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Abstrak−Cacar monyet merupakan penyakit menular yang membutuhkan penanganan yang cepat dan akurat, khususnya dalam 

proses diagnosis. Namun, proses identifikasi gejala secara manual masih memakan waktu dan rentan terhadap kesalahan. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini dilakukan untuk membangun model klasifikasi berbasis machine learning yang 

diharapkan mampu membantu proses diagnosis menjadi lebih efisien. Dalam penelitian ini, digunakan dua algoritma machine 

learning, yaitu XGBoost regression dan Random Forest regression. Keduanya diterapkan untuk mengklasifikasikan pasien yang 

terinfeksi maupun tidak terinfeksi cacar monyet berdasarkan gejala klinis yang ada. Fokus utama penelitian ini adalah 

mengukur seberapa baik kedua algoritma tersebut dalam membedakan kelas positif dan negatif, terutama saat data yang 

digunakan tidak seimbang atau memiliki fitur yang serupa. Data yang digunakan bersumber dari Kaggle dengan jumlah 25.000 

entri, masing-masing berisi informasi klinis terkait monkeypox. Sebelum pemodelan dilakukan, data melalui tahap eksplorasi 

(EDA) dan pra-pemrosesan, termasuk penanganan data hilang. Selanjutnya, digunakan teknik validasi silang dan penyetelan 

parameter untuk mengoptimalkan hasil klasifikasi. Dari hasil pengujian, XGBoost menunjukkan performa terbaik dengan 

akurasi 68%, presisi 69%, recall 89%, dan F1-score 78%. Sementara Random Forest mencatatkan hasil yang sedikit lebih 

rendah. Evaluasi menggunakan kurva ROC menunjukkan nilai AUC sebesar 0,60 pada kedua model, yang menandakan bahwa 

kemampuan keduanya dalam membedakan kelas positif dan negatif masih perlu ditingkatkan. 

Kata Kunci: Klasifikasi; Random Forest; XGBoost; Machine Learning; Cacar Monyet 

Abstract−Monkeypox is a contagious disease that requires prompt and accurate handling, particularly in the diagnostic process. 

However, identifying symptomps manually often takes time and is prone to error. In response to this challenge, this study aims 

to develop a machine learning based classification model to support a more efficient diagnosis process. This research applies 

two machine learning algorithms XGBoost regression and Random Forest regression to classify patients as infected or 

uninfected with monkeypox based on clinical symptoms. The study focuses on assessing how well each algorithm can 

distinguish between positive and negative cases, especially when dealing with imbalanced data or overlapping features. The 

dataset used consists of 25.000 entries sourced from Kaggle, each containing clinical indicators related to monkeypox. Before 

modeling, the data underwent exploratory data analysis (EDA) and preprocessing, including handling missing values. 

Furthermore, cross-validation and parameter tuning techniques were implemented to optimize model performance. The results 

indicate that XGBoost outperformed Random Forest, achieving 68% accuracy, 69% precision, 89% recall, and a 78% F1-score. 

In contrast, Random Forest yielded slightly lower scores. Both models were evaluated using the ROC curve, where each reached 

an AUC values of 0.60. This suggests that wile both models show potential, their ability to clearly distinguish between classes 

positive and negative remains limited and can be improves in future work. 

Keywords: Classification; Random Forest; XGBoost; Machine Learning; Monkeypox 

1. PENDAHULUAN 

Monkeypox virus (MPXV) adalah virus zoonotic dari genus Orthopoxvirus yang memiliki gejala mirip dengan 

smallpox, seperti demam, nyeri otot, pembengkakan kelenjar getah bening,serta ruam di kulit [1], meskipun tingkat 

keparahannya lebih ringan dibandingkan smallpox, penyebaran monkeypox tetap perlu diwaspadai karena bisa 

menular melalui kontak langsung dengan luka terbuka, cairan tubuh, atau benda yang terkontaminasi [2]. Sejak 

mei 2022, penyakit ini mulai menyebar ke luar wilayah endemik di Afrika dan tercatat di berbagai negara termasuk 

Indonesia, Eropa, dan Amerika [3].  

Pada awal 1970-an, Republik Demokratik, kongo, melaporkan kasus pertama cacar monyet pada manusia 

[4]. Penyakit monkeypox disebabkan oleh infeksi virus dari kelompok Orthopoxvirus, yaitu virus DNA yang 

dikenal dapat menimbulkan gejala serupa dengan penyakit cacar pada manusia [5][6]. Salah satu ciri khas dari 

virus dalam genus ini adalah kemampuannya menghindari sistem kekebalan tubuh inang, sehingga infeksi bisa 

terjadi tanpa langsung dikenali oleh sistem imun [7]. 

Secara umum, monkeypox terbagi menjadi dua jenis atau klade yang berbeda secara genetik dan geografis. 

Klade 1 umumnya ditemukan di wilayah Afrika Tengah dan cenderung menyebabkan infeksi yang lebih serius, 

dengan risiko kematian yang lebih tinggi. Sementara itu, Klade 2 yang lebih sering muncul di Afrika Barat, 

biasanya menimbulkan gejala yang lebih ringan. Perbedaan antara kedua klade ini turut memengaruhi pola 

penyebaran dan tingkat keparahan penyakit pada manusia [8].  

Berbeda dengan penyakit cacar atau cacar air yang hanya menular antar manusia melalui kontak langsung, 

monkeypox juga bisa menyebar dari hewan ke manusia. Penularan ini dapat terjadi melalui darah, luka terbuka, 

atau cairan tubuh lainnya. Sifat zoonotic inilah yang membuat monkeypox lebih sulit dikendalikan, karena 

berpotensi menyebar lintas spesies [9]. 
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Pada 20 Agustus 2022, Kementerian Kesehatan RI mengumumkan kasus pertama MonkeyPox di Indonesia, 

pada seseorang pria 27 tahun yang baru kembali dari Eropa, pasien mulai menunjukkan gejala pada 11 Agustus 

dari hasil tes PCR pada 19 Agustus di konfirmasi infeksi tersebut, meskipun penularan MonkeyPox lebih rendah 

dibandingkan COVID-19, masyarakat diimbau tetap waspada dan menjaga kebersihan [10]. Oleh sebab itu, 

penggunaan teknologi berbasis data seperti machine learning dibutuhkan untuk membantu proses diagnosis secara 

lebih cepat dan tepat, 

Banyak penelitian telah dilakukan untuk mendeteksi penyakit MonkeyPox, salah satunya menggunakan 

pendekatan Machine Learning [11]. Machine Learning merupakan bagian dari Artificial Intelligence (AI) yang 

memungkinkan mesin belajar dan menyelesaikan tugas secara fleksibel dalam berbagai bidang, dengan 

memanfaatkan data yang ada untuk diolah agar bisa mengenali pola dan membuat keputusan [12].  

Machine Learning memberikan banyak manfaat di bidang kesehatan, seperti: membantu identifikasi, 

diagnosis, dan prediksi penyakit, serta meningkatkan analisis data rekam medis dan pengelolaan gambar hasil 

pemeriksaan kesehatan, Teknologi ini menawarkan solusi yang efisien dalam aspek pengelolaan kesehatan [13]. 

Maka dari itu, Machine Learning memiliki manfaat besar, banyak metode yang diberikan untuk memproses data 

yang terbagi menjadi empat jenis, yaitu: pembelajaran terbimbing, pembelajaran tidak terbimbing, pembelajaran 

semi-terbimbing, dan pembelajaran penguatan [14]. 

Pada penelitian ini, pembahasan akan difokuskan untuk menerapkan dua metode yang popular, yaitu 

XGBoost dan Random Forest untuk mengklasifikasikan penyakit cacar monyet (MonkeyPox), XGBoost atau 

Extreme Gradient Boosting adalah metode machine learning yang sangat efektif untuk tugas klasifikasi dan regresi, 

Algoritma ini menggunakan teknik ensemble learning, dimana model pohon keputusan dibuat secara bertahap, 

dengan setiap model baru bertujuan untuk memperbaiki kesalahan yang terjadi pada model sebelumnya, XGBoost 

juga memiliki mekanisme optimasi yang agresif untuk mengurangi kesalahan prediksi, sambil menggunakan 

teknik untuk membatasi kerumitan model agar tidak terlalu rumit atau sulit digunakan (overfitting), selain dari itu, 

algoritma ini memungkinkan evaluasi penting setiap fitur dalam proses prediksi, berkat kinerjanya yang tinggi dan 

fleksibel, XGBoost menjadi pilihan utama di berbagai kompetisi data dan pemanfaatan di berbagai bidang [15]. 

Random Forest adalah algoritma machine learning yang menggabungkan sejumlah pohon keputusan, di 

mana setiap pohon dibuat secara acak dari data pelatihan, hasil prediksi dari semua pohon ini kemudian 

digabungkan untuk menghasilkan prediksi akhir yang lebih akurat, keunggulan utama Random Forest adalah 

kemampuannya menangani data yang besar dan kompleks tanpa mudah mengalami overfitting, Algoritma ini juga 

memberikan hasil yang lebih stabil dan memungkinkan kita menilai sejauh mana setiap fitur berkontribusi terhadap 

prediksi cacar monyet [16]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja metode XGBoost dan Random Forest dalam 

mengklasifikasikan penyakit cacar monyet (MonkeyPox), Dataset yang digunakan berisi berbagai fitur klinis, 

seperti: nyeri rektal, pembengkakan kelenjar getah bening, dan lesi kulit, yang relevan untuk diagnosis cacar 

monyet [17]. Data ini kemudian dilatih menggunakan kedua algoritma untuk membandingkan efektivitasnya 

dalam melakukan klasifikasi [18]. Berbagai penelitian tentang perbandingan algoritma dalam klasifikasi penyakit 

telah dilakukan dengan menggunakan berbagai metode untuk fokus menguji pada analisis kinerja algoritma untuk 

menentukan keunggulan masing-masing dalam menghasilkan prediksi yang akurat dan dapat diandalkan [19]. 

Beberapa penelitian sebelumnya, antara lain: 

Sejumlah penelitian sebelumnya telah menggunakan algoritma machine learning untuk klasifikasi dalam 

bidang medis, khususnya dalam memprediksi tingkat keparahan suatu penyakit. Salah satu studi yang 

memanfaatkan data klinis pasien COVID-19 menemukan bahwa algoritma XGBoost mampu memberikan hasil 

paling akurat, dengan nilai AUC mencapai 0,93. Sementara itu, Random Forest menyusul dengan AUC sebesar 

0,89. Temuan ini menunjukkan bahwa XGBoost memiliki keunggulan dalam membedakan tingkat keparahan pasien 

dibandingkan algoritma lainnya [20]. 

Penelitian ini menggunakan dataset yang diperoleh dari platform Kaggle, yang terdiri dari 25.000 data 

dengan berbagai indikator klinis yang berkaitan dengan penyakit monkeypox. Untuk melakukan prediksi, 

diterapkan dua algorima machine learning, yaitu Random Forest dan XGBoost. Proses penelitian diawali dengan 

tahap preprocessing data, kemudian dilanjutkan dengan pengujian model menggunakan teknik K-Fold Cross 

Validation. Hasil dari model dievaluasi dengan beberapa metrik umum, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-

score. Kedua algoritma dipilih karena dinilai mampu mengelola data dalam jumlah besar secara efisien, serta 

memiliki kemampuan yang baik dalam mengurangi risiko overfitting, sehingga sangat sesuai untuk diterapkan 

pada kasus klasifikasi seperti ini. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest dan XGBoost sebagai metode utama. Proses dalam metode 

ini terdiri dari beberapa tahap, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Dalam penelitian ini, tahapan awal yang dilakukan adalah proses pengumpulan data, di mana penelitian 

menggunakan dataset dari Kaggle yang memuat sekitar 25.000 entri data terkait kondisi klinis pasien monkeypox, 

mencakup atribut seperti nyeri rektal, pembengkakan amandel, infeksi HIV, dan sejumlah gejala lainnya [21]. 

Setelah data diperoleh, langkah berikutnya adalah melakukan Exploratory Data Analysis (EDA). Tahapan ini 

sangat penting karena memberikan gambaran awal mengenai struktur data, seperti nilai rata-rata, median, hingga 

penyebaran data melalui standar deviasi dan varians. EDA juga mebantu mendeteksi anomaly atau outlier yang 

dapat memengaruhi akurasi model secara signifikan [22]. 

Data yang sudah dianalisis kemudian dibersihkan melalui tahap preprocessing. Pada tahap ini, peneliti 

menghilangkan duplikasi, nilai yang hilang, serta mengonversi data kategorikal ke bentuk numerik. Beberapa fitur 

dikodekan menggunakan teknik mapping sederhana maupun one-hot encoding, tergantung pada jumlah kategori 

yang dimiliki [23][24]. Proses ini bertujuan agar data menjadi lebih terstruktur dan mudah diproses oleh algoritma 

klasifikasi. Setelah data lengkap, dilakukan pembagian dataset ke dalam dua bagian menggunakan teknik stratified 

sampling, yakni 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, agar distribusi antara label positif dan negatif 

tetap seimbang [25]. 

Selanjutnya, dua algoritma machine learning diterapkan, yaitu XGBoost dan Random Forest. XGBoost 

yang dikenal sebagai Extreme Gradient Boosting, bekerja dengan cara membangun model secara bertahap untuk 

memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya, dengan memanfaatkan optimasi berbasis gradien dan hessian, 

serta dikenal sangat efisien dalam menangani data kompleks [26]. Di sisi lain, Random Forest adalah algoritma 

ensemble yang menggabungkan banyak pohon Keputusan, lalu mengambil hasil voting sebagai output akhir. 

Algoritma ini dikenal stabil dan mampu menghindari overfitting, meskipun membutuhkan sumber daya komputasi 

yang relatif besar [27]. Seperti pada rumus perhitungan nomor 1, 2, 3, dan 4. 

Accuracy =
TP+FN

TP+FP+FN+TN
  (1) 

Precision =
TP

TP+FP
  (2) 

Recall =
TP

TP+FN
  (3) 

F1 − score = 2 ×
Precision∙Recall

Precision+Recall
     (4) 

Untuk menguji keandalan kedua model, digunakan teknik 10 fold cross-validation, yang membagi data 

pelatihan menjadi 10 bagian dan secara bergiliran digunakan untuk validasi [28]. Hasil model kemudian dievaluasi 

menggunakan confusion matrix, yang mencakup empat kategori utama, yaitu True Positive, True Negative, False 

Positive, dan False Negative. Dari sini dihitung metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score 

[29][30]. Selain itu, analisis dilengkapi dengan kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) yang 

menggambarkan keseimbangan antara true positive rate dan false positive rate, serta menghasilkan nilai AUC 

sebagai ukuran seberapa baik model dapat membedakan antara dua kelas. Kurva ROC juga memberikan visualisasi 

trade-off yang penting untuk dipertimbangkan dalam pemilihan model [31]. Untuk mengevaluasi kinerja model 

klasifikasi, digunakan confusion matrix sebagai alat pengujian hasil prediksi. Melalui confusion matrix ini, 

performa model dapat dianalasis berdasarkan empat komponen utama, yang ditampilkan secara rinci pada Tabel 

1 berikut. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

  Prediksi Positive Prediksi Negative 

Aktual Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 

Aktual Negative False Negative (FN) True Negative (TN) 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data ialah suatui proses ataupun kegiatan yang dilakukan oleh peneliti dengan tujuan mengetahui 

atau menjaring berbagai fenomena, informasi atau kondisi lokasi penelitian yang sesuai dengan lingkup penelitian 

Tabel 2. Daftar fitur dalam dataset klasifikasi monkeypox 

No Fitur Dataset Penjelasan 

1 Systemic Ilness Indikasi apakah pasien memiliki penyakit sistemik 

2 Rectal Pain Indikasi apakah pasien mengalami nyeri rektal 

3 Sore Throat Indikasi apakah pasien mengalami sakit tenggorokan 

4 Penile Oedema Indikasi apakah pasien mengalami pembengkakan pada penis 

5 Oral Lesions Indikasi apakah pasien memiliki lesi atau luka di mulut 

6 Solitary Lesion Indikasi apakah pasien memiliki lesi tunggal pada tubuh 

7 Swollen Tonsils Indikasi apakah pasien mengalami pembengkakan amandel 

8 HIV infection Indikasi apakah pasien terinfeksi HIV 

9 Sexually Transmitted Infection Indikasi apakah pasien memiliki infeksi menular seksual 

lainnya 

Penelitian ini memakai dataset dari Kaggle, yang berisi 25000 data dengan 9 atribut klinis, seperti Nyeri 

Rektal, Pembengkakan Kelenjar Getah Bening, Lesi Kulit, dan gejala lainnya, data ini terbagi dalam dua kategori, 

yaitu positif dan negative pada penyakit Monkeypox. Melalui penggunaan dataset ini, peneliti dapat membangun 

model klasifikasi yang akurat untuk memprediksi risiko infeksi Monkeypox pada pasien. Hasil analisis ditampilkan 

pada Tabel 2. 

3.2 Preprocessing 

Sebagai Langkah awal dalam proses pemodelan, dilakukan Exploratory Data Analysis (EDA) untuk memperoleh 

pemahaman menyeluruh terhadap struktur dan karakteristik data yang digunakan. Dataset terdiri dari 25.000 entri 

yang merepresentasikan kondisi klinis pasien terkait infeksi monkeypox, dengan total 11 fitur yang mencakup 

gejala seperti Sore Throat, Penile Oedema, HIV Infection, hingga label target MonkeyPox.  

 

Gambar 2. Tampilan struktur dataframe 

Pada Gambar 2 ditampilkan ringkasan struktur data yang menunjukkan bahwa seluruh kolom memiliki nilai 

lengkap (non-null), sehingga tidak diperlukan proses penggantian nilai terhadap data yang hilang. Sebagian besar 

fitur bertipe boolean, sementara tiga fitur lainnya bertipe objek yaitu Patient_ID, Systemic Illness, dan 

MonkeyPox. Struktur ini menunjukkan bahwa data telah cukup siap untuk di proses lebih lanjut oleh algoritma 

klasifikasi. 

 

Gambar 3. Distribusi label positif dan negatif 

Pada Gambar 3 diketahui bahwa sebanyak 15909 data masuk dalam kategori psoitif (terinfeksi) dan 9091 

termasuk negatif (tidak terinfeksi). Ketidakseimbangan ini mengindikasikan dominasi kelas positif hingga sekitar 
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64% dari total data, yang dapat memengaruhi performa model, khususnya dalam mengenali kelas minoritas. 

Penyesuaian bobot kelas menjadi pertimbangan penting dalam proses latih dan uji.  

3.2.1  Mapping 

Setelah mendapatkan gambaran umum tentang data, dilakukan proses mapping terhadap fitur-fitur kategorikal 

yang memiliki nilai teks, seperti pada kolom Systemic Illnes. 

 

Gambar 4. Hasil mapping nilai kategorikal 

Pada Gambar 4 ditunjukkan bagaimana nilai-nilai seperti “Fever”, “None”, atau “Swollen Lymph Nodes” 

dikonversi menjadi representasi numerik sederhana, seperti 0 dan 1. Langkah ini bertujuan agar  nilai teks tersebut 

dapat dibaca oleh algoritma machine learning, sekaligus menjaga efisiensi dan  konsistensi dalam pengolahan data. 

3.2.2 One-hot encoding 

Selanjutnya, untuk fitur kategorikal yang memiliki lebih dari dua nilai unik, diterapkan teknik one-hot encoding. 

 

Gambar 5. Hasil one-hot encoding fitur systemic illness 

Pada Gambar 5 metode ini memecah satu kolom menjadi beberapa kolom baru, di mana masing-masing 

kolom mewakili satu kategori dalam format biner. Sebagai contoh, kolom Systemic Illness dipecah menjadi 

Systemic Ilness_None, Systemic Ilness_Muscle Aches and Pain, dan Systemic Ilness_Swollen Lymph Nodes. 

Pendekatan ini digunakan untuk mencegah algoritma salah memahami hubungan antar kategori sebagai urutan 

atau tingkat tertentu dan sekaligus membantu memperjelas struktur data bagi model klasifikasi. 

3.3 Implementasi Model 

Data yang sudah melewati tahap processing, dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih 80% dan data uji 20%. 

Pembagian dilakukan dengan teknik stratified sampling, untuk memastikan proporsi label positif dan negatif tetap 

seimbang di kedua subset dengan masing-masing memiliki 11 fitur. 

 

Gambar 6. Distribusi label pada data train dan test 

Pada Gambar 6, distribusi kelas pada data latih menunjukkan bahwa 63,6% merupakan label positif 

(terinfeksi monkeypox) dan 36,4% adalah negative, begitu juga dengan data uji yang memiliki proporsi serupa. 

Untuk menjaga keseimbangan model selama proses pelatihan. 
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Gambar 7. Diagram lingkaran pada kolom distribusi label monkeypox 

Visualisai pada Gambar 7 menujukkan sebaran data pda kolom Monkeypox dalam bentuk diagram 

lingkaran. Terlihat bahwa Sebagian besar data, yaitu sekitar 63,6% merupakan kasus positif, sementara sisanya 

sebesar 36,4% termasuk dalam kategori negative. 

 

Gambar 8. Hasil evaluasi model AUC dan akurasi 

Pada Gambar 8 penggunaan model Random Forest dan XGBoost, kedua model dilatih menggunakan data 

hasil preprocessing, kemudian diuji menggunakan teknik 10-fold cross validation untuk mendapatkan rata-rata 

performa dan standar deviasi dari setiap metrik evaluasi. Hasil validasi silang pada data latih menunjukkan bahwa 

XGBoost memiliki nilai ROC AUC rata-rata sebesar 67,52% dan akurasi rata-rata sebesar 67,90%, dengan deviasi 

yang cukup rendah yaitu 1,11 untuk ROC dan 0,79 untuk akurasi. Sedangkan Random Forest memiliki ROC AUC 

sebesar 65,94% dan akurasi rata-rata sebesar 66,96% dengan standar deviasi yang juga rendah. Nilai menunjukkan 

kedua model relative stabil dan tidak overfitting.  

Tabel 3. Hasil dari proses pemodelan algoritma. 

Metode Accuracy Precision Recall F1-Score 

XGBoost 68% 69% 89% 78% 

Random Forest 67% 69% 87% 77% 

Pada Tabel 3 hasil setelah proses pelatihan, kedua model diuji menggunakan 5.000 data uji yang telah 

dipisahkan sebelumnya. Hasil ini menunjukkan bahwa XGBoost unggul dalam metrik recall dan F1-score, yang 

berarti lebih mampu dalam mendeteksi kasus positif secara benar. Nilai recall yang tinggi sangat penting dalam 

konteks penyakit menular seperti monkeypox, karena lebih baik mengidentifikasi sebanyak mungkin kasus positif 

meskipun ada kemungkinan beberapa false positive. Namun, Random Forest sedikit lebih baik dari segi presisi 

dan ROC-AUC, yang berarti cenderung memberikan prediksi positf yang lebih akurat. Kedua model memiliki 

akurasi yang hampir setara dan perbedaan performa sangat tipis. 

3.4 Evaluasi 

Sebagian dari hasil proses analisis, data juga telah diuji menggunakan dua algoritma klasifikasi, yakni XGBoost 

dan Random Forest. Hasil penerapan keduanya dapat dilihat pada gambar 9 dan 10 diperoleh hasil evaluasi berupa 

confusion matrix. Dari matrix tersebut dihitung nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk menilai performa 

masing-masing metode, serta menentukan algoritma mana yang paling efektif digunakan dalam penelitian ini. 

a. XGBoost 

Data yang telah diproses menggunakan metode XGBoost, selanjutnya di evaluasi melalui confusion matrix. 

Dari hasil tersebut, diperoleh nilai True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN) yang ditampilkan pada Tabel 4 

Tabel 4. Tabel confusion matrix untuk model XGBoost 

  True Positive True Negative 

False Positive 2.843 339 

False Negative 1.245 573 
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Berdasarkan implementasi dari metode XGBoost yang terdapat pada gambar 9, menunjukkan bahwa accuracy 

yang dihasilkan sebesar 68.32%, precision sebesar 69.57%, recall sebesar 89.35% dan F1-score 78%. Nilai 

recall yang tinggi mengindikasikan bahwa XGBoost memiliki kemampuan sangat baik dalam mendeteksi 

kasus positif, meskipun terdapat trade-off dengan precision.  

 

Gambar 9. Confusion matrix hasil prediksi model XGBoost [ada data uji. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
2843+573

2843+573+1245+339
= 68%  (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
2843

2843+1245
= 69.5%  (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
2843

2843+339
= 89.3%  (3) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
0.695×0.893

0.695+0.893
= 0.78   (4) 

b. Random Forest 

Data yang telah diproses menggunakan metode Random Forest, selanjutnya di evaluasi melalui confusion 

matrix. Dari hasil tersebut, diperoleh nilai True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan 

False Negative (FN) yang ditampilkan pada Tabel 5 

Tabel 5. Tabel confusion matrix untuk model Random Forest. 

  True Positive True Negative 

False Positive 2.785 397 

False Negative 1.211 607 

Berdasarkan hasil evaluasi dari model Random Forest yang ditunjukkan pada gambar 10, diperoleh nilai 

accuracy sebesar 67.84%, precision sebesar 69%, recall sebesar 87.54%, dan F1-score sebesar 77.5%. 

meskipun sedikit lebih dibandingkan XGBoost dalam aspek recall dan F1-score, Random Forest menunjukkan 

presisi yang serupa, serta memiliki kemampuan lebih baik dalam mengurangi kesalahan klasifikasi negatif 

(False Positive) 

 

Gambar 10. Confusion matrix hasil prediksi model Random Forest pada data uji 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
2785+607

2785+607+1211+397
= 67%  (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
2785

2785+1211
= 69.7%  (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
2875

2785+397
= 87.5%  (3) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
0.697×0.875

0.697+0.875
= 0.77    (4) 
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Di sisi lain, algoritma Random Forest menunjukkan hasil yang sedikit berbeda, dengan recall sebesar 87%, 

sedikit lebih rendah dibandingkan XGBoost. Berdasarkan confusion matrix untuk Random Forest (Gambar 

10), algoritma ini mencatat 607 True Negative (TN), 1211 False Positive (FP), 2785 True Positive (TP), dan 397 

False Negative (FN). Secara keseluruhan, algoritma Random Forest walaupun deteksi data positif nya sedikit 

lebih rendah dibandingkan XGBoost, algoritma Random Forest lebih baik dalam meminimalkan kesalahan 

prediksi pada data negative (False Positive). Kedua algoritma ini memberikan hasil yang cukup baik dan dapat 

dipilih sesuai dengan kebutuhan spesifik dalam penerapannya. 

3.5 ROC (Receiver Operating Characteristic) 

Analisis ROC (Receiver Operating Characteristic) adalah metode untuk menggambarkan, mengatur, dan 

mengklasifikasikan beberapa kategori yang ditentukan pada sebuah model statistik berdasarkan kinerjanya. 

 

Gambar 11. Kurva ROC untuk model XGBoost dan Random Forest pada klasifikasi penyakit monkeypox 

Gambar 11 memperlihatkan kurva ROC dari dua model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini, 

yaitu XGBoost dan Random Forest. Pada grafik tersebut, garis biru menggambarkan performa XGBoost, 

sementara garis oranye menunjukkan hasil dari Random Forest. Sebagai pembanding, garis hijau 

merepresentasikan baseline atau tingkat akurasi dari model acak (AUC = 0,50). Berdasarkan grafik, terlihat bahwa 

kedua model memiliki nilai AUC sebesar 0,60. Niali ini menunjukkan bahwa kemampuan kedua model dalam 

membedakan antara positif dan negatif masih tergolong rendah. Meski demikian, kurva ROC keduanya tetap 

berada di atas baseline, yang menandakan bahwa model memiliki performa yang lebih baik daripada tebakan acak. 

Rendahnya nilai AUC ini memungkinkan dipengaruhi oleh sejumlah faktor, seperti distribusi kelas yang tidak 

seimbang, kemiripan karakteristik antar fitur, atau belum optimalnya proses feature engineering yang dilakukan. 

Oleh karena itu, diperlukan pengembangan lebih lanjut agar performa klasifikasi dapat ditingkatkan secara 

signifikan. 

4. KESIMPULAN 

Pada penelitian machine learning ini yang bertujuan untuk menguji dan mengevaluasi efektivitasnya algoritma 

dalam menganalisis penyakit cacar monyet. Pengujian dilakukan dengan menggunakan dua algoritma sebagai alat 

klasifikasi. Melalui data latih dan data uji, penelitian ini mengevaluasi dengan menggunakan kinerja algoritma 

Random Forest (RF) dan XGBoost (GB) melalui pengukuran performa yang mencakup akurasi, presisi, recall, F1- 

score, serta penggunaan confusion matrix. Berdasarkan hasil penelitian, akurasi tertinggi sebesar 0.68% diperoleh 

oleh algoritma XGBoost, yang mengungguli Random Forest sebesar 0.67% dalam analisis penyakit cacar monyet. 

Selain itu, hasil AUC pada algoritma XGBoost dan Random Forest memiliki nilai 0,60. Kurva ROC dari kedua 

model terlihat berada sedikit di atas garis baseline namun hasil hampir saling tumpang tindih, menandakan bahwa 

kedua model algoritma memiliki performa hampir sama. Metodologi analisis penyakit cacar monyet ini diharapkan 

Khususnya di bidang Kesehatan, untuk menilai dampak penyakit cacar monyet dan langkah-langkah pencegahan 

terhadap kesehatan pasien serta masyarakat. Dengan demikian, tindakan cepat dapat diambil untuk menangani 

penyakit ini sebelum lebih luas dan memberi dampak negatif pada masyarakat. Peneliti menyarankan untuk 

mengembangkan model yang telah diuji dan memperluas ruang lingkup penelitian, termasuk membandingkan 

dengan kinerja algoritma machine learning (ML) yang lain, dalam upaya dapat mendukung proses diagnose 

penyakit secara lebih cepat dan akurat, khusunya dalam konteks penanganan penyakit menular seperti monkeypox 

yang memerlukan respon dini dan cepat 
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