEO0 B15 BEO 1460 T15 400 400 620 BE6. B40 1320

21 250 367.. Z0& 197. 406. 002. 001. 026. 600 600 7220 TO04. 107 143 284 400 400 TOS0 GEB . 106. 142

22 250 3!W3I BIE 233 001 005. 014, 014 600 600 760 Bl14 975 1460 712 400 400 620 656 835 1320

23 250 400. 108. 211. 436. 002. 001. 029. 600 60O 7220 TS5 107 143 208 400 400 7030 70O . 106. 142

24 250 408. 10E. 204, 377, 002, 002. 025. 600 60O 7220 TO02. 107 143 205 400 400 7030 BET . 106. 142

2% 250 47, 1IE. 199, 441, 002, 001, 027. 00 SO0 V220 TO3. 107 143, 295 400 40.0 708.0 GE7.. 106. 142.

26 250 a&42. M10E. 196. 265, 002. 003. 024 600 600 7220 634 107 143 297 400 400 7020 578 106, 142

2T 250 476. 10E. 18E. 416. 0.02. 0.00. 0.26.. 00 600 F220 TOD.. 107. 143 M2 400 400 VO08.0 GES.. 106. 142

28 250 425, 10E. 175, 305, 0.01. 0.00. 026. 600 600 7220 616 107. 143 M 400 400 T08.0 G0C.. 106. 142

29 250 4M. WIE. 16E. 299, 001 0.00. 028, 600 600 7220 638 143 143, 2T 400 400 T0R.0 GEZ.. 142, 142

30 250 293 10E. S2E. S5E. SEE. LTE. 002 G000 4870 5900 458 5900 5900 521 40,0 4730 576.0 442, 5760 5760

N 250 294 00 S3E. STE. 011 199. 204 600 695 5500 428 5800 5800 566 400 555 5760 423 . 5760 5760

32 250 205. GHE. 245 004. 251. 004, ITE 600 600 610 918 BZ0 310 STE 400 400 470 TH25 60 3470

33 250 308. G1E. 273 004. 502. 004. T49 800 600 610 9325 815 3610 5TS 400 400 470 TEE. TS 3470

34 250 328 91E. 000. 004. 645. 007. 306 600 600 690 335 1020 3510 3 400 400 S50 620 830 3470

35 250 334. 83E. 281 004. 502. 004, T48 600 600 G610 9325 815 3510 575 400 400 470 TEE. TS 3470

35 250 335. G67E. 241. 004. 111, 004 186 800 600 G10 918 820 3IWI0 5T 400 400 470 TH25 630 3470

37 250 295. 1.42. 295. 004 250. 00S. 376 800 600 610 B 820 310 570 400 400 470 TS25 650 34T0f
38 250 308. ZEE. 239 004. 500. 004, T4E 800 500 610 9326 9156 3510 57 400 400 470 TEE. 775 3aT0|y
ELS i ¥.|

Gambar V-1. Tampilan raw data berekstensi .arff’
Al v ( £ | 4,8,13,14,15,16,17,18,19,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,
A B © D E F G H I

1 [4,813,14,15,16,17,18,19,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,43,44,45,4¢

2 125,3333,0.000001,0.000283,0.000707,0.020256,0.001872,0.293663,0.002501,60,60,722,677.08484¢

3 25,3334,0.000001,0.000195,0.000591,0.020457,0.001283,0.297856,0.002577,60,60,722,674.03529+

4 25,3411,0.000001,0.00027,0.0006,0.021212,0.001522,0.288332,0.002365,60,60,722,700.373418,14

5 | 25,3500,0.000001,0.000257,0.000675,0.02179,0.005849,0.261031,0.002275,60,60,722,699.968944,

6 | 25,3669,0.000002,0.000236,0.000709,0.022995,0.008691,0.25171,0.002271,60,60,722,715.245161,

7 25,3670,0,0.000265,0.000756,0.02364,0.02764,0.293334,0.00228,60,60,722,720.078431,1078,1434

8 | 25,3748,0.000001,0.000211,0.000687,0.022795,0.003167,0.286502,0.00248,60,60,722,707.324841,

9 | 25,3841,0.000001,0.000317,0.000865,0.023292,0.037519,0.285693,0.002071,60,60,722,714.15032;
10 25,3916,0.000001,0.000272,0.000743,0.023353,0.031589,0.275689,0.00205,60,60,722,702.740506,
11 25,4007,0.000001,0.000258,0.000687,0.058896,0.016529,5.986694,0.217829,60,60,722,688.90963¢
12 25,4182,0.000001,0.000209,0.000729,0.022071,0.023891,0.285014,0.00222,60,60,722,718.552632,
13 | 25,4349,0.000001,0.000196,0.000522,0.021481,0.001422,0.276592,0.002532,60,60,722,694.98757¢
14 |25,4515,0.000001,0.000225,0.000733,0.023352,0.005546,0.298511,0.002416,60,60,722,710.51552¢
15 25,4519,0.000001,0.00021,0.000517,0.019855,0.001053,0.316004,0.002569,60,60,722,650.239766,
16 | 25,4591,0.000001,0.000289,0.000691,0.022674,0.033088,0.247627,0.002056,60,60,722,702.20245¢
17 25,4685,0.000001,0.000264,0.000729,0.022201,0.020309,0.268552,0.002041,60,60,722,702.63461
18 25,4690,0.000001,0.000223,0.000718,0.023147,0.011243,0.294067,0.002447,60,60,722,721.35483¢
19 25,4862,0.000001,0.000216,0.000544,0.020436,0.001692,0.287997,0.002294,60,60,722,657.07142¢

H 4 » M| ALL DATASET ~%J

Ready |




Gambar V-2, Tampilan data trafik berekstensi .x/s

5.4  Hasil Feature Selection

Pada bagian ini adalah pekerjaan utama yang dilakukan yaitu menent
ukan atribut-
atribut vang relevan dari hasil data trafik yang didapat dari situs Computer
Laboratory University of Cambridge (http://www.cl.cam.ac.uk) dengan mengg
unakan metode feature rangking yaitu information Gain (1G) untuk mencari
rangking yang akan divalidasi dengan menggunakan metode klasifikasi Nai
ve Bayes. Hasil dari klasifikasi akan dianalisis berdasarkan tingkat akurasi d

ari setiap atribut.

Bagian pertama yang dilakukan adalah pre-

processing data yvang didapat. Pada tahap ini adalah proses pembersihan dat
a yang digunakan untuk menghilangkan data-

data vang error schingga didapat hasil akurasi yang baik. Tahap sclanjutnya
adalah membagi dataset menjadi dua bagian yaitu fraining sebesar 70% da
n testing scbesar 30%, hal ini digunakan untuk proses pembelajaran untuk
mendapat prediksi atribut-

atribut yang kuat dalam menentukan pola sebuah paket data maaupun sebua
h serangan. Hasil rangking atribut akan dijelaskan pada tabel V-1.

Tabel V-1. Hasil Rangking Atribut dengan menggunakan IG
1G

No Atribut Nomor Data

Entropy | Rangking

1 4 1 0.869 1




1 menampilkan hasil entropy dan rangking dari setiap atribut dengan mengg
unakan metode information Gain (1G). Hasil rangking didapatkan bahwa atri
but 4 merupakan rangking pertama ini artinya atribut ini mempunyai kontri
busi yang besar terhadap atribut yang dijadikan class, sedangkan tiga atribut

yaitu 72, 159, dan 147 merupakan tiga rangking terendah, ini artinya atrib

ut-atribut ini tidak mempunyai kontribusi.

2 35 24 0,496 2
3 180 167 0,470 3
4 137 125 0,387 4
5 145 133 0,361 5
6 149 137 0,329 6
7 73 61 0,316 7
8 75 63 0,293 8
9 63 53 0.283 9
10 67 29 0.283 10
11 163 151 0.280 11
12 51 39 0,275 12
13 157 145 0,246 13
14 155 143 0,245 14
15 161 149 0,244 15
16 72 60 0,241 16
17 159 147 0,237 17
18 147 135 0,231 18
Tabel V-
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Gambar V-3. Hasil Rangking dan Nilai Enfropy Atribut

Tahap selanjutnya adalah melakukan proses validasi atribut dengan me
nggunakan metode klasifikasi Naive Bayes. Proses pengujian ini dengan car
a membagi raw data menjadi 2 bagian yaitu : 70 % untuk data Training d
an 30 % untuk data Testing. Total data yang digunakan sebanyak 19384,
maka untuk data fraining didapatkan sebanyak 13568 sedang data untuk test
ing scbanyak 5816. Tabel V-

2 merupakan hasil pengujian fraining dan festing akan diuji untuk mendapat
kan nilai validasi setiap atribut yang nantinya akan digunakan sebagai peng

etahuan baru (knowledge) pada proses selanjutnya.
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Gambar V-4. Hasil Validasi Atribut dengan Naive Bayes

Tabel V-2. Hasil Training dan Testing

IG
No Atribut

Training | Testing
1 | 147 0.0000 | 0,0000
2 |16l 21.3208 | 32.0856
3 [ 155 25,4973 | 24.7892
4 (4 97.2942 [ 97.0525
5 (73 60.4554 | 60.265
6 | 159 0.0000 | 0,0000
7 |75 60.4554 | 60.265
8 | 137 71.2501 | 76.8213
9 | 149 60.3045 | 60.5209

Testing




10 | 180 73.2959 [ 81.5143
11 |51 52.6728 | 54.6164
12 | 67 52.6728 | 56.7231
13 | 145 79.0799 | 67.2691
14 | 65 55.7368 | 59.7512
15 | 163 54.662 | 55.1056
16 |35 93.8767 | 80.6785
17 | 72 0,0000 | 0,0000
18 | 157 50.2074 | 55.7061

th
73

Hasil Klasifikasi Dengan Naive Bayes

Tabel V-

3 menunjukkan hasil klasifikasi pada metode Naive Bayes. Proses pengujian
dilakukan sebanyak 10 kali yang kemudian didapatkan nilai akurasi, precisi

on. dan recall
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5.6  Analisis Hasil Penelitian
Tabel V-

3 menunjukkan hasil dari klasifikasi Naive Bayes, terlihat bahwa class yang
nilai atributnya banyak muncul adalah WWW. Sedangkan class DATABAS
E, INTERACTIVE, dan GAMES nilai atributnya yang banyak muncul cend
erung sedikit dan bahkan tidak ada. Maka dapat dipastikan bahwa pada dat
a trafik yang dipakai oleh penulis dua dari ketiga class tersebut tidak ada a
ktivitas yang terjadi di trafik yang dalam hal ini adalah Computer Laborato
ry University of Cambridge (http://www.cl.cam.ac.uk). Untuk penjelasan lebi

h detail dalam Confusion Matrix akan ditampilkan pada gambar V-3.

=== Confusion Matrix ===

a b c d e f a h i h] k 1  «<-- classified as
16786 58 ] 17 2 24 ] a 13 a 4] o | a = WWw
14@@ 170 24 2 a 1 [} [} 21 <] e e | b = MAIL
37 1 ie [ a @ 4] a ] a 4] e | ¢ = FTP-CONTROL
1 2] 2 1e8 2] 2] -] 2] @ @ ] o | d = FTP-PASV
131 2 2] <] a ] ] ] p Q 8 e | e = ATTACK
8 2] 8 71 a 12 a a 3 e <] o | f = p2p
] @ <] <] <] ] <] ] <] <] 8 0 | g = DATABASE
a 2] <] 342 a a a 21 1 a 5] o | h = FTP-DATA
2] 2} 2} 30 2] 2 2] 2] 10 2} ] o | i = MULTIMEDIA
a1 1 @ 1] a 4] 4] ] ] a 4] o | j = SERVICES
i 2} 2} a 2] 2] 2] 2] e 2} ] o | k = INTERACTIVE
] =] ] <] L] <] <] ] ] Q 8 <] | 1 = GAMES

Gambar V-5. Gambar Confusion Matrix Hasil Penelitian
5.7  Kesimpulan
Dari hasil pengujian yang telah didapatkan dan dilakukaan tahapan a
nalisis hasil klasifikasi, telah jelas diuraikan hasil masing-
masing pengujian dari proses klasifikasi dan pemilihan atribut dengan Naive
Bayes dan Feature Selection. Disimpulkan, banyaknya data sangat berpenga
ruh dalam besarnya nilai akurasi pengklasifikasian, semakin banyak data ma

ka tingkat akurasi akan lebih baik saal pengujian.




(1]
BAB VI

KESIMPULAN DAN SARAN

6.1  Pendahuluan
Pada bab ini penulis memberikan kesimpulan dan saran yang diharapkan

dapat menjadi acuan bagi penelitian selanjutnya di bidang yang sama.

6.2 Kesimpulan
Berdasarkan analisis dan pembahasan maka dapat ditarik beberapa
kesimpulan vaitu sebagai berikut:

1. Di dalam dataset trafik internct yang digunakan oleh penulis nilai
atribut yang banyak muncul pada class SERVICES, DATABASE,
INTERACTIVE, dan GAMES cenderung sedikit dan bahkan tidak
ada.

2. Hasil feature selection dengan menggunakan metode feafure
rangking didapatkan nilai entropy tertinggi adalah 0.86914856 untuk
atribut 4. Untuk validasi atribut nilai tertinggi pada atribute 33
sebesar 97.2942 %.

3. Hasil klasifikasi Naive Bayes berdasarkan class dihasilkan nilai
akurasi, precision dan recall tertinggi pada class WWW (0.994, 0.91,

0.994),




6.3  Saran

Saran vang diajukan oleh penulis, adalah:

1. Pada riset selanjutnya diharapkan dapat melakukan proses visualisasi
pemrosesan data secara real-time agar lebih banyak lagi fitur-fitur
yang bisa dideteksi.

2. Dapat menemukan solusi untuk meningkatkan kualitas klasifikasi
dengan Naive Bayes dan Feature Selection,

3. Melakukan percobaan dengan metode klasifikasi dan teknik-teknik

lain untuk data trafik internet.




Klasifikasi Traffic Network Dengan Menggunakan Naive Bayes
dan Feature Selection Dalam Pemilihan Atribut

ORIGINALITY REPORT

15. 8. 0- 164

SIMILARITY INDEX INTERNET SOURCES  PUBLICATIONS STUDENT PAPERS
PRIMARY SOURCES
Submitted to Sriwijaya University 1 4
%
Student Paper Y

chemnitzer.linux-tage.de 1 o,

Internet Source

Exclude quotes On Exclude matches <1%

Exclude bibliography On



	Klasifikasi Traffic Network Dengan Menggunakan Naive Bayes dan Feature Selection Dalam Pemilihan Atribut
	by Alfin Ramdhani

	Klasifikasi Traffic Network Dengan Menggunakan Naive Bayes dan Feature Selection Dalam Pemilihan Atribut
	ORIGINALITY REPORT
	PRIMARY SOURCES


