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ABSTRACT

Monkeypox Virus (MPXV) is part of the Orthopoxvirus (OPXV) group within the Poxviridae family. This
virus is contagious when someone has direct contact with infected individuals, animals, or contaminated
materials. Transmission can occur through direct bodily contact, animal bites, respiratory droplets, or mucus
in the eyes, nose, or mouth. However, since the emergence of the recent outbreak in May 2022, this disease
has spread to various countries, posing a threat to develop into a global pandemic. Many machine learning
algorithm approaches, including for classifying monkeypox disease, are proposed. This research suggests a
system that can be used for Comparative Analysis of monkeypox virus classification with several machine
learning algorithm approaches. From the work that has been done, it states that the neural network
algorithm model outperforms other algorithm models. Testing the neural network algorithm model obtained
an accuracy of 1.0, precision of 1.0, recall of 1.0, fl-score of 1.0, and ROC-AUC of 1.00 for Monkeypox
Positive and Monkeypox Negative.

Keywords: Systemic Disease; Monkeypox; Neural Network SVM,; Multinomial Naive Bayes; Random Forest;
KNN

ABSTRAK

Virus Monkeypox (MPXV) merupakan bagian dari kelompok Orthopoxvirus (OPXV) dalam famili

Poxviridae. Virus ini menular ketika seseorang memiliki kontak langsung dengan orang lain yang terinfeksi,

hewan, atau bahan terkontaminasi. Penularannya dapat melalui kontak langsung tubuh, gigitan hewan,
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droplet pernapasan, atau lendir di mata, hidung, atau mulut. Meskipun demikian, sejak munculnya wabah
terkini pada bulan Mei 2022, penyakit ini telah meluas ke berbagai negara, menimbulkan ancaman untuk
berkembang menjadi pandemi global. Banyak pendekatan algoritma pembelajaran mesin termasuk untuk
klasifikasi penyakit monkeypox tersebut. Penelitian ini mengusulkan suatu sistem yang dapat digunakan
untuk Analisis perbandingan klasifikasi virus cacar monyet dengan pendekatan beberapa algoritma machine
Learning. Dari pekerjaan yang telah dilakukan menyatakan bahwa model algoritma neural network
mengungguli model algoritma lain nya. Pengujian model algoritma neural network mendapatkan akurasi 1.0,
precision 1.0, recall 1.0, fl-score 1.0, dan ROC-AUC sebesar 1.00 untuk Monkeypox Positive dan
Monkeypox Negative.

Kata kunci: Penyakit Sistemik; Cacar Monyet; Neural Network; SVM; Multinomial Naive Bayes; Random
Forest; KNN

PENDAHULUAN

Meskipun virus corona tetap menjadi ancaman, kemunculan epidemi yang disebabkan
oleh virus monkeypox telah memicu pertanyaan bagi para ahli kesehatan tentang kemungkinan
risiko baru [1]. Monkeypox atau Mpox, sebuah penyakit mirip cacar yang disebabkan oleh virus
mpoXx, utamanya berasal dari wilayah Afrika Tengah dan Barat [2]. Virus Monkeypox (MPXV)
merupakan bagian dari kelompok Orthopoxvirus (OPXV) dalam famili Poxviridae [3]. Poxvirus
adalah jenis virus berukuran besar yang memiliki lapisan selubung dan genomnya terdiri dari
DNA ganda beruntai (dsDNA) linear sekitar ~200 pasangan kilobase, dengan sekitar ~200 gen
padat [4]. Penularan virus ini terjadi melalui kontak langsung dengan individu yang terinfeksi,
hewan, atau bahan terkontaminasi [5]. Penularannya dapat terjadi melalui kontak langsung dengan
tubuh, gigitan hewan, droplet pernapasan, atau melalui lendir di mata, hidung, atau mulut [6].
Meskipun demikian, sejak wabah terbaru muncul pada bulan Mei 2022, penyakit ini telah
menyebar ke berbagai negara, menimbulkan ancaman menjadi pandemi global [7].

Genus OPXV memiliki lebih dari 10 spesies anggota, termasuk virus variola (cacar)
(VARV) [8], virus vaksin cacar (VACV) [9], virus cowpox (CPXV) [10], virus camelpox (CMLV)
[11], dan beberapa spesies baru yang telah diisolasi dari manusia atau primata terinfeksi sejak
tahun 2010. Pada tahun 2018, terjadi wabah yang diduga sebagai monkeypox pada seorang anak
berusia 11 tahun, dan penyakit tersebut dianggap sebagai ancaman [12]. Pada tanggal 1 Januari
2019, dilaporkan terdapat 132 kasus penyakit yang terkonfirmasi dan 7 kematian. Pada tanggal 23
Juni 2022, Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) melaporkan lebih dari 3000 kasus infeksi virus
monkeypox di lebih dari 50 negara di lima wilayah [13].

Beberapa penelitian terkait dengan deteksi penyakit monkeypox, salah satu nya dilakukan
oleh [14] untuk membahas Machine Learning mengidentifikasi penyakit cacar monyet. Penyakit
sistemik untuk klasifikasi penyakit cacar monyet yang dikembangan dengan mengintegrasikan
variabel ke dalam dataset seperti pembengkakan kelenjar getah bening [15], [16], [17], nyeri otot
[18], [19], [20], dan demam [21], [22].

Penyakit sistemik yang digunakan untuk mengenali penyakit cacar monyet didasarkan
pada sejumlah variabel, termasuk gejala nyeri dubur, sakit tenggorokan, pembengkakan penis, lesi
mulut, lesi soliter, pembengkakan amandel, infeksi HIV, dan infeksi seksual menular. Dari
variabel-variabel ini, data dikumpulkan untuk mendeteksi penyakit sistemik yang berhubungan
dengan cacar monyet menggunakan pendekatan machine learning. Penelitian ini mengusulkan
beberapa algoritma machine learning untuk mengklasifikasi cacar monyet. Sisa dari penelitian ini
dibagi menjadi beberapa bagian, dengan metodologi disajikan di Bagian 2, hasil dan diskusi
disajikan di Bagian 3, dan kesimpulan disajikan di Bagian 4.

METODE

Gambar 1 menunjukkan desain alur penelitian yang diusulkan pada studi ini, dimana data
penyakit sistemik berbasis digunakan sebagai masukan untuk klasifikasi virus cacar monyet.
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Gambear 1. Desain alur Penelitian
Identifikasi Masalah
Pada tahap ini identifikasi masalah meliputi:
a. Perlunya sebuah model untuk mengklasifikasi penyakit virus cacar monyet.
b. Pengukuran tingkat akurasi model machine learning.

Analisis Masalah
Pada tahap ini dilakukan perancangan model untuk mengklasifikasi penyakit virus
monkeypox dengan pendekatan algoritma machine learning.

Akuisisi Data

Pada penelitian ini kami menggunakan sebuah dataset berjumlah 25.000 baris data
dengan 9 fitur yaitu nyeri rektal, edema penis, lesi soliter, infeksi HIV, infeksi seksual menular,
amandel bengkak, lesi mulut, dan sakit tenggorokan. Variabel yang telah dikumpulkan merupakan
pendukung dari penyakit sistemik seperti nyeri otot, pembengkakan kelenjar getah bening, dan
demam. Penyakit sistemik tersebut akan mengenali virus cacar monyet nantinya. Data yang kami
kumpulkan tersebut didapatkan dari sebuah website penyedia dataset untuk penelitian.

Pemrosesan Dataset

Pada tahap ini, kami memiliki dua pendekatan yaitu kami memperlakukan nilai NaN
dalam penyakit sistemik sebagai tidak ada, yang menunjukkan bahwa pasien tidak memiliki
penyakit sistemik apapun, atau kami memperlakukannya sebagai nilai NaN yang harus
dihilangkan. Kami mencoba menghapus terlebih dahulu, dan kami melakukan one-hot encoding
pada penyakit sistemik, lalu kami juga melakukan pemetaan untuk mengubah nilainya menjadi O
dan 1. Gambar 2 menunjukkan hasil one-hot encoding terhadap penyakit sistemik.

S 11 Systemi Systemi

Rectal Sore Penile Oral Solitary Swollen HIV exl_:a Y Systemic ystemic Systemic ystemic

. . . N . Transmitted MonkeyPox Illness_Muscle Illness_Swollen

Pain Throat Oedema Lesions Lesion Tonsils Infection N Illness_Fever % Illness_None

Infection - Aches and Pain - Lymph Nodes
0 False True True True False True False False Negative 0 0 1 0
1 True  False True True False False True False Positive 1 0 0 0
2 False True True False False False True False Positive 1 0 0 0
3 True False False False True True True False Positive 0 0 1 0
4 True True True False False True True False Positive 0 0 0 1

Gambar 2. Hasil one-hot encoding penyakit sistemik
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Pemetaan ‘True’ dan ‘False’ tidak diperlukan karena model dapat memahami nilai
boolean. Namun, nanti kami akan melakukan beberapa rekayasa fitur menggunakan nilai O dan 1.
Gambar 3 menunjukkan hasil one-hot encoding untuk semua fitur.
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Gambar 3. Hasil one-hot encoding untuk semua fitur.

Pembagian Data
Pada penelitian ini total data yang digunakan berjumlah 25.000 data. Data tersebut dibagi
menjadi data latih dan data uji. Tabel 1 menunjukkan hasil pembagian data.

Tabel 1. Hasil pembagian data

Data Pembag Jumlah Tot
ian Data al
Latih

Virus (90%) 22500 o

Monyet Uji
(10%) 2.500 0

Pada penelitian ini data dibagi menjadi 2 yaitu data latih dan data uji. Persentase data
latih sebesar 90% sehingga jumlah data pada data latih yaitu 22.500, dan persentase data uji
sebesar 10% sehingga jumlah data pada data uji yaitu 2.500 data.

Pemodelan Algoritma

Pada penelitian ini kami mengusulkan lima algoritma yaitu Neural Networks, SVM,
Multinomial Naive Bayes, KNN, dan Random Forest. Algoritma yang kami usulkan nantinya akan
dikomparasi hasilnya untuk mencari algoritma yang menghasilkan akurasi terbaik. Berikut
rancangan algoritma yang kami usulkan dalam penelitian ini.

Tabel 2. Algoritma Neural Network

Layer Note

Hidden Layer 16,
ReLU

Dropout 0.2

Hidden Layer 32,
ReLU

Fully  Connected 1,

Layer Sigmoi
d

Tabel 2 menunjukkan rancangan pada algoritma neural network, pada rancangan tersebut
memiliki 2 hidden layer dengan node 16 dan 32 menggunakan fungsi aktivasi yaitu ReLU. Pada
rancangan tersebut juga kami menggunakan fungsi dropout sebesar 0.2, lapisan terakhir yaitu fully
connected layer kami menggunakan fungsi sigmoid.

Tabel 3. Algoritma KNN
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Algorit Parameter
hm

n neighbors=5
weights="uniform
metric="minkows
KNN ki'
metric_params=N
one
n jobs=None
Tabel 3 diatas menunjukkan rancangan algoritma KNN. Pada algoritma KNN tersebut
kami menggunakan beberapa parameter seperti n neighbors=5, weights="uniform',
metric='minkowski', metric_params=None, n_jobs=None.

Al

Tabel 4. Algoritma Multinomial Naive Bayes

Algorithm Parameter
alpha=1.0
force alpha=F
Multinomial Naive alse
Bayes fit_prior=False
class_prior=N
one

Tabel 4 diatas menunjukkan rancangan algoritma Multinomial Naive Bayes. Pada
algoritma Multinomial Naive Bayes tersebut kami menggunakan beberapa parameter seperti
alpha=1.0, force alpha=False, fit_prior=False, class prior=None.

Tabel 5. Algoritma Random Forest

Algorithm Parameter

max depth=5
random_state=10
n_estimators=50

Random 0 T

Forest c'rlterlon: entrop
Yy
class weight =
None
verbose = 0

Tabel 5 diatas menunjukkan rancangan algoritma Random Forest. Pada algoritma
Random Forest tersebut kami menggunakan beberapa parameter seperti max_depth=5,
random_state=10,n_estimators=500,criterion="entropy',class_weight = None, verbose = 0.

Tabel 6. Algoritma SVM

Algorit Parameter
hm

C=5.0

kernel="pol
yl

SVM degree=4

gamma='sc

ale'
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Tabel 6 diatas menunjukkan rancangan algoritma SVM. Pada algoritma SVM tersebut
kami menggunakan beberapa parameter seperti C=5.0, kernel="poly', degree=4, gamma='scale'.

Matriks Evaluasi

Untuk mengevaluasi kuantitatif yang diusulkan kinerja metode, matrik evaluasi seperti
Accuracy, Precision, Recall, Sensitivity, Specificity, Fl-score. Dalam kumpulan data kami,
mungkin Monkeypox diklasifikasikan sebagai true positive (T,) atau true negative (T,) jika
individu dapat membedakannya secara akurat, dan mungkin diklasifikasikan menjadi false positive
(F,) atau false negative (F,) jika salah diagnosis [23]. Metrik statistic yang ditentukan dijelaskan
secara rinci di bawah.
Accuracy: Akurasi merupakan jumlah keseluruhan kasus yang berhasil diidentifikasi di semua
kasus. Menggunakan rumus berikut, akurasi dapat ditentukan.

O (1)
T +T +F +F
14 n 14 n

Accuracy =
Precision: Precision sebagai rasio hasil positif yang diprediksi secara akurat dari seluruh hasil
positif yang diharapkan.

T

Precision = ﬂ% 2
p 14

Recall: Recall mengacu pada rasio hasil relevan yang diidentifikasi secara akurat oleh Algoritma.

T
= —2 3
Recall = T, 3)
Fl1-score: Fl-score merupakan rata-rata harmonic antara precision dan recall. Skor F maksimum

yang mungkin adalah 1, yang menunjukkan perolehan dan presisi sempurna.
Precision x Recall (4)

F1 — score = 2x Precision + Recall

HASIL DAN PEMBAHASAN
Model Pelatihan dan Pengujian

Dalam penelitian ini dataset dibagi masing-masing menjadi 90% data latih, 10 % data uji.
Pada penelitian ini model yang diusulkan diimplementasi menggunakan Google Colab. Pada
model neural network model dilatih dengan konfigurasi epochs=15, validation split=0.1,
batch_size=32 dengan optimizer="adam’. Gambar 4 merupakan hasil pelatihan dan pengujian

algoritma neural networks.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

0.6 1 —— Training Loss
Validation Loss
0.95

0.5 1
0.90

0.4 4 0.85

value
value

0.80
0.34

0.751

0.2 4

0.70 1

—— Training Accuracy
Validation Accuracy

0.1+ 0.65

T T T T T T T T T T T T T T T T
o] 2 4 6 8 10 12 14 o 2 4 6 8 10 12 14

No. epoch

(2)
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Gambar 4. Hasil pelatihan dan pengujian algoritma neural network

Gambar 4 merupakan hasil pelatihan dan pengujian algoritma neural networks, dimana
Gambar 4(a) merupakan training loss dan validation loss, sedangkan Gambar 4(b) merupakan
training accuracy dan validation accuracy. Pada pengujian neural networks kami mendapatkan
hasil test loss sebesar 0.075 dan hasil test accuracy sebesar 1.0. Tabel 7 menunjukkan komparasi
hasil pelatihan dan pengujian dari model-model yang kami usulkan.

Tabel 7. Komparasi hasil pelatihan dan pengujian model

. Hasil Akurasi Hasil Akurasi
AT A DAl Pelatihan Pengujian
Neural Network 0.95 1.0
KNN 0.99 0.97
Multinomial Naive 0.60 0.61
Bayes
Random Forest 0.77 0.78
SVM 0.98 0.98

Tabel 6 menunjukkan komparasi hasil pelatihan dan pengujian dari model-model yang
kami usulkan. Dari hasil yang sudah ditunjukkan pada Tabel 7, dapat dilihat bahwa model
algoritma neural network memiliki hasil menjanjikan, dimana pada hasil pengujian mendapatkan
akurasi sebesar 1.0 yang mengungguli model lainnya.

Matriks Evaluasi
Kinerja model algoritma yang diusulkan dievaluasi pada set data testing. Accuracy,
Precision, Recall, dan F1-score dihitung untuk setiap kelas yang ditunjukkan pada Tabel 8.

Tabel 8. Komparasi hasil matriks evaluasi

Model Algorithm Accu Precisi Rec F1-sco
racy on all re

Neural Network 1.0 1.0 1.0 1.0
KNN 0.98 0.98 0.98 0.98
Multinomial Naive 0.62 0.66 0.62 0.63
Bayes

Random Forest 0.78 0.78 0.78 0.77
SVM 0.98 0.99 0.98 0.98

Hasil matriks evaluasi menunjukkan akurasi yang pada kumpulan data uji untuk semua
kelas dengan accuracy 1.0, precision 1.0, recall 1.0, dan fl-score 1.0 untuk model algoritma neural
network. Berikut hasil confusion matrix untuk model algoritma yang diusulkan.
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Gambear 4. Hasil confusion matrix dari model algoritma yang diusulkan (a) neural networks,
(b) KNN, (c¢) multinomial naive Bayes, (d) random forest, dan (¢) SVM

Gambar 4 menunjukkan hasil confusion matrix dari setiap model algoritma. Hasil
confusion matrix pada model algoritma neural network menunjukkan bahwa pada kelas negative,
model algoritma neural network berhasil mengklasifikasikan 875 data dengan benar, sementara
pada kelas positive, terdapat 1625 data yang diklasifikasikan dengan benar. Hasil confusion matrix
pada model algoritma KNN menunjukkan bahwa pada kelas negative, model algoritma KNN
berhasil mengklasifikasikan 836 data dengan benar, sementara pada kelas positive, terdapat 1613
data yang diklasifikasikan dengan benar. Hasil confusion matrix pada model algoritma
multinomial naive bayes menunjukkan bahwa pada kelas negative, model algoritma multinomial
naive bayes berhasil mengklasifikasikan 564 data dengan benar, sementara pada kelas positive,
terdapat 981 data yang diklasifikasikan dengan benar. Hasil confusion matrix pada model
algoritma random forest menunjukkan bahwa pada kelas negative, model algoritma random forest
berhasil mengklasifikasikan 493 data dengan benar, sementara pada kelas positive, terdapat 1461
data yang diklasifikasikan dengan benar. Hasil confusion matrix pada model algoritma SVM
menunjukkan bahwa pada kelas negative, model algoritma SVM berhasil mengklasifikasikan 875
data dengan benar, sementara pada kelas positive, terdapat 1587 data yang diklasifikasikan dengan
benar. Hasil confusion matrix untuk setiap model berbeda, karena menyesuaikan hasil dari matriks
evaluasi dari setiap model algoritma.

Receiver Operating Characteristic (ROC)

ROC adalah plot grafik yang menggambarkan kinerja model klasifikasi pada nilai
ambang batas yang bervariasi Kurva ROC merupakan plot dari tingkat positif sebenarnya terhadap
tingkat positif palsu pada setiap pengaturan ambang batas [24]. Berikut hasil ROC dari model
algoritma yang diusulkan.
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Gambear 4. Hasil ROC dari model algoritma yang diusulkan (a) neural networks, (b) KNN,
(c) multinomial naive bayes, (d) random forest, dan (¢) SVM
Dari hasil ROC yang didapatkan menunjukkan bahwa model algoritma neural network
mengungguli semua model algoritma dengan nilai AUC sebesar 1.00 untuk Monkeypox Positive
dan Monkeypox Negative.

KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, pendekatan machine learning untuk klasifikasi penyakit virus cacar monyet.
Beberapa model dalam penelitian ini diusulkan seperti Neural Networks, KNN, Multinomial
Naive Bayes, Random Forest, dan SVM. Model yang diusulkan akan dikomparasi dalam
mengklasifikasikan virus cacar monyet. Dari pekerjaan yang telah dilakukan menyatakan bahwa
model algoritma neural network mengungguli model algoritma lain nya. Pengujian model
algoritma neural network mendapatkan akurasi 1.0, precision 1.0, recall 1.0, fl-score 1.0, dan
ROC-AUC sebesar 1.00 untuk Monkeypox Positive dan Monkeypox Negative.
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