COMPARING CLASSIFIERS
1. Introduction
Pada modul sebelumnya, kita telah membandingkan performa beberapa model seperti Random Forest, SVM, XGBoost, dan Voting Ensemble menggunakan metrik seperti accuracy, sensitivity, dan specificity. Namun, perbandingan tersebut masih bersifat deskriptif (berdasarkan nilai metrik saja).
Permasalahan yang muncul adalah:
· Apakah perbedaan performa tersebut benar-benar signifikan?
· Atau hanya terjadi karena variasi data (sampling)?
Untuk menjawab hal tersebut, diperlukan pendekatan statistik, salah satunya adalah Paired t-Test, yang digunakan untuk membandingkan dua model secara lebih objektif.

2. The Paired t-Test
Konsep Dasar
Paired t-test digunakan untuk membandingkan dua model berdasarkan hasil evaluasi pada dataset yang sama (misalnya hasil k-fold cross validation).
Misalnya:
· Model A: SVM
· Model B: Random Forest
Kita bandingkan performa mereka pada setiap fold, lalu dihitung selisihnya.

Rumus Paired t-Test
1. Rata-rata selisih


2. Standar deviasi selisih


3. Nilai t


Hipotesis
· H0: Tidak ada perbedaan signifikan antara dua model
· H1: Ada perbedaan signifikan
Jika:
· |t hitung| > t tabel → tolak H0
· Artinya: perbedaan signifikan

3. Choosing Datasets for Comparative Evaluation
Pemilihan dataset sangat penting karena:
· Dataset harus representatif
· Tidak boleh bias
· Sebaiknya menggunakan dataset yang sama (seperti modul sebelumnya)
Pada modul ini:
· Dataset: data pelanggan (umur, pendapatan, kunjungan)
· Label: beli (1) / tidak (0)
· Metode evaluasi: k-fold cross validation (k=5)
Tujuan:
· Membandingkan performa model secara adil

4. Sampling
Sampling dilakukan melalui:
K-Fold Cross Validation
· Data dibagi menjadi k bagian
· Setiap bagian menjadi data uji secara bergantian
Keuntungan:
· Mengurangi bias
· Hasil lebih stabil
· Cocok untuk paired t-test

STUDI KASUS
Membandingkan performa:
· SVM
· Random Forest
Menggunakan:
· Accuracy pada setiap fold (k=5)
LANGKAH PENYELESAIAN
LANGKAH 1: IMPORT LIBRARY
Pada tahap ini dilakukan import library yang dibutuhkan untuk pemodelan, evaluasi, pengujian statistik, dan visualisasi. Library numpy digunakan untuk perhitungan numerik, sklearn untuk model machine learning dan validasi, scipy untuk uji statistik, serta matplotlib untuk visualisasi hasil.
import numpy as np                      # untuk operasi numerik
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold  # k-fold
from sklearn.metrics import accuracy_score           # metrik evaluasi
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier  # model RF
from sklearn.svm import SVC                          # model SVM
from scipy import stats                              # uji t-test
import matplotlib.pyplot as plt

LANGKAH 2: INPUT DATA (SAMA SEPERTI MODUL SEBELUMNYA)
Dataset yang digunakan sama seperti modul sebelumnya agar hasil perbandingan tetap konsisten. Data terdiri dari fitur pelanggan dan label keputusan pembelian.
# Data fitur
X = np.array([
[22,4,5],[25,5,6],[28,6,7],[30,6,8],[32,7,10],
[35,7,12],[38,8,13],[40,8,15],[42,9,16],[45,9,18],

[23,4,4],[26,5,7],[29,6,6],[31,6,9],[34,7,11],
[37,8,12],[39,8,14],[43,9,15],[46,10,17],[49,10,19],

[21,3,3],[24,4,5],[27,5,6],[30,6,7],[33,7,9],
[36,7,10],[38,8,11],[41,9,14],[44,9,16],[48,10,18],

[22,4,6],[25,5,5],[28,6,8],[31,6,7],[35,7,12],
[37,8,13],[40,8,14],[42,9,15],[45,9,17],[50,10,20],

[23,4,5],[26,5,6],[29,6,7],[32,7,9],[36,8,11],
[39,8,13],[41,9,14],[43,9,16],[47,10,18],[52,11,21]
])

# Label
y = np.array([
0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,
0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,
0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,
0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,
0,0,0,1,1,1,1,1,1,1
])

LANGKAH 3: INISIALISASI MODEL
Dua model yang akan dibandingkan adalah Random Forest dan SVM. Kedua model dipilih karena memiliki karakteristik berbeda sehingga menarik untuk dibandingkan secara statistik
rf = RandomForestClassifier(n_estimators=50, random_state=42)  # model RF
svm = SVC(kernel='rbf')                                        # model SVM

LANGKAH 4: K-FOLD SAMPLING
Digunakan Stratified K-Fold agar distribusi kelas tetap seimbang pada setiap fold. Nilai accuracy dari masing-masing model akan disimpan untuk setiap fold.
kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

acc_rf = []   # menyimpan accuracy RF tiap fold
acc_svm = []  # menyimpan accuracy SVM tiap fold

LANGKAH 5: TRAINING & EVALUASI PER FOLD
Pada tahap ini, model dilatih dan diuji pada setiap fold. Hasil accuracy disimpan untuk dianalisis lebih lanjut dalam uji t-test.
for train_idx, test_idx in kf.split(X, y):
    
    # Split data
    X_train, X_test = X[train_idx], X[test_idx]
    y_train, y_test = y[train_idx], y[test_idx]
    
    # Training Random Forest
    rf.fit(X_train, y_train)
    y_pred_rf = rf.predict(X_test)
    
    # Training SVM
    svm.fit(X_train, y_train)
    y_pred_svm = svm.predict(X_test)
    
    # Hitung accuracy
    acc_rf.append(accuracy_score(y_test, y_pred_rf))
    acc_svm.append(accuracy_score(y_test, y_pred_svm))

LANGKAH 6: HITUNG SELISIH (d) DAN UJU T-TEST
Selisih performa antar model dihitung untuk setiap fold, kemudian dilakukan uji t-test untuk mengetahui signifikansi perbedaannya.
# Selisih accuracy tiap fold
d = np.array(acc_rf) - np.array(acc_svm)

print("Accuracy RF:", acc_rf)
print("Accuracy SVM:", acc_svm)
print("Selisih:", d)
# manual
n = len(d)
d_mean = np.mean(d)
sd = np.std(d, ddof=1)
t_hit = d_mean / (sd / np.sqrt(n))

# scipy
t_stat, p_value = stats.ttest_rel(acc_rf, acc_svm)

print("Accuracy RF:", acc_rf)
print("Accuracy SVM:", acc_svm)
print("Selisih:", d)
print("t hitung:", t_hit)
print("p-value:", p_value)


LANGKAH 7: VISUALISASI
Visualisasi digunakan untuk memperjelas perbandingan performa antar model serta distribusi selisihnya. Grafik pertama menunjukkan perbandingan accuracy per fold, sedangkan grafik kedua menunjukkan distribusi selisih.
# Plot accuracy per fold
folds = np.arange(1, 6)

plt.figure()
plt.plot(folds, acc_rf, marker='o', label='Random Forest')
plt.plot(folds, acc_svm, marker='o', label='SVM')
plt.xlabel("Fold")
plt.ylabel("Accuracy")
plt.title("Perbandingan Accuracy per Fold")
plt.legend()
plt.grid()
plt.show()

# Histogram selisih
plt.figure()
plt.hist(d, bins=5)
plt.xlabel("Selisih Accuracy (RF - SVM)")
plt.ylabel("Frekuensi")
plt.title("Distribusi Selisih Accuracy")
plt.show()

INTERPRETASI HASIL
· Jika p-value < 0.05 → perbedaan signifikan
· Jika p-value ≥ 0.05 → tidak signifikan
Berdasarkan hasil uji paired t-test, nilai p-value digunakan sebagai indikator utama untuk menentukan apakah perbedaan performa antara Random Forest dan SVM signifikan atau tidak. Jika p-value lebih kecil dari 0.05, maka dapat disimpulkan bahwa perbedaan performa kedua model signifikan secara statistik, sehingga salah satu model lebih unggul. Sebaliknya, jika p-value lebih besar atau sama dengan 0.05, maka perbedaan yang terjadi kemungkinan besar hanya disebabkan oleh variasi data pada proses sampling.

Dari visualisasi, grafik per fold membantu melihat konsistensi performa model, sedangkan histogram selisih menunjukkan apakah perbedaan cenderung stabil atau fluktuatif. Jika selisih cenderung berada di satu sisi (positif atau negatif), maka salah satu model memiliki kecenderungan performa yang lebih baik.

KESIMPULAN
Perbandingan classifier tidak cukup hanya melihat nilai accuracy atau metrik lainnya, tetapi perlu dilakukan pengujian statistik seperti paired t-test untuk memastikan apakah perbedaan performa benar-benar signifikan atau hanya akibat variasi data. Dengan menggunakan k-fold cross validation sebagai metode sampling dan paired t-test sebagai alat evaluasi, hasil perbandingan menjadi lebih objektif, valid, dan dapat dipertanggungjawabkan secara ilmiah. Pendekatan ini sangat penting terutama dalam penelitian machine learning agar pemilihan model tidak bersifat subjektif, melainkan berbasis bukti statistik yang kuat.

