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Abstract— Most features of health data that have many irrelevant features can reduce the performance of 
classification method. One health data that has many attributes is the Pima Indian Diabetes dataset and 
Thyroid. Diabetes is a deadly disease caused by the increasing of blood sugar because of the body's 
inability to produce enough insulin and its complications can lead to heart attacks and strokes. The 
purpose of this research is to do a combination of Correlated Naïve Bayes method and Wrapper-based 
feature selection to classification of health data. The stages of this research consist of several stages, 

namely; (1) the collection of Pima Indian Diabetes and Thyroid dataset from UCI Machine Learning 
Repository, (2) pre-processing data such as transformation, Scaling, and Wrapper-based feature selection, 
(3) classification using the Correlated Naive Bayes and Naive Bayes methods, and (4) performance test 
based on its accuracy using the 10-fold cross validation method. Based on the results, the combination of 
Correlated Naive Bayes method and Wrapper-based feature selection get the best accuracy for both 
datasets used. For Pima Indian Diabetes dataset, the accuracy is 71,4% and the Thyroid dataset accuracy 
is 79,38%. Thus, the combination of Correlated Naïve Bayes method and Wrapper-based feature selection 
result in better accuracy without feature selection with an increase of 4,1% for Pima Indian Diabetes 
dataset and 0,48% for the Thyroid dataset.   
 

Keywords— Correlated Naive Bayes, Wrapper feature selection, Pima Indian Diabetes dataset, Thyroid dataset, health data 

 
Abstrak—Kebanyakan fitur pada data kesehatan terdapat fitur tidak relevan sehingga dapat menurunkan 
kinerja metode klasifikasi. Salah satu data kesehatan yang memiliki atribut banyak adalah Pima Indian 
Diabetes dan Thyroid. Penyakit diabetes merupakan salah satu penyakit mematikan yang disebabkan 
meningkatnya gula darah yang diakibatkan oleh ketidakmampuan tubuh menghasilkan insulin yang cukup 
dan komplikasinya dapat mengakibatkan serangan jantung dan stroke. Tujuan dari penelitian ini adalah 
melakukan kombinasi metode Correlated Naive Bayes dan seleksi fitur berbasis Wrapper untuk klasifikasi 
data kesehatan. Tahapan penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yaitu (1) pengumpulan dataset Pima 
Indian Diabetes dan Thyroid dari UCI Machine Learning Repository, (2) data pre-processing seperti 

transformasi, scaling, dan seleksi fitur berbasis Wrapper, (3) klasifikasi menggunakan metode Correlated 
Naive Bayes dan Naive Bayes, dan (4) pengujian kinerja berdasarkan akurasinya menggunakan metode 
validasi 10-fold cross validation. Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, kombinasi metode 
Correlated Naive Bayes dengan seleksi fitur berbasis Wrapper mendapatkan akurasi terbaik kedua dataset 
yang digunakan. Untuk dataset Pima Indan Diabetes akurasinya sebesar 71,4% dan akurasi dataset Thyroid 
sebesar 79,38%. Dengan demikian, kombinasi metode Correlated Naive Bayes dan seleksi fitur berbasis 
Wrapper menghasilkan akurasi lebih baik tanpa seleksi fitur dengan kenaikan sebesar 4,1% untuk dataset 
Pima Indian Diabetes dan 0,48% dataset Thyroid. 
 

Kata kunci— Correlated Naive Bayes, seleksi fitur Wrapper, dataset Pima Indian Diabetes, dataset Thyroid, data kesehatan 

 

I. PENDAHULUAN 

Untuk meningkatkan ketepatan klasifikasi pada data 

kesehatan membutuhkan metode klasifikasi dengan kinerja 

yang baik. Bagaimanapun, jumlah data kesehatan yang 

diperoleh dari mesin d igital memiliki fitur yang banyak dan 

tidak semua atributnya relevan digunakan untuk klasifikasi 

penyakit [1]. Kebanyakan fitur pada data kesehatan terdapat 

fitur tidak relevan sehingga dapat menurunkan kinerja metode 

klasifikasi. Salah satu data kesehatan yang memiliki banyak 

atribut adalah Pima Indian Diabetes dan Thyroid. Penyakit  

diabetes merupakan salah satu penyakit mematikan yang 

disebabkan meningkatnya gula darah dalam tubuh [2]. 

Penyakit d iabetes disebabkan ketidakmampuan tubuh 

memproduksi insulin yang cukup. Komplikasi penyakit  

diabetes dapat menyebabkan serangan jantung dan stroke. 

Salah satu cara untuk meningkatkan akurasi metode 

klasifikasi adalah penggunaan pemilihan fitur. Pemilihan fitur 
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merupakan teknik pra-pengolahan sangat penting untuk 

memilih fitur-fitur yang berpengaruh pada sebuah dataset [3]. 

Pemilihan fitur d igunakan untuk memilih fitur -fitur yang 

berpengaruh, menghapus fitur tidak relevan pada atribut 

dataset, waktu komputasi menjadi cepat, dan dapat 

meningkatkan kinerja dari metode klasifikasi [4], [5]. Teknik 

pemilihan fitur dibagi menjadi 3 kelompok yaitu Filter, 

Wrapper, dan Embedded [4]. Penelitian pemilihan fitur 

berbasis Filter dilakukan oleh [6]–[8], berbasis Wrapper oleh 

[3], [5], dan embedded [9]. Penelitian in i menggunakan teknik 

pemilihan fitur berbasis Wrapper dikarenakan memiliki 

kinerja lebih baik dari pemilihan fitur berbasis Filter [10] dan 

Embedded [11]. 

Metode klasifikasi yang digunakan penelitian ini adalah  

algoritma Correlated Naive Bayes. Algoritma Correlated 

Naive Bayes adalah sebuah algoritma hasil pengembangan 

Naive Bayes. Parameter-parameter yang ditambahkan pada 

algoritma Correlated Naive Bayes adalah nilai korelasi antar 

fitur X dengan kelasnya dan bilangan laplacian. Perh itungan 

korelasi (R-Square) dilakukan untuk menunjukkan hubungan 

antar fitur dengan kelasnya pada algoritma Correlated Naive 

Bayes [12]. Bilangan lap lacian d igunakan untuk menghindari 

terjadinya zero  probability. Untuk meningkatkan  akurasi 

algoritma Correlated Naive Bayes dapat menggunakan teknik 

pemilihan fitur.  

Penelit ian dibidang data mining untuk klasifikasi penyakit  

sudah banyak dilakukan  diantaranya adalah penelitian  [13] 

melakukan klasifikasi penyakit diabetes menggunakan metode 

Correlated Naive Bayes dan Naive Bayes. Kelemahan 

penelitian ini tidak menggunakan seleksi fitur untuk memilih  

atribut yang relevan. Penelitian  [14] mengatasi permasalahan 

ketidakseimbangan kelas pada dataset Pima Indian Diabetes 

menggunakan metode K-Means-Smote. Kelemahan penelitian  

tersebut tidak menggunakan proses seleksi fitur sebelum 

melakukan klasifikasi menggunakan metode C4.5, Support 

Vektor Machine (SVM), dan Naive Bayes. Penelitian [15] 

melakukan diagnosis penyakit rematik menggunakan 

penalaran maju dan metode faktor kepastian.  

Penelit ian [16] menggunakan teknik pemilihan fitur 

Information Gain untuk memilih fitur yang berpengaruh untuk 

deteksi penyakit jantung. Penelitian [17] 

mengimplementasikan tekn ik pemilihan fitur Hybrid untuk 

prediksi diabetes melitus. Teknik pemilihan fitur berbasis 

Filter menggunakan Information Gain, sedangkan berbasis 

Wrapper menggunakan SVM sebagai algoritma 

pembelajarannya dan Sequential Backward Search (SBS). 

Penelit ian [18] melakukan perbandingan teknik pemilihan 

fitur Information Gain dan Relief untuk deteksi penyakit gagal 

ginjal kronis. Berdasarkan hasil penelit iannya, metode seleksi 

fitur Relief memiliki kinerja lebih baik dari Information Gain. 

Berdasarkan uraian di atas, terdapat gap penelitian ini 

dengan penelitian sebelumnya yaitu belum ada penelitian  

yang mengkombinasikan metode Correlated Naive Bayes dan 

seleksi fitur berbasis Wrapper untuk klasifikasi data kesehatan 

yang memiliki banyak fitur. Sebagai perbandingan penelitian  

[13] menggunakan algoritma Correlated Naive Bayes untuk 

klasifikasi penyakit diabetes tanpa menggunakan seleksi fitur. 

 Oleh karena itu, penelit ian ini mengkombinasikan  

algoritma Correlated Naive Bayes dan seleksi fitur berbasis 

Wrapper untuk klasifikasi data kesehatan untuk mendapatkan 

akurasi optimal. 

II. METODE 

Untuk menyelesaikan penelit ian ini, aliran penelitian yang 

digunakan ditunjukkan pada Gambar 1. Tahapan pertama 

melakukan pengumpulan dataset kesehatan. Dataset dibidang 

kesehatan yang digunakan adalah dataset pima indians 

diabetes dan dataset Thyroid diperoleh dari UCI Machine 

Learning Repository. Detail dataset penelitian in i  d itunjukkan  

pada Tabel I. Adapun detail atribut pada dataset yang 

digunakan ditunjukkan pada Tabel II dan Tabel III. 

Pengumpulan Data

Data Pre-Processing

Metode Klasifikasi

Correlated Naïve Bayes Naïve Bayes

Pengujian Kinerja

Akurasi

10 Fold Cross Validation

 

Gambar 1. Tahapan penelitian 

TABEL I.   DETAIL DATASET 

No Dataset Data Atribut Kelas 

1. Pima Indian 

Diabetes 

768 9 2 

2. Thyroid 215 6 3 

TABEL II.   ATRIBUT DATASET PIMA INDIAN DIABETES 

No Atribut Label Deskripsi 

1. Number of times 

pregnant 

NP Jumlah kehamilan 

2. Plasma glucose  GTT Kadar glukosa  

3. Blood pressure  DBP Tekanan darah 

4. Skin thickness TSF Ketebalan kulit 

5. Insulin HSI Insulin 

6. BMI BMI Berat masa tubuh 

7. Diabetes pedigree 

function  

DPF Riwayat penyakit 

keluarga 

8. Age Age Umur 

9. Tested Negative and 
Tested Positive 

 
Kelas 
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TABEL III.    ATRIBUT DATASET T HYROID 

No. Atribut Label 

1. T3-resin uptake test RUT 

2. Total serum thyroxin  TST 

3. Total serum triiodothyronine TSTD 

4. Basal thyroid-stimulating hormone (TSH TSH 

5. Maximal absolute difference of TSH 

value  

MAD 

6. Normal 

Hyper 

Hypo 

 

Kelas 

Tahapan pra-pengolahan digunakan penelitian ini adalah  

transformasi, scaling, dan pemilihan fitur. Transformasi 

digunakan untuk  merubah tipe atribut nominal menjadi 

angka. Perh itungan korelasi (R-Square) dilakukan untuk 

menunjukkan hubungan antar fitur dengan kelasnya pada 

algoritma Correlated Naive Bayes.  

Scaling digunakan untuk mimalisir terjad inya dominasi 

fitur dengan jangkauan nilai terbesar (maxx) terhadap fitur 

dengan jangkauan nilai terkecil (minx). Formulasi yang 

digunakan untuk melakukan scaling ditunjukkan pada (1). 

Sedangkan pemilihan fitur digunakan  untuk menghapus 

fitur t idak relevan dan memilih fitur yang berpengaruh pada 

dataset Pima Indian  Diabetes dan Thyroid. Teknik pemilihan 

fitur Wrapper digunakan pada penelit ian ini adalah SVM 

sebagai algoritma pembelajarannya dan Sequential Backward 

Search (SBS). Teknik pemilihan fitur Wrapper dalam 

pemilihan atributnya melibatkan algoritma pembelajaran. 

Adapun proses kerja dari metode pemilihan fitur Wrapper 

ditunjukkan pada Gambar 2. 


' min

max min

x

x x

x
X





 

Semua Fitur

Pembangkitan

Subset

Algoritma

Pembelajaran

Subset Terbaik 

Evaluasi

 

Gambar 2. Proses pemilihan fitur berbasis Wrapper [19] 

Algoritma Correlated Naive Bayes adalah sebuah 

algoritma hasil pengembangan Naive Bayes. Parameter-

parameter yang ditambahkan pada algoritma Correlated Naive 

Bayes adalah nilai korelasi antar fitur X dengan kelasnya dan 

bilangan lap lacian. Perhitungan korelasi (R-Square) d ilakukan  

untuk menunjukkan hubungan antar fitur dengan kelasnya 

pada algoritma Correlated Naive Bayes [12]. Bilangan 

laplacian digunakan untuk menghindari terjad i zero  

probability. Rumus algoritma Correlated Naive Bayes untuk 

klasifikasi ditunjukkan pada (2) [12], serta rumus perhitungan 

korelasinya ditunjukkan pada (3) dan (4). 

  
     

 
1

| . |
|

q

i ii
P Y P X Y R X Y

P Y X
P X




 

P(X|Y) merupakan probabilitas hipotesis Y berdasarkan 

kejadian X. P(Y) merupakan  prior probability pada hipotesis 

Y.  
1

|
q

i i
X Y


 merupakan  probabilitas  fitur X  berdasarkan  

hipotesis Y. R(Xi|Y) merupakan  korelasi (R-Square) fitur X 

berdasarkan hipotesis Y. ℓ merupakan bilangan laplacian, 

sedangkan P(X) merupakan probabilitas  X. 


     

    
2 22 2

. .

. .

n XY X Y
r

n X X n Y Y




 

  

  
 

 R = r
2 

R merupakan R-Square fitur antar kelasnya, sedangkan r 

merupakan nilai  korelasi fitur antar kelasnya.  n merupakan 

total data pada dataset.  ∑XY merupakan total  perkalian fitur 

(X) dengan kelasnya (Y).  ∑X merupakan total dari fitur X, 

sedangkan  ∑Y merupakan total dari fitur Y.  ∑X
2
 merupakan 

total dari fitur X yang dikuadratkan, sedangkan  (∑X)
2 

merupakan kuadrat total fitur X.  ∑Y
2
 merupakan total  fitur Y 

yang dikuadratkan, sedangkan (∑Y)
2
 merupakan  kuadrat   total 

fitur Y. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Pengumpulan Data 

Pengumpulan dataset diperoleh dari UCI Machine 

Learning Repository. Dataset yang digunakan penelitian ini 

adalah dataset Thyroid dan Pima Indian Diabetes  yang 

ditunjukkan pada Tabel IV dan Tabel V. 

TABEL IV.   CONTOH DATASET T HYROID 

No. RUT TST TSTD TSH MAD Kelas 

1. 107 10,1 2,2 0,9 2,7 Normal 

2. 113 9,9 3,1 2,0 5,9 Normal 

3. 139 16,4 3,8 1,1 -0,2 Hyper 

4. 125 2,3 0,9 16,5 9,5 Hypo 

... ... ... ... ... ... ... 

211. 104 6,1 1,8 0,5 0,8 Normal 

212. 102 6,2 1,2 1,4 1,3 Normal 

213. 102 5,3 1,4 1,3 6,7 Hypo 

214. 79 19,0 5,5 0,9 0,3 Hyper 

215. 92 11,1 1,2 0,7 -0,2 Hyper 
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TABEL V.    CONTOH DATASET PIMA INDIAN DIABETES 

No. NP GTT DBP TSF HS1 BMI DPF Age Kelas 

1. 1 85 66 29 0 26,6 0,351 31 Negative 

2. 1 89 66 23 94 28,1 0,167 21 Negative 

3. 5 116 74 0 0 25,6 0,201 30 Negative 

4. 10 115 0 0 0 25,2 0,134 29 Negative 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 
764. 1 128 88 39 110 36,5 1,057 37 Positive 

765. 0 123 72 0 0 36,3 0,258 52 Positive 

766. 6 190 92 0 0 35,5 0,278 66 Positive 

767. 9 170 74 31 0 44,0 0,403 43 Positive 

768. 1 126 60 0 0 30,1 0,349 47 Positive 

 

B. Pra-pengolahan Data 

Tahapan pra-pengolahan digunakan penelitian ini adalah  

transformasi, scaling, seleksi fitur. Transformasi d igunakan 

untuk  merubah tipe atribut no minal menjadi angka. 

Perhitungan korelasi (R-Square) dilakukan untuk 

menunjukkan hubungan antar fitur dengan kelasnya pada 

algoritma Correlated Naive Bayes. Hasil transformasi atribut 

ditunjukkan pada Tabel VI dan Tabel VII. 

Scaling digunakan untuk mimalisir terjad inya dominasi 

fitur dengan jangkauan nilai terbesar terhadap fitur dengan 

jangkauan nilai terkecil. Formulasi yang digunakan untuk 

melakukan scaling ditunjukkan pada (1). Contoh hasil scaling 

pada dataset Pima Indian Diabetes  ditunjukkan pada Tabel 

VIII.  

TABEL VI.   T RANSFORMASI DATASET PIMA INDIAN DIABETES 

No. Data Nominal Data Angka 

1. Negative 1 

2. Positive 2 

TABEL VII.   T RANSFORMASI DATASET T HYROID 

No. Data Nominal Data Angka 

1. Normal 1 

2. Hyper 2 

3. Hypo 3 

Sebagai contoh hasil scaling atribut GTT pada dataset 

Pima Indian Diabetes untuk nilai 89 d imana n ilai maksimum 

dan minimumnya adalah 139 dan 85 adalah sebagai berikut:  

' min 89 85
0,074

max min 139 85

x

x x

x
X

 
  

 
 

Sedangkan pemilihan fitur digunakan  untuk menghapus 

fitur t idak relevan dan memilih fitur yang berpengaruh pada 

dataset Pima Indian  Diabetes dan Thyroid. Teknik pemilihan 

fitur Wrapper digunakan pada penelit ian ini adalah SVM 

sebagai algoritma pembelajarannya berdasarkan (4) mengacu 

penelitian [20] dan Sequential Backward Search (SBS). 

Adapun hasil fitur yang terpilih menggunakan teknik 

pemilihan fitur Wrapper ditunjukkan pada Tabel IX. 

C. Klasifikasi 

Metode klasifikasi penelitian in i menggunakan metode 

Correlated Naive Bayes berdasarkan (2).  

TABEL VIII.   HASIL SCALING ATRIBUT GTT  PADA DATASET PIMA INDIAN 

DIABETES 

No. Tanpa Scaling Hasil Scaling 

1. 89 (Mg/dL) 0,074 

2. 85 (Mg/dL) 0 

3. 116 (Mg/dL) 0,574 

4. 115 (Mg/dL) 0,556 

5. 110 (Mg/dL) 0,463 

6. 139 (Mg/dL) 1 

7. 103 (Mg/dL) 0,333 

8. 126 (Mg/dL) 0,759 

9. 99 (Mg/dL) 0,259 

10. 97 (Mg/dL) 0,222 

TABEL IX.   ATRIBUT T ERPILIH HASIL SELEKSI FITUR 

Dataset Atribut Original Atribut Terpilih 

Pima Indian 

Diabetes 

NP, GTT, DBP, TSF, HSI, 

BMI, DBF, Age 

GTT, DBF 

Thyroid RUT, TST, TSTD, TSH, 

MAD 

TST, TSTD, 

TSH, MAD 

D. Pengujian Kinerja 

Metode 10-fold cross validation digunakan untuk 

memvalidasi hasil akurasi metode Correlated Naive Bayes 

tiap-tiap fold. Metode 10-fold cross validation membagi data 

sebanyak 10 data tiap-t iap fold. Hasil akurasi tiap-t iap fold 

ditunjukkan pada Tabel X dan Tabel XI. Untuk 

mempermudah melihat nilai akurasi metode Correlated Naive 

Bayes ditunjukkan pada Tabel XII. 

Berdasarkan pada Tabel XII, ditunjukkan akurasi terbaik 

diperoleh metode Correlated Naive Bayes dengan seleksi fitur 

pada dataset Pima Indian Diabetes  sebesar 71,4%,  sedangkan 

pada dataset Thyroid akurasinya sebesar 79,38%. Dengan 

demikian, penggunaan seleksi fitur Wrapper dapat 

meningkatkan akurasi metode Correlated Naive Bayes sebesar 

4,1% untuk dataset Pima Indian Diabetes  dan sebesar 0,48% 

untuk dataset Thyroid, dikarenakan  hanya mengklasifikasikan  

fitur-fitur yang relevan [21]. Hal ini selaras dengan dengan 

penelitian [22]–[24] menggunakan teknik seleksi fitur untuk 

meningkatkan akurasi metode klasifikasi yang digunakan. 

Kebanyakan referensi seperti [13], [25], dan [26] hanya 

implementasi metode Correlated Naive Bayes, sehingga 
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penelitian ini menggunakan metode seleksi fitur untuk 

meningkatkan akurasi algoritma Correlated Naive Bayes. 

TABEL X.   AKURASI DATASET PIMA INDIAN DIABETES 

Fold 

Correlated Naive Bayes Naive Bayes 

Tanpa 

Pemilihan 

Fitur 

Pemilihan 

Fitur 

Tanpa 

Pemilihan 

Fitur 

Pemilihan 

Fitur 

1. 67,89% 73,29% 63,95% 70,39% 

2. 67,50% 63,16% 63,95% 59,87% 

3. 67,37% 72,11% 64,34% 71,40% 

4. 66,71% 73,03% 63,82% 72,24% 

5. 67,37% 72,89% 65,53% 70,13% 

6. 66,97% 72,63% 64,47% 69,61% 

7. 67,37% 71,97% 64,87% 71,84% 

8. 67,24% 72,24% 63,29% 70,92% 

9. 67,37% 72,24% 63,68% 70,39% 

10. 67,24% 72,37% 64,74% 71,71% 

TABEL XI.   AKURASI DATASET T HYROID 

Fold 

Correlated Naive Bayes Naive Bayes 

Tanpa 

Pemilihan 

Fitur 

Pemilihan 

Fitur 

Tanpa 

Pemilihan 

Fitur 

Pemilihan 

Fitur 

1. 80,00% 80,48% 61,43% 69,05% 

2. 77,62% 78,57% 64,29% 69,05% 

3. 80,95% 81,43% 61,43% 68,57% 

4. 78,57% 79,52% 61,43% 68,09% 

5. 79,05% 79,05% 62,38% 70,00% 

6. 78,57% 78,57% 60,95% 70,00% 

7. 77,62% 78,09% 62,38% 67,62% 

8. 78,57% 79,05% 60,00% 70,48% 

9. 77,14% 78,57% 63,33% 69,52% 

10. 80,95% 80,48% 60,00% 67,62% 

TABEL XII.   HASIL AKURASI METODE KLASIFIKASI 

Dataset 

Correlated Naive Bayes Naive Bayes 

Tanpa 

Pemilihan 

Fitur 

Pemilihan 

Fitur 

Tanpa 

Pemilihan 

Fitur 

Pemilihan 

Fitur 

Pima 

Indian 

Diabetes 

67,30% 71,40% 64,26% 69,79% 

Thyroid 78,90% 79,38% 61,76% 68,83% 

IV. PENUTUP  

Metode Correlated Naive Bayes dan Wrapper 

menghasilkan akurasi lebih  baik dibandingkan tanpa seleksi 

fitur pada dataset Pima Indian Diabetes dan Thyroid. Hal ini 

disebabkan metode Correlated Naive Bayes hanya 

mengklasifikasikan fitur-fitur yang relevan pada dataset yang 

digunakan sehingga terjadi kenaikan akurasi Pima Indian  

Diabetes sebesar 4,1% dan Thyroid sebesar 0,48%. Penelitian  

selanjutnya dapat menggunakan kombinasi metode seleksi 

fitur berbasis Filter dan Wrapper untuk pemilihan atribut 

dataset kesehatan seperti Pima Indian Diabetes dan Thyroid. 
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