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ABSTRAK

Nama : Rakhmat Purnomo

NIM : 14000973

Program Studi : Magister Ilmu Komputer

Jenjang : Strata (S2)

Konsentrasi : Management Information System

Judul Tesis : Penerapan Greedy Forward Selection Dan Bagging Pada

Logistic Regression Untuk Prediksi Cacat Perangkat Lunak

Cacat perangkat lunak merupakan kesalahan atau kegagalan pada perangkat lunak.
Pemeriksaan cacat perangkat lunak secara manual hanya dapat menghasilkan 60%
dari total cacat yang ada. Metode prediksi cacat menggunakan probabilitas dapat
menemukan sampai 71% lebih baik dari metode yang digunakan oleh industri.
Salah satu metode terbaik untuk prediksi cacat perangkat lunak adalah Logistic
Regression. Logistic Regression merupakan pengklasifikasi linier yang telah
terbukti menghasilkan klasifikasi yang powerfull dengan statistik probabilitas dan
menangani masalah klasifikasi multi kelas. Kelemahan utama algoritma Logistic
Regression adalah ketidakseimbangan kelas pada dataset berdimensi tinggi. Dataset
sofware metric yang digunakan adalah dataset NASA MDP. Dataset ini umumnya
bersifat tidak seimbang dan mengalami masalah pada redundant data. Penelitian ini
mengusulkan metode greedy forward selection untuk mengatasi masalah redundant
data dan metode bagging untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Algoritma
yang digunakan adalah Logistic Regression. Hasil percobaan pada penelitian ini
mendapatkan nilai akurasi tertinggi sebesar 0,990 pada dataset PC2, naik 0,19%
dibandingkan dengan metode logistic regression tanpa GFS dan bagging.
Sedangkan nilai AUC tertinggi sebesar 0,995 pada PC2, naik 7,94% dibandingkan
dengan metode logistic regression tanpa GFS dan bagging.

Kata Kunci: Greedy Forward Selection, Bagging, Logistic Regression, dataset
NASA MDP, Prediksi Cacat Perangkat Lunak.
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ABSTRACT

Name : Rakhmat Purnomo

NIM : 14000973

Study of Program : Magister Ilmu Komputer

Level : Strata (S2)

Concentration : Management Information System

Title : Implementation Greedy Forward Selection and Bagging on

Logistic Regression for Software Defect Prediction

Software defects are errors or failures in sofiware. Software defect detection
manually can only produce 60% of the total existing defects. Defect prediction
method using probability to find up to 71% better than the method used by the
industry. One of the best methods for prediction of software defects is Logistic
Regression. Logistic Regression is a linear classifier that has been shown to
produce a powerful classification with statistical probabilities and handle multi-
class classification problem. The main weakness of Logistic Regression algorithm
is a class imbalance in high-dimensional datasets. Dataset software metric used is
NASA dataset MDP. The dataset is generally uLRalanced and experiencing
problems with redundant data. This paper proposed a greedy forward selection
method to solving the problem of redundant data and bagging technic to solving
the class imbalance. The algorithm used is the Logistic Regression. Results of the
experiments in this study scored the highest accuracy in the dataset PC2 at 0,990,
up 0.19% compared with logistic regression method without GFS and bagging.
While the highest AUC value of 0.995 at PC2, an increase of 7.94% compared to
logistic regression method without GFS and bagging.

Keywords: Greedy Forward Selection, Bagging, Logistic Regression, dataset
NASA MDP, Software Defect Prediction.
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BABI
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Penelitian

Perusahan atau organisasi memerlukan perangkat lunak untuk meningkatkan
efisiensi dan efektifitas pada proses bisnisnya. Perangkat lunak yang digunakan
umumnya dibuat dan disesuaikan dengan kebutuhan perusahaan. Pembuatan
perangkat lunak yang berkualitas tinggi selama proses pengembangan dan
perawatan memerlukan biaya yang sangat mahal (Wahono et al., 2014),
Pemeriksaan cacat software secara manual hanya dapat menghasilkan 60% dari
total cacat yang ada. Sehingga perlu dicarikan alternatif lain.

Menurut (Naik & Tripathy, 2008), cacat perangkat lunak merupakan
kesalahan atau kegagalan pada perangkat lunak. Perangkat lunak disebut gagal jika
tidak dapat menjalankan fungsi sebagaimana yang telah dipersyaratkan
sebelumnya. Indikator perangkat lunak yang berkualitas tinggi adalah tidak
ditemukan cacat selama pengembangan dan pengujian (McDonald et al., 2008).
Cacat perangkat lunak dapat juga dihasilkan oleh pengembang perangkat lunak
sebagai akibat dari pengkodean program yang salah selama program dibuat. Pada
beberapa kasus, perangkat lunak yang berkualitas tinggi banyak dinilai dari
pengguna, schingga perlu diukur dari sudut pandang pengguna.

Pengujian perangkat lunak biasanya memerlukan waktu sekitar 50% dari
jadwal keseluruhan waktu pengerjaan (Fakhrahmad & Sami, 2009). Hal ini
menunjukan pentingnya proses pengujian untuk menghasilkan perangkat lunak
yang berkualitas tinggi.

Untuk meningkatkan kualitas dan menjamin sebuah perangkat lunak
berkualitas tinggi diperlukan program untuk prediksi cacat software (Chang et al.,
2011). Prediksi cacat perangkat lunak digunakan untuk memprediksi modul
perangkat lunak yang rawan cacat dengan yang tidak rawan cacat schingga dapat di
rilis perangkat lunak yang berkualitas tinggi. Metode prediksi cacat menggunakan
probabilitas dapat menemukan sampai 71% (Menzies et al., 2007), lebih baik dari
metode yang digunakan oleh industri. Hasil tersebut membuktikan bahwa




menggunakan probabilitas merupakan metode terbaik untuk menemukan cacat
perangkat lunak.

Menurut (Song et al., 2011), penelitian prediksi cacat perangkat lunak
berfokus pada 1) memperkirakan jumlah cacat software, 2) menemukan hubungan
antar cacat, dan 3) mengklasifikasikan kerawanan cacat dari modul perangkat lunak
yang dikelompokan menjadi rawan atau tidak rawan cacat. Klasifikasi merupakan
pendekatan yang paling banyak digunakan untuk prediksi cacat perangkat lunak
(Lessmann et al., 2008). Dengan dideteksinya sejak awal cacat perangkat lunak
dapat membantu pengembang menghasilkan perangkat lunak yang berkualitas.

Menurut (Hall et al., 2011), metode algoritma terbaik untuk prediksi cacat
perangkat lunak adalah Logistic Regression atau Logistic Regresion. Logistic
Regression merupakan pengklasifikasi probabilitas sederhana dengan penggunaan
yang mudah dan nyaman karena tidak memerlukan perkiraan parameter yan g rumit.
Logistic Regression juga efektif digunakan pada dataset yang besar dan dapat
menyajikan hasil klasisfikasi kepada pengguna dengan mudah tanpa harus memiliki
pengetahuan teknologi klasifikasi terlebih dahulu. Tetapi Logistic Regression
berasumsi pada setiap atribut dataset sama penting dan tidak berhubungan satu
sama lain. Logistic regresion merupakan model klasifikasi statistik probabilitas.
Keuntungan Logistic Regression (LR) adalah algoritma ini telah dipelajari secar
ekstensif (Hosmer, 2000). Sedangkan kelemahan LR adalah rentan terhadap
underfitting dan memiliki akurasi yang rendah (Harrington, 2012).

LR merupakan pengklasifikasi linier yang telah terbukti menghasilkan
klasifikasi yang powerfull dengan statistik probabilitas dan menangani masalah
klasifikasi multi kelas. Masalah utama pada algoritma LR adalah
ketidakseimbangan kelas pada dataset berdimensi tinggi (Lin et al., 2007). Padalah
untuk melakukan klasifikasi diperlukan data berupa dataset.

Data yang digunakan untuk mendeteksi modul perangkat lunak apakah rawan
cacat atau tidak disebut software matrics (Chis, 2008). Menurut (Khoshgoftaar et
al., 2010), penggunaan data mining sangat efektif untuk mengidentifikasi modul
perangkat lunak dari potensi rawan cacat jika diterapkan pada software metrics

yang dikumpulkan selama proses pengembangan perangkat lunak. Software metric



yang digunakan selama pengembangan perangkat lunak disimpan dalam bentuk
dataset.

Dataset NASA merupakan data metrik perangkat lunak yang paling banyak
digunakan dalam pengembangan model prediksi cacat perangakt lunak, karena 62
penelitian dari 208 penelitian telah menggunakan dataset NASA (Witten et al.,
2011). Dataset NASA tersedia secara online, schingga para peniliti dapat
menganalisa secara empiris untuk mengevaluasi penelitian sebelumnya.
Penggunaan dataset NASA merupakan pilihan terbaik karena mudah diperoleh dan
kinerja dari model yang digunakan menjadi mudah untuk dibandingkan dengan
penelitian sebelumnya.

Software metrics berupa dataset yang umum digunakan untuk prediksi
perangkat lunak bersifat tidak seimbang, karena umumnya cacat perangkat lunak
ditemukan dalam persentase yang kecil dari modul perangkat lunak (Seiffert et al.,
2014). Ketidakseimbangan data pada dataset yang rawan cacat dan tidak rawan
cacat akan mengakibatkan model prediksi cacat perangkat lunak tidak efektif
karena hasil prediksi cenderung menghasilkan kelas mayoritas.

Selain masalah data tidak seimbang, prediksi cacat perangkat lunak
mengalami masalah pada redundant data, korelasi, fitur yang tidak relevan, missing
sample, dan masalah ini dapat membuat dataset yang tidak seimbang tersebut
menjadi sulit untuk memprediksi cacat pada modul perangkat lunak (Laradji et al.,
2015). Seleksi fitur dapat menangani masalah redudant data dan fitur yang tidak
relevan.

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

Untuk masalah data tidak seimbang, salah satu cara menanganinya adalah
dengan berbagai teknik resampling dan sintesis data untuk memperbaiki

kecondongan distribusi kelas data latih (Saifudin & Wahono, 2015). Penggunaan

teknik boosting dan bagging dapat meningkatkan pengklasifikasi.




Pada penelitian ini digunakan seleksi fitur greedy forward selection (GFS)

untuk menangani masalah redundant data dan teknik bagging untuk menangani

ketidakseimbangan kelas. Pengklasifikasi yang digunakan adalah algoritma logistic

regression, dan menggunakan dataset NASA (National Acronautics and Space

Administration) MDP (Metrics Data Program).

1.2. Identifikasi Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang terdapat permasalahan dalam prediksi

cacat software sebagai berikut:

1.

1.3,

Redundant data dan fitur yang tidak relevan dapat menurunkan kinerja dari
model prediksi cacat software.
Imbalance class atau kelas yang tidak seimbang pada dataset software metrics

dapat menurunkan kinerja dari model prediksi cacat software.

Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah meningkatkan kinerja

klasifikasi Logistic Regression dengan menggunakan dataset yang tidak seimbang.

Berikut rumusan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:

1,

1.4.

Seberapa meningkat model logistik regresi dengan greedy forward selection
dalam mempengaruhi kinerja dari model prediksi cacat software sehingga
dapat menangani permasalahan redundant data dan fitur-fitur yang tidak
relevan?

Seberapa meningkat model logistik regresi dengan greedy forward selection
dan bagging dalam mempengaruhi kinerja model prediksi cacat software

sehingga dapat menangani ketidakseimbangan kelas?

Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:

Untuk meningkatkan kinerja logistik regresi dengan greedy forward selection
dalam model prediksi cacat software dan dapat menangani permasalahan

redundant data dan fitur-fitur yang tidak berkontribusi.



2. Untuk menangani ketidakseimbangan kelas dan meningkatkan kinerja
dengan menggunakan model logistik regresi dengan greedy forward selection
dan bagging pada prediksi cacat software, sehingga dilakukan integrasi
antara metode bagging dan greedy forward selection yang menggunakan

model logistic regression.

1.5. Manfaat Penelitian
Manfaat pada penelitian ini untuk penelitian selanjutnya adalah dapat berguna
sebagai bahan referensi dalam penelitian prediksi cacat software dan dapat

membantu pembuat software dalam membuat software yang berkualitas.

1.6. Ruang Lingkup

Ruang lingkup dalam penelitian ini adalah membatasi permasalahan dalam
penelitian tentang software defect. Penelitian ini menggunakan dataset NASA
(National Aeronautics and Space Administration) MDP (Metrics Data Program)
repository sebagai software metrics. Aplikasi yang mendukung dalam penelitian ini
menggunakan Rapidminer dan bahasa JAVA dan IDE (Integrated Development
Environment) Netbeans. Algoritma klasifikasi menggunakan logistik regresi,
sedangkan seleksi fitur dalam penelitian ini menggunakan greedy forward selection

dan metode ensemble menggunakan metode bagging.

1.7. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dalam penelitian ini terdiri dari lima bab sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN
Bab ini membahas tentang latar belakang penulisan, identifikasi masalah, rumusan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, ruang lingkup penelitian dan

sistematika penulisan.




BAB II LANDASAN TEORI DAN KERANGKA PEMIKIRAN

Bab ini membahas tentang tinjauan pustaka, tinjauan studi, tinjauan objek
penelitian. Tinjauan pustaka mengenai tentang sumber-sumber yang terkait dengan
penelitian, tinjauan studi mengenai rangkuman penelitian yang terbaru dan
berkaitan. Kemudian untuk obyek penelitian tentang uraian obyek yang diteliti

dengan menggunakan kerangka pemikiran.

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini membahas metode penelitian, metode pengumpulan data, metode

pengolahan data awal, model yang diusulkan dan pengujian model.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini membahas tentang hasil penelitian dan pembahasan serta implikasi dari

penelitian yang dilakukan.

BAB V PENUTUP

Bab ini membahas tentang kesimpulan dan saran untuk penelitian selanjutnya




BAB II
LANDASAN TEORI

2.1. Tinjauan Studi

Tinjauan studi  melingkupi penelitian terkait yang membahas
ketidakseimbangan kelas dan redundant data pada LR. Kajian ini perlu dilakukan
agar dapat mengetahui metode apa saja yang digunakan, data seperti apa yang

diproses, dan metode apa yang dihasilkan.

2.1.1.Model Penelitian Komarek dan Moore (2005)

Penelitian yang dilakukan oleh Komarek dan Moore (Komarek & Moore,
2005), melakukan penelitan untuk meningkatkan akurasi prediksi model Logistic
Regression dengan mengimplementasikan 3 metode yaitu: 1) Iteratively re-
weighted least squares (IRLS), 2) Truncated Regularized IRLS (TR-IRLS), dan 3)
Generic Likelihood Maximization. Logistic Regression merupakan algoritma
klasifikasi dalam data mining yang memiliki performance tinggi. Dalam beberapa
implementasi data mining, Logistic Regression dapat mengunguli algoritma lain
seperti Logistic regression, Support Vector Mechine (SVM), dan K-Nearest
Neighbor (KNN). Dalam penelitian ini menggunakan dataset yang dibagi dalam

tiga kategori yaitu: 1) pendeteksian link (citeseer, imdb), 2) dataset penelitian (ds2,
dsl, ds1.100, ds1.10) dan 3) klasifikasi teks (modapte.sub). Hasil penelitian
menunjukan matrik Area Under Curve (AUC) yaitu, TR-IRLS 0,94 citeseer, 0,98
imdb, 0.72 ds2, 0.94 ds1, 0,91 ds1.100 dan 0,84 ds1.10.

Model yang dilakukan (Komarek & Moore, 2005) dapat diilustrasikan pada
Gambar 2.1.
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Gambar 2.1 Model Penelitian Komarek & Moore (2005)

2.1.2.Model Penelitian Lin, Weng dan Keerthi (2008)

Penelitian yang dilakukan oleh (Lin et al., 2007) melakukan penelitian dengan
mengusulkan metode Trust Region Newton (TRON) pada LR. Penelitian ini
menunjukan hasil konvergensi yang lebih cepat dari pada metode quasi Newton.
Metode ini telah diakui mampu menangani dataset berdimensi tinggi namun tidak
sepenuhnya digunakan. Penelitian ini merupakan turunan penggunaan model
Newton yang menggunakan dataset berdimensi tinggi yaitu a9a dengan 32561
instance, real-sim dengan 72309 instance, news20 dengan 19996 instance, yahoo-
japan dengan 176203 instance, revl dengan 677399 instance dan yahoo-korea
dengan 460554 instance. Penerapan metode trust Regiaon Newton (TRON)
memperlihatkan hasil komputasi 50% lebih cepat dibandingkan metode limited
memory quasi Newton.

Model yang dilakukan (Lin et al., 2007) dapat dilihat pada Gambar 2.2,
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Gambar 2.2 Model Lin, Wen, & Keerthi 92008)

2.1.3.Model Maalouf dan Trafalis (2011)

Penelitian yang dilakukan oleh (Maalouf & Trafalis, 2011) melakukan
penelitian dengan menerapkan model rare event re-wighted kernel logistic
regression (RE-WKLR). Penelitian mampu menangani dataset yang seimbang dan
peristiwa langka. Dataset yang digunakan adalah UCI Machine Learning dan
kejadian nyata angin tornado. Performa dari metode RE-WKLR menunjukan hasil
klasifikasi yang lebih tinggi dari pada SVM. Secara keseluruhan hasil akurasi dari
penelitian ini dengan menggunakan pengukuran komparasi paired t-test 0.017.
Kesimpulan dari penelitian ini menunjukan bahwa algoritma RE-WKLR sangat

mudah diimplementasikan dan kuat dalam menangani data seimbang dan peristiwa

langka.
Model yang dilakukan Maalouf dan Trafalis dapat dilihat pada Gambar 2.3.
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Gambar 2.3 Model Maalouf dan Trafalis (2011)

2.1.4.Model Penelitian Wahono, Suryana, dan Ahmad (2014)

Penelitian yang dilakukan oleh (Wahono et al., 2014) menerapkan optimasi
metaheuristik untuk menemukan solusi optimal dalam seleksi fitur. Penelitian ini
secara signifikan dapat mencari solusi berkualitas tinggi dengan jangka waktu yang
wajar. Metode yang diusulkan dalam penelitian ini adalah optimasi metaheuristik
(algoritma genetika dan particle swarm optimization (PSO)) dan teknnik Bagging
untuk meningkatkan kinerja prediksi cacat perangkat lunak. Bagging baik
digunakan untuk model klasifikasi dan regresi. Bagging merupakan algoritma
pembelajaran yang stabil pada dataset berdimensi tinggi dan atributnya masih
mengandung noise. Dalam penelitian ini menggunakan 9 dataset NASA MDP dan
10 algoritma pengklasifikasi yang dikelompokan dalam 5 tipe yaitu klasifikasi
statistic tradisional (Logistic Regression (LR), Linear Discriminant Analysis
(LDA), dan Logistic Regression (LR)), Nearest Neghbors (k-Nearest Neighbor (k-
NN) dan K*), Neural Network (Back propagation (BP), Support Vector Machine
(SVM)), dan Decision Tree (C4.5, Classification and Regression Tree (CART), dan
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Random Forest (RF)). Hasil penelitian ini menunjukan bahwa metode yang
diusulkan menunjukan peningkatan kinerja model prediksi cacat perangkat lunak.
Kesimpulan penelitian ini adalah tidak ada perbedaan signifikan dalam penggunaan
optimasi Particle Swarm Optimizer (PSO) dan Genetic Algorithm (GA) saat
digunakan pada seleksi fitur.

Model Wahono, Suryana, dan Ahmad dapat dilihat pada Gambar 2.4,
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Gambar 2.4 Model Wahono, Suryana, dan Ahmad (2014)

2.1.5.Rangkuman Penelitian Terkait

Keempat penelitian terkait memiliki model prediksi yang berbeda pada
pencrapan algoritma Logistic Regression. Model Komarek dan Moore,
menerapkan metode IRLS, TR-IRLS, dan Generic Likelihood Maximization dapat
meningkatkan hasil prediksi di Logistic Regression (Komarek & Moore, 2005).
Model TRON yang diterapkan oleh Lin, Weng, dan Keerthi mampu meningkatkan
waktu komputasi yang lebih cepat dengan dataset skala besar (Lin et al., 2007).
Model Maalouf dan Trafalis menerapkan metode RE-WKLR pada dataset yang
skala menengah atau sedang (Maalouf & Trafalis, 2011). Model Wahono, Suryana,
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dan Ahmad melakukan optimasi metaheuristik dan teknik bagging pada algoritma

pengklasifikasi salah satunya adalah Logistic Regression (Wahono et al., 2014).

Tabel 2.1 menjelaskan secara singkat mengenai perbandingan penelitian terkait.

Selection,
Logistic
Regresiion

Peneliti | Tahun Dataset Metode Akurasi
Komarek | 2005 |= Citeseer = Jteratively re- | AUC 0.94
dan = Imdb resampling least | tertinggi dan
Moore = ds2 squares (IRLS) 0.72 terrendah.
= (sl »  Truncated
s ds1.100 Regularized IRLS
= dsl.10 (TR-IRLS)
= modapte.sub Generic
Likelihood
Maximization
Lin, 2008 | = a9a * Trust  Region | Waktu ~ TRON
Weng, = real-sim Newton (TRON) lebih cepat
dan = pews20 dibandingkan
Keerthi = yahoo-japan dengan LBFGS
= revl pada semua
= yahoo-korea dataset
Maalouf | 2011 | = UCI = rare event | t-test0.017
dan Mechine resampling
Trafalis Learning kernel  logistic
» tornado regression (RE-
WKLR)
Wahono, | 2015 | = NASAMDP | * Optimasi AUC rata-
Suryana, metaheuristik ratameningkat
dan (GA dan PSO) | 25,99%  untuk
Ahmad dan Bagging GA dan
20,41% untuk
PSO
Rakhmat | 2015 | = NASAMDP | = Bagging, Greedy | Model  Logistic
Purnomo Forward Regresion dengan

Seleksi Fitur
Greedy Forward
Selection dan
Bagging  dapat
meningkatkan
model prediksi
caacat perangkat
lunak dengan AUC
0,995 pada PC2
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2.2. Tinjauan Pustaka

2.2.1.Prediksi Cacat Software

Cacat software atau perangkat lunak dapat didefinisikan sebagai cacat
pada perangkat lunak seperti cacat pada dokumentasi, pada kode program, pada
desain dan hal-hal lain yang menyebabkan kegagalan perangkat lunak. Cacat
software dapat muncul pada berbagai tahap proses pengembangan (Pressman,
2015). Cacat software merupakan faktor penting yang mempengaruhi kualitas
software tersebut. Kualitas software dapat ditingkatkan dengan mencegah
munculnya cacat software melalui perbaikan modul yang mungkin menghasilkan
cacat software pada proses pengembangan. Teknik pencegahan cacat perangkat
lunak pertama kali diusulkan oleh IBM corporation dan dapat digunakan untuk
mencegah munculnya cacat software di tahap lanjut pada proses pengembangan
perangkat lunak.

Cacat software dapat menjadikan penyebab kegagalan software akibat aksi
dari user yang menggunakan software pada saat tertentu. Bagi pengguna, cacat
software adalah segala hal yang menyebabkan hasil dari software, yang
diinginkan pengguna tidak terpenuhi. Contohnya pengguna ingin melakukan
perhitungan yang tepat, namun hasil perhitungan yang dikeluarkan salah. Secara
umum, kesalahan penulisan sintaks bukan merupakan cacat software, karena
kesalahan sintaks dapat ditemukan menggunakan penggujian dasar.

Pada Tabel 2.2 menampilkan beberapa contoh umum cacat pada software.
Harapan pengguna software tidak bisa dijalankan atau dieksekusi oleh software,
maka masuk dalam kategori cacat software. Jika harapan pengguna dapat

dieksekusi oleh software, maka cacat pada software bisa diartikan tidak ada

Tabel 2.1 Contoh Umum Cacat Software

Harapan Pengguna Cacat software

Software memangil metode API dan | Motode API gagal dijalankan
menjalankan sesuai dokumentasi dari | karena perubahan API tidak

software teregister dipaket software

Dapat melakukan pengkopian file File mengalami kerusakan

selama proses copy




Software dapat membantu | Fungsi dari perangkat lunak
pengguna menyelesaikan tugas hilang dan tidak mampu

membantu  menyelesaikan  tugas

pengguna

Sedangkan pada Tabel 2.3 menampilkan beberapa contoh spesifik dari cacat
software. Pada contoh spesifik cacat software dapat dilihat bahwa, cacat software

lebih spesifik kedalam sistem komputer.

Tabel 2.2 Contoh Nyata Cacat Software

Harapan Pengguna Cacat software
, Software mampu merespon aksi| Software tidak mampu
pengguna dengan cepat. memberikanrespon dengan cepat.

Software aman dari serangan hacker. | Hacker mampu  mengeksploitasi

software dan mengendalikannya.

Jika  terjadi  kesalahan  yang | Software menggunakan kode
fatal, software dapat menggunakan | awal, namun kode awal tidak bisa
kode awal saat penggiriman, untuk | digunakan kembali.

mengurangi dampak dari kesalahan
yang terjadi.

Hasil cacat software yang terjadi karena beberapa jenis kesalahan antara lain
(McDonald et al., 2008): 1) kesalahan manusia, ini biasa terjadi saat programmer
mengetikan kode program, karena beban kerja programmer yang terlalu  berat
sehingga terjadi kesalahan pengetikan kode program. 2) Kesalahan sistemik
pada proses pengembangan, ini bisa terjadi karena ada kesalahan proses
inputan atau keluaran yang digunakan pada proses lain. 3) Kesalahan dari
penggunaan perangkat keras saat dilakukan pengembangan software. 4) Akibat
salah pengertian kebutuhan pengguna dengan pengembang. Namun tidak semua
kesalahan yang terjadi dapat menyebabkan cacat software, karena sebab-sebab

terjadinya kesalahan dapat ditelusuri kesalahan yang menyebabkannya
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2.2.2.Logistic Regresion

Logistic Regression (LR) dipresentasikan untuk prediksi dengan
menggunakan lebih dari satu Linear Regression (Karsmakers et al., 2007).
Sedangkan menurut (Witten et al., 2011), model LR merupakan probabilitas dari
beberapa peristiwa, metode ini menggunakan fungsi linear untuk perhitungan
prediksi pada beberapa variabel. LR menampilkan persamaan linear yang saling
berhubungan antara beberapa variabel acak, dimana variabel yang tergantung
adalah variabel yang berkelanjutan. Metode ini merupakan pengembangan metode
Linear Regression yang menggunakan lebih dari satu variabel. Dalam beberapa
kasus, variabel yang tergantung menunjuk kepada dua nilai atau kategori tidak
dapat menggunakan Linear Regression, tetapi dapat melakukan pendekatan yang
serupa yang dapat juga Multiple Linear LR.

Linier Regression sangat berguna untuk dataset linier dan aplikasi yang
memadai (Komarek & Moore, 2005). Namun untuk dataset yang kontinue (0,1)
atau dengan dataset bernilai biner (0,1) tidak mungkin tepat menggunakan linear
regression. LR adalah model yang tepat digunakan untuk dataset bertipe seperti ini.
LR menggunakan variabel yang sudah ditentukan atau variabel yang dikategorikan
menjadi 2 variabel. Seperti pada prediksi sukses atau gagal, hidup atau mati, sakit
atau tidak sakit, dan yang lainnya.

Notasi dalam LR dimana variabel X€Re"Nxd adalah data matrik dimana N
adalah jumlah sampel, d adalah jumlah dari parameter atau attribut, dan variabel y
yang merupakan variabel hasil bersifat biner. Untuk setiap baris dalam data sampel
X _i€ R"d dimana X adalah vektor dari tiap baris data sampel, dimanai=1. N
dengan hasil dari yi = 1 masuk dalam class positif dan sampel yang menghasilak yi
= 0 adalah masuk dalam class negatif. Tujuan dari klasifikasi seluruh data sampel
Xi adalah nilai positif atau negatif. Data sampel dapat menggunakan metode
percobaan Bernouli dengan harapan hasil nilai E (yi) atau probabilitas pi. Formula
yang umum digunakan LR untuk model masing-masing data sampel Xi menganut

pada fungsi dari (Hosmer, 2000) sebagai barikut :

Ely i [x_i |B]=P_i=e"(X_i BY(1HeMX_i B) ) crooroereeeeeerssessesereereseossssen 2.1
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Dimana B adalah parameter vektor dengan asumsi bahwa x_i0=1 schingga

B0 adalah variabel konstan dengan nilai 1.

2.2.1.Dataset NASA

Dataset NASA yang telah ada untuk umum merupakan data metrik perangkat
lunak yang sangat banyak digunakan untuk pengembangan model prediksi cacat
perangkat lunak, karena 62 penelitian dari 208 penelitian telah menggunakan
dataset NASA (Hall et al., 2011). Menurut (Wahono et al., 2014), sebanyak 64,79%
penelitian prediksi cacat perangkat lunak menggunakan dataset publik. Hal ini
dikarenakan mudah untuk didapatkan dan diuji kembali.

Dataset NASA MDP saat ini terdiri dari 13 dataset yang secara eksplisit
ditujukan untuk penelitian metrik perangkat lunak (Gray et al., 2011). Metrik kode
statis yang dicatat meliputi :

1. Ukuran LOC-count, merupakan jumlah baris kode program dan komentar.

2. Ukuran Helstead, merupakan perhitungan operan dan operator unik yang
digunakan

3. Ukuran McCabe, merupakan kompleksitas dari cyclometric.

Pada dataset NASA yang masih asli, masih terdapat kegaduhan (noise) yaitu
data yang tidak masuk akal atau tidak konsisten. Kegaduhan (noise) dapat disebut
sebagai data yang salah (Liebchen & Shepperd, 2008). Untuk itu perlu dilakukan
proses pembersihan data awal agar kegaduhan (noise) tidak ada. Prosedur
pembersihan data dari kegaduhan (noise) adalah prosedur yang memakan
waktu sangat padat dan merupakan suatu prosedur mutlak dalam proses
pengambilan dataset (Witten et al., 2011). Diskripsi dari dataset NASA ditunjukan
pada Tabel 2.3. Spesifikasi dataset yang masih asli dapat dilihat pada Tabel 2.4.
Spesifikasi dataset yang sudah dilakukan pembersihan kegaduhan (noise) pada
Tabel 2.5 dan Tabel 2.6.
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Tabel 2.3 Diskripsi Dataset NASA MDP

Dataset Sistem Bahasa Total
LOC
CM1 Instrumen pesawat ruang angkasa C 20K
M1 Sistem prediksi pendaratan realtime c 315K
KCl1 Manajemen penyimpanan data C++ 18K
lapangan
KC3 Manajemen penyimpanan data Java 18K
lapangan
MC2 Sistem panduan video C,C++ 6K
PC1 Software penerbangan satelit yang C 40K
mengorbit bumi
PC2 Simulator dinamis untuk sistem kontrol C 26K
perilaku
PC3 Software penerbangan satelit yang C 40K
mengorbit bumi
PC4 Software penerbangan satelit yang G 36K
mengorbit bumi
PCS Peningkatan keamanan sistem upgrade C++ 164K
kokpit
Tabel 2.4 Spesifikasi Dataset NASA MDP
Dataset Atribut Modul Cacat Cacat (%)
CM1 41 523 48 9,18%
IM1 22 10878 2102 19,32%
KC1 22 2107 325 15,42%
KC3 41 458 43 9,39%
MC2 41 161 52 32,30%
PCl1 41 1107 76 6,8%
PC2 41 5589 23 0,41%
PC3 41 1563 160 10,24%
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PC4 41 1458 178 12,21%
PC5 40 17186 516 3,00%
Tabel 2.5 Spesifikasi Dataset Pembersihan Noise Kesatu

Dataset Atribut Modul Cacat Cacat (%)
CM1 38 344 42 12,21%
IM1 22 9591 1759 18,34%
KCl1 22 2095 325 15,51%
KC3 40 200 36 18,00%
MC2 40 125 44 35,20%
PC1 38 759 61 8,30%
PC2 37 1586 16 1,07%
PC3 38 1125 140 12,56%
PC4 38 1399 178 12,91%
PC5 39 17001 503 2,96%

Tabel 2.6 Spesifikasi Dataset Pembersihan Noise kedua

Dataset Atribut Modul Cacat Cacat (%)
KCl1 22 1162 294 25,30%
KC3 40 194 36 18,56%
MC2 40 124 44 35,48%
PC1 38 679 55 8,10%
PC2 37 722 16 2,22%
PC3 38 1053 130 12,35%
PC4 38 1270 176 13,86%
PC5 39 1694 458 27,04%

2.2.2.Teknik Validasi dan Evaluasi
Dalam pengujian dataset keseluruhan akurasi umumnya digunakan untuk
mengevaluasi kinerja algoritma klasifikasi (Zhang & Wang, 2011). Namun untuk
\

data yang tidak seimbang, kelas minorias mendominasi akurasi yang mendalam,

sehingga diperlukan alternatif matrik sebagai evaluasinya. Matrik evaluasi yang ‘
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tepat termasuk Area Under the ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve
(AUC), F-Measure, Geometric Mean (G-Mean), semua akurasi dan rata-rata
akurasi untuk kelas minoritas. Validasi terhadap model yang dinsulkan diperlukan

beberapa pengujian menggunakan confusion matrix.

2.2.3.1. K-Fold Cross Validation

Pengujian yang dilakukan dalam penelitian ini adalah menggunakan metode
cross validation. Cross validation adalah metode statistik yang digunakan untuk
mengevaluasi dan membandingkan algoritma dengan membagi data menjadi
dua segmen, segmen pertama digunakan sebagai data training dan segmen
kedua sebagai data testing untuk memvalidasi model (Witten et al., 2011). Dalam
cross validation segmen training dan segmen testing harus crossover sehingga
setiap data memiliki kesempatan tervalidasi. Model cross validation yang terbagi

dalam dua segment dapat dilihat pada Gambar 2.5
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Gambar 2.5 10-Cross Fold Validation

19



2.2.3.2. Area Under the ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve

Dalam penelitian ini diterapkan metode evaluasi menggunakan Area
Under Curve (AUC) untuk mengukur hasil akurasi indikator dari performa model
prediksi. Hasil akurasi dapat dilihat secara manual dengan dilakukan
perbandingan klasifikasi menggunakan curva Receiver Operating Characteristic
(ROC) dari hasil confusion matrix. ROC menghasilkan dua garis dengan bentuk
true positives sebagai garis vertikal dan false positives sebagai garis horisontal
(Vercellis, 2011). Kurva ROC adalah grafik antara sensitivitas (true positive rate),
pada sumbu Y dengan 1-spesifitas pada sumbu X (false positive rate), curva ROC
ini menggambarkan seakan-akan ada terik-menawar antara sumbu Y dengan
sumbu X

AUC dihitung berdasarkan rata-rata perkiraan bidang berbentuk trapesium
untuk kurva yang dibuat oleh TPrate dan FPrate (Dubey, Zhou, Wang, Thompson,
& Ye, 2014).

2.2.3.3. Uji Signitikan

Uji signifikansi dapat digunakan untuk membandingkan dua atau lebih model
pengklasifikasi pada beberapa dataset. Evaluasi statistik hasil eksperimen dianggap
sebagai bagian untuk validasi metode machine leming (Demsar, 2006). Tingkat
signifikansi dapat diperoleh dengan menggunakan metode parametrik dan non-
parametrik. Sebagian besar prosedur analisis statistik didasarkan pada asumsi
bahwa beberapa bentuk model linier menggambarkan perilaku respon interval
atau rasio variabel (Freund, J, & L, 2003). Ini berarti perilaku variabel respon
diperkirakan oleh model linear dan kesimpulan yang dibuat mengacu pada
parameter model. Karena fokus utama adalah pada parameter, metode statistik
berdasarkan model linear sering disebut metode parametrik.

Uji t merupakan uji statistik untuk rata-rata dua populasi dari hasil
cksperimen (Larose, 2005). Dua populasi sample uji t digunakan untuk memeriksa
apakah dua sampel yang berbeda dan sering digunakan ketika varians dari dua
distribusi normal tidak diketahui dan ketika percobaan menggunakan ukuran

sampel yang kecil
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2.2.3. Algoritma Greedy

Algoritma greedy merupakan algoritma yang menggunakan metaheuristic
untuk menyelesaikan permasalahan dengan mengidentifikasi menggunakan lokal
optimum dan mengarah pada global optimum dalam pendekatannya (Gorunescu,
2012).

Algoritma greedy merupakan metode yang paling populer untuk
memecahkan persoalan optimasi (optimization problems) atau dapat disebut
mencari solusi optimum. Algoritma greedy dapat diartikan sebagai rakus, tamak,
loba dan lain-lain dengan menggunakan prinsip “take what you can get now”,
algoritma ini membentuk solusi langkah per langkah (step by step). Pada setiap
langkahnya terdapat banyak pilihan yang perlu dieksplorasi dan dari setiap langkah
tersebut harus dibuat keputusan yang terbaik dalam menentukan pilihan. Dalam
setiap langkah, algoritma ini membuat pilihan optimum lokal untuk dapat mengarah
pada solusi optimum global.

Contoh pemecahan masalah penukaran uang menggunakan algoritma greedy:

Koin: 2,3, 1,4

Uang yang ditukar: 10

Solusi greedy: pada setiap langkah, memilih koin dengan nilai terbesar dari

himpunan koin

Langkah 1: 2+4+4 (total 3 koin) Langkah 2: 2+2+3+3 (total 4 koin) Langkah

3: 2+1+1+4+2 (total 5 koin)

Langkah 3 merupakan solusi yang digunakan oleh greedy.

2.2.4.Greedy Forward Selection

Menurut (Gorunescu, 2012) algoritma greedy merupakan algoritma yang
menggunakan metaheuristic untuk menyelesaikan permasalahan dengan
mengidentifikan lokal optimum dan pendekatannya mengarah pada global
optimum. Algoritma greedy merupakan metode yang populer untuk memecahkan
persoalan optimasi atau mencari solusi optimum.

Pada Gambar 2.1 Dijelaskan mengenai metode seleksi fitur dengan greedy

untuk mencari atribut terbaik atau terburuk (Han et al., 2012).
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Menurut (Han et al., 2012) metode seleksi atribut greedy terdapat beberapa
pendekatan seperti : greedy forward selection, greedy backward elimination dan
kombinasi forward selection dan backward elimination. Greedy forward selection

merupakan salah satu pendekatan dalam algoritma greedy pada metode seleksi fitur.

Decision Tree Induction

Backward

Selection

Forward Selection

Atribut awal : {A1, A2, | Atribut awal : {A1, | Atribut awal

A3, A4, AS, A6} A2, A3, A4, A5, {Al, A2, A3, A4, A5, A6

Pengurangan atribut A6} AL?

awal : = {Al A3, A4, A5, e

{} A6} A1? A6 ?

=>{Al} = {Al, A4, A5, <

> (Al Ad} /{\6}

= Atribut yang = Atribut yang Atribu yang dikurangi : {Al,
dikurangan : {A1, A2, | dikurangan : {Al, | A3, A6}
A6} A4, A6}

Gambar 2.6 Metode Heuristik (Greedy) untuk Seleksi Atribut Subset

Algoritma greedy dengan seleksi subset atribut (Han, Kamber, & Pei, 2012)
sebagai berikut untuk penjelasannya:
1. Stepwise forward selection

Prosedur dimulai dengan himpunan kosong dari atribut sebagai set yang
dikurangi, atribut yang terbaik dari atribut asli ditentukan dan ditambahkan pada set
yang kurang. Pada setiap iterasi berikutnya yang terbaik dari atribut asli yang tersisa
ditambahkan ke set.
2. Stepwise backward elimination

Prosedur dimulai dengan full set atribut. Pada setiap langkah, teknik ini dapat
menghilangkan atribut terburuk yang tersisa di dataset.
3.  Kombinasi forward selection dan backward elemination

Stepwise forward selection dan backward elimination dapat dikombinasikan.
Pada setiap langkah, prosedur memilih atribut terbaik dan menghilangkan yang
terburuk dari atribut yang tersisa

Menurut (Laradji, Alshayeb, & Ghouti, 2015), metode greedy forward
selection lebih baik dibandingkan metode feature selection yang lain dan greedy
forward selection hanya memilih feature yang berkontribusi positif untuk

meningkatkan kinerja klasifikasi
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2.2.5.Bagging

Bagging merupakan kependekan dari bootstrap 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 secara khusus dirancang untuk masalah tersebut.
(Wahono dan Suryana, 2013) menjelaskan, teknik bagging merupakan salah satu
teknik penggabungan yang pada klasifikasi memisahkan data training ke dalam
beberapa data training baru dengan random sampling dan membangun model

berbasis data training baru.

2.3. Feature Selection

Feature selection atau seleksi fitur dapat mengurangi dimensional pada data
dan untuk meningkatkan kinerja dari mesin pembelajaran. Subset selection
merupakan metode feature selection (seleksi fitur), subset selection adalah
menemukan subset terbaik (fitur), subset yang terbaik mempunyai jumlah dimensi
yang paling berkontribusi pada akurasi. Metode ini akan menghilangkan sisanya
atau dimensi yang tidak penting menggunakan error function dan ini dapat
menyelesaikan permasalahan pada regresi dan klasifikasi. Pemecahan masalah
tersebut dapat diselesaikan dengan menggunakan metode heuristic untuk hasil yang
masuk akal tapi bukan merupakan solusi yang optimal tapi masuk akal dalam waktu
(Alpaydin, 2010).

Atribute subset selection adalah mengurangi ukuran dataset dengan
menghilangkan atribut yang tidak relevan atau perulangan atribut (dimensi). Dalam
machine learning, Atribute subset selection dapat disebut feature subset selection.
Tujuan attribute subset selection adalah untuk menemukan satu set minimal atribut
sehingga distribusi probabilitas yang dihasilkan dari kelas data sedekat mungkin
dengan distribusi asli yang diperoleh dengan menggunakan semua atribut (Han,
Kamber, & Pei, 2012).

Ada banyak metode yang digunakan dalam seleksi atribut atau fitur seperti:
greedy forward selection, greedy backward elimination, forward selection,
backward elimination, information gain dan lain-lain. Seleksi fitur dengan greedy

forward selection dan greedy backward elimination akan dijelaskan pada sub bab

23



2.2.5. Seleksi fitur dengan forward selection adalah dimulai dengan tidak adanya
atribut kemudian pada setiap langkah ditambahkan satu persatu yang memiliki
kontribusi dan tidak menggunakan atribut yang tidak berkontribusi. Seleksi fitur
dengan backward climination adalah dengan seleksi mundur, maksudnya adalah
semua atribut digunakan dan dihapus satu persatu hingga mendapatkan atribut yang

menghasilkan kontribusi.

2.4. Information Gain

Atribut terbaik dan terburuk dapat ditentukan dengan menggunakan tes
signifikansi statistik yang berasumsi bahwa atribut tidak saling berhubungan
dengan satu sama lain (independen) (Han, Kamber, & Pei, 2012). Untuk langkah-
langkah dalam menentukan evaluasi dalam pemilihan atribut dapat menggunakan
information gain yang digunakan dalam pohon keputusan decision tree (Han,
Kamber, & Pei, 2012).

Seleksi atribut menggunakan information gain adalah memilih gain tertinggi
dan formula yang digunakan adalah sebagai berikut dimana langkah yang pertama

adalah dengan mencari nilai entropy

2.5. Teknik Ensemble

Teknik ensemble merupakan teknik yang sukses untuk menangani dataset
yang tidak seimbang meskipun tidak secara khusus dirancang untuk masalah data
yang tidak seimbang (Laradji, Alshayeb, & Ghouti, 2015). Teknik bagging
merupakan salah satu teknik ensemble dan teknik ini pada klasifikasi memisahkan
data training ke dalam beberapa data training baru dengan random sampling dan

membangun model berbasis data training baru (Wahono & Suryana, 2013).

2.6. Class Imbalance

Model prediksi cacat software dibentuk oleh kelas distribusi, dimana kelas
distribusi dijelaskan dengan jumlah kasus pada masing-masing kelas di dataset
training. Jika kasus satu kelas lebih besar dibanding kelas yang lain maka itu dapat

disebut masalah class imbalance (kelas yang tidak seimbang), kelas yang lebih

24




banyak disebut dengan majority class (kelas mayor) dan kelas yang lebih sedikit

discbut dengan minority class (kelas minor) (Arora, Tetarwal, & Saha, 2015).

2.7. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan alat untuk menganalisa seberapa baik kinerja
dari pengklasifikasi dapat mengenali tupel dari kelas yang berbeda (Han, Kamber,
& Pei, 2012). TP dan TN masuk dalam kategori benar, sedangkan FP dan FN masuk
dalam kategori salah. Confusion matrix memberikan penilaian kinerja klasifikasi
berdasarkan objek dengan benar atau salah (Gorunescu, 2011). Confusion matrix
merupakan matrik 2 dimensi yang menggambarkan perbandingan antara hasil

prediksi dengan kenyataan yang dapat ditunjukkan pada Tabel 2.7

Tabel 2.7 Confusion Matrix

Keterangan:

TP = Nilai prediksi benardan nilai sebenarnya benar.
FN = Nilai prediksi salah dan nilai sebenarnya benar.
FP = Nilai prediksi benar dan nilai sebenarnya salah.

TN = Nilai prediksi salah dan nilai sebenarnya salah
2.8. Kerangka Pemikiran Penelitian

Gambar 2.7 merupakan kerangka pemikiran dalam penelitian ini yang terdiri dari

beberapa bagian
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Gambar 2.7 Kerangka Pemikiran

Gambar 2.7 terdapat bagian proposed method yang terdiri dari beberapa tahapan
yaitu dataset NASA MDP yang akan diolah menggunakan seleksi fitur greedy
forward selection, selanjutnya menggunakan metode ensemble bagging dimana
metode bagging akan melakukan iterasi (factors) yang ditentukan dengan algoritma
klasifikasi logistic regression. Validation dalam penelitian ini menggunakan 10 fold
cross validation yaitu data dibagi menjadi 10 bagian, satu bagian menjadi data uji
(testing) sedangkan bagian lain menjadi data latih (training). Proses validasi
dilakukan berulang kali, mulai pada bagian pertama sampai pada bagian kesepuluh
schingga semua data dalam dataset diuji. Tujuan (objectives) dilakukan ckperimen
ini adalah untuk menghasilkan kinerja dari model prediksi cacat software, kinerja
tersebut dapat diukur (measurement) berdasarkan AUC, accuracy, sensitivity, f-

measure, g-mean.
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BAB III
METODE PENELITIAN

3.1. Perancangan Penelitian

Metode penelitian yang digunakan adalah pendekatan kuantitatif. Tujuan dari
metode kuantitatif adalah untuk mengembangkan model, teori, dan hipotesis yang
berkaitan dengan fenomena alam. Aspek kuantitatif adalah untuk menekankan
pengukuran yang mendasar karena memberikan hubungan antara observasi dan
formalisasi model, teori dan hipotesis (Berndtsson, Hanson, Olsson, & Lundell,
2008). Pada penelitian ini metode penelitian yang digunakan adalah eksperimen

dan tahapan dalam penelitian ini dapat dilihat pada gambar 3.1.

Pengumpalan Data

v

Pengolahan Data Awal
¥
| Maodet vang Diusuiban

-

Lhsperimen dan
Pengujian Model

v

Evuluasi dan Vahdas:
Hasil

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dirancang dengan tahapan sebagai berikut :
1.  Pengumpulan data

Dalam tahap ini akan dijelaskan bagaimana data tersebut dikumpulkan dan
darimana data tersebut diperoleh sehingga data tersebut dapat digunakan dalam

ekperimen penelitian.
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Pengolahan data awal
Pada tahap ini akan dijelaskan bagaimana pengolahan data untuk
mendapatkan data yang sudah ditransformasikan agar sesuai dengan bentuk yang
diinginkan.
3.  Metode yang diusulkan

Setelah dilakukan tahap pengolahan data pada tahap sebelumnya, selanjutnya
adalah menentukan model yang kemudian akan dilakukan pengujian terhadap data
yang sudah ada
4.  Eksperimen dan pengujian metode

Selanjutnya dalam tahapan ini akan dilakukan pengujian terhadap model yang
diusulkan untuk mendapatkan hasil kinerja dari model yang diusulkan.
5. Evaluasi dan validasi hasil

Pada tahapan penelitian terakhir ini akan dilakukan evaluasi terhadap
eksperimen dan pengujian pada model yang diusulkan sehingga dapat mengetahui

hasil kinerja dalam penelitian ini.

3.2. Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset NASA MDP yang diperoleh dari
PROMISE (Predictor Models in Software Engineering). Dataset ini mudah
diperoleh dan tersedia untuk umum dan banyak digunakan oleh peneliti dalam
bidang rekayasa perangkat lunak (Hall et al, 2011). Pada penelitian ini
menggunakan dataset yang NASA MDP dengan 9 dataset cacat perangkat lunak
dari NASA MDP (Wahono dan Suryana, 2013). Dataset NASA MDP dan
atributnya ditunjukan pada Tabel 3.1 (Wahono dan Suryana 2013).

28



Tabel 3.1 Dataset NASA MDP dan Atributnya

_ NASA MDP Dataset

Code Attributes s
2 PC3 Ped

KO3 | M2 |

MWi Pl P
LOC counts LOC total + v v V + v v v v
LOC blank ~ v N V v v v Y
LOC code and comment + N ~ + o N N N N
LOC comments + N N J N N N v N
LOC executable ¥ + v < + ~ v < ~
number of Tines N N \/ ~ ~ < v v
Halstcad content v v v y v v v v N
difficulty v v ¥ v v < v ) N
effort J v ¥ J N v N v v
error est v ~ v v v N N v Vv
length 'l v ~ ¥ Vv l ¥ v ~
level ¥ v ~ ) v ¥ v v ¥
prog time v v v v ¥ v N v ¥
volume i ~ N v ¥ ~ N v N
num operands v ¥ v N N N N v ¥
num operators N v N J \f N J v N
pum unigue operands v v ~ N ~ ~ N v ~
num u(\iQu: operators V’ \, \j ‘l ‘} '\" ‘J V’ ‘v’
McCabe cyclomatic complexity v v v vV V v v v ¥
cvelomatic density + v V v v v v +
design complexity v v N v + < N v V
essential complexity V Y v v N v v v N
Misc. branch count v v v v N ~ ¢ ¥ +
call pairs ~ N A ~ N N v v
condition count ~ v J v v v v v
decision count &) v v ~ v v v i
decision density v v V v v N v v
cdge count v ¥ V N v v v ¥
essential density ~ ~ J A+ v 4 N ~
parameter count R < ) + ) ) v N
maintenance severity ¥ < ¥ ~ ~ v v v
modified condition count v v v v N v v v
multiple condition count ~N < ~ N N v v N
plobal data complexity N N
global data density + v
normalized eyclo complx & v wl - ~ < v v
percent comments ‘l '\‘ \] J v ‘J Vy ’\!
node count v ~ J + V v v v
Programming Language C CH+ Java c c c C C C
Number of Code Attributes 37 21 39 39 37 37 36 27 37
Number of Modules 344 2096 200 127 264 759 1585 1125 1399
Number of fp Modules 42 325 36 44 27 61 16 140 178
Pereentage of fp Modules 1221 1551 18 34.65 10.23 8. YR 1244 1272
Tabel 3. 2 Deskripsi Atribut pada Dataset NASA MDP
Atribut Kode Simbol | Deskripsi
LOC LOC total Jumlah baris di modul
Count | LOC blank Jumlah baris kosong di modul
LOC _code_and_co | NCSLO| Jumlah baris yang mengandung kode
mment C dan komentar
dalam sebuah modul
LOC _comments Jumlah baris komentar di modul
LOC executable Jumlah baris kode yang dieksekusi di
modul
number_of lines Jumlah baris dalam sebuah modul
Halstead| content m Konten 2panjang halstead dart modul p =
pltu
difficulty D Met/Lrlk kesulitan halstead dart modul
=1
effort E M/etrlk upaya halstead dart modul E =
V/L
error_est B Metrik estimasi kesalahan halstead di
u —_—
E 8/ 1000
Iength N %’Ien?&( panjang halstead dart modul N =
1+N2
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Xity

level L Metrik tltll\%kat halstead di modul L= (2%
n2) p1*N2
prog_time T Metrik waktu program halstead di
B modul T = E/18
volume A% Metrik Volume  Halstead  danl
modul =
N*log2(p 1+ p2)
num_operands N1 Jurr(nilalh operan yang terkandung dalam
modu
num_operators N2 T urr(xllalh operator yang terkandung dalam
modu
num_unique operan| p 1 Jumlah operan yang unik yang
ds terkandung dalam
modul
num_unique_operat [ p2 Jumlah operator yang unik yang
ors terkandung dalam
modul
McCabe| cyclomatic_complex| v(G) Kompleksitas cyclomatic darn modul
ity v(G)=e—n
+
cyclomatic_density v(G) /NCSLOC
design complexity | 1v(G) Kompleksitas desain di modul
essential_complexit | ev(G) | Kompleksitas penting dari modul
Yy
Misc. branch_count Metrik branch count
call pairs Jumlah fungsi call dalam modul
condition_count Jumlah conditional dalam modul
decision_count Jumlah poin keputusan dalam modul
deciston_density condition_count / decision_count
edge count Jumlah edge yang ditemukan dalam
modul yang . :
diberikan dari satu modul ke yang lain
essential _density Ess(entlal density dihitung sebagai:
ev(Q)-
S Y(v(G)-1)
parameter count Jumlah parameter untuk modul
maintenance_severit Maintenance severity dihitung sebagai:
y ev(G)V(G)
modified_condition_| Pengaruh __kondisi yang
count mempengaruhi  hasil
keputusan dengan hanya
memvariasikan kondisi
multiple_condition_ Jumlah beberapa kondisi dalam sebuahl
count modul
global_data_comple | gdv(G) | rasio kompleksitas cyclomatic pa

struktur modul
untuk menghitung parameter

global_data_density

Global data density yang dihitung
sebagai:
2dv(G)V(G)

normalized cyclo ¢
mplx

v(G) / number of lines

percent_comments

Persentase kode pada komentar

node_count

Jumlah node yang ditemukan dalam
modul

Pada Tabel 3.2 merupakan deskripsi dari masing-masing atribut yang terdapat
pada dataset NASA MDP
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3.3. Pengolahan Data Awal

Pada penelitian ini menggunakan 10 dataset NASA MDP yang sudah
dilakukan pembersihan sehingga data sudah tidak mengandung noise. Dataset ini
dapat langsung diolah dengan menggunakan model yang sudah ditentukan dan
dalam penelitian ini akan menghasilkan nilai yang dapat menjadi pengukur

seberapa baik model yang digunakan dalam penelitian ini..

3.4. Metode Yang Diusulkan

Metode yang diusulkan adalah penerapan Greedy Forward Selection (GFS)
dan Bagging (BG) pada Logistic Regression (LR) pada prediksi cacat perangkat
lunak. Gambar 3.1 menunjukan pembagian dataset dengan metode 10-fold cross
validation yaitu data latih dan data uji, kemudian data latih diproses menggunakan
GFS. Kemudian dilakukan proses keseimbangan kelas dengan metode BG. Setelah
itu dilakukan proses klasifikasi dengan LR. Hasil metode ini diukur dengan akurasi
dan Area Under the ROC Curve (AUC).

Dataset

it

/——10 Cross Validation: ~
Modet j
Greedy Forward Selection
Dan
Bagging
Testing
Classification—"
( Logistic Regression ]
*’1 Validation l
. 7

Mode! Comparatiorr (‘
| AUC Accuration ]
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3.5. Eksperimen dan Pengujian Metode
Tahapan eksperimen dan pengujian metode pada proses penelitian ini adalah :
1.  Menyiapkan dataset untuk eksperimen.
2. Melakukan validasi dengan 10-fold cross validation.
3. Melakukan training dan testing terhadap model logistic regression dan
mencatat hasilnya.
4.  Mendesain arsitektur logistic regression dan bagging.
Melakukan training dan testing terhadap model logistic regression dan
bagging dan mencatat hasilnya.
6.  Mendesain arsitektur logistic regression dengan greedy forward dan bagging.
7.  Melakukan training dan testing terhadap model logistic regression dengan
greedy forward selection dan bagging, kemudian mencatat hasilnya.
8. Membandingkan nilai Akurasi dan AUC dari metode yang diusulkan,

membuat grafik dan menentukan persentase kenaikannya.

Dataset

i

/—10 Cross Validation N

Modet j

Greedy Forward Selection
Dan

Bagging

Classification——Y
( Logistic Regression j

Testing

=

I Validation

Model Comparatiorn ¥
' AUC Accuration ]

Gambar 3.2 Metode yang diusulkan
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3.6. Evaluasi dan Validasi Hasil

Evaluasi dan validasi metode yang diusulkan dimulai dari pembagian dataset
dengan metode 10-fold cross validation yaitu membagi dataset menjadi dua bagian,
bagian pertama digunakan sebagai data latih dan bagian kedua digunakan sebagai
data uji untuk mem-validasi model (Witten et al., 2011). Setelah itu diterapkan
tahapan evaluasi menggunakan Area Under Curve (AUC) untuk mengukur hasil
akurasi indikator dari performa model prediksi. Hasil akurasi dapat dilihat dengan
dilakukan perbandingan klasifikasi menggunakan curva Receiver Operating
Characteristic (ROC) dari hasil confusion matrix. ROC menghasilkan dua garis
dengan bentuk true positives sebagai garis vertikal dan false positive sebagai garis
horisontal (Vercellis, 2009). Kurva ROC adalah grafik antara sensitivitas (true
positive rate) pada sumbu Y dengan sumbu X. Pengukuran dengan confusion

matrix dapat dilihat pada tabel 3.2.

Gambar 3.3 Confusion Matrix

TRUE  True Positive (TP) False Negative (FN)

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

Dalam pengklasifikasi keakuratan dari tes diagnostik menggunakan Area
under Curve (AUC) dapat dijelaskan melalui Tabel 3.3 (Gorunescu, 2012).

Tabel 3.3 Nilai AUC, Keterangan dan Simbol
Nilai AUC Klasifikasi Simbol

Excellent

0,90 - 1,00

classification

080 — 0,60 Good clas:v;}‘ication

0,70- 0,80 | Fair Classification
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”0,60—0,70 ’ Poor clizw.s:.;zw']"‘fcatior;u
< 0,60 Failure e

Menurut  (Gorunescu, 2012), rumus-rumus yang digunakan untuk

perhitungannya adalah
TP +TN
TP+TN+FP+FN

Sensitivitas = Recall = TP, 4, = TPTFN
TN

Akurasi =

ificity = TN = o
Spesificity rate = Ty TP
FPrat NPV i

T Pt T e e
= FP+TN

Precision = PPV = ———
recision TP T FP

2 xrecall x precision
recall x precision

G — Mean = /Sensivitas x Specificity

F — Measure =

F-Measure adalah metrik evaluasi yang populer untuk masalah
ketidakseimbangan. F-Measure mengkombinasikan recall/sensitivitas dan
precision sehingga menghasilkan metrik yang efektif untuk pencarian kembali
informasi dalam himpunan yang mengandung masalah ketidakseimbangan. Area
Under the ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve (AUROC atau AUC)
adalah ukuran numerik untuk membedakan kinerja model dan menunjukkan
seberapa sukses dan benar peringkat model mana yang yang lebih baik secara rata-

rata (AtteLRerg, 2013). Menganalisa nilai AUC merupakan cara paling tepat untuk

memilih metode mana yang terbaik.




BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Hasil

Pada bagian ini akan dijelaskan mengenai hasil dari pengukuran kinerja pada
model dan pengujian aplikasi untuk menunjukkan bahwa aplikasi yang dibuat telah
sesual dengan yang diharapkan. Untuk hasil yang ditampilkan menggunakan
dataset NASA MDP dan akan dijelaskan cara pengolahan dataset tersebut

4.1.1. Hasil Pengukuran Logistic Regression

Eksperimen dilakukan menggunakan laptop HP Pavilion G series dengan
prosesor Intel(R) Core (TM) 13-2310 CPU @ 2,10 GHz, memori RAM 4 GB, dan
sistem operasi windows 7 ultimate 32 bit. Sedangkan perangkat lunak untuk
experimen menggunakan rapid miner 6.

Eksperimen dimulai dengan menyiapkan dataset NASA MDP. Dataset yang
digunakan yaitu yaitu CM1, KC1, KC3, MC2, MW1, PC1, PC2, PC3, PC3 beserta
atributnya yaitu LOC counts, Halstead, McCabe, dan Misc.

Selanjutnya, dataset yang tersedia diterapkan pada algoritmya LR. Tabel 4.1
ditampilkan rekap pengukuran akurasi model LR. Informasi yang disajikan antara
lain akurasi, sensitivity (recall), spesificity, Positive Predictive Value (PPV) atau
Precision, Negative Predictive Value (NPV) atau FPrate F-Measure, G-Mean dan
AUC. Pada percobaan ini LR menghasilkan performa excellent pada Akurasi di
PC1, PC2, dan PC4. Sedangkan pada AUC, performa excellent pada CM1, KC1,
dan PC2.

Tabel 4.1 Hasil Pengukuran LR

Dataset | TP | TN | FP | FN |Accuracy| Recall | Specificity | PPV | NPV | F-Measure | G-Mean |
CM1 20| 2f 3] 4cf o087s| osm 0.400| 0,090] 0070 0550 ©0.504] 0,908
KC1 | 1757] 48] 14| 277| 0.861] 0864 0,774| 0992 0048 0817 0.818] 0908
KC3 158 il & 32 0.81¢| 0.832 0,4001 0.963| 0.158 0.540 0.577] 0,837
NC2 TEE 18] 4 3% .92 6,735 0,778 o.952) &8 &,75¢ 8,751 6864
MW1 251 6 & 21 C.898) 0,817 0.562| 0,975] 6222 8,647 0.677] 0847
BCl 821 ¢ 7 2 09221 G830 0.,363] 0800 &.119 Q,701 0.323] 0904
PC2 1588 0 16 0,088 0.8 00001 0,998 0.138 0.000 CO00| 0.81F
BC3 ersl 1l 1] 1] oEts] oses 0.478| 0.938] 0085 o620| os650] o358
BC4a TS 11851 &% 26 9111 0.752 0823 §.444] 0702 ©.82¢ {.834] 0.894
Rata - rata 0875 o3 o0.53s] o921] o o606] o62s] 0880
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4.1.2. Hasil Pengukuran Logistic Regression dan Greedy Forward Selection

Percobaan berikutnya dengan menerapkan Greedy Forward Selection (GFS)
pada Logistic Regression (LR). Tabel 4.2 menunjukan hasil percobaannya.
Informasi yang disajikan antara lain akurasi, sensitivity (recall), spesificity, Positive
Predictive Value (PPV) atau Precision, Negative Predictive Value (NPV) atau
FPrate F-Measure, G-Mean dan AUC. Pada percobaan ini menghasilkan performa
excellent pada Akurasi di MW1, PC2, dan PC4. Sedangkan pada AUC, performa
excellent pada CM1, KC1, MWI, PC1, PC, dan PC3.

Tabel 4.2 Hasil Pengukuran LR + GFS

Dataset| TP | TN | FP| FN |Accuracy| Recall | Specifidty | PPV | NPV | F-Measure | G-Mean | AUC

cMl 00 2f 1] 40| ossi| oss3 0,667 0907 0,024 0.766] ©,767] og29
KC1 |1755] 45| 16] 280] 0859 o862 0.738] 0.991] 0.054 9.795] 0,798] 0.904
KC3 162] 6| 2| 30| 0,840] 0843 ¢,750] 0.88] 0.063 0.7¢4]  ©.785] ¢
NC2 Sl 18] 2| 36] o748 0.6 0.875] 0.876] 0.065 0.756] 0.99] 0.854
MWl | 237] €| ©] 21| osg20| ogie 1.000] 1,00¢] 0,000 0.258] 0.2938] c.ese
PCl 881 & 1] 55| ©be2s| 0536 0.857] 0.599] cols 0.8%] 0©s851] 0554
PC2 1558 o] o 16| ogeo| oseo 0000 1.000] 0,000 o000] oo000| 0905
PC3 o84) 5| 1| 135 o0z os® 0.833] 0.590| 0007 0.856] 0.858] 0038
PC4 3] 1200l 1es] 2]  es18] e o.220] c.418] 02833 0.842]  ¢.s4s] osm

Rata - rata 0.875] 03575 0.875] 0.875] 0878 0375] o0s7s] o920

4.1.3.Hasil Pengukuran Logistic Regression dan Bagging

Percobaan selanjutnya dengan menggunakan teknik Bagging (BG) pada
Logistic Regression (LR). Tabel 4.3 menunjukan hasil percobaannya. Informasi
yang disajikan antara lain akurasi, sensitivity (recall), spesificity, Positive
Predictive Value (PPV) atau Precision, Negative Predictive Value (NPV) atau
FPrate F-Measure, G-Mean dan AUC. Pada percobaan ini menghasilkan performa
excellent pada Akurasi di MWI1, PCl1, PC2, dan PC4. Sedangkan pada AUC,
performa excellent pada CM1, KC1, PC1, PC2, PC3, dan PC4.




Tabel 4.3 Hasil Pengukuran LR + BG

]

Dataset | TP | TN | FP| FN |Accuracy| Recall | Specificity | NPV | F-Measure | G-Mean | AU
CM1 282 21 3 42 ¢8751 0882 €.400] coct]| 00T 0,550 £504] 2008
KC1 1756]  #7} 15| 27 0.866) 03863 §.758] 69021 0051 0.807 £2.808] o008
C3 158 4 S 32 ¢.815] &332 G454 $870] 0.133 6578 G868 .84
NC2 TR 181§ 2% 07331 0728 €,750] 0830 €147 0.738f G738 0781
AW 232 71 5 2 02031 ¢l 0.583] €.978| 0.200 0.714 €.733] 0.860
PCl 893 § 52 $9251 0,950 06431 ©.993) 0,088 0,760 £.773] ¢.921
PC2 1566 0] 3 16 0.288] 08 €.000] o.998] 0,158 0,00¢ 0.000] 8.81¢
PpC3 eTaf 11| 11 12¢ D.8781 0883 0.300] oo8e] 0078 0.838 08581 pog
PC4 §41 1182 24 20 0.6121 0.743 0.927] 0.472] 0,784 0.823 0.832] o812

Rats ra o] osn] osn] osn] 2 .

4.1.4.Hasil Pengukuran Logistic Reggression, Greedy Forward Selection, dan

Bagging

Percobaan berikutnya (propose method) dengan menggabungkan Greedy
Forward Selection (GFS) dan Bagging (BG) pada Logistic Regression (LR). Tabel
4.4 menunjukan hasil percobaaannya. Informasi yang disajikan antara lain akurasi,
sensitivity (recall), spesificity, Positive Predictive Value (PPV) atau Precision,
Negative Predictive Value (NPV) atau FPrate F-Measure, G-Mean dan AUC. Pada
percobaan ini menghasilkan performa excellent pada Akurasi di MW1, PC1, PC2,
dan PC4. Sedangkan pada AUC, performa excellent pada CM1, KC1, MW1, PC1,
PC2, dan PC3.

Tabel 4.4 Hasil Pengukuran LR + GFS + Bagging

D;IXJ\H! TP | IN | FP| FN | Accuracy| Recall | Specificity ; PPV | NPV | F-Measure ; G-Mean | AUC

CM1 302 2l 9 40 0,884] 0883 1.000] 1000 0000 3,938 0940 0942
KCt 1759 7 2 278 0862 088 97971 09031 0,041 0,829 08201 0911
KC3 163 6 1 30 0845 D845 0837 0994 0032 0,851 0851 0906
MC2 82 id 1 30 0.756] 0732 0835 0988] 6032 0824 0827 0.859
MWI 256 6 1 21 0917] 0918 0.857] 0996] 0,045 0,887 3.887] 0836
PCt 697 0 1 3 0931 0932 03091 0999 0089 0,920 0920 0936
PC2 1569 g 0 16 0,990 09% 0.000] 1000] 0.000 0.000 0.000] 0995
PC3 o84 3 i 133 08791 0879 0.833] 0993 0,007 0.856 0.836] 0936
PC4 §9] 1206! 103 id 0911 0821 0917 0388 0879 0.867 0868 0.883

Rata - rata 0.875] 0875 0.875] 0875 087 0875 0.875] 0924

4.1.5. Hasil Pengukuran Akurasi

Terakhir, untuk melihat perbandingan hasil percobaan, Tabel 4.5 dan Gambar
4.1 menampilkan rekap pengukuran akurasi metode dan grafiknya metode Logistic
Regression (LR), Logistic Regression (LR) dan Greedy Forward Selection (GFS),
Logistic Regression (LR) dan Bagging (BG), serta Logistic Regression (LR),
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Greedy Forward Selection (GFS) dan Bagging (BG) pada prediksi cacat perangkat
lunak. Hasilnya metode LR+GFS+BG excellent pada dataset MW 1, PC1, PC2, dan
PC4. Hasil good pada dataset CM1, KC1, KC3, dan PC3. Hasil fair pada dataset
MC2.

Tabel 4.5 Hasil Pengukuran Akurasi LR, LR + GFS, LR + BG, dan LR + GFS +
BG

i
i

Metode Ioyni[xc1 | KC3 [MC2| MV |
LR 0.875| 0,861 0810 0,732] 0,898/ 0,922| 0988| 0873 0911
LR + GFS 0,881| 0.859| 0,840{ 0,748] 0,920{0925] 0,990 0,879 0910
LR +BG 0,875] 0.860| 0,815} 0,732] 0905] 0,925 0,988 0.876| 0,912
LR+ GFS + BG | 0884 0862| 0,845 0,756 0,917/ 0,931] 0990 0879 0911

o 0y Are L am - - L o
LR MLR+GFS =mIR+BG LR+ GFS + 3G

Gambar 4.1 Perbandingan Akurasi dari metode LR, LR+GFS, LR+BG, dan
LR+GFS+BG

4.1.6.Hasil Pengukuran AUC

Sedangkan pada Tabel 4.6 dan Gambar 4.2 menunjukan hasil perbandingan
nilai Area Under Curve (AUC) dan grafiknya metode Logistic Regression (LR),
Logistic Regression (LR) dan Greedy Forward Selection (GFS), Logistic
Regression (LR) dan Bagging (BG), serta Logistic Regression (LR), Greedy
Forward Selection (GFS) dan Bagging (BG) pada prediski cacat perangkat lunak.
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Hasilnya metode LR+GFS+BG excellent pada CM1, KC1, KC3, MWI1, PC1, PC2,
dan PC3. Hasil good pada MC2, tetapi tidak terjadi peningkatan pada PC4.

Tabel 4.6 Hasil Pengukuran AUCLR, LR + GFS, LR +BG, dan LR + GFS + BG

Dataset

L I———v—_——"— . iy N e
Metode  "nfI| KCI | KC3 | MC2| MWI | BC1 | PC2 |
LR 0.906] 0,908| 0.837] 0804 0,8470,906] 0,916 0.899| 0,894

LR + GFS 0,929] 0.904| 0,891] 0,834] 0,959| 0,954 0,995 0,936, 0.881
LR + BG 0,906| 0,906| 0849 0,791] 0860|0921 00916/ 0902| 0912

LR+ GFS+BG | 0942 0911] 0,906/ 0,850/ 0,936/ 0,956 0,995 0,936] 0.885

1,200
1,000
5 i [ { L
0800 & @ = = =0 - = 8
" = g8 i & & SR ] B
& S B & & S8 i % 2
2 & ] & & S8 = wl -
& = E = = L
& 7 E = & Et §
= o & * &
0300 £ 8 o = & H B
B 2 - = - -
= & & & A =8
= & - E] Ed i =
0.200 - a,« s - = e
(LAt 8 = s = e = - >
= 0 » B & =
conn & 2 v 2 2 %
0,000 - - - - - =
CM1 a KC3 MC2 W1 PCi P2 PC 24
~3%3se
®LR WLR+GFS LR+BG R+GFS +8G

Gambar 4.2 Perbandingan AUC dari metode LR, LR+GFS, LR+BG, dan
LR+GFS+BG

Berdasarkan hasil percobaan diatas maka dapat dilihat bahwa metode
LR+GFS+BG mampu menangani ketidakseimbangan kelas dan redundant data
pada logistic regresion dengan menghasilkan nilai akurasi dan AUC lebih tinggi
dibandingkan dengan metode LR yang tidak menggunakan greedy forward

selection dan bagging.
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4.1.7.Hasil Perbandingan AUC Model Prediksi Cacat Perangkat Lunak
Kami juga membandingkan pengklasifikasi yang lainnya yaitu Logistic

Regression (LR), Linear Discriminant Analys (LDA), K-Nearest Neighboard

(KNN), C4.5, dan Random Forest (RF). Hasil rekap nilai AUC ditampilkan pada

Tabel 4.7 dan Gambar 4.3.

Tabel 4.7 Perbandingan AUC Model Prediksi Cacat Perangkat Lunak

Dataset
| e ' KC1 | KC3 mcﬂ?wwﬂ PC1 } pcszcwi PCa
LR+GFS+B8G | 0,884| 0.862| 0.845| 0,756/ 0,917| 0,931 0,990/ 0,879| 0,911
NB 0,708| 0,786] 0,677| 0,712| 0,752| 0,775| 0,885| 0,756 0,840
LDA 0,500 0,500| 0,500| 0,500/ 0,500 0,500 0,500| 0,500| 0,500
KNN 0,500{ 0,500| 0,500| 0,500| 0,500| 0,500| 0,500 0,500| 0,500
c4.5 0,493| 0,506/ 0,506| 0,499| 0,512 0,579 0,398| 0,508| 0,602
RE 0,583| 0,610{ 0,578| 0,686/ 0,717| 0,616| 0,521] 0,581| 0,305
0,500 . i
@ g y i
g i ‘ j§
oo (T BN B EhE T EEE 6
+oFS4+8C NG BIDA SKANN mC45 me

Gambar 4.3 Perbandingan Nilai AUC Model Prediksi Cacat Perangkat Lunak

Pada Tabel 4.7 dan Gambar 4.3 terlihat, metode yang diusulkan (proposed
method) LR+GFS+BG mendapatkan performa excellent pada PC1, PC2, dan PC4.
Nilai AUC good pada MC1, KC1, KC3, dan PC3. Dan nilai AUC cukup pada MC2.
Jika dibandingkan dengan pengklasifikasi yang lain metode LR+GFS+BG

mengungguli secara signifikan.
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4.2. Pembahasan
4.2.1.Perbandingan Kinerja Logistic Regression dengan Model yang
diusulkan
Pada bagian ini akan dilakukan perbandingan kinerja Logistic Regression
(LR), Logistic Regression dengan Bagging (LR+BG), Logistic Regression dengan
Greedy forward sclection (LR+GFS) dan Logistic Regression dengan Greedy
forward selection dan Bagging (LG+GFS+BG).

4.2.1.1. Perbandingan Kinerja Logistic Regression dengan Logistic
Regression dan Bagging

1. Akurasi Logistic Regression dan Logistic Regression dengan Baging

Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji hipotesa

pada model Logistic Regression (LR) dengan Logistic Regression dan Bagging

(LR+BQG).

HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+BG.

H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+BG.

Pada Tabel 4.8 dapat dilihat perbedaan nilai akurasi antara LR dengan LR+BG.

Tabel 4.8 Perbandingan Akurasi LR dan LR+BG

Dataset LR |[IR+BG
CM1 82.56 82.25%
JM1 81.31 81.32%
KCl1 82.25 82.30%
KC3 79.00 79.00%
MC2 72.37 72.37%
PCl 88.54 88.54%
PC2 95.59 95.52%
PC3 33.53 31.91%
PC4 87.42 87.63%
PC5 96.63 96.63%

Setelah dibandingkan hasil nilai akurasi dari LR dan LR+BG, kemudian
dilakukan analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means
dengan hasil yang dapat dilihat pada Tabel 4.9.
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Tabel 4.9 Hasil Uji Beda Statistik Akurasi LR dan LR+BG

LR LR+BG

Mean 0.799198 0.7974
Variance 0.03199476 0.03368772
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985

Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat 1.042599302

P(T<=t) one-tail 0.162164641

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.324329282

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.9 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata akurasi dari model LR
lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.799198. Dalam uji beda statistik
nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha (p <
0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan yang
signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga disimpulkan
tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan

Pada Tabel 4.9 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.3 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.3 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak.

2.  Sensitifitas logistik regression dan logistic regression dengan bagging
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji

hipotesa dengan mengunakan model Logistic regression (LR) dibandingkan

dengan Logistic regression dan Bagging (LR+BG) yang dapat dilihat pada Tabel

4.10.

Ho: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata sensitifitas LR dengan LR+BG.

Hi: Ada perbedaan antara nilai rata-rata sensitifitas LR dengan LR+BG.
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Tabel 4.10 Perbandingan Sensitifitas LR dan LR+BG

Dataset LR |LR+BG
CMI1 33.33 30.95%
IM1 94.86 94.87%
KCl1 37.54 37.54%
KC3 36.11 36.11%
MC2 35.83 36.36%
PCl1 36.07 36.07%
PC2 18.75 18.75%
PC3 90.00 90.71%
PC4 94.10 94.27%
PLS 44.73 44.93%

Selanjutnya dilakukan analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two

Sample for Means dengan hasil yang dapat dilihat pada Tabel 4.11.

Tabel 4.11 Hasil Uji beda Statistik Sensitifitas LR dan LR+BG

LR LR+BG

Mean 0.52132 0.5205
Variance 0.083744454 0.08535145
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.99961968

Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat 0.283345795

P(T<=t) one-tail 0.391660737

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.783321474

t Critical two-tail 2.262157163

3. F-measure logistic regression dan logistic regression dengan bagging

Uji beda dilakukan pada f-measure dengan menggunakan metode statistik

untuk menguji hipotesa pada model Logistic regression (LR) dengan Logistic

regression dan Bagging (LR+BG).

HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata f-measure LR dengan LR+BG.

H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata f-measure LR dengan LR+BG.

Perbandingan nilai f-measure antara LR dengan LR+BG dapat dilihat pada Tabel

4.12.

43



Tabel 4.12 Perbandingan F-measure LR dan LR+BG

Dataset LR |LR+BG
CM1 0.32 0.30
IMI1 0.89 0.89
KCI 0.40 0.40
KC3 0.3§ 0.38
MC2 0.47 0.48
PC1 0.34 0.34
PC2 0.08 0.08
PC3 0.2 0.25
PC4 0.93 0.93
PC5 0.89 0.44

Selanjutnya hasil nilai f-measure dari LR dan LR+BG dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang
ditunjukkan pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Hasil Uji beda Statistik F-measure LR dan LR+BG

LR LR+BG

Mean 0.494303511 0.44818956
Variance 0.090029216 0.07212896
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.884346875

Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat 1.040798421

P(T<=t) one-tail 0.162560153

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.325120305

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.13 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata f-measure dari model
LR lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.494303511. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan

yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
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dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga disimpulkan
tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.13 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.3 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.3 > 0.05)
sehingga hipotesis HO dierima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+BG.

4. G-mean logistic regression dan logistic regression dengan bagging
Uji beda dilakukan pada g-mean dengan menggunakan metode statistik untuk
menguji hipotesa model Logistic regression (LR) dan Logistic regression dengan
Bagging (LR+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata g-mean LR dengan LR+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata g-mean LR dengan LR+BG.
Perbandingan nilai f-mean antara LR dengan LR+BG dapat dilihat pada Tabel
4.14.

Tabel 4.14 Perbandingan G-mean LR dan LR+BG

Dataset LR LR+BG
CM1 0.55 0.53
JIM1 0.95 0.95
KCl 0.58 0.58
KC3 0.57 0.57
MC?2 0.57 0.58
PCl 0.58 0.58
PC2 0.43 0.42
PC3 0.48 0.46
PC4 0.94 0.94
PC5 0.66 0.66

Selanjutnya hasil nilai g-mean dari LR dan LR+BG dilakukan analisa dengan
menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang

ditunjukkan pada Tabel 4.15.
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Tabel 4.15 Hasil Uji beda Statistik G-mean LR dan LR+BG

LR LR+BG

Mean 0.630158868 0.62733422
Variance 0.031443819 0.03258219
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999083578

Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat 1.076989224

P(T<=t) one-tail 0.154752559

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.309505118

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.15 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata g-mean dari model LR
lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.630158868. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan
yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga disimpulkan
tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.15 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.3 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.3 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+BG.

5. AUCLR dan LR+BG

Uji beda dilakukan pada AUC dengan menggunakan metode statistik untuk
menguji hipotesa pada model Logistic regression (LR) dan Logistic regression
dengan Bagging (LR+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata AUC LR dengan LR+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata AUC LR dengan LR+BG.

Hasil perbandingan nilai AUC antara model LR dengan LR+BG dapat
ditunjukkan pada Tabel 4.16.
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Tabel 4.16 Perbandingan AUC LR dan LR+BG

Dataset LR LR+BG
CMI 0.708 0.717
IMI 0.683 0.685
KCl1 0.786 0.789
KC3 0.677 0.673
MC2 0.712 0.721
PC1 0.775 0.794
PC2 0.885 0.877
PC3 0.756 0.756
PC4 0.84 0.838
PC3 0.94 0.942

Selanjutnya hasil nilai AUC dari LR dan LR+BG dilakukan analisa dengan
menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang
ditunjukkan pada Tabel 4.17.

Tabel 4.17 Hasil Uji beda Statistik AUC LR dan LR+BG

LR LR+BG

Mean 0.7762 0.7792
Variance 0.007838178 0.00753195
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.996337459

Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat -1.231606241

P(T<=t) one-tail 0.12465284

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.249305679

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.17 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata AUC dari model
LR+BG lebih tinggi dibandingkan model LR sebesar 0.7792. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p< 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan
yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga

disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.
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Pada Tabel 4.17 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.2 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.2 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+BG.

4.2.1.2.Perbandingan Kinerja Logistic Regression dengan Logistic Regression
dan Greedy Forward Selection
I.  Akurasi logistic regression dengan logistic regression dan greedy forward
selection
Uji beda dilakukan dengan menggunakan metode statistik untuk menguji
hipotesa untuk model Logistic regression (LR) dengan Logistic regression dan
Greedy forward selection (LR+GFS) .
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+GFS.
Pada Tabel 4.18 dapat dilihat perbedaan nilai akurasi antara LR dengan LR+GFS.

Tabel 4.18 Perbandingan Akurasi LR dan LR+GFS

Dataset LR LR+GFS
CMI 82.56 86.94%
JMI1 81.31 81.48%
KC1 82.25 83.64%
KC3 79.00 82.00%
MC2 72.37 75.64%
PCl 88.54 91.84%
PC2 95.59 96.66%
PC3 33.53 84.00%
PC4 87.42 83.99%
PCS 96.63 97.21%

Setelah dibandingkan hasil nilai akurasi dari LR dan LR+GFS, kemudian
dilakukan analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means

dengan hasil yang dapat dilihat pada Tabel 4.19.
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Tabel 4. 19 Hasil Uji beda Statistik Akurasi LR dan LR+GFS

LR LR+GFS

Mean 0.799198 0.8634
Variance 0.03199476 0.00478336
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.49847968
HypothesizedMean Difference 0

df 9

t Stat -1.298542527

P(T<=t) one-tail 0.113192617

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.226385234

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.19 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata akurasi dari model
LR+GFS lebih tinggi dibandingkan model LR sebesar 0.8634. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan
yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak schingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.19 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.2 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.2 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS.

2. Sensitifitas logistic regression dengan logistic regression dan greedy forward
selection
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji
hipotesa untuk model Logistic regression (LR) dengan Logistic regression dan
Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+GFS.
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Pada Tabel 4.20 dapat dilihat perbedaan nilai sensitifitas antara LR dengan
LR+GFS.

Tabel 4.20 Perbandingan Sensitifitas LR dan LR+GFS

Dataset LR LR+GFS
CMI1 33.33 34.67%
JM1 94.86 95.25%
KCl1 37.54 33.54%
KC3 36.11 33.33%
MC2 35.83 43.18%
PCl1 36.07 36.07%
PC2 18.75 6.25%
PC3 90.00 37.86%
PC4 94.10 87.39%
PC5 44.73 33.80%

Selanjutnya hasil nilai sensitifitas dari LR dan LR+GFS dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang

dapat dilihat pada Tabel 4.20.

Tabel 4.21 Hasil Uji Beda Statistik Sensitifitas LR dan LR+GFS

LR LR+GFS
Mean 0.52132 0.4413
Variance 0.083744454  0.0716638
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.825233928
Hypothesized Mean 0
df 9
t Stat 1.523824931
P(T<=t) one-tail 0.080943717
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.161887434
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.21 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata sensitifitas dari model
LR lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS sebesar 0.52132. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan
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yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.21 dapat dilthat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.1 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.1 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS.

3.  F-measure logistic regression dengan logistic regression dan greedy forward
selection
Uji beda dilakukan pada f-measure dengan menggunakan metode statistik
untuk menguji hipotesa untuk model Logistic regression (LR) dengan Logistic
regression dan Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata f-measure LR dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata f-measure LR dengan LR+GFS.
Tabel 4.22 adalah perbandingan nilai f-measure antara LR dengan LR+GFS.

Tabel 4.22 Perbandingan F-measure LR dan LR+GFS

Dataset LR LR+GFS
CMl1 0.32 0.39
M1 0.89| 0.89
KCl 0.40| 0.39
KC3 0.38 0.40
MC2 0.47 0.55
PCI1 0.34 0.42
PC2 0.08 0.04
PC3 0.25 0.37
PC4 0.93 0.91
PC5 0.89| 0.42

Selanjutnya hasil nilai f-measure dari LR dan LR+GFS dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang
ditunjukkan pada Tabel 4.23.
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Tabel 4.23 Hasil Uji Beda Statistik F-measure LR dan LR+GFS

LR LR+GFS

Mean 0.494303511 0.47694200
Variance 0.090029216 0.06622062
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.831306335
Hypothesized Mean 0

df 9

t Stat 0.328835703

P(T<=t) one-tail 0.374901231

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.749802462

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.23 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata f-measure dari model
LR lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS sebesar 0.494303511. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
schingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.23 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.7 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.7 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak.

4. G-mean logistic regression dengan logistic regression dan greedy forward
selection
Uji beda dilakukan pada g-mean dengan menggunakan metode statistik untuk
menguji hipotesa pada Logistic regression (LR) dengan Logistic regression dan
Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata g-mean LR dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata g-mean LR dengan LR+GFS.
Tabel 4.24 adalah perbandingan nilai g-mean antara LR dengan LR+GFS dan
Tabel 4.25 merupakan uji t-Test Paired Two Sample for Means.




Tabel 4.24 Perbandingan G-mean LR dan LR+GFS

Dataset LR LR+GFS
CM1 0.55 0.57
IM1 0.95 0.44
KCl1 0.58 0.56
KC3 0.57 0.56
MC2 0.57 0.63
PC1 0.58 0.59
PC2 0.43 0.25
PC3 0.48 0.59
PC4 0.94 0.73
PCS 0.66} 0.58

Tabel 4.25 Hasil Uji beda Statistik G-mean LR dan LR+GFS

LR LR+GFS

Mean 0.630158868 0.54866767
Variance 0.031443819 0.01636942
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.332211922
Hypothesized Mean 0

df 9

t Stat 1.424218339

P(T<=t) one-tail 0.094059286

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.188118572

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.25 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata g-mean dari model LR
lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS sebesar 0.630158868. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan
yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak schingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.25 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.1 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.1 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
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disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS.

5. AUC logistic regression dengan logistic regression dan greedy forward
selection
Uji beda dilakukan pada AUC dengan menggunakan metode statistik untuk
menguji hipotesa pada Logistic regression (LR) dengan Logistic regression dan
Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata AUC LR dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata AUC LR dengan LR+GFS.
Tabel 4.26 merupakan hasil dari perbandingan nilai AUC antara LR dengan
LR+GFS.

Tabel 4.26 Perbandingan AUC LR dan LR+GFS

Dataset LR LR+GFS
CM1 0.708 0.769
JM1 0.683 0.653
KCI 0.786 0.788
KC3 0.677 0.765
MC2 0.712 0.775
PClI 0.775 0.81
PC2 0.885 (0.894
PC3 0.756 0.784
PC4 0.84 0.86
PC5 0.94 0.941

Selanjutnya hasil nilai AUC dari LR dan LR+GFS dilakukan analisa dengan
menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang
ditunjukkan pada Tabel 4.27.

Tabel 4.27 Hasil Uji Beda Statistik AUC LR dan LR+GFS

LR LR+GFS
Mean 0.7762 0.8039
Variance 0.007838178 0.00634276
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.917706055
Hypothesized Mean 0
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df 9

t Stat -2.487968197
P(T<=t) one-tail 0.017268476
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.034536952
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.27 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata AUC dari model
LR+GFS lebih tinggi dibandingkan model LR sebesar 0.8039. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H! diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan
yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.27 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.03 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih kecil dibandingkan nilai alpha (0.03 < 0.05)
sehingga hipotesis HO ditolak dan H1 diterima. Hipotesis H1 diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa ada perbedaan signifikan antara model LR dan model LR+GFS
sehingga model LR+GFS membuat peningkatan ketika dibandingkan dibandingkan
dengan modek LR.

4.2.1.3. Perbandingan Kinerja Logistic Regression dan Logistic
Regression dengan Greedy Forward Selection dan Bagging
. Akurasi logistic regression dan logistic regression dengan greedy forward
selection dan bagging
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji
hipotesa pada Logistic regression (LR) dan Logistic regression dengan Greedy
forward selection dan bagging (LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+GFS+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata akurasi LR dengan LR+GFS+BG.
Pada Tabel 4.28 dapat dilihat perbedaan nilai akurasi antara LR dengan
LR+GFS+BG.
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Tabel 4. 28 Perbandingan Akurasi LR dan LR+GFS+BG

Dataset LR LR+GFS+BG
CM1 82.56% 85.76%
IMI 81.31% 81.58%
KC1 82.25% 83.35%
KC3 79.00% 83.50%
MC2 72.37% 74.87%
PCl1 88.54% 91.18%
PC2 95.59% 96.91%
PC3 33.53% 83.56%
PC4 87.42% 86.77%
PC5 96.63% 97.35%

Setelah dibandingkan hasil nilai akurasi dari LR dan LR+GFS+BG,
kemudian dilakukan analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample
for Means dengan hasil yang dapat dilihat pada Tabel 4.29.

Tabel 4. 29 Hasil Uji Beda Statistik Akurasi LR dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476 0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.29 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata akurasi dari model
LR+GFS+BG lebih tinggi dibandingkan model LR sebesar 0.86483. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan HI diterima sehingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
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sehingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.29 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.2 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.2 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS+BG.

2. Sensitifitas logistic regression dan logistic regression dengan greedy forward
selection dan bagging
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji
hipotesa pada Logistic regression (LR) dan Logistic regression dengan Greedy
forward selection dan bagging (LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata sensitifitas LR dengan LR+GFS+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata sensitifitas LR dengan LR+GFS+BG.
Pada Tabel 4.30 dapat dilihat perbedaan nilai sensitifitas antara LR dengan
LR+GFS+BG.

Tabel 4. 30 Perbandingan Sensitifitas LR dan LR+GFS+BG

Dataset LR LR+GFS+BG
CM1 33.33% 28.57%
JM1 94.86% 95.97%
KC1 37.54% 33.85%
KC3 36.11% 41.67%
MC2 35.83% 50%
PCl 36.07% 55.56%
PC2 18.75% 12.50%
PC3 90.00% 36.43%
PC4 94.10% 91.07%
PCS 44.73% 29.62%

Selanjutnya hasil nilai sensitifitas dari LR dan LR+GFS+BG dilakukan
analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil

yang dapat dilihat pada Tabel 4.31.
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Tabel 4. 31 Hasil Uji Beda Statistik Sensitifitas LR dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476 0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.31 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata sensitifitas dari model
LR lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS+BG sebesar 0.52132. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, Jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
sehingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.31 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.4 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.4 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS+BG.

3. F-measure logistic regression dan logistic regression dengan greedy forward
selection dan bagging
Uji beda dilakukan pada f-measure dengan menggunakan metode Statistik
untuk menguji hipotesa pada Logistic regression (LR) dan Logistic regression
dengan Greedy forward selection dan bagging (LR+GF S+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata f-measure LR dengan LR+GFS+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata f-measure LR dengan LR+GFS+BG.
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Tabel 4.32 adalah perbandingan nilai f-measure antara LR dengan
LR+GFS+BG.

Tabel 4. 32 Perbandingan F-measure LR dan LR+GFS+BG

Dataset LR LR+GFS+BG
CM1 0.32 0.33
JM1 0.89 0.90
KCl1 0.40 0.39
KC3 0.38 0.48
MC2 0.47 0.58
PC1 0.34 0.45
PC2 0.08 0.20
PC3 0.25 0.36
PC4 0.93 0.92
PC5 0.89 0.40

Selanjutnya hasil nilai f-measure dari LR dan LR+GFS+BG dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang

ditunjukkan pada Tabel 4.33.

Tabel 4. 33 Hasil Uji Beda Statistik F-measure LR dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476 0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.33 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata f-measure dari model

LR+GFS+BG lebih tinggi dibandingkan model LR sebesar 0.500064152. Dalam

uji beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil




dibanding alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan
ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika
nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1
ditolak schingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model
yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.33 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.9 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.9 > 0.05)
sehingga hipotesis HO ditolak dan H1 diterima. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS+BG.

4. G-mean logistic regression dan logistic regression dengan greedy forward
selection dan bagging
Uji beda dilakukan pada g-mean dengan menggunakan metode Statistik untuk
menguji hipotesa pada Logistic regression (LR) dan Logistic regression dengan
Greedy forward selection dan bagging (LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata g-mean LR dengan LR+GFS+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata g-mean LR dengan LR+GFS+BG.
Tabel 4.34 adalah perbandingan nilai g-mean antara LR dengan
LR+GFS+BG.

Tabel 4. 34 Perbandingan G-mean LR dan LR+GFS+BG

Dataset LR LR+GFS+BG
CMI 0.55 0.52
JMI 0.95 0.42
KCl1 0.58 0.56]
KC3 0.57 0.62
MC2 0.57 0.66
PCl1 0.58 0.71
PC2 0.43 0.35
PC3 0.48 0.57
PC4 0.94 0.72]
PC5 0.66 0.54
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Selanjutnya hasil nilai g-mean dari LR dan LR+GFS+BG dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang
ditunjukkan pada Tabel 4.35.

Tabel 4. 35Tabel 4.57 Hasil Uji Beda Statistik G-mean LR dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476 0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.35 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata g-mean dari model LR
lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS+BG sebesar 0.630158868. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
sehingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.35 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.3 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.3 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima dan H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS+BG.
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5.  AUC logistic regression dan logistic regression dengan greedy forward
selection dan bagging
Uji beda dilakukan pada AUC dengan menggunakan metode statistik untuk
menguji hipotesa pada Logistic regression (LR) dan Logistic regression dengan
Greedy forward selection dan Bagging (LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata AUC LR dengan LR+GFS+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata AUC LR dengan LR+GFS+BG.
Tabel 4.36 merupakan hasil dari perbandingan nilai AUC antara LR dengan

LR+BG.
Tabel 4. 36 Perbandingan AUC LR dan LR+GFS+BG
Dataset LR LR+GFS+BG

CM1 0.708 0.771
IM1 0.683 0.688
KC1 0.786 0.788
KC3 0.677 0.763
MC2 0.712 0.781
PC1 0.775 0.817
PC2 0.885 0.918
PC3 0.756 0.778
PC4 0.84 0.866
PC5 0.94 0.923

Selanjutnya hasil nilai AUC dari LR dan LR+GFS+BG dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang
ditunjukkan pada Tabel 4.37.

Tabel 4. 37 Hasil Uji Beda Statistik AUC LR dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476 0.033687729
Observations 10 10
| Pearson Correlation 0.999913985
| Hypothesized Mean Difference 0
i df 9
} t Stat 1.042599302
| P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163
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Pada Tabel 4.37 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata AUC dari model
LR+GFS+BG lebih tinggi dibandingkan model LR sebesar 0.8093. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.03, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada perbedaan
yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.37 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.01 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih kecil dibandingkan nilai alpha (0.01 < 0.05)
sehingga hipotesis HO ditolak dan H1 diterima. Hipotesis H1 diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa ada perbedaan signifikan antara model LR dan model
LR+GFS+BG sehingga model LR+GFS+BG membuat peningkatan ketika
dibandingkan dengan model LR.

4.2.14. Perbandingan Kinerja Logistic Regression dengan Bagging dan
Logistic Regression dengan Greedy Forward Selection dan Bagging

1. Akurasi logistic regression dengan bagging dan logistic regression dengan
greedy forward selection dan bagging
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji
hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG) dan Logistic
regression dengan Greedy forward selection dan Bagging (LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata akurasi LR+BG dengan LR+GFS+BG.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata akurasi LR+BG dengan LR+GFS+BG.
Pada Tabel 4.38 dapat dilihat perbedaan nilai akurasi antara LR+BG dengan
LR+GFS+BG.

Tabel 4. 38 Perbandingan Akurasi LR+BG dan LR+GFS+BG

Dataset LR+BG LR+GFS+BG
CM1 82.25% 85.76%
IM1 81.32% 81.58%
KC1 82.30% 83.35%
KC3 79.00% 83.50%
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MC2 72.37% 74.87%
PCl 88.54% 91.18%
PCl 95.52% 96.91%
PC3 31.91% 83.56%
PC4 87.63% 86.77%
PCS5 96.63% 97.35%

Setelah dibandingkan hasil nilai akurasi dari LR+BG dan LR+GFS+BG,
kemudian dilakukan analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample

for Means dengan hasil yang dapat dilihat pada Tabel 4.39.

Tabel 4. 39 Hasil Uji Beda Statistik LR+BG dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476 0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.39 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata akurasi dari model
LR+GFS+BG lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.86483. Dalam
uji beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil
dibanding alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan
ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika
nilai p lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
schingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.39 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.2 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.2 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
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disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS+BG.

2. Sensitifitas logistic regression dengan bagging dan logistic regression
dengan greedy forward selection dan bagging
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji
hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG) dan Logistic
regression dengan Greedy forward selection dan Bagging (LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata sensitifitas LR+BG dengan
LR+GFS+BG.
H1l: Ada perbedaan antara nilai rata-rata sensitifitas LR+BG dengan
LR+GFS+BG.
Pada Tabel 4.40 dapat dilihat perbedaan nilai sensitifitas antara LR+BG
dengan LR+GFS+BG.

Tabel 4. 40 Perbandingan Sensitifitas LR+BG dan LR+GFS+BG

Dataset LR+BG LR+GFS+BG
CM1 30.95% 28.57%
JMI 94.87% 95.97%
KCl1 37.54% 33.85%
KC3 36.11% 41.67%
MC2 36.36% 50%
PClI 36.07% 55.56%
PC2 18.75% 12.50%
PC3 90.71% 36.43%
PC4 94.27% 91.07%
PC5 44.93% 29.62%

Selanjutnya hasil nilai sensitifitas dari LR+BG dan LR+GFS+BG dilakukan
analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil

yang dapat dilihat pada Tabel 4.63.
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Tabel 4. 41 Hasil Uji beda Statistik Sensitifitas LR+BG dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476  0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.41 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata sensitifitas dari model
LR+BG lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS+BG sebesar 0.52056. Dalam
uji beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil
dibanding alpha (p <0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan
ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika
nilai p lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
sehingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.41 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.4 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.4 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS+BG.

3.  F-measure logistic regression dengan bagging dan logistic regression
dengan greedy forward selection dan bagging
Uji beda dilakukan pada f-measure dengan menggunakan metode statistik
untuk menguji hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG)
dan Logistic regression dengan Greedy forward selection dan Bagging

(LR+GFS+BG).
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HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata f-measure LR+BG dengan
LR+GFS+BG.
HI: Ada perbedaan antara nilai rata-rata f-measure LR+BG dengan
LR+GFS+BG.

Hasil perbandingan nilai f-measure antara LR+BG dengan LR+GFS+BG
dapat ditunjukkan pada Tabel 4.42.

Tabel 4. 42 Perbandingan F-measure LR+BG dan LR+GFS+BG

Dataset LR+BG LR+GFS+BG
CM1 0.30 0.33
JM1 0.89 0.90]
KC1 0.40 0.39
KC3 0.38 0.48
MC2 0.48 0.58
PC1 0.34 0.45
PC2 0.08 0.20
PC3 0.25 0.36
PC4 0.93 0.92
PC5 0.44 0.40]

Selanjutnya hasil nilai f-measure dari LR+BG dan LR+GFS+BG dilakukan
analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil

yang ditunjukkan pada Tabel 4.43.

Tabel 4. 43 Hasil Uji Beda Statistik F-measure LR+BG dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476  0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163
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Pada Tabel 4.43 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata f-measure dari model
LR+GFS+BG lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.500064152.
Dalam uji beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil
dibanding alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan
ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika
nilai p lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
sehingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.43 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.02 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih kecil dibandingkan nilai alpha (0.02 < 0.05)
sehingga hipotesis HO ditolak H1 diterima. Hipotesis H1 diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS+BG sehingga model LR+GFS+BG membuat peningkatan ketika
dibandingkan dengan model LR+BG.

4. G-mean logistic regression dengan bagging dan logistic regression dengan

greedy forward selection dan bagging

Uji beda dilakukan pada G-mean dengan menggunakan metode Statistik
untuk menguji hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG)
dan Logistic regression dengan Greedy forward selection dan Bagging
(LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata g-mean LR+BG dengan LR+GFS+BG.
Hl: Ada perbedaan antara nilai rata-rata g-mean LR+BG dengan
LR+GFS+BG.

Tabel 4.44 adalah perbandingan nilai g-mean antara LR+BG dengan
LR+GFS+BG.

Tabel 4. 44 Perbandingan G-mean LR+BG dan LR+GFS+BG

Dataset LR+BG |LR+GFS+BG
CMI 0.53 0.52]
JM1 0.95 0.42
KCl1 0.58 0.56}
KC3 0.57 0.62
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MC2 0.58 0.66]
PCl 0.58 0.71
PCI 0.42 0.35
PC3 0.46 0.57
PC4 0.94 0.72
PCS 0.66 0.54

Selanjutnya hasil nilai g-mean dari LR+BG dan LR+GFS+BG dilakukan
analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil

yang ditunjukkan pada Tabel 4.45.

Tabel 4. 45 Hasil Uji Beda Statistik G-mean LR+BG dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476 0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
Hypothesized Mean Difference 0
df 9
t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.45 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata sensitifitas dari model
LR+BG lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS+BG sebesar 0.627334228.
Dalam uji beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil
dibanding alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan
ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika
nilai p lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
schingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.45 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.3 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.3 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
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disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS+BG.

5. AUC logistic regression dengan bagging dan logistic regression dengan
greedy forward selection dan bagging.

Uji beda dilakukan pada AUC dengan menggunakan metode statistik untuk
menguji hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG) dan
Logistic regression dengan Greedy forward selection dan Bagging (LR+GFS+BG).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata AUC LR+BG dengan LR+GFS+BG.

H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata AUC LR+BG dengan LR+GFS+BG.
Tabel 4.46 adalah perbandingan nilai AUC antara LR+BG dengan
LR+GFS+BG.

Tabel 4. 46 Perbandingan AUC LR+BG dan LR+GFS+BG

Dataset |LR+BG LR+GFS+BG
CM1 0.717 0.771
IMI1 0.685 0.688
KCl1 0.789 0.788
KC3 0.673 0.763
MC2 0.721 0.781
PCl 0.794 0.817
PC2 0.877 0.918
PC3 0.756 0.778
PC4 0.838 0.866
PLS 0.942 0.923

Selanjutnya hasil nilai AUC dari LR+BG dan LR+GFS+BG dilakukan
analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil

yang ditunjukkan pada Tabel 4.47.

Tabel 4. 47 Hasil Uji beda Statistik AUC LR+BG dan LR+GFS+BG

LR LR+GFS+BG
Mean 0.799198 0.79747
Variance 0.03199476  0.033687729
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.999913985
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Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat 1.042599302
P(T<=t) one-tail 0.162164641
t Critical one-tail 1.833112933
P(T<=t) two-tail 0.324329282
t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.47 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata AUC dari model
LR+GFS+BG lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.8093. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H! diterima sehingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.47 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.01 dan im
menunjukkan bahwa nilai p lebih kecil dibandingkan nilai alpha (0.01 < 0.05)
sehingga hipotesis HO ditolak H1 diterima. Hipotesis H1 diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS+BG schingga model LR+GFS+BG membuat peningkatan ketika
dibandingkan dengan model LR+BG.

4.2.1.5.Perbandingan Kinerja Logistic Regression dengan Bagging dan
Logistic Regression dengan Greedy forward selection
1.  Akurasi logistic regression dengan bagging dan logistic regression dengan
greedy forward selection
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode statistik untuk menguji
hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG) dan Logistic
regression dengan Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata akurasi LR+BG dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata akurasi LR+BG dengan LR+GFS. Pada
Tabel 4.48 dapat dilihat perbedaan nilai akurasi antara LR+BG dengan LR+GFS.
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Tabel 4. 48 Perbandingan Akurasi LR+BG dan LR+GFS

Dataset | LR+BG LR+GFS
CM1 82.25% 86.94%
IM1 81.32% 81.48%
KC1 82.30% 83.64%
KC3 79.00% 82.00%
MC2 72.37% 75.64%
PCI 88.54% 91.84%
PC2 95.52% 96.66%
PC3 31.91% 84.00%
PC4 87.63% 83.99%
PC5 96.63% 97.21%

Setelah dibandingkan hasil nilai akurasi dari LR+BG dan LR+GFS,
kemudian dilakukan analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample

for Means dengan hasil yang dapat dilihat pada Tabel 4.49.

Tabel 4. 49 Hasil Uji beda Statistik Akurasi LR+BG dan LR+GFS
LR+BG  LR+GFS

Mean 0.79747 0.8634
Variance 0.03368772 0.00478336
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.48772408
Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat -

P(T<=t) one-tail 0.11447245

t Critical one-tail 1.83311293

P(T<=t) two-tail 0.2289449

t Critical two-tail 2.26215716

Pada Tabel 4.49 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata akurasi dari model
LR+GFS lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.8634. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding alpha
(p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima schingga disimpulkan ada perbedaan
yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p lebih besar
dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga disimpulkan
tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.
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Pada Tabel 4.49 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.2 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.2 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS.

2. Sensitifitas logistic regression dengan bagging dan logistic regression
dengan greedy forward selection
Dilakukan uji beda dengan menggunakan metode Statistik untuk menguji
hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG) dan Logistic
regression dengan Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata sensitifitas LR+BG dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata sensitifitas LR+BG dengan LR+GFS.
Pada Tabel 4.50 dapat dilihat perbedaan nilai sensitifitas antara LR+BG
dengan LR+GFS.

Tabel 4. 50 Perbandingan Sensitifitas LR+BG dan LR+GFS

Dataset LR+BG LR+GFS
CMI1 30.95% 34.67%
JM1 94.87% 95.25%
KCl1 37.54% 33.54%
KC3 36.11% 33.33%
MC2 36.36% 43.18%
PCl1 36.07% 36.07%
PC2 18.75% 6.25%
PC3 90.71% 37.86%
PC4 94.27% 87.39%
PC5 44.93% 33.80%

Selanjutnya hasil nilai sensitifitas dari LR+BG dan LR+GFS dilakukan
analisa dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil

yang dapat dilihat pada Tabel 4.51.
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Tabel 4. 51 Hasil Uji Beda Statistik Sensitifitas LR+BG dan LR+GFS
LR+BG  LR+GFS

Mean 0.52056 0.4413
Variance 0.085351452 0.0716638
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.820748285
Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat 1.480402445

P(T<=t) one-tail 0.086449937

t Critical one-tail 1.833112933

P(T<=t) two-tail 0.17289987

t Critical two-tail 2.262157163

Pada Tabel 4.51 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata akurasi dari model
LR+BG lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS sebesar 0.52056. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima schingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.51 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.1 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.1 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS.

3. F-measure logistic regression dengan bagging dan logistic regression
dengan greedy forward selection
Uji beda dilakukan pada f-measure dengan menggunakan metode statistik
untuk menguji hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG)
dan Logistic regression dengan Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata f-measure LR+BG dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata f-measure LR+BG dengan LR+GFS.
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Tabel 4.52 adalah perbandingan nilai f-measure antara LR+BG dengan
LR+GFS.

Tabel 4. 52 Perbandingan F-measure LR+BG dan LR+GFS

Dataset LR+BG LR+GFS
CM1 0.30 0.39
JMI 0.89 0.89
KC1 0.40 0.39
KC3 0.38 0.40
MC2 0.48 0.55
o 8| 0.34 0.42
PC2 0.08 0.04
PC3 0.25 0.37
PC4 0.93 0.91
PCS 0.44 0.42

Selanjutnya hasil nilai f-measure dari LR+BG dan LR+GFS dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang
ditunjukkan pada Tabel 4.53.

Tabel 4. 53 Hasil Uji Beda Statistik F-measure LR+BG dan LR+GFS
LR+BG  LR+GFS

Mean 0.44818956  0.47694
Variance 0.07212896 0.06622062
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.97664614
Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat B

P(T<=t) one-tail 0.0754409

t Critical one-tail 1.83311293

P(T<=t) two-tail 0.15088196

t Critical two-tail 2.26215716

Pada Tabel 4.53 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata f-measure dari model
LR+GFS lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.476942. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan HI diterima sehingga disimpulkan ada
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perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak schingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.

Pada Tabel 4.53 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.1 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.1 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima H1 ditolak.

4.  G-mean logistic regression dengan bagging dan logistic regression dengan
greedy forward selection
Uji beda dilakukan pada g-mean dengan menggunakan metode Statistik untuk
menguji hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG) dan
Logistic regression dengan Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata g-mean LR+BG dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata g-mean LR+BG dengan LR+GFS.
Tabel 4.54 adalah perbandingan nilai g-mean antara LR+BG dengan
LR+GFS dan Tabel 4.55 merupakan uji t-Test Paired Two Sample for Means.

Tabel 4. 54 Perbandingan G-mean LR+BG dan LR+GFS

Dataset LR+BG LR+GFS
CMI1 0.53 0.57
JM1 0.95 0.44
KC1 0.58 0.56
KC3 0.57 0.56
MC2 0.58 0.63
PCl1 0.58 0.59
PC2 0.42 0.25
PC3 0.46 0.59
PC4 0.94 0.73
PC5 0.66 0.58

Tabel 4. 55 Hasil Uji Beda Statistik G-mean LR+BG dan LR+GFS

LR+BG LR+GFS

Mean 0.62733423 0.54866767
Variance 0.03258219 0.01636942
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.32535509
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Hypothesized Mean Difference 0

df 9
t Stat 1.35063347
P(T<=t) one-tail 0.10489541
t Critical one-tail 1.83311293
P(T<=t) two-tail 0.20979084
t Critical two-tail 2.26215716

Pada Tabel 4.55 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata g-mean dari model
LR+BG lebih tinggi dibandingkan model LR+GFS sebesar 0.62733423. Dalam uji
beda statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil dibanding
alpha (p < 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima sehingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibandingkan nilai alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak
sehingga disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang
dibandingkan.

Pada Tabel 4.55 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.2 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p lebih besar dibandingkan nilai alpha (0.2 > 0.05)
sehingga hipotesis HO diterima H1 ditolak. Hipotesis HO diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS.

5. AUC logistic regression dengan bagging dan logistic regression dengan

greedy forward selection

Uji beda dilakukan pada AUC dengan menggunakan metode Statistik untuk
menguji hipotesa pada model Logistic regression dengan Bagging (LR+BG) dan
Logistic regression dengan Greedy forward selection (LR+GFS).
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata AUC LR+BG dengan LR+GFS.
H1: Ada perbedaan antara nilai rata-rata AUC LR+BG dengan LR+GFS.

Tabel 4.56 adalah perbandingan nilai AUC antara LR+BG dengan

LR+GFS.
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Tabel 4. 56 Perbandingan AUC LR+BG dan LR+GFS

Dataset LR+BG LR+GFS
CM1 0.717 0.769
IMI 0.685 0.653
KCl1 0.789 0.78
KC3 0.673 0.763
MC2 0.721 0.775
PCl1 0.794 0.81f
PCD 0.877 0.894
PC3 0.756 0.784
PC4 0.838 0.84
PC5 0.942 0.941

Selanjutnya hasil nilai AUC dari LR+BG dan LR+GFS dilakukan analisa
dengan menggunakan uji t-Test Paired Two Sample for Means dengan hasil yang

ditunjukkan pada Tabel 4.57.

Tabel 4. 57 Hasil Uji Beda Statistik AUC LR+BG dan LR+GFS
LR+BG  LR+GFS

Mean 0.7792 0.8039
Variance 0.00753195 0.00634276
Observations 10 10
Pearson Correlation 0.91670809
Hypothesized Mean Difference 0

df 9

t Stat -

P(T<=t) one-tail 0.02539818

t Critical one-tail 1.83311293

P(T<=t) two-tail 0.05079637

t Critical two-tail 2.26215716

Pada Tabel 4.57 dapat diketahui bahwa nilai rata-rata AUC dari model
LR+GFS lebih tinggi dibandingkan model LR+BG sebesar 0.8039. Dalam uji beda
statistik nilai alpha ditentukan sebesar 0.05, jika nilai p lebih kecil atau sama dengan
nilai alpha (p <= 0.05) maka HO ditolak dan H1 diterima schingga disimpulkan ada
perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan, akan tetapi jika nilai p
lebih besar dibanding alpha (p > 0.05) maka HO diterima dan H1 ditolak sehingga
disimpulkan tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang dibandingkan.
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Pada Tabel 4.57 dapat dilihat bahwa nilai P(T<=t) adalah 0.05 dan ini
menunjukkan bahwa nilai p sama dengan nilai alpha (0.05 = 0.05) schingga
hipotesis HO ditolak dan H1  diterima. Hipotesis H1 diterima berarti dapat
disimpulkan bahwa ada perbedaan signifikan antara model LR+BG dan model
LR+GFS sehingga model LR+GFS membuat peningkatan ketika dibandingkan
dengan model LR+BG.

4.2.2. Perbandingan Logistic regression dengan Seleksi Fitur yang Lain

Eksperimen selanjutnya adalah membandingkan model yang diusulkan
dengan model lain yang tujuannya adalah untuk mendapatkan model terbaik dengan
kinerja yang paling baik. Model yang dibandingkan adalah model Logistic
Regression (LR), model Logistic regression dan Bagging (LR+BG), model Logistic
regression dan seleksi fitur Greedy Forward Selection (LR+GFS), Model Logistic
regression dengan seleksi fitur Greedy Forward Selection dan Bagging
(LR+GFS+BG), model Logistic regression dan seleksi fitur Genetic Feature
Selection (LR+GAFS), model Logistic regression dan seleksi fitur Forward
Selection (LR+FS) dan model Logistic regression dan Backward Elimination
(LR+BE). Tabel 4.58 menunjukkan perbandingan hasil AUC pada dataset NASA
MDP dengan menggunakan algoritma klasifikasi yang sama akan tetapi
digabungkan dengan seleksi fitur yang lain.

Tabel 4. 58 Perbandingan AUC pada model prediksi cacat software

CMI1 IJMI KCl KC3 MC2 PCI PC2 PC3 PC4 PC5
LR 0.708]  0.683 0.786] 0.677 0.712] 0.775 . 885} 0.756) 0.8- 0.94
LR+BG 0.717] 0.685] 0.789) 0.673 0.721 0.794 0.877 0.756] 0.838]  0.942
LR+GFS 0.769 0.653 0.788]  0.765 0.775 0.81 0.8944 0.7844 0.86] 0.941
LR+GFS+BG 0.771 0.688] 0.788] 0763 0.781 0.817] 0.918] 0778] 0.866 0.923]
LR+GAFS 0.757] 0.635 0.79] 0.719] 0.758 0.79§ 0.75 0.792 0.857] 0.952
LR+FS 0.601 0.612]  0.799 0.749] 0.707, 0.742] 0.824 0.583 0.812 0.886
LR+BE 0.717 0.659) 0.76! 0.73 0.275 0.7 0.908f 0.808] 0.885 0.938}

Kemudian dilakukan uji friedman untuk mendapatkan model yang terbaik
dengan menggunakan metode statistik.
HO: Tidak ada perbedaan nilai rata-rata AUC antara Logistic Regression dengan

seleksi fitur yang lain.
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H1: Ada perbedaan nilai rata-rata AUC antara Logistic Regression dengan seleksi
fitur yang lain.

Uji friedman dilakukan dengan menggunakan aplikasi XLSTAT dan
diketahui nilai alpha adalah 0.05 schingga dapat disimpulkan jika p-value < 0.05
maka hipotesis HO ditolak dan hipotesis H1 diterima. Akan tetapi, jika sebaliknya
nilai p-value > 0.05 maka HO diterima dan H1 ditolak. Setelah dilakukan
perbandingan hasil AUC untuk seleksi fitur yang lain diketahui bahwa p-value <
alpha atau 0.029 < 0.05 sehingga hipotesis HO ditolak dan hipotesis H1 diterima
dan maksudnya adalah ada perbedaan antara nilai rata-rata AUC antara logistic
regression dengan seleksi fitur yang lain. Hasil uji friedman ditunjukkan pada Tabel
4.59.

Tabel 4. 59 Uji Friedman
Q (Observed value) 18.39

Q (Critical value) 12.59
DF 6
p-value (Two-tailed) 0.00
alpha 0.05

Pada Tabel 4.59 diketahui bahwa terdapat perbedaan yang signifikan karena
p-value < alpha dan hasilnya adalah hipotesis HO ditolak dan hipotesis H1 diterima
sehingga ada perbedaan yang signifikan antara Logistic Regression dengan seleksi
fitur yang lain. Akan tetapi, belum dapat diketahui model mana yang mempunyai
perbedaan signifikan schingga dibutuhkan uji Nemenyi Post Hoc. Uji Post Hoc
dilakukan untuk mengetahui model mana yang mempunyai perbedaan yang

signifikan.

Tabel 4. 60 Perbandingan Multiple Pairwise Menggunakan Prosedur Nemenyi
Sample Frequency Sum of ranks Mean of ranks

LR+FS 10 22.000 2.200
LR 10 29.500 2.950
LR+BG 10 37.000 3.700
LR+BE 10 41.500 4.150
LR+GAFS 10 42.000 4.200
LR+GFS 10 51.500 5.150
LR+GFS+BG 10 56.500 5.650
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Terlihat bahwa model LR+GFS+BG merupakan model terbaik dalam
penelitian ini dengan mempunyai rata rata AUC tertinggi dalam uji friedman dan
model LR+GFS merupakan model terbaik kedua yang diikuti oleh model
LR+GAFS, LR+BG, LR, LR+BE dan LR+FS. Gambar 4.3 mengenai rata- rata
peringkat dimana model LR+GFS+BG merupakan model terbaik yang
menunjukkan bahwa seleksi fitur greedy forward selection dan bagging mampu
meningkatkan kinerja model prediksi cacat software dengan memperbaiki model
LR dan dapat menangani permasalahan ketidakseimbangan kelas (imbalance class)

dan fitur-fitur yang tidak relevan (irrelevant features).
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BABYV
PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Pengembangan software diperlukan agar menghasilkan software yang
berkualitas. Kualitas software ditentukan dengan melakukan pemeriksaan dan
pengujian, untuk menemukan cacat dalam software tersebut yang dapat
menurunkan kualitas software. Terdapat banyak metode yang digunakan dalam
pemeriksaan dan pengujian untuk melakukan prediksi kelompok cacat dan tidak
cacat pada dataset cacat software. Dataset cacat software umumnya memiliki
ketidaseimbangan kelas dan fitur-fitur yang tidak relevan yang dapat menyebabkan
menurunnya kinerja dari algoritma pembelajaran. Salah satu algoritma
pembelajaran yang digunakan dalam prediksi cacat software yaitu logistic
regression, yang merupakan algoritma terbaik untuk prediksi cacat atau tidaknya
sebuah software.

Penelitan dengan menerapkan metode greedy forward selection dan teknik
bagging dapat menangani masalah ketidakseimbangan kelas dan redudant data pada
dataset NASA MDP untuk prediksi cacat perangkat lunak dengan algoritma LR.
Hasil percobaan pada penelitian ini mendapatkan nilai akurasi tertinggi sebesar
0,990 pada dataset PC2, naik 0,19% dibandingkan dengan metode LR tanpa GFS
dan bagging. Sedangkan nilai AUC tertinggi sebesar 0,995 pada PC2, naik 7,94%
dibandingkan dengan metode LR tanpa GFS dan bagging.

Tetapi jika dibandingan dengan pengklasifikasi yang lain seperti Logistic
Regression (LR), Linear Discriminant Analys (LDA), K-Nearest Neighboard
(KNN), C4.5, dan Random Forest (RF), metode yang diusulkan (LR+GFS+BG)
naik 13,59% dari rata-rata hasil tertinggi pada 9 dataset.
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5.2. Saran

Dalam penelitian ini terdapat beberapa cara untuk menangani
ketidakseimbangan kelas dan redundant data (perulangan atribut). Beberapa hasil
penelitian mungkin dapat menjadi kontribusi dalam penelitian selanjutnya pada
penelitian lain.

Meskipun diketahui bahwa metode LR+GFS+BG memiliki akurasi dan nilai
AUC yang tinggi, namun untuk penelitian selanjutnya hal-hal berikut dapat
disarankan, antara lain, 1) menerapkan langsung pada industri pembuatan perangkat
lunak, 2) menggunakan feature selection yang lain seperti Genetic algorithm,
Particle Swarm Optimation, atau ant colony, 3) menggunakan algoritma lain seperti
Adabost atau Boosting untuk mengetahui algoritma yang paling tepat untuk
prediksi cacat perangkat lunak.
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LAMPIRAN - LAMPIRAN

Lampiran 1. Hasil Seleksi Fitur dengan Greedy Forward Selection

Dataset CM|1 Dataset M1

NO ATRIBUT WEIGHT | ne) ATRIBUT WEIGHT
1LOC_BLANK LOC_BLANK 1
2{BRANCH_COUNT BRANCH CouUNT o
SCALLPAIS HLOC CODE AND COMMENT 1

4LOC_CODE_AND_COMMENT e
B0 COMAENT: 4]LOC_COMMENTS 1
qCON_DITION COUNT SJCYCLOMATIC COMPLEXITY 0
7{CYCLOMATIC_COMPLEXITY GIDESIGN COMPLEXITY 0
8{CYCLOMATIC_DENSITY 7IESSENTIAL COMPLEXITY 0
9| DECISION_COUNT LOC_EXECUTABLE 0
10{DECISION_DENSITY A HALSTEAD CONTENT 1
Eg“:g: ;gm’::sx'w $0]HALSTEAD_DiF FICLLTY o

ES
11| HALSTEAD _EFFORT
13{EDGE_COUNT ST, — .
14| ESSENTIAL COMPLEXITY 1AHALSTEAD _ERROR EST 0
15|ESSENTIAL_DENSITY IIHALSTEAD LENGTH ¢
16{LOC_EXECUTABLE 14 HALSTEAD LEVEL 1
17|PARAMETER_COUNT 15} HALSTEAD PROG TIME 1
HALSTEAD_CONTENT 16 HALSTEAD VOLUME O
19|HALSTEAD_DIFFICULTY T7INUM OPERANDS o
TEAD_EF

] IRINUM_OPERATORS 0

21|HALSTEAD_ERROR_EST =
19| NUM_UNIQUE OPERANDS 1

22{HALSTEAD LENGTH

23|HALSTEAD LEVEL

20INUM. UNIQUE QPERATORS

24{HALSTEAD _PROG_TIME

21L0C TOTAL

25{HALSTEAD_VOLUME

26{MAINTENANCE_SEVERITY

27|MODIFIED_CONDITION_COUNT

28|MULTIPLE CONDITION_COUNT

29|NODE_COUNT

30{NORMALIZED_CYLOMATIC_COMPLEXITY

31{NUM_OPERANDS

32{NUM_OPERATORS

33|NUM_UNIQUE_OPERANDS

NUM_UNIQUE_OPERATORS

35{NUMBER_OF_LINES

36{PERCENT_COMMENTS

37]LOC_TOTAL

QHOOQOOHOOOHOQOOOQOHOGHOOHHOOOHOHHQOG
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Dataset KC1 Dataset KC3

NO |ATRIBUT WEIGHT NO |ATRIBUT WEIGHT
1JLOC_BLANK 1 1JLOC_BLANK
2{BRANCH_COUNT 0 2{BRANCH_COUNT
3{LOC_CODE_AND_COMMENT 1 JJCALL_PAIRS
2|LoC_COMMENTS " 4]LOC_CODE_AND COMMENT
5|CYCLOMATIC_COMPLEXITY 0 HEOC_COMMENTS
6|{DESIGN_COMPLEXITY 0 SEnniTion pount
7|ESSENTIAL_COMPLEXITY 0 QOO TOM ey

= 8] CYCLOMATIC_DENSITY
8|LOC_EXECUTABLE 0| o|DECISION_COUNT
9|HALSTEAD_CONTENT 1 To|DECISION DENSITY
10|HALSTEAD DIFFICULTY 0, 111DESIGN COMPLEXITY
11{HALSTEAD_EFFORT 1] 12) DESIGN:DENSHY
12|HALSTEAD_ERROR_EST 1 13}EDGE_COUNT
13|HALSTEAD_LENGTH 0 14{ESSENTIAL_COMPLEXITY
14|HALSTEAD_LEVEL 1 15{ESSENTIAL DENSITY
15|HALSTEAD_PROG_TIME 1] 16{LOC_EXECUTABLE
16|HALSTEAD VOLUME 0 17)PARAMETER_COUNT
17INUM OPE;ANDS 1 IBiGLOBAL_DATA_COMPLEX”Y
18|NUM OPERATORS n 19{GLOBAL_DATA_DENSITY
19|NUM_UNIQUE_OPERANDS 0 ZOHASTEAD CONTENT
20{NUM_UNIQUE_OPERATORS 0 g IR DTy
22|HALSTEAD_EFFORT
O TOTAL 9 23{HALSTEAD_ERROR_EST

24{HALSTEAD_LENGTH

25{HALSTEAD_LEVEL

26{HALSTEAD _PROG TIME

27{HALSTEAD_VOLUME

28] MAINTENANCE SEVERITY

29{MODIFIED_CONDITION_COUNT

30{MULTIPLE CONDITION _COUNT

31]NODE_COUNT

32JNORMALIZED CYLOMATIC COMPLEXITY

33JNUM_OPERANDS

NUM_OPERATORS

35{NUM_UNIQUE_OPERANDS

36{NUM_UNIQUE_OPERATORS

37iNUMBER_OF LINES

38IPERCENT_COMMENTS

39]LOC_TOTAL
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Dataset MC2 Dataset PC1
NO JATRiBUT WEIGHT |NO [ATRIBUT WEIGHT
1|Loc_Lank 1]Loc_BLANK d
2|BRANCH_COUNT o 2{BRANCH_COUNT E
3|CALL_PAIRS I TS a
4/LOC_CODE_AND_COMMENT d_ 4Loc_CODE_AND_COMMENT 1
5]LoC_COMMENTS 1 slLoc_comments 9
6] CONDITION_COUNT 6|/CONDITION_COUNT o
7| CYCLOMATIC_COMPLEXITY 7|CYCLOMATIC_COMPLEXITY 9
8] CYCLOMATIC_DENSITY CYCLOMATIC_DENSITY 9
9| DECISION COUNT 9] DECISION_COUNT o
10 DEC|5|QN—DEN5|TY 10| DECISION_DENSITY 0
11] DESIGN__C:)MPLEXITY 11|DESIGN_COMPLEXITY 0
12| DESIGN_DENSITY 1} _12|DESIGN_DENSITY 13
13]EDGE_COUNT o
ii.i?f:;?&fg,\‘pmxm 14{ESSENTIAL_COMPLEXITY 0
15| ESSENTIAL_DENSITY 1} 15JESSENTIAL DENSITY 4
16]LOC_EXECUTABLE _16]LOC_EXECUTABLE cli]
17]PARAMETER_COUNT 17IPARAMETER COUNT
18] GLOBAL_DATA_COMPLEXITY 18/HALSTEAD_CONTENT q
19| GLOBAL_DATA_DENSITY LJHALSTEAD SFTICINTY 1
20{HALSTEAD_CONTENT ZRUALSTEAD FTFORY 1
21[HALSTEAD DIFFICULTY ] AUHALSIEAD ERGOREST g
22| HALSTEAD_EFFORT ZHRLSTEAD IaTH 9
23| HALSTEAD_ERROR_EST ZHHALSTEAD LEVEL 9
24|HALSTEAD LENGTH ;‘; :Qigg :Ro?SA;ME ;
iz ::g:g":,i\gé — 26| MAINTENANCE_SEVERITY 1
o T 27|MODIFIED_CONDITION_COUNT o
= 28| MULTIPLE_CONDITION_COUNT 0
28| MAINTENANCE_SEVERITY o oot i
L ot LA 1B U] 30|NORMALIZED CYLOMATIC_COMPLEXITY 1
30{MULTIPLE_CONDITION_COUNT T 4
CL it S 32|NUM_OPERATORS 3
32| NORMALIZED_CYLOMATIC_COMPLEXITY SR aE e =
L it 34|NUM_UNIQUE_OPERATORS o
SN Ontons 35|NUMBER_OF LINES
35|NUM_UNIQUE_OPERANDS SPERCENT CONMENTS :
36{NUM_UNIQUE_OPERATORS Sloc TotAl -
37|NUMBER_OF_LINES
38| PERCENT_COMMENTS 1]
39L0C_TOTAL 0
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Dataset PC4 Dataset PC5
NO [ATRIBUT WEIGHT [NO [ATRIBUT WEIGHT

1}Loc_BLANK d  1]Loc_BLANK 0
2|BRANCH_COUNT 4 2|BRANCH_COUNT 0
3{CALL_PAIRS 4 3jCALL PAIRS 0
4lLoc_CODE_AND_COMMENT 42]loC_CODE_AND, COMMENT o
ZE%E—S?E:TJZNT 4 slloc_coMmENTs 0
AACYCLOMATIC_COMPLEXITY o gttt GO LU 2
Sl CYCLOMATIC DERSITY 7|CYCLOMATIC_COMPLEXITY 1
9| DECISION_COUNT BICYCLOMATIC_DENSHTY z
10| DECISION_DENSITY SIDECISION_COUNT L
11} DESIGN COMPLEXITY 10{DESIGN_COMPLEXITY 0
12l DESIGN DENSITY of 11}|DESIGN_DENSITY O
13| EDGE_COUNT d 12{EDGE_COUNT 0
14| ESSENTIAL_COMPLEXITY g 13|ESSENTIAL COMPLEXITY o
15{ESSENTIAL_DENSITY Y 14|ESSENTIAL DENSITY 0
16]LOC_EXECUTABLE 9 15[LOC_EXECUTABLE 0
17]PARAMETER_COUNT 16|PARAMETER_COUNT 1
1S HALSTEAD_CONTENT 17|GLOBAL_DATA_COMPLEXITY 0
;Z :ﬁgg—gﬁ)’ggm 18|GLOBAL_DATA_DENSITY 1
21| HALSTEAD_ERROR EST ER{HASTEAD, SONTENT 2
e e 20[{HALSTEAD_DIFFICULTY 0
23| HALSTEAD, LEVEL 21{HALSTEAD_EFFORT o
28| HALSTEAD PROG TIME 22|HALSTEAD ERROR EST 0
25| HALSTEAD_VOLUME 23|HALSTEAD _LENGTH 0
26| MAINTENANCE SEVERITY 24|HALSTEAD_LEVEL 1
27| MODIFIED_CONDITION _COUNT 0 25|HALSTEAD_PROG_TIME 1]
28| MULTIPLE_CONDITION_COUNT 0 26|HALSTEAD VOLUME 1
29INODE_COUNT 1 27JMAINTENANCE_SEVERITY 0
30 NORMALIZED CYLOMATIC_COMPLEXITY 4 o8 MODIFIED_CONDITION COUNT ol
3YNUM _OPERANDS 9 29|MULTIPLE_CONDITION_COUNT 0
32]NUM_OPERATORS 30|NODE COUNT i
NN IO OPERANDS 31[NORMALIZED_CYLOMATIC_COMPLEX 1
NUM_UNIQUE_OPERATORS o e 5

35|NUMBER_OF_LINES =
36| PERCENT_COMMENTS 33{NUM OPERATORS 9
37{1oC ToTAL 34{NUM_UNIQUE_OPERANDS 0
35|NUM_UNIQUE_OPERATORS 0
36|NUMBER OF LINES 0
37|PERCENT_COMMENTS 0
38|LOC_TOTAL 1
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Lampiran 2 Rule Logistic Regression dengan Greedy Forward Selection dan
Bagging

//modell
hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1*6.87790228708995)))*(Math.exp(-
1*((Math.pow((blank-
4.82213438735177),2))/(2*(Math.pow(6.87790228708995.,2))))));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI*0.664471456940689)))*(Math.exp(-
1*(Math.pow({code-
0.118715083798882),2))/(2*(Math.pow(0.664471456940689, 2)))));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI*1.99327666341805)))*(Math.exp(-
1*(Math.pow((comment-
0.630586592178771),2))/(2*(Math.pow(1.99327666341805, 2)))));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI*11327.8369059779)))*Math.exp(-
1 *(Math.pow((effort-
3054.76275837989),2)/(2*(Math.pow(11327.8369059779, 2)))));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI*0.122763797252566)))*Math.exp(-
1*(Math.pow((est-
0.0593156424581007),2)/(2*(Math.pow(0.122763797252566, 2)))));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT*62.6447405836545)))*Math.exp(-
1*(Math.pow((length-
36.6536312849162),2)/(2*(Math.pow(62.6447405836545, 2)))));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT*0.330595446699861)))*Math.exp(-
1*(Math.pow((level-
0.355656424581006),2)/(2*(Math.pow(0.330595446699861, 2)))));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1¥629.324166717279)))*Math.exp(-
1*(Math.pow((time-
169.709546089386),2)/(2*(Math.pow(629.324166717279, 2))))):
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI*4.96117996152181)))*Math.exp(-
I*(Math.pow((operators-
6.69483240223463),2)/(2*(Math.pow(4.96117996152181, 2)))));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI*22.5666319101371)))*Math.exp(-
1*(Math.pow((total-
15.7032122905027),2)/(2*(Math.pow(22.5666319101371, 2))))):
hasilallno1=hasil 1 *hasil2*hasil3*hasil4*hasil 5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasil
10%0.844;

hasil1=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.89322717624868))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.86792452830188),2)/(2*Math.pow(6.89322717624868, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.53787375479812))*Math.exp!(-
1*Math.pow((code-
0.118715083798882),2)/(2*Math.pow(0.53787375479812, 2));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*5.89016342364392))*Math.exp(-
I**Math.pow((comment-
2.6377358490566),2)/(2*Math.pow(5.89016342364392, 2))):
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*24912.5541276703))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
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15357.9259245282),2)/(2*Math.pow(24912.5541276703, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.243873256502795))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.221962264150943),2)/(2*Math.pow(0.243873256502795, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*114.351937870255))*Math.exp(-
[*Math.pow((length-
119.241509433962),2)/(2*Math.pow(114.3519378702535, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.165587498181568))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.137849056603773),2)/(2*Math.pow(0.165587498181568, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*1384.03079512391))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
853.217660377358),2)/(2*Math.pow(1384.03079512391, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.50586444337087))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.8792452830188),2)/(2*Math.pow(6.50586444337087, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*42.6177976012864))*Math.exp(-
1 *Math.pow((total-
44.8943396226415),2)/(2*Math.pow(42.6177976012864, 2)));
hasilallyes1=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasi
110%0.156; if (hasilallnol>hasilallyes1)

{

hasil t=hasil t+1;

1

¥

else if (hasilallnol<hasilallyes1)

{

hasil y=hasil y+1;

1

J

//model2

hasill=(1 /(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.68843420084555))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
1.21394064872325),2)/(2*Math.pow(2.68843420084555, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math .PI)*0.67877250307027))*Math. exp(-
1*Math.pow((code-
0.125603864734299),2)/(2*Math.pow(0.67877250307027, 2))):
hasil3=(1 /(Math.sqrt(Z*Math.PI)*Z.OS603247080098))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
0.646652864044168),2)/(2*Math.pow(2.05603247080098, 2)));
hasild4=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*14116.9141 854623))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
3307.9554658385),2)/(2*Math.pow(14116.9141854623, 2));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.14013202167191 8))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.0617322291235336),2)/(2*Math.pow(0.140132021671918, 2)));
hasil6=(1/( Math.sqrt(2*Math.PI)*68.7206796448543))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
37.8219461697722),2)/(2*Math.pow(68.7206796448543, 2)));
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hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*0.325742992983394))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.355797101449276),2)/(2*Math.pow(0.325742992983394, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*784.27287956944))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
183.775776397515),2)/(2*Math.pow(784.27287956944, 2))):
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*4.97648702360752))*Math.exp(-
[*Math.pow((operators-
6.76259489302967),2)/(2*Math.pow(4.97648702360752, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*¥*Math.P1)*23.5236226640102))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
15.9440993788819),2)/(2*Math.pow(23.5236226640102, 2)));
hasilallno2=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasil
10*0.854;

hasil1=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*7.07702980922972))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.81854838709677),2)/(2*Math.pow(7.07702980922972, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.644531248454078))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.133064516129032),2)/(2*Math.pow(0.644531248454078, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*6.52097884352546))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
2.91532258064516),2)/(2*Math.pow(6.52097884352546, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*27753.313571283))*Math.exp(-
I*Math.pow((effort-
16171.1501612903),2)/(2*Math.pow(27753.313571283, 2)));
hasil5=(1 /(Math.sqrt(2*Math.P1)*0.259967850455032))*Math.cxp(-
1*Math.pow((est-
0.226935483870967),2)/(2*Math.pow(0.259967850455032, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*121 .079013246473))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
121.149193548387),2)/(2*Math.pow(121.079013246473, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.17001215683 7796))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.145564516129032),2)/(2*Math.pow(0.170012156837796, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*1541.85071293541))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
898.396653225806),2)/(2*Math.pow(1541.85071293541, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.45871 62557225))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.633064516129),2)/(2*Math.pow(6.4587162557225, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*46.146718791453))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
46.2258064516129),2)/(2*Math.pow(46.146718791453, 2)));
hasilallyes2=hasil 1 *hasil2*hasil3*hasil4 *hasil5*hasil6*hasil7*hasil8*hasil9*hasi
110%*0.146; if (hasilallno2>hasilallyes2)

{
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hasil t=hasil t+1;
v

s
else if (hasilallno2<hasilallyes2)
f

1
hasil y=hasil y+1;
1

3

//model3
hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.74363725914337))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
1.23574408901251),2)/(2*Math.pow(2.74363725914337, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*0.727943455699066))*Math.exp(-
I*Math.pow((code-
0.125173852573018),2)/(2*Math.pow(0.727943455699066, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*2.090136139231))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
0.666203059805285),2)/(2*¥Math.pow(2.090136139231, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*13462.9912826757))*Math.exp(-
[*Math.pow((effort-
3245.41945757997),2)/(2*Math.pow(13462.9912826757, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.139328566667417))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.0618289290681503),2)/(2*Math.pow(0.139328566667417, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*68.272601 8795086))*Math.exp(-
I*Math.pow((length-
37.8289290681502),2)/(2*Math.pow(68.2726018795086, 2))):
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.324421703030615))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.353977746870654),2)/(2*Math.pow(0.324421703030615, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*747.943905191 5))*Math.exp(-
I*Math.pow((time-
180.301481223923),2)/(2*Math.pow(747.9439051915, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*4.97647793722628))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
6.75799721835883),2)/(2*Math.pow(4.97647793722628, 2)));
hasil10=(1 /(Math.sqrt(2*Math.PT)*23.9842028999842))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
16.0757997218358),2)/(2*Math.pow(23.9842028999842, 2)));
hasilallno3=hasil1 *hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasil
10*0.847;
hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.908061 90808757))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.76833976833976),2)/(2*Math.pow(6.90806190808757, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt( 2*Math.P1)*0.692879073369926))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.166023166023166),2)/(2*Math.pow(0.6928 79073369926, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.37630054998353))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
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2.77220077220077),2)/(2*Math.pow(6.37630054998353, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*27189.430943005))*Math.exp(-

1 *Math.pow((effort-
15748.6522779922),2)/(2*Math.pow(27189.430943005, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.255484435042608))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.221158301158301),2)/(2*Math.pow(0.255484435042608, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*119.207930246371))*Math.exp(-
*Math.pow((length-
118.305019305019),2)/(2*Math.pow(119.207930246371, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.169464990978138))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.145714285714285),2)/(2*Math.pow(0.169464990978138, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*1510.52387176074))*Math.exp(-
I*Math.pow((time-
874.924633204633),2)/(2*Math.pow(1510.52387176074, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*6.64340769204876))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.5868725868725),2)/(2*Math.pow(6.64340769204876, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*45.0959678251634))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
45.069498069498),2)/(2*Math.pow(45.0959678251634, 2));
hasilallyes3=hasil 1 *hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8 *hasil9*hasi
110*0.153; if (hasilallno3>hasilallyes3)

{

hasil t=hasil t+1;

1
5

else if (hasilallno3<hasilallyes3)
{

hasil y=hasil y+1;

1

/Imodel4
hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.73816913018312))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
1.21990257480862),2)/(2*Math.pow(2.73816913018312, 2))):
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*0.742616789453064))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.129436325678496),2)/(2*Math.pow(0.742616789453064, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2¥Math.PT)*2.09914136569346))*Math.exp(-
I*Math.pow((comment-
0.674321503131524),2)/(2*Math.pow(2.09914136569346, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*14162.4647548881))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
3338.42607515657),2)/(2*Math.pow(14162.4647548881, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.141420883697082))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
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hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*69.434211324101))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
38.1503131524008),2)/(2*Math.pow(69.434211324101, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.327802337254059))*Math.exp(-
*Math.pow((level-
0.354585942936674),2)/(2*Math.pow(0.327802337254059, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*786.80350128501))*Math.exp(-
[*Math.pow((time-
185.468538622129),2)/(2*Math.pow(786.80350128501, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*4.9237161252461))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
6.73347251217814),2)/(2*Math.pow(4.9237161252461, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*23.8968140027683))*Math.exp(-
1 *Math.pow((total-
16.1398747390396),2)/(2*Math.pow(23.8968140027683, 2)));
hasilallno4=hasil1 *hasil2*hasil3 *hasil4 *hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8 *hasil9*hasil
10%0.847;

hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*7.02668341212835))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.98461538461538),2)/(2*Math.pow(7.02668341212835, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.689735511435416))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.161538461538461),2)/(2*Math.pow(0.689735511435416, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*¥Math.PI)*6.41796719688586))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
2.86538461538461),2)/(2*Math.pow(6.41796719688586, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*27181.2422439513))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
16317.4843846153),2)/(2*Math.pow(27181.2422439513, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.25374620864584))*Math.exp(-
[*Math.pow((est-
0.227346153846153),2)/(2*Math.pow(0.25374620864584, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*118.241378969562))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
121.584615384615),2)/(2*Math.pow(118.241378969562, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.167408114156622))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.139923076923076),2)/(2*Math.pow(0.167408114156622, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*1510.068887751))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
906.526423076922),2)/(2*Math.pow(1510.068887751, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.64545730270707))*Math.exp(-
[*Math.pow((operators-
12.9923076923076),2)/(2*Math.pow(6.64545730270707, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2¥Math.PI)*44.8891706850064))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
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45.75),2)/(2*Math.pow(44.8891706850064, 2)));
hasilallyes4=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil 5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasi
110*0.153; if (hasilallno4>hasilallyes4)

f

1

hasil t=hasil t+1;

1

J
else if (hasilallno4<hasilallyes4)
]

?
hasil y=hasil y+1;
!

s

//model5
hasil1=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.78073431 664639))*Math.exp(-
[*Math.pow((blank-
1.21438547486033),2)/(2*Math.pow(2.7807343 1 664639, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.7283431350433 1 ))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.123603351955307),2)/(2*Math.pow(0.72834313504331 + 20K
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*1 -99659466229907))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-

0.616620111731843),2)/(2*Math.pow(1 -99659466229907, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)* 14335 .7853450659))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-

3313.84117318436),2)/(2*Math.pow(1 4335.7853450659, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.14205517439848 8))*Math.exp(-
I*Math.pow((est-
0.0610195530726258),2)/(2*Math.pow(0.1420551 74398488, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*69.571 2682263653))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
37.3526536312849),2)/(2*Math.pow(69.5712682263 653, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.3301940493 12648))*Math.exp(-
I*Math.pow((level-

hasil8=(1 /(Math.sqrt(2*Math.PI)*796.43241 7227296))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-

184.102765363129),2)/ (2*Math.pow(796.43241 7227296, 2)));
hasi19=(1/(1\/Iath.sqrt(2*Math.PI)*4.93 179572837506))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-

6.67597765363128),2)/(2 *Math.pow(4.93179572837506, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*23.874514474875 7))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-

15.7856145251 396),2)/(2*Math.pow(23.8745 144748757, 2)));
hasilallno5=hasil1 *hasil2*hasil3 *hasil4*hasil5*hasil6*hasil7*hasil8 *hasil9*hasil
10*0.844;
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hasil1=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.80463930464529))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.8377358490566),2)/(2*Math.pow(6.80463930464529, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.685406983470609))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.162264150943396),2)/(2*Math.pow(0.685406983470609, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*¥Math.PI)*6.26654927325781))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
2.80754716981132),2)/(2*Math.pow(6.26654927325781, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*26734.1600856878))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
15924.513245283),2)/(2*Math.pow(26734.1600856878, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*0.245033993744413))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.222679245283018),2)/(2*Math.pow(0.245033993744413, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*114.803312297946))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
119.720754716981),2)/(2*Math.pow(114.803312297946, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.160059960534377))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.138226415094339),2)/(2*Math.pow(0.160059960534377, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*1485.23106094947))*Math.exp(-
I*Math.pow((time-
884.694716981132),2)/(2*Math.pow(1485.231060949471, 2)));
hasil9=(1 /(Math.sqrt(Z*Math.PI)*6.48785644905943))*Math.exp( -
I*Math.pow((operators-

12.9509433962264),2)/(2*Math.pow(6.48 785644905943, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*43.54691 67940068))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
45.588679245283),2)/(2*Math.pow(43.5469167940068, 2)));
hasilallyesS=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasi
110*0.156; if (hasilallno5>hasilallyes5)

g

R

hasil t=hasil t+1;

)

J
clse if (hasilallno5<hasilallyes5)
f

1
hasil_y=hasil y+1;
1
)

//model6

hasil1=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.78471203305 847))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
1.21653819201121),2)/(2*Math.pow(2.78471203305847, 2))):
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.7399168731 92768))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.133146461107217),2)/(2*Math.pow(0.739916873192768, 2))):
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hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.045046734438))*Math.exp(-
I*Math.pow((comment-
0.66082690960056),2)/(2*Math.pow(2.045046734438, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*14359.253184504))*Math.cxp(-
I*Math.pow((effort-
3349.76784863349),2)/(2*Math.pow(14359.253184504, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.142523518589285))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.0618009810791872),2)/(2*Math.pow(0.142523518589285, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*69.7935600396447))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
37.7421163279607),2)/(2*Math.pow(69.7935600396447, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.328544952324315))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.354414856341976),2)/(2*Math.pow(0.328544952324315, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*797.7362055461 87))*Math.exp(-
I*Math.pow((time-
186.09866152768),2)/(2*Math.pow(797.736205546187, 2)));
hasil9=(1 /(Math.sqrt(2*Math.PI)*4.92979975704657))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-

hasil10=(1 /(Math.sqrt(2*Math.P1)*24.0369438007679))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
15.9334267694463),2)/(2*Math.pow(24.0369438007679, 2)));
hasilallno6=hasil 1 *hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasil
10%0.841;

hasil1=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*6.593301395 82277))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.68888888888888),2)/(2*Math.pow(6.59330139582277, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.6450544763301 52))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.137037037037037),2)/(2*Math.pow(0.645054476330152, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*5.7835385 7629089))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
2.64444444444444),2)/(2*Math.pow(5.78353857629089, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*26042.7481 044745))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
15501.8292222222),2)/(2*Math.pow(26042.7481044745, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.2406290948393 73))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.217592592592592),2)/(2*Math.pow(0.240629094839373, 2));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*11 3.245493087053))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
117.274074074074),2)/(2*Math.pow(113.245493087053, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.1694676002081 47))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.14237037037037),2)/(2*Math.pow(0.169467600208147, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*1446.81926111153))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-



861.212296296296),2)/(2*Math.pow(1446.81926111153, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*6.64511593158335))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.7925925925925),2)/(2*Math.pow(6.645115931583335, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*¥Math.PI)*42.810056485039))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-

44.4407407407407),2)/(2*Math.pow(42.810056485039, 2)));
hasilallyes6=hasil | *hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8 *hasil9*hasi
110*0.159; if (hasilallno6>hasilallyes6)

f

1
hasil t=hasil t+1;

1

J

else if (hasilallno6<hasilallyes6)
{

hasil_y=hasil y+1;

j

/lmodel7
hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.76265583021302))*Math. exp(-
1*Math.pow((blank-
1.22330097087378),2)/(2*Math.pow(2.76265583021302, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.7278964005054 1 7))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.130374479889043),2)/(2*Math.pow(0.727896400505417, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.00853708 144343))*Math.exp(-
| *Math.pow((comment-
0.637309292649098),2)/(2*Math.pow(2.00853708144343, 2)));
hasild4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)* 14339.3530969646))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
3343.77042302357),2)/(2*Math.pow(14339.3530969646, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.141852693101 706))*Math.exp(-
I*Math.pow((est-
0.0614493758668517),2)/(2*Math.pow(0.141852693101706, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*69.4771063287401 ))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
37.5700416088765),2)/(2*Math.pow(69.4771063287401, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.32823656531661 ))*Math.exp(-
[*Math.pow((level-
0.35497226074896),2)/(2*Math.pow(0.32823656531661, 2)));
hasil8=(1 /(Math.sqrt(2*Math.PI)*796.630645297007))*Math.exp(—
1*Math.pow((time-
185.765464632455),2)/(2*Math.pow(796.630645297007, 2));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*4.975546553 85741))*Math.exp(-
I*Math.pow((operators-
6.72191400832177),2)/(2*Math.pow(4.97554655385741, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*23.8934571888131 ))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
15.879334257975),2)/(2*Math.pow(23.8934571888131, 2)));
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hasilallno7=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8 *hasil9*hasil
10*0.850;
hasil1=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*6.97117291523538))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.81960784313725),2)/(2*Math.pow(6.97117291523538, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.674715958169612))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.145098039215686),2)/(2*Math.pow(0.674715958169612, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.36810700161397))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
2.76078431372549),2)/(2*Math.pow(6.36810700161397, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*27546.2840683259))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
16042.6183137254),2)/(2*Math.pow(27546.2840683259, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.255325111298266))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.222588235294117),2)/(2*Math.pow(0.255325111298266, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*118.878217129763))*Math.exp(-
I*Math.pow((length-
119.16862745098),2)/(2*Math.pow(118.878217129763, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.145292696229308))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.136588235294117),2)/(2*Math.pow(0.145292696229308, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*1530.34902165581))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
891.256117647059),2)/(2*Math.pow(1530.34902165581, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*6.58666761052337))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.8078431372549),2)/(2*Math.pow(6.58666761052337, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math. P1)*45.0383803527791))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
45.1686274509803),2)/(2*Math.pow(45.0383803527791, 2)));
hasilallyes7=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil 5*hasil6*hasil 7*hasil8 *hasil9*hasi
110*0.150; if (hasilallno7>hasilallyes7)
d
hasil t=hasil t+1;

H
else if (hasilallno7<hasilallyes7)
{

{
hasil y=hasil y+1;
}

/Imodel8

hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.7230629571 7564))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
1.2134909596662),2)/(2*Math.pow(2.72306295717564, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.747235403391362))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
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0.133518776077885),2)/(2*Math.pow(0.747235403391362, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*1.96619438172516))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
0.63490959666203),2)/(2*Math.pow(1.96619438172516, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*14209.5143494184))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
3336.86630041724),2)/(2*Math.pow(14209.5143494184, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.141387913490776))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.0619541029207234),2)/(2*Math.pow(0.141387913490776, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*69.3232354346341))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
37.8810848400556),2)/(2*Math.pow(69.3232354346341, 2))):
hasil7=( 1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.326057390207606))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.354026425591099),2)/(2*Math.pow(0.326057390207606, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*789.417332067501))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
185.381912378303),2)/(2*Math.pow(789.417332067501, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt( 2*Math.PT)*4.9882473035728))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
6.74339360222531),2)/(2*Math.pow(4.9882473035728, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*23.8033423361 333))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
15.9923504867872),2)/(2*Math.pow(23.8033423361333, 2)));
hasilallno8=hasil 1 *hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasil
10*0.847;

hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.9287756147503 7))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.87644787644787),2)/(2*Math.pow(6.92877561475037, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.68908897421051 3))*Math.exp(-
I*Math.pow((code-
0.158301158301158),2)/(2*Math.pow(0.689088974210513, 2)));

hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.2093826995863 1 ))*Math.exp(-
I*Math.pow((comment-
2.77220077220077),2)/(2*Math.pow(6.2093826995863 1, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*26647.696311 9445))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
15643.7706949806),2)/(2*Math.pow(26647.6963 119445, 2))):
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.2506943098791 36))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.219806949806949),2)/(2*Math.pow(0.250694309879136, 2));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*117.117161 165245))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
118.127413127413),2)/(2*Math.pow(117.117161165245, 2)));
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hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.15302540936761))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-

0.137104247104246),2)/(2*Math.pow(0.15302540936761, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*1480.42747168747))*Math.exp(-
I*Math.pow((time-

869.097992277992),2)/(2*Math.pow(1480.42747168747, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.42841612188894))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.8108108108108),2)/(2*Math.pow(6.42841612188894, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*44.7716720583224))*Math.exp(-
I*Math.pow((total-

45.2432432432432),2)/(2*Math.pow(44.7716720583224, 2)));
hasilallyes8=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6 *hasil 7*hasil8*hasil9*hasi
110*0.153; if (hasilallno8>hasilallyes8)

§
1

hasil t=hasil t+1;

}

else if (hasilallno8<hasilallyes8)
{

hasil_y=hasil y+1;

}

//model9

hasil1=(1/(Math.sqrt( 2*Math.PI)*2.69506492690203))*Math.exp(-
I*Math.pow((blank-
1.21548117154811),2)/(2*Math.pow(2.69506492690203, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.74406367071 7665))*Math.exp(-
I*Math.pow((code-
0.131101813110181),2)/(2*Math.pow(0.744063670717665, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.0596244762171 8))*Math.exp(-
[*Math.pow((comment-
0.648535564853556),2)/(2*Math.pow(2.05962447621718, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*14368.1 970778443))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-

3360.38723152022),2)/(2*Math.pow(14368.1 970778443, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.14245003627771 9))*Math.exp(-
I*Math.pow((est-
0.0619665271966529),2)/(2*Math.pow(0.14245003627771 9,2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*69.7473 722578665))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
37.9135285913528),2)/(2*Math.pow(69.7473722578665 ,2));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.324856650013 1 85))*Math.exp(-
[*Math.pow((level-
0.353905160390516),2)/(2*Math.pow(0.324856650013 185, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*798.2330670851 52))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
186.688640167364),2)/(2*Math.pow(798.233067085152, 2))):
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hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*4.93757245093874))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
6.75941422594142),2)/(2*Math.pow(4.93757245093874, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*23.9938667045447))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-

16.0516039051603),2)/(2*Math.pow(23.9938667045447, 2)));
hasilallno9=hasil1*hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8 *hasil9*hasil
10*0.845;

hasil1=(1/(Math.sqrt(2*¥Math.PI)*6.7182043638834))*Math.exp(-
[*Math.pow((blank-
4.71863117870722),2)/(2*Math.pow(6.7182043638834, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.655305725816485))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.144486692015209),2)/(2*Math.pow(0.655305725816485, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*¥Math.PT)*5.46029222338651))*Math.exp(-
1*Math.pow((comment-
2.46768060836501),2)/(2*Math.pow(5.46029222338651, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*26428.7384358408))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.244774014259036))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.216539923954372),2)/(2*Math.pow(0.244774014259036, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*114.741165951224))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
116.615969581749),2)/(2*Math.pow(114.741165951224, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*0.162271467427729))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.141520912547528),2)/(2*Math.pow(0.162271467427729, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*1468.26317385962))*Math.exp(-
I*Math.pow((time-
849.560494296577),2)/(2*Math.pow(1468.26317385962, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.57258766835194))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.6463878326996),2)/(2*Math.pow(6.57258766835194, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*42.665448466473 7))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
44.2205323193916),2)/(2*Math.pow(42.6654484664737, 2)));
hasilallyes9=hasil 1 *hasil2*hasil3*hasil4*hasil 5*hasil6*hasil 7*hasil8 *hasil9*hasi
110*0.155; if (hasilallno9>hasilallyes9)

{

hasil t=hasil t+1;

}

else if (hasilallno9<hasilallyes9)

{

hasil_y=hasil y+1;

}
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//model10
hasill=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*2.75556866758956))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
1.19529085872576),2)/(2*Math.pow(2.75556866758956, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.746749434286372))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.135041551246537),2)/(2*Math.pow(0.746749434286372, 2)));
hasil3=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*2.00904267719062))*Math.exp(-
**Math.pow((comment-
0.625346260387811),2)/(2*Math.pow(2.00904267719062, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*14287.5295225557))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
3274.39761080332),2)/(2*Math.pow(14287.5295225557, 2)));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.141781435780191))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
0.0604155124653741),2)/(2*Math.pow(0.141781435780191, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*69.3327511645765))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
36.9896121883656),2)/(2*Math.pow(69.3327511645765, 2)));
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.325651350714546))*Math.exp(-
1*Math.pow((level-
0.352548476454294),2)/(2*Math.pow(0.325651350714546, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*793.75153911 6347))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
181.911433518006),2)/(2*Math.pow(793.751539116347, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*4.92503231429013))*M ath.exp(-
1*Math.pow((operators-
6.64335180055401),2)/(2*Math.pow(4.92503231429013, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*23.8633992 149632))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
15.7195290858725),2)/(2*Math.pow(23.8633992149632, 2))):
hasilallno10=hasil1 *hasil2*hasil3*hasil4 *hasil5*hasil6*hasil 7*hasil8*hasil9*hasi
110*0.851;

hasil1=(1 /(Math.sqrt(2*Math.PI)*6.87790228708995))*Math.exp(-
1*Math.pow((blank-
4.82213438735177),2)/(2*Math.pow(6.87790228708995, 2)));
hasil2=(1/(Math.sqrt(2*Math.PT)*0.663317391 396526))*Math.exp(-
1*Math.pow((code-
0.142292490118577),2)/(2*Math.pow(0.663317391396526, 2));
hasil3=(1 /(Math.sqrt(Z*Math.PI)*6.48835990287599))*Math.cxp(—
1*Math.pow((comment-
2.8893280632411),2)/(2*Math.pow(6.48835990287599, 2)));
hasil4=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*26063.75908901 16))*Math.exp(-
1*Math.pow((effort-
15866.1787351778),2)/(2*Math.pow(26063.75908901 16, 2));
hasil5=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*0.2482816028491 02))*Math.exp(-
1*Math.pow((est-
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0.22391304347826),2)/(2*Math.pow(0.248281602849102, 2)));
hasil6=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*115.992400060623))*Math.exp(-
1*Math.pow((length-
hasil7=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*0.14456269199879))*Math.exp(-
[*Math.pow((level- -
0.134268774703557),2)/(2*Math.pow(0.14456269199879, 2)));
hasil8=(1/(Math.sqrt(2*Math.PI)*1447.98657338833))*Math.exp(-
1*Math.pow((time-
881.453952569169),2)/(2*Math.pow(1447.98657338833, 2)));
hasil9=(1/(Math.sqrt(2*¥Math.PI)*6.54406847249157))*Math.exp(-
1*Math.pow((operators-
12.9328063241106),2)/(2*Math.pow(6.54406847249157, 2)));
hasil10=(1/(Math.sqrt(2*Math.P1)*44.6262683527402))*Math.exp(-
1*Math.pow((total-
45.4664031620553),2)/(2*Math.pow(44.6262683527402, 2)));

hasilallyes10=hasil1 *hasil2*hasil3*hasil4*hasil5*hasil6 *hasil 7*hasil8*hasil9*ha
sil10*0.149;

if (hasilallno10>hasilallyes10)

{

hasil t=hasil t+1;

¥

else if (hasilallnol0<hasilallyes10)

{

hasil_y=hasil y+1;

L]

H

if (hasil_y>hasil t)

{
JTextAreal setText("Class Yes ");
1

}
else if (hasil y<hasil t)

{
jTextAreal .setText("Class No ");
1

)
else
{

jTextAreal .setText("Undefined Class");

j
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