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STUDI KOMPARASI METODE NAIVE BAYES DAN K-NEAREST
NEIGHBOR (KNN) UNTUK MEMPREDIKSI PENDONOR DARAH
POTENSIAL (STUDI KASUS: BLOOD TRANFUSION SERVICE CENTER)

NUR FAIZAH

16650012

INTISARI

Kurangnya stok pasokan kantong darah di Indonesia setiap tahun
mengakibatkan angka kematian pada ibu hamil dan melahirkan cukup tinggi.
Pentingnya pemenuhan stok kantong darah mampu meningkatkan pelayanan
kesehatan dan menyelamatkan nyawa seseorang. Darah yang telah didonorkan
tidak dapat digunakan setelah 42 hari, maka untuk memenuhi stok minimum
kantong darah, maka pendonor darah potensial harus diketahui. Prediksi dapat
dilakukan dengan menggunakan metode dalam data mining yang memiliki akurasi

tinggi.

Prediksi dilakukan dengan menggunakan data blood tranfusion service
centre dari UCI Machine Learning. Data berjumlah 748 dengan 4 atribut kondisi
pendonor untuk menentukan prediksi yang kemudian dievaluasi korelasi antar
atribut dependen. Prediksi dilakukan dengan menggunaan Naive Bayes dan K-
Nearest Neighbor yang kemudian dibandingkan nilai akurasi dari masing-masing
metode untuk mendapatkan nilai tertinggi.

Berdasarkan Pengujian menggunakan confussion matrix algoritma Naive
Bayes menghasilkan akurasi 76% untuk dataset RMT dengan menggunakan
preprocessing Z-Score Normalization maupun Minmax Scaler sedangkan
algoitma K-Nearest Neighbor (KNN). menghasilkan akurasi sebesar 79.3% pada
perbandingan data uji 20% dan data latih 80% menggunakan dataset Recency,
Monetary dan  Time, ‘dan Z-Score Normalization ‘untuk preprocessing data.
Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoitma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah
algoritma yang paling relevan digunakan untuk memprediksi pendonor darah
potensial.

Kata Kunci: Donor Darah, Naive Bayes, K-Nearest Neighbor, Confussion Matrix.

XV



COMPARISON STUDY OF NAIVE BAYES AND K-NEAREST
NEIGHBOR (KNN) TO PREDICT POTENTIAL BLOOD DONORS (CASE
STUDY: BLOOD TRANSFUSION SERVICE CENTER)

NUR FAIZAH

16650012

ABSTRACT

The lack of supply of blood bags in Indonesia every year results in a high
mortality rate in pregnant and childbirth mothers. The importance of fulfilling
blood bag stocks can improve health care and save a person's life. Donated blood
cannot be used after 42 days, so to meet the minimum stock of blood bags, then
potential blood donors should be known. Predictions can be made using methods
in data mining that have high accuracy.

Predictions are made using blood transfusion service center data from UCI
Machine Learning. The data amounted to 748 with 4 donor condition attributes to
determine predictions that were then evaluated correlations between dependent
attributes. Predictions were made using Naive Bayes and K-Nearest Neighbor
which then compared the accuracy values of each method to get the highest score.

Based on the test using the Naive Bayes algorithm, the algorithm
produces 76% accuracy for the RMT dataset using preprocessing Z-Score
Normalization and. Minmax Scaler while the K-Nearest Neighbor (KNN)
algorithm produces an accuracy of 79.3% on a comparison of 20% test data and
80% training data using dataset Recency, Monetary and Time, and Z-Score
Normalization for data preprocessing. So it can be concluded that the K-Nearest
Neighbor (KNN)\ algorithm. /is/'the “most’ relevant ‘algarithm used to predict
potential blood donors.

Keyword: Blood Donation, Naive Bayes, K-Nearest Neighbor, Confusion Matrix.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Menurut Daradjatun (2008) Donor darah adalah proses pengambilan darah
dari seseorang secara sukarela untuk disimpan di bank darah sebagai stok darah
yang kemudian digunakan untuk keperluan transfusi darah. Pentingnya
pemenuhan kebutuhan darah mampu meningkatkan pelayanan kesehatan dan
menyelamatkan nyawa seseorang (Kementerian Kesehatan Republik Indonesia,
2014). Ibu hamil dan melahirkan termasuk salah satu kelompok yang mengalami
kerugian akibat kekurangan kantong darah. Angka kematian ibu hamil yang masih
tinggi yaitu 359 per 100.000 kelahiran (SDKI, 2012). Kementerian Kesehatan
menunjukan bahwa penyebab kematian ibu melahirkan 35% akibat pendarahan.

Menurut World Health Organization (WHO) jumlah kebutuhan minimal
darah adalah 2% dari jumlah penduduk. Menurut Bambang (2018) berdasarkan
data dari WHO, kebutuhan darah di Indonesia per tahun mencapai 5,1 juta
kantong_darah, sementara yang terpenuhi hanya sekitar 4,2 juta kantong darah.
Kurangnya ketersediaan pasokan kantong darah disebabkan karena kurangnya
pendonor darah dan banyak pendonor darah yang ditolak karena tidak memenuhi
syarat.

Berkembangnya teknologi, informasi dan komunikasi telah menghasilkan
banyaknya konsep teknologi yang mampu menunjang kebutuhan informasi dan
komunikasi. Salah satu konsep yang ditawarkan adalah data mining. Menurut

Kusrini dan Taufig (2009) Data mining adalah proses otomatis terhadap data



besar yang bertujuan untuk mendapatkan suatu pola. Data mining sangat
bermanfaat dalam penggalian informasi dalam jumlah data yang besar. UCI
machine learning merupakan salah satu laman yang meyediakan berbagai data
besar (dataset) secara terbuka agar dapat dimanfaatkan oleh seseorang untuk
menggali informasi dari data yang disediakan.

Di Indonesia seseorang yang bisa mendonorkan darahnya telah diatur
dalam peraturan kesehatan, sedangkan karakteristik pendonor dia dapat
mendonorkan darahnya kembali atau tidak dimasa akan datang dapat dibaca
berdasarkan rekam medis selama menjadi pendonor. Dalam dataset UCI machine
learning terdapat dataset blood tranfussion dataset dengan variabel yang telah
diteliti untuk meramalkan karakteristik pendonor darah. Variabel tersebut dapat
diterapkan bagi peneliti khususnya dalam memprediksi pendonor darah potensial
di Indonesia dengan studi data yang berbeda.

Sejauh ini telah banyak algoritma yang digunakan untuk memprediksi
pendonor darah potensial. Dalam penelitian ini akan dilakukan studi komparasi
metode K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes untuk - memprediksi pendonor darah
potensial. K-Nearest ~Neighbor dan- Naive Bayes merupakan metode

pengklasifikasi yang terkenal dengan tingkat keakuratan yang baik.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah
yang dapat disimpulkan adalah belum adanya studi komparasi penggunaan

algoritma KNN dan Naive Bayes untuk memprediksi pendonor darah.



1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan pada latar belakang dan rumusan masalah yang telah dibahas,
maka tujuan penelitian ini adalah untuk mengetahui metode yang lebih akurat

antara metode KNN dan Naive Bayes untuk prediksi pendonor darah.

1.4 Batasan Masalah
Berdasarkan rumusan masalah diatas, agar pembahasan tidak melebar dan
terfokus pada tujuan yang diinginkan, maka batasan masalah dalam penelitian
adalah sebagai berikut:
1. Penelitian dilakukan dengan menggunakan dataset Blood Transfusion Service
Centre Database dari UCI Machine Learning.
2. Sistem hanya menghasilkan prediksi donor atau tidak.

3. Sistem hanya dibangun dengan bahasa pemrograman python.

1.5 Manfaat Penelitian
Hasil dari penelitian ini diharapkan mampu memberikan manfaat bagi
peneliti dan pembaca.
1. Bagi Pembaca
Penelitian_-ini dapat .membantu. menambah. wawasan dan memperluas
pengetahuan terutama mempu mengetahui cara prediksi pendonor darah
potensial menggunakan perbandingan metode K-Nearest Neighbor dan Naive
Bayes Classifier.

2. Bagi peneliti lain



Penelitian ini sebagai bentuk sumbangan terhadap penelitian lainnya agar
dapat mengembangkan penelitian lebih lanjut berkaitan dengan masalah
perbandingan metode.

3. Bagi PMI
Penelitian ini dapat membantu PMI untuk membaca karakteristik pendonor di
masa akan datang sehingga mampu memprediksi stok darah berikutnya

mampu mencukupi target atau tidak.

1.6 Keaslian Penelitian

Penelitian tentang prediksi pendonor darah potensial hingga saat ini sudah
banyak dilakukan oleh peneliti sebelumnya. Namun, berdasarkan referensi dan
tinjauan pustaka, penelitian yang diajukan sebagai Tugas Akhir S1 pada program
studi Teknik Informatika Fakultas Sains Dan Teknologi UIN Sunan Kalijaga
mengenai analisis perbandingan metode K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes
untuk memprediksi pendonor darah potensial dengan membandingkan seleksi
fitur variabel berdasarkan korelasi sederhana dan membandingkan preprocessing

z-score dan minmax belum pernah ditemukan oleh peneliti.

1.7 Sistematika Penelitian
Laporan penelitian tugas akhir ini disusun secara sistematis dibagi dalam
beberapa bab. Penyusunan laporan tugas akhir ini memiliki urutan yang diawali

dari BAB | dan diakhiri BAB V :

BAB | PENDAHULUAN



BAB I

BAB I11

BAB IV

BAB V

Bab pertama ini berisikan keterangan mengenai
latar belakang dilakukan penelitian, rumusan masalah,
batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian,
keaslian penelitian dan sistematika penulisan tugas akhir

sebagai laporan hasil penelitian.

TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI

Bab kedua pada penelitian ini berisikan penjelasan
tentang tinjauan pustaka dan landasan teori yang berkaitan
atau berhubungan dengan topik yang dibahas pada

penelitian ini.

METODE PENELITIAN

Bab ini berisikan tentang penjelasan mengenai
langkah-langkah yang harus dilakukan untuk mencapai

tujuan dan simpulan tugas akhir.

HASIL.DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini membahas analisis data dan hasil dari

penelitian yang telah dilakukan.

PENUTUP

Bab ini berisikan tentang kesimpulan yang

dihasilkan serta saran yang akan diberikan berdasarkan



hasil yang telah dicapai sehingga dapat digunakan sebagai
bahan pertimbangan bagi pihak-pihak yang berkepentingan
serta kemungkinan untuk perkembangan pada penelitian-

penelitian selanjutnya.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan didapatakan bahwa algoritma
Naive Bayes dan algoitma K-Nearest Neighbor (KNN) dapat digunakan untuk
memprediksi pendonor darah pada studi kasus Blood Tanfussion Sevice Centre
Database.

Pengujian menggunakan confussion matrix terhadap kedua algoritma
menyatakan bahwa algoritma Naive Bayes menghasilkan akurasi 76% untuk
dataset RMT dengan menggunakan preprocessing Z-Score Normalization maupun
Minmax Scaler sedangkan algoitma K-Nearest Neighbor (KNN) menghasilkan
akurasi sebesar 79.3% pada perbandingan data uji 20% dan data latih 80%
menggunakan dataset Recency, Monetary dan Time, dan Z-Score Normalization
untuk preprocessing data. Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoitma K-Nearest
Neighbor (KNN) adalah algoritma yang paling relevan digunakan untuk

memprediksi pendonor darah potensial-

5.2 Saran
Pada penelitian ini tentu 'masih banyak kekuangan, oleh karena itu penulis
memberikan saran yang bias dijadikan perbaikan untuk pengembangan penelitian
selanjutnya. Saran-saran tersebut meliputi:
1. Penelitian prediksi donor darah sebaiknmya lebih melibatkan banyak data
dengan perbandingan kelas variable dependen yang tidak jauh berbeda.

Sehingga nantinya dapat menghasilkan akuasi yang lebih akurat.
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Penelitian selanjutnya dapat menggunakan atribut, metode dan
preprocessing yang lainnya atau mengkombinasikan beberapa metode.
Penelitian selanjutnya bisa membuat sistem prediksi data pendonor darah

secara otomatis.
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LAMPIRAN

Dataset:
R,F,M,T,"status" 11,2,500,26 ,0
2 ,50,12500,98 ,1 16 ,5,1250,40,1
0,13,3250,28 ,1 4,2,500,51 1
1,16,4000,35,1 14 ,3,750,31 ,0
2,20,5000,45 ,1 4,2,500,52,0
1,24,6000,77 ,0 9,4,1000,65 ,0
4 ,4,1000,4 ,0 14 ,4,1000,40 ,0
2,7,1750,14 1 11 ,3,750,40 ,1
1,12,3000,35,0 14 ,5,1250,50 ,0
2.,9,2250,22 ,1 14 ,1,250,14 ,0
5,46,11500,98 ,1 14 ,1,250,14 ,0
4 ,23,5750,58 ,0 14 ,1,250,14 ,0
0,3,750,4 ,0 14 ,1,250,14 ,0
2,10,2500,28 ,1 14 ,1,250,14 ,0
1,13,3250,47 ,0 14 ,1,250,14 ,0
2,6,1500,15 ,1 14 ,1,250,14 ,0
2,5,1250,11,1 14 ,1,250,14 ,0
2,14,3500,48 ,1 14 ,7,1750,72 ,0
2,15,3750,49 ,1 14 ,1,250,14 ,0
2,6,1500,15 ,1 14 ,1,250,14 0
2,3,750,4 1 9,3,750,52 ,0
2,3,750,4 1 14 ,7,1750,73 ,0
4,11,2750,28 ,0 11 ,4,1000,58,0
2 ,6,1500,16 ,1 11 ,4,1000,59 ,0
2,6,1500,16 ,1 4,2,500,59,0
9,9,2250,16 ,0 11 ,4,1000,61 ,0
4 ,14,3500,40 ,0 16,,4,1000,40,0
4 ,6,1500,14 ,0 16,10,2500,89 ,0
4,12,3000,34 ,1 21 ,2,500,21'1
4 5,1250,11 ,1 21 ,3,750,26 ,0
4 ,8,2000;21 ,0 16 ,8,2000,76+0
1,14,3500,58 ,0 21 ,3,750,26 ,1
4 ,10,2500,28 ,1 18,2,500,23 ,0

4,10,2500,28 ,1
4.9,2250,26 ,1
2,16,4000,64 ,0
2,8,2000,28 ,1
2,12,3000,47 ,1
4 6,1500,16 ,1
2,14,3500,57 ,1
4.7,1750,22 ,1
2,13,3250,53 ,1

23 ,5,1250,33 ,0
23 ,8,2000,46 ,0
16 ,3,750,34 ,0
14 5,1250,64 ,0
14 ,3,750,41 ,0
16,1,250,16 ,0
16,1,250,16 ,0
16,1,250,16 ,0
16,1,250,16 ,0
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2,5,1250,16 ,0
2,5,1250,16 ,1
2,5,1250,16 ,0
4,20,5000,69 ,1
4 .9,2250,28 ,1
2,9,2250,36 ,0
2,2,500,2,0
2,2,500,2,0
2,2,500,2,0
2,11,2750,46 ,0
2,11,2750,46 ,1
2,6,1500,22 ,0
2,12,3000,52 ,0
4 5,1250,14 ,1
4.,19,4750,69 ,1
4 ,8,2000,26 ,1
2,7,1750,28 |1
2,16,4000,81 ,0
3,6,1500,21 ,0
2,7,1750,29 ,0
2,8,2000,35,1
2,10,2500,49 ,0
4 .,5,1250,16 ,1
2,3,750,9 ,1
3,16,4000,74 ,0
2,4,1000,14 .1
0,2,500,4,0
4.7,1750,25 ,0
1,9,2250,51 ,0
2,4,1000,16 ,0
2,4,1000,16 ,0
4,17,4250,71 1
2,2,500,4 ,0
2,25004 .1
2,2,500,4 1
2,4,1000,16 ,1
2,2,500,4,0
2,2,500,4,0
2,2,500,4,0

4 6,1500,23,1
2,4,1000,16 ,0
2,4,1000,16 ,0
2,4,1000,16 ,0
2,6,1500,28 ,1
2,6,1500,28 ,0
4.,2,500,4,0

16 ,1,250,16 ,0
16,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,4,1000,45 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,2,500,26 ,0
21,2,500,23 ,0
16 ,2,500,27 ,0
21,2,500,23 ,0
21,2,500,23 ,0
14 ,4,1000,57 ,0
16 ,5,1250,60 ,0
23,2,500,23 ,0
14 5,1250,74 ,0
23 ,3,750,28 ,0
16 ,3,750,40 ,0
9,2,500,52 ,0
9,2,500,52 ,0
16,7,1750,87 ,1
14 ,4,1000,64 ,0
14 ,2,500,35 ,0
16 ,7,1750,93 ,0
21 ,2,500,25 ,0
14 3,750,52 ,0
23 ,14,3500,93 ,0
18 ,8,2000,95 ,0
16,3,750,46.,0
11 43,750,76 ;0
11 ;2,500,520
11 ,3,750,76 ,0
23,12,3000,86 ,0
21,3,750,35,0
23,2,500,26 ,0
23,2,500,26 ,0
23 ,8,2000,64 ,0
16 ,3,750,50 ,0
23,3,750,33,0
21,3,750,38 ,0
23,2,500,28 ,0
21,1,250,21 ,0
21,1,250,21,0
21,1,250,21 ,0




4,2,500,4 ,0
4.,2,500,4,0
2,7,1750,35,1
4.,2,500,4,1
4,2,500,4 ,0
4.,2,500,4,0
4,2,500,4 ,0

12 ,11,2750,23 ,0
4.,7,1750,28 ,0
3,17,4250,86 ,0
4.9,2250,38 ,1
4,4,1000,14 ,1
5,7,1750,26 ,1
4 ,8,2000,34 ,1
2,13,3250,76 ,1
4.9,2250,40 ,0
2,5,1250,26 ,0
2,5,1250,26 ,0
6,17,4250,70 ,0
0,8,2000,59 ,0
3,5,1250,26 ,0
2,3,750,14 0
2,10,2500,64 ,0
4 .5,1250,23 ,1
4 .,9,2250,46 ,0
4 5,1250,23 ,0
4 ,8,2000,40 ,1
2,12,3000,82 ,0
11,24,6000,64 ,0
2,7,1750,46 ,1
4.,11,2750,61 ,0
1,7,1750,57 ;0
2,11,2750,79 ,1
2,3,750,16 1

4 .,5,1250,26 ,1
2,6,1500,41,1
2,5,1250,33,1
2,4,1000,26 ,0
2,5,1250,34 ,0
4 ,8,2000,46 ,1
2,4,1000,26 ,0
4 .,8,2000,48 ,1
2,2,500,10 ,1

4 5,1250,28 ,0
2,12,3000,95 ,0
2,2,500,10,0

21,1,250,21,0
21,1,250,21,0
21,1,250,21,0
21,1,250,21,0
21,1,250,21,0
21,1,250,21,0
21,1,250,21,1
21,1,250,21,0
21,1,250,21,0
21 ,5,1250,60 ,0
23 ,4,1000,45 ,0
21 ,4,1000,52 ,0
27 401002 ,1
11,2,500,70 ,0
23 ,5,1250,58 ,0
23,3,750,40 ,0
23 ,3,750,41,0
14 3,750,83 ,0
21,2,500,35,0
26 ,5,1250,49 ,1
23 ,6,1500,70 ,0
23,1,250,23 ,0
23,1,250,23 ,0
23,1,250,23 ,0
23,1,250,23,0
23,1,250,23 ,0
23 ,1,250,23 ,0
23,1,250,23 ,0
23 ,1,250,23,0
23 ,4,1000,53 ,0
21,6,1500,86 ;0
23 43,750448 ;0
21 ,2,500,41-0
21 ,3,750,64 ,0
16 ,2,500,70 ,0
21,3,750,70 ,0
23 ,4,1000,87 ,0
23,3,750,89 ,0
23,2,500,87 ,0
35,3,750,64 ,0
38,1,250,38 ,0
38,1,250,38 ,0
40,1,250,40 ,0
74 ,1,250,74 ,0
2,43,10750,86 ,1
6,22,5500,28 ,1




4 ,6,1500,35,0
2,11,2750,88 ,0
2,3,750,19 ,0
2,5,1250,37 ,0
2,12,3000,98 ,0
9,5,1250,19 ,0
2,2,500,11 ,0
2,9,2250,74 ,0
5,14,3500,86 ,0
4 ,3,750,16 ,0

4 ,3,750,16 ,0
4.,2,500,9,1
4,3,750,16 ,1
6,3,750,14 ,0
2,2,500,11 ,0
2,2,500,11 1
2,2,500,11 ,0
2,7,1750,58 ,1
4 ,6,1500,39 ,0
4.,11,2750,78 ,0
2,1,250,2 ,1
2,1,250,2 0
2,1,250,2 ,0
2,1,250,2 0
2,1,250,2 ,0
2,1,250,2 0
2,1,250,2 ,0
2,1,250,2 0
2,1,250,2 ,0
2,1,250,2 0
2,1,250,2,1
2,1,250,2,1
2,1,250,2,1
2,1,250,2 ,0
2,1,250,2',0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2 ,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,0
11,10,2500,35 ,0
11 ,4,1000,16 ,1
4 5,1250,33,1
4.6,1500,41,1

2,34,8500,77 ,1
2 ,44,11000,98 ,0
0,26,6500,76 ,1
2,41,10250,98 ,1
3,21,5250,42 ,1
2,11,2750,23 ,0
2,21,5250,52 ,1
2,13,3250,32 ,1
4,4,1000,4 ,1
2,11,2750,26 ,0
2,11,2750,28 ,0
3,14,3500,35 ,0
4,16,4000,38 ,1
4 ,6,1500,14 ,0
3,5,1250,12 ,1
4 ,33,8250,98 ,1
3,10,2500,33 ,1
4,10,2500,28 ,1
2,11,2750,40 ,1
2,11,2750,41 ,1
4,13,3250,39 ,1
1,10,2500,43 ,1
4,9,2250,28 ,0
2 ,4,1000,11,0
2,5,1250,16 ,1
2,15,3750,64 ,0
5,24,6000,79 ,0
2,6,1500,22 ,1
4.,5,1250,16 ,1
2,4,1000,14 ,1
4,8,2000,28.,0
2 ,4,1000;14 ;0
2.,6,1500,26-0
4 5,1250,16 ,1
2,7,1750,32 ,1
2,6,1500,26 ,1
2,8,2000,38 ,1
2,25004,1

2 ,6,1500,28 ,1
2,10,2500,52 ,0
4,16,4000,70 ,1
4.,2,500,4 1
1,14,3500,95 ,0
4.,2,500,4 1
7,14,3500,48 ,0
2,3,750,11,0




2,3,750,22 ,0

4 ,4,1000,26 ,1
10,4,1000,16 ,0
2,4,1000,35 ,0
4,12,3000,88 ,0
13,8,2000,26 ,0
11 ,9,2250,33 ,0
4 .5,1250,34 ,0
4,4,1000,26 ,0
8,15,3750,77 ,0
4 .,5,1250,35,1
4.,7,1750,52 ,0
4.,7,1750,52 ,0
2,4,1000,35 ,0
11,11,2750,42 ,0
2,2,500,14 ,0
2,5,1250,47 ,1
9,8,2000,38 ,1
4,6,1500,47 ,0
11,7,1750,29 ,0
9,9,2250,45,0
4 ,6,1500,52 ,0
4.,7,1750,58 ,0
6,2,500,11 ,1
4.,7,1750,58 ,0
11,9,2250,38 ,0
11,6,1500,26 ,0
2,2,500,16 ,0
2,7,1750,76 ,0
11 ,6,1500,27 ,0
11 ,3,750,14 ,0
4.,1,250,4 0
4,1,250,4 0
4.,1,250,4 0
4.,1,250,4,0
4.,1,250,4,0
4,1,250,4,1
4.,1,250,4 ,0
4,1,250,4 ,0
4.,1,250,4 ,0
4,1,250,4 0
4.,1,250,4 ,0
4,1,250,4,1
4,1,250,4 ,1
4,1,250,4 0
4,1,250,4,1

2,12,3000,70 ,1
4.7,1750,32 ,1
4,4,1000,16 ,0
2,6,1500,35,1
4 ,6,1500,28 ,1
2,3,750,14 ,0
2,4,1000,23,0
4,4,1000,18 ,0
5,6,1500,28 ,0
4 ,6,1500,30 ,0
14 5,1250,14 ,0
3,8,2000,50 ,0
4.,11,2750,64 ,1
4.9,2250,52 ,0
4,16,4000,98 ,1
7,10,2500,47 ,0
4 ,14,3500,86 ,0
2,9,2250,75 ,0
4 ,6,1500,35 ,0
4.9,2250,55 ,0
4 ,6,1500,35,1
2,6,1500,45 ,0
2,6,1500,47 ,0
4.,2,500,9,0
2,2,500,11 1
2,2,500,11,0
2,2,500,11 1

4 ,6,1500,38 ,1
3,4,1000,29 ,1
9,9,2250,38 ,0
11,5,1250,18 ;0
2,3;750,21 ,0

A §258,4.0
2,1,250,2 ,1
2,1,250,2.,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,1
2,1,250,2,0
2,1,250,2 ,0
2,1,250,2,0
2,1,250,2,0

11 ,11,2750,38 ,0
2,3,750,22 ,0
9,11,2750,49 ,1




4,1,250,4,1
4,1,250,4 ,0

4 ,3,750,24 ,0
4,1,250,4 ,0
4,1,250,4 ,0
4.,1,250,4 ,0
4,1,2504,1
4.,1,250,4 ,0
10,8,2000,39 ,0
14 ,7,1750,26 ,0
8,10,2500,63 ,0
11 ,3,750,15 ,0
4,2,500,14 ,0
2,4,1000,43 ,0
8,9,2250,58 ,0
8,8,2000,52 ,1
11,22,5500,98 ,0
43,750,251
11,17,4250,79 ,1
9,2,500,11,0

4 ,5,1250,46 ,0
11,12,3000,58 ,0
7,12,3000,86 ,0
11,2,500,11 ,0
11,2,500,11 ,0
11,2,500,11 ,0
2,6,1500,75,0
11,8,2000,41 ,1
11 ,3,750,16 ,1
12 ,13,3250,59 ,0
2,3,750,35,0

16 ,8,2000,28 ,0
11,7,1750,37 ,0
4 .,3,750,28 ,0

12 ,12,3000,58 ,0
4,4,1000,41 ,0
11,14,3500,73 ,1
2,2,500,23 ,0
2,3,750,38 ,1

4 5,1250,58 ,0
4,4,1000,43,1
3,2,500,23 ,0

11 ,8,2000,46 ,0
4.7,1750,82 ,0
13,4,1000,21 ,0
16,11,2750,40 ,0

5,11,2750,75 ,0
3,5,1250,38 ,0
3,1,250,3 ,1
4,6,1500,43 ,0
2,3,750,24 .0
12 ,11,2750,39 ,0
2,2,500,14 ,0

4 ,6,1500,46 ,0
9,3,750,14 ,0
14 ,8,2000,26 ,0
4,2,500,13 ,0

4 ,11,2750,95 ,0
00N/ .0
2,7,1750,77 ,0
4,1,250,4 ,0
4.,1,250,4 ,0
4,1,250,4 0
4.,1,250,4,0
4,1,2504,1
4.,1,250,4 ,0
4,1,250,4 ,0
4.,1,250,4 ,0
4,1,250,4 ,0
4.,1,250,4 ,0
4,12504,1
4.,1,250,4 ,0
4,7,1750,62 ,0
4.,1,250,4 ,0
4.,4,1000,34 ,1
11 ,6,1500,28 ,0
133,750,141
7,9;1250;35 ;0
9,9,2250,540
11,2,500,11 ,0
2 ,5/1250,63 ,0
7,11,2750,89 ,0
8,9,2250,64 ,0
2,2,500,22 ,0
6,3,750,26 ,0
12 ,15,3750,71 ,0
13,3,750,16 ,0
11 ,16,4000,89 ,0
4 ,5,1250,58 ,0
14 7,1750,35 ,0
11 ,4,1000,27 ,0
7,9,2250,89 ,1




16,7,1750,28 ,0
7,2,500,16 ,0

4 ,5,1250,58 ,0
4 5,1250,58 ,0
4,4,1000,46 ,0
14 ,13,3250,57 ,0
4 ,3,750,34 ,0
14 ,18,4500,78 ,0
11 ,8,2000,48 ,0
14 ,16,4000,70 ,0
14 ,4,1000,22 ,1
14 ,5,1250,26 ,0
8,2,500,16 ,0
11 ,5,1250,33 ,0
11,2,500,14 ,0
4,2,500,23 ,0
9,2,500,16 ,1
14 5,1250,28 ,1
14 ,3,750,19 ,1
14 ,4,1000,23 ,1
16 ,12,3000,50 ,0
11 ,4,1000,28 ,0
11 ,5,1250,35 ,0
11 ,5,1250,35,0
2,4,1000,70,0
14 5,1250,28 ,0
14 ,2,500,14 ,0
14 ,2,500,14 ,0
14 ,2,500,14 ,0
14 ,2,500,14 ,0
14 ,2,500,14 ,0
14 ,2,500,14 ;0
2,3,750,52 ,0
14 ,6,1500,34 ,0
11 ,5,1250,37 1
4 5,1250,74 ,0
11 ,3,750,23 ,0
16 ,4,1000,23 ,0
16 ,3,750,19 ,0
11 ,5,1250,38 ,0
11,2,500,16 ,0
12 ,9,2250,60 ,0
9,1,250,9,0
9,1,250,9,0
4,2,500,29 ,0
11,2,500,17 ,0

11 ,8,2000,52 ,1
7,5,1250,52 ,0
11 ,6,1500,41 ,0
10,5,1250,38 ,0
14 ,2,500,14 ,1
14 ,2,500,14 ,0
14 ,2,500,14 ,0
2,2,500,33 ,0

11 ,3,750,23 ,0
14 ,8,2000,46 ,0
9,1,250,9,0

16 ,5,1250,27 ,0
14 ,4,1000,26 ,0
4,2,500,30 ,0

14 ,3,750,21 ,0
16 ,16,4000,77 ,0
4,2,500,31 ,0

14 ,8,2000,50 ,0
11 ,3,750,26 ,0
14 7,1750,45 ,0
15 ,5,1250,33 ,0
16 ,2,500,16 ,0
16 ,3,750,21 ,0
11 ,8,2000,72 ,0
11,1,250,11 ,0
11 ,1,250,11 ,0
11 ,1,250,11 ,0
11 1,250,111
11 ,1,250,11,0
2,3,750,75 1
2),.50PU R O

16 ;4,1000,28.,0
16 ,15,3750,87 ,0
16 ,14,3500,83 ,0
16 ,10,2500,62 ,0
16 ,3,750,23 ,0
14 ,3,750,26 ,0
23,19,4750,62 ,0
11,7,1750,75 ,0
14 ,3,750,28 ,0
20,14,3500,69 ,1
4,2,500,46 ,0
11,2,500,25 ,0
11 ,3,750,37 ,0
16 ,4,1000,33 ,0
21,7,1750,38 ,0




14 ,4,1000,26 ,0
11,9,2250,72 ,1
11 ,5,1250,41 ,0
15,16,4000,82 ,0
9,5,1250,51,1
11 ,4,1000,34 ,0
14 ,8,2000,50 ,1
16,7,1750,38 ,0
14 ,2,500,16 ,0
2,2,500,41 ,0
14 ,16,4000,98 ,0
14 ,4,1000,28 ,1
16,7,1750,39 ,0
14 77,1750,47 ,0
16 ,6,1500,35 ,0
16 ,6,1500,35,1
11,7,1750,62 ,1
16 ,2,500,16 ,0
16 ,3,750,21 1
11 ,3,750,28 ,0
11,7,1750,64 ,0
11,1,250,11 1
9,3,750,34 ,0
14 ,4,1000,30,0
23 ,38,9500,98 ,0
11 ,6,1500,58 ,0
11,1,250,11 ,0
11,1,250,11 ,0
11,1,250,11 ,0
11,1,250,11 ,0
11,1,250,11 ,0
11 ,1,250,11,0
11,1,250,11 .0
11,1,250,11 ,0
11,2,500,21 ,0
11 ,5,1250,50 ,0
11,2,500,21 ,0
16 ,4,1000,28 ,0
4,2,500,41 ,0
16 ,6,1500,40 ,0
14 ,3,750,26 ,0
9,2,500,26 ,0
21,16,4000,64 ,0
14 ,6,1500,51 ,0
11,2,500,24 ,0
4 .,3,750,71 ,0

13,7,1750,76 ,0
16 ,6,1500,50 ,0
14 ,3,750,33 ,0
14 /1,250,14 ,0
14 ,1,250,14 ,0
14 ,1,250,14 ,0
14 ,1,250,14 ,0
14 /1,250,14 ,0
14 ,1,250,14 ,0
17,7,1750,58 ,1
14 ,3,750,35 ,0
14 ,3,750,35 ,0
16 ,7,1750,64 ,0
21,2,500,21 ,0
16 ,3,750,35 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
16 ,1,250,16 ,0
14 ,2,500,29 ,0
11 ,4,1000,74 ,0
11,2,500,38 ,1
21 ,6,1500,48 ,0
23,2,500,23 ,0
23 ,6,1500,45 ,0
14 ,2,500,35 ,1
16 ,6,1500,81 ,0
16 ,4,1000,58 ,0
16 ,5,1250,71 ,0
21,2,500,26.,0
21 43,750;35 ;0
Al B, 7R0B7-%
23 ,8,2000,69 ,0
21 ,3,750,38 ,0
23,3,750,35 ,0
21 ,3,750,40,0
23,2,500,28 ,0
21,1,250,21,0
21,1,250,21 ,0
25,6,1500,50 ,0
21,1,250,21 ,0
21,1,250,21,0
23,3,750,39 ,0
21,2,500,33,0
14 ,3,750,79 ,0




21,13,3250,57 ,0
11 ,6,1500,71,0
14 ,2,500,21 ,1
23,15,3750,57 ,0
14 ,4,1000,38 ,0
16 ,3,750,86 ,0
23,2,500,38 ,0
21,2,500,52 ,0
23 ,3,750,62 ,0
39,1,250,39 ,0
72,1,250,72 ,0

23,1,250,23,1
23,1,250,23 ,0
23,1,250,23,0
23,1,250,23 ,0
23,1,250,23,0
23,1,250,23 ,0
23,1,250,23,0
23 ,4,1000,52 ,0
23,1,250,23,0
23,7,1750,88 ,0

Source Code KNN Minmax :

import pandas as pd, matplotlib.pyplot as plt, numpy as np, seaborn as sns

sns.set(style="ticks", color_codes=True)

from pandas.plotting import scatter_matrix

from sklearn import model_selection, tree

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.model_selection import cross_val_score

data = pd.read- csv('rfmtc.data’)

data['status'] = data['status'].astype('category')

df =data.copy()

X = df[['Recency’,'Frequency’,'Monetary','Time']]

Y = df['status']

X_train, X_test, Y _train, Y_test = model_selection.train_test_split(X, Y,

test_size=0.2, random_state=123)

print(X_train.shape, len(Y_test))




sc = MinMaxScaler()

sc.fit(X_train)

X_train = sc.transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)

print(X_train)

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=11)
knn.fit(X_train, Y_train)

y_prediction = knn.predict(X_test)

print('Akurasi ="', accuracy_score(Y_test, y_prediction))
print(confusion_matrix(Y_test, y_prediction))
print (classification_report(Y_test, y_prediction))
#melihat korelasi

corr = data.corr()

# plot the heatmap

sns.heatmap(corr, annot=True)

plt.show()

df = data.copy()

# Separate Data

#Variabel RMT

X = df[['Recency’,'Monetary','Time']]

Y = df['status']

X_train, X_test, Y _train, Y_test = model_selection.train_test_split(X, Y,
test_size=0.2, random_state=123)



sc = MinMaxScaler()

sc.fit(X_train)

X_train = sc.transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)

print(X_train)

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=11)

knn = knn.fit(X_train, Y_train)

knn_prediction = knn.predict(X_test)

print(‘Akurasi ="', accuracy_score(Y_test, knn_prediction))
print(confusion_matrix(Y_test, knn_prediction))
print(classification_report(Y_test, knn_prediction))
#Source code Naive Bayes Z-score.

import pandas as pd, matplotlib.pyplot as plt, numpy as np, seaborn as sns
sns.set(style="ticks", color_codes=True)

from pandas.plotting import scatter_matrix

from sklearn import model_selection, tree

from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
data = pd.read_csv('rfmtc.data’)

df =data.copy()



#semua variabel

# Separate Data

X = df[['Recency’,'Frequency’,'Monetary','Time']]
Y = df['status']

X_train, X_test, Y_train, Y_test = model_selection.train_test_split(X, Y,
test_size=0.4, random_state=123)

print(X_train.shape, len(Y_test))

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)

gnb = GaussianNB()

nbc = gnb.fit(X_train, Y_train)
nbc_prediction = nbc.predict(X_test)
f, ax = plt.subplots(figsize=(5,3))

sns.heatmap(confusion_matrix(Y_test, nbc_prediction), annot=True, fmt=".0f",
ax=ax)

plt.show()
print('Akurasi = ', accuracy_score(Y_test, nbc_prediction))
print(classification report(Y_test, nbc_prediction))
#feature seleksi
corr = data.corr()
# plot the heatmap
sns.heatmap(corr,
xticklabels=corr.columns,

yticklabels=corr.columns)



plt.show()
#Variabel RMT

df = data.copy()

# Separate Data

X = df[['Recency’,'Monetary','Time']]
Y = df['status']

#seed =9

#validation_size =0.4

X_train, X_test, Y_train, Y_test = model_selection.train_test_split(X, Y,
test_size=0.4, random_state=123)

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)

gnb2 = GaussianNB()

nbc = gnb2.fit(X_train, Y_train)
nbc_prediction = nbc.predict(X_test)
f, ax = plt.subplots(figsize=(5,3))

sns.heatmap(confusion_matrix(Y_test, nbc_prediction), annot=True, fmt=".0f",
ax=ax)

plt.show()
print('Akurasi ="', accuracy_score(Y_test, nbc_prediction))

print(classification_report(Y_test, nbc_prediction))
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