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Abstract 

 
Monkeypox disease became an epidemic in several non-endemic countries in July 2022. Therefore, appropriate prevention 

or treatment measures need to be taken early by identifying the disease using a classification method. Classification is done 

using the knowledge discovery in database (KDD) method with the support vector machine (SVM) algorithm that uses 4 

kernels which is linear, RBF, sigmoid, and polynomial with parameter settings for each kernel. The SVM algorithm was 

chosen because it uses different kernels to explore different decision forms in the higher feature space to capture non-linear 

patterns. The best results were obtained by the polynomial kernel with an accuracy rate of 75% while the linear kernel was 

70,5%, RBF 66%, and sigmoid 45%. The value of ROC AUC curve graph for the polynomial kernel is 0.81. This shows 

that the classification model created is good and can be developed into the next stage of research. 
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Abstrak 

 

Penyakit cacar monyet menjadi sebuah wabah di beberapa negara non endemik pada bulan Juli tahun 2022. Oleh karena 

itu, tindakan pencegahan atau pengobatan yang tepat perlu dilakukan secara dini dengan cara melakukan identifikasi 

penyakit menggunakan suatu metode klasifikasi. Klasifikasi dilakukan menggunakan metode knowledge discovery in 

database (KDD) dengan algoritma support vector machine (SVM) yang menggunakan 4 kernel yaitu linear, RBF, sigmoid, 

dan polynomial dengan pengaturan parameternya pada masing masing kernel. Algoritma SVM dipilih karena penggunaan 

berbagai kernelnya memungkinkan eksplorasi bentuk-bentuk keputusan yang berbeda dalam ruang fitur yang lebih tinggi 

untuk mengangkap pola pola yang tidak linear. Hasil terbaik didapatkan oleh kernel polynomial dengan tingkat akurasi 

sebesar 75%, sementara kernel linear sebesar 70,5%, RBF sebesar 66%, dan sigmoid sebesar 45%. Kemudian nilai grafik 

kurva receiver operating characteristic area under control (ROC AUC) untuk kernel polynomial sebesar 0.81. Hal tersebut 

menunjukkan bahwa model klasifikasi yang dibuat sudah baik dan dapat dikembangkan ke penelitian tahap selanjutnya. 

 

Kata Kunci: Cacar Monyet, Grafik Kurva ROC AUC, Kernel, Klasifikasi, SVM 

 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Cacar adalah suatu kondisi pada kulit manusia yang menyebabkan timbulnya jerawat pada seluruh tubuh 

dan wajah dengan berisi cairan pada setiap jerawatnya [1]. Terdapat beberapa jenis cacar seperti cacar air, cacar 

api, dan cacar monyet (monkeypox). Monkeypox disease atau penyakit cacar monyet merupakan salah satu 

jenis penyakit cacar yang terjadi pada bulan Juli hingga Oktober 2022 mewabah di beberapa negara non-

endemik saat pandemi covid-19 belum berakhir. Pada pertengahan tahun 2022, monkeypox mewabah di 

Amerika Serikat sehingga Center for Disease Control and Prevention (CDC) dan World Health Organization 

(WHO) mendeklarasikan monkeypox sebagai darurat kesehatan global [2]. Individu yang terpapar monkeypox 

mengalami gejala demam, ruam, sakit punggung dan otot, kelelahan, dan pembekakan kelenjar getah bening 

[3]. Monkeypox sendiri dapat dengan mudah menular kepada manusia melalui kontak langsung antara individu 

dengan penderita, terkena hewan terinfeksi, atau dengan mengonsumsi daging hewan yang dimasak dengan 

cara tidak benar [4]. Oleh karena itu, tindakan yang sangat perlu dilakukan adalah pencegahan atau pengobatan 
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yang tepat dengan cara melakukan identifikasi penyakit menggunakan suatu metode klasifikasi. Salah satunya 

adalah dengan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM).  

Algoritma SVM merupakan salah satu jenis algoritma dalam teknik machine learning. Ketersediaan 

beberapa kernel membuat berbagai jenis dataset dapat diimplementasikan dengan metode SVM ini. Algoritma 

SVM juga menggunakan prinsip SRM atau Structural Risk Minimization sehingga performa klasifikasinya 

meminimalisasi kesalahan saat data dilatih [5]. Ketika melakukan prediksi klasifikasi potensi pada data, 

algoritma SVM dikenal dengan metodenya yang mempunyai hasil tinggi [6]. Terdapat penelitian terdahulu 

yang dilakukan menggunakan 4 algritma machine learning untuk mengklasifikasikan penyakit monkeypox, 

yaitu SVM, Random Forest, Gradient Boost, dan KNN. Dari keempat machine learning yang digunakan, GB 

mendapatkan performa yang paling optimal dengna akurasi sebesar 70% [7]. Kemudian sebuah studi 

mengimplementasikan metode Prophet untuk prediksi yang lebih akurat terhadap epidemi monkeypox. Dari 

penelitian yang dilakukan selama 7 sampai 17 hari, metode prophet diimplementasikan dalam peramalannya 

dan didapatkan nilai MAPE di bawah 20% yang menunjukkan bahwa hasil ramalan cukup baik yaitu antara 

0,018 dan 0,117 [8]. Selain itu, terdapat penelitian lain yang membandingkan algoritma klasifikasi yaitu 

machine learning dengan deep learning. Algoritma yang digunakan yaitu SVM dan Deep Neural Network. 

Dari penelitian tersebut, didapatkan hasil yang lebih unggul menggunakan Deep Neural Network dibandingkan 

algoritma machine learning dengan fungsi sigmoid sehingga akurasinya sebesar 70,08%, F1 sebesar 79,18%, 

presisi sebesar 68,59%, recall sebesar 62,65%, dan AUC sebesar 62,65% [9]. 

Berdasarkan permasalahan yang ada pada latar belakang dan penelitian terdahulu, maka akan dibuat 

penelitian dengan mengimplementasikan algoritma SVM untuk klasifikasi penyakit monkeypox. Penelitian ini 

mengutamakan eksplorasi penggunaan kernel yang ada pada algoritma SVM sehingga tidak hanya memberikan 

model klasifikasi yang lebih akurat, tetapi juga memperluas pemahaman tentang penggunaan kernel dari 

algoritma SVM. Diharapkan dengan penelitian ini dapat menjadi sebuah model baru dalam pengklasifikasian 

penyakit monkeypox yang memiliki nilai akurasi tinggi. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini melakukan klasifikasi terhadap dataset penyakit monkeypox menggunakan algoritma 

SVM. Tahapan-tahapannya disajikan dalam bentuk diagram alur supaya penelitian yang dilakukan sesuai 

dengan urutan yang sudah ditentukan. Tahapan tersebut dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

 

2.1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil dataset penyakit monkeypox dari Kaggle yang berisi 

sebanyak 1000 baris dan memiliki 11 atribut, yaitu Patient_ID, Systemic Illness, Rectal Pain, Sore Throat, 

Penile Oedema, Oral Lesions, Solitary Lesion, Swollen Tonsils, HIV Infection, Sexually Transmitted Infection, 

dan MonkeyPox yang memiliki 2 kelas target (positif dan negatif). Perbandingan jumlah data kelas positif dan 

kelas negatif yaitu 1:1 atau sebanyak 500 baris untuk setiap kelasnya. 

 

2.2. Data Selection 

Tahap data selection dilakukan untuk menyeleksi atribut yang digunakan pada proses analisis supaya 

proses klasifikasi dapat berjalan dengan baik. Proses seleksi data ini penting untuk dilakukan agar proses 

mining data dapat lebih efektif [10]. Pada tahap ini, atribut Patient_ID tidak digunakan karena hanya berisi 

nomor unik dan tidak mempunyai pengaruh terhadap analisis data sehingga atribut yang digunakan pada proses 

analisis berjumlah 10. 

 

2.3. Data Preprocessing 

Data Preprocessing merupakan salah satu tahapan untuk mengatasi masalah yang dapat mempengaruhi 

hasil klasifikasi data [11]. Tahap data preprocessing dilakukan untuk mengecek apakah terdapat data yang 

kosong atau tidak pada data mentah sebelum dilakukan proses analisis. Pada penelitian ini, dataset penyakit 

monkeypox yang digunakan sudah baik dan tidak ada data yang hilang sehingga tidak dilakukan penanganan 

data yang hilang dan normalisasi karena data akan langsung dilakukan transformasi. 
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2.4. Data Transformation 

Transformasi data adalah langkah untuk mengubah data ke dalam bentuk format tertentu sehingga 

proses penggalian informasi dapat dilakukan [12]. Pada penelitian ini, dataset yang digunakan memiliki 2 tipe 

data, yaitu integer dan boolean. Kedua tipe data tersebut kemudian akan diubah ke integer untuk dilakukan 

proses data mining. 

 

2.5. Pembagian Data Latih dan Data Uji 

Klasifikasi merupakan sebuah proses untuk mencari pola dalam dataset yang dapat memilah kelas dari 

suatu data dengan data yang lain untuk menentukan apakah objek pada data tersebut masuk ke dalam suatu 

kelas dengan melihat atribut dan ciri dari kelas yang sudah ditentukan [13]. Model klasifikasi yang dibuat 

berdasarkan proses dari pelatihan data menggunakan data latih. Sedangkan untuk pengujian dan evaluasi 

kualitas dari model klasifikasi yang dikembangkan menggunakan data uji [14]. Pada penelitian ini dilakukan 

pembagian data latih dan data uji yaitu sebesar 80:20.  

 

2.6. Support Vector Machine (SVM) 

SVM merupakan salah satu sistem pembelajaran mesin dan memakai sebuah ruang dengan hipotesis 

yang terdiri dari beberapa fungsi linear pada suatu fitur dengan dimensi tinggi serta dilatih oleh algoritma 

pembelajaran yang berasal dari teori untuk optimasi. Secara sederhana, konsep SVM yaitu upaya untuk 

memisahkan dua kelas dengan mencari hyperplane terbaik pada suatu input space dengan memaksimalkan 

jarak antarkelas [15]. Ketika melakukan prediksi klasifikasi potensi pada data, algoritma SVM dikenal dengan 

metodenya yang mempunyai hasil tinggi [6].Berikut adalah persamaan algoritma SVM. 

 

𝑦i (𝑥i .  𝑤 + 𝑏)  0                                                                       (1) 

 

Untuk klasifikasi nonlinear, SVM menggunakan kernel trick dimana efektivitasnya dipengaruhi oleh 

jenis fungsi kernel yang digunakan berdasarkan karakteristik dataset. Kernel trick bekerja denga nmemetakan 

vektor input (input space) dari ruang dengan dimensi rendah ke ruang dengan dimensi tinggi (feature space). 

Formulasi fungsi kernel trick adalah sebagai berikut [16]: 

 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ɸ𝑖  (𝑥𝑖) . ɸ𝑗  (𝑥𝑗)                                                               (2) 

 

 Terdapat beberapa jenis kernel trick yang biasa digunakan, yaitu polynomial, RBF, dan sigmoid. 

Kernel polynomial umumnya digunakna untuk klasifikasi data dengan data latih yang digunakan sudah normal. 

Parameter yang umum digunakan yaitu degree (d), koefisien (coef), C, dan gamma. Persamaan kernel 

polynomial adalah sebagai berikut: 

𝐾(𝑥𝑖⃑⃑⃑  , 𝑥𝑗⃑⃑⃑   ) = (𝑥𝑖⃑⃑⃑  , 𝑥𝑗⃑⃑⃑  + 1)
𝑑

                                                                (3) 

 

Kernel radial basis function (RBF) atau kernel Gaussian menggunakan parameter yang umumnya 

digunakan kernel RBF adalah gamma dan C. Kernel Gaussian lebih banyak digunakan karena kinerja 

pembelajarannya yang sangat baik [17]. Persamaan kernel Gaussian adalah sebagai berikut: 

 

𝐾(𝑥𝑖⃑⃑⃑  , 𝑥𝑗⃑⃑⃑   ) = 𝑒𝑥𝑝(||𝑥𝑖⃑⃑⃑  − 𝑥𝑗⃑⃑⃑  ||
2)𝑦                                                          (4) 

 

Kernel sigmoid adalah salah satu kernel yang dikembangkan dari JST atau jaringan saraf tiruan. 

Parameter yang umumnya digunakan kernel sigmoid yaitu gamma dan C yang persamaannya adalah sebagai 

berikut: 

 

𝐾(𝑥𝑖⃑⃑⃑  , 𝑥𝑗⃑⃑⃑   ) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑎𝑥𝑖⃑⃑⃑⃑⃑⃑ + 𝑥𝑗⃑⃑⃑  + 𝛽)                                                         (5) 

 

2.7. Evaluasi 

Evaluasi dilakukan setelah semua proses data mining dilakukan. Pola yang terbentuk maupun model 

prediksi dari hasil data mining akan diidentifikasi dan dievaluasi untuk menilai apakah haislnya sesuai dengan 

hipotesa atau tidak sehingga menjadi sebuah knowledge (pengetahuan) menggunakan confusion matrix [18]. 

Dimana perhitungan nilai akurasi dan galat (error) diperlukan untuk menyatakan jumlah data yang benar 

diklasifikasi dan menyatakan ketidakbenaran model untuk mengklasifikasi data [19]. Berikut ini persamaan 

confusion matrix: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 +𝑇𝑁

𝑇𝑃+ 𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100%                                                        (6) 
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𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑃
× 100%                                                            (7) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑁
× 100%                                                             (8) 

 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2×(𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
× 100%                                                  (9) 

 

 Kemudian dilakukan proses perhitungan menggunakan k-fold cross validation untuk mengevaluasi 

model klasifikasi yang sudah dibuat. Pola yang terbentuk ditampilkan dengan membuat visualisasi data agar 

hasilnya lebih mudah dipahami dan dapat dibuat keputusan setelahnya. Berikut persamaan k-fold cross 

validation:  

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
∑𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑢𝑗𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟 𝑘𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑠𝑖

∑ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑢𝑗𝑖
× 100%                                         (10) 

 

Kurva ROC atau receiver operating characteristic menjadi sebuah alat ukur yang digunakan untuk 

menilai kemampuan klasifikasi suatu sistem yang dibuat. Kurva ROC ini berbentuk sebuah grafik yang 

membandingkan true positive rate atau sensitivity dengan false positive rate atau specificity [20]. 

 

3. HASIL DAN DISKUSI 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil dataset penyakit monkeypox dari Kaggle yang berisi 

sebanyak 1000 baris dan memiliki 11 atribut dan memiliki 2 kelas target (positif dan negatif). Data yang 

digunakan dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Dataset Penyakit Monkeypox 

Patient 

ID 

Systemic 

Illness 

Rectal 

Pain 

Sore 

Throat 

Penile 

Oedema 

Oral 

Lesions 

Solitary 

Lesiion 

Swollen 

Tonsils 

HIV 

Infection 

Sexually 

Transmitted 

Infection 

MonkeyPox 

P1 Fever True False True True False False True False Positive 

P2 

Swollen 

Lymph 

Nodes 

True True True False True False True False Negative 

P3 Fever True False True True True True True True Positive 

P4 

Muscle 

Aches 

And 

Pain 

False True False True False True False False Negative 

P5 None True False True True True True True True Positive 

…. … … … … … … … … … … 

P996 None True False True True False False True False Positive 

P997 

Swollen 

Lymph 

Nodes 

True True True False True False True False Negative 

P998 Fever True False True True True True True True Positive 

P999 None False True False True False True False False Negative 

P1000 None True False True True True True True True Positive 

 

Setelah dataset didapatkan, dilakukan seleksi atribut dimana kolom Patient_ID tidak digunakan pada 

proses data mining karena atribut tersebut tidak berpengaruh terhadap proses analisis data mining dan tidak 

diperlukan sehingga atribut yang digunakan hanya 10. 

Kemudian dilakukan tahap data preprocessing untuk mengecek apakah terdapat data yang kosong atau 

tidak. Pada penelitian ini dataset yang digunakan sudah baik dan tidak ada data yang hilang sehingga tidak 

dilakukan penanganan data yang hilang dan normalisasi data karena data akan langsung dilakukan 

transformasi. Transformasi data dilakukan terhadap seluruh atribut data termasuk mengubah tipe datanya. Data 

yang telah ditransformasi dapat dilihat pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Transformasi Data 

Patient 

ID 

Systemic 

Illness 

Rectal 

Pain 

Sore 

Throat 

Penile 

Oedema 

Oral 

Lesions 

Solitary 

Lesiion 

Swollen 

Tonsils 

HIV 

Infection 

Sexually 

Transmitted 

Infection 

Monkey 

Pox 

P1 2 1 0 1 1 0 0 1 0 1 

P2 2 1 1 1 0 1 0 1 0 -1 
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Patient 

ID 

Systemic 

Illness 

Rectal 

Pain 

Sore 

Throat 

Penile 

Oedema 

Oral 

Lesions 

Solitary 

Lesiion 

Swollen 

Tonsils 

HIV 

Infection 

Sexually 

Transmitted 

Infection 

Monkey 

Pox 

P3 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 

P4 3 0 1 0 1 0 1 0 0 -1 

P5 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 

…. … … … … … … … … … … 

P996 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 

P997 2 1 1 1 0 1 0 1 0 -1 

P998 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 

P999 0 0 1 0 1 0 1 0 0 -1 

P1000 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 

 

Setelah dilakukan transformasi, tahap selanjutnya dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan 

perbandingan 80:20 dan mengimplementasikan beberapa kernel yang ada pada SVM dengan parameter tertentu 

sehingga dihasilkan berbagai nilai akurasi yang berbeda. Kernel linear menggunakan parameter C = 1, kernel 

polynomial menggunakan parameter d = 2, C = 1, gamma = ‘scale’, dan koef = 1, kernel RBF menggunakan 

parameter gamma = 1, dan C = 10, dan kernel sigmoid menggunakan parameter C = 1, gamma = ‘scale’, dan 

koef = 0.1. Berikut ini perbandingan nilai akurasi menggunakan confusion matrix terhadap setiap kernel pada 

Tabel 3. 

 

Tabel 3. Perbandingan Nilai Akurasi Setiap Kernel 

No Jenis Kernel Akurasi 

1 Linear 70,5% 

2 Polynomial 75% 

3 RBF 66% 

4 Sigmoid 45% 

 

Dapat dilihat dari Tabel 3 di atas perbandingan antara beberapa kernel yang digunakan dalam proses 

klasifikasinya memiliki perbedaan yang tidak terlalu jauh. Nilai akurasi tertinggi didapatkan oleh kernel 

polynomial sebesar 75% dan akurasi terendah didapatkan oleh kernel sigmoid sebesar 45%. Pengujian akurasi 

tersebut menggunakan confusion matrix yang hasilnya bisa dilihat pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Confusion Matrix 

 

Berikut ini detail yang lebih rinci mengenai kinerja model klasfiikasi SVM dengan kernel linear pada 

Tabel 4. 
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Tabel 4. Hasil Kernel Linear 

Kelas 
Akurasi  

(train) 

Akurasi  

(test) 
Presisi Recall F1-Score 

Negatif 
67.875 70.5 

0.67 0.73 0.73 

Positif 0.75 0.68 0.68 

 

Berikut ini detail yang lebih rinci mengenai kinerja model klasifikasi SVM dengan kernel RBF pada 

Tabel 5. 

 

Tabel 5. Hasil Kernel RBF 

Kelas 
Akurasi  

(train) 

Akurasi 

(test) 
Presisi Recall F1-Score 

Negatif 
92.875 66.0 

0.64 0.70 0.67 

Positif 0.68 0.60 0.65 

 

Berikut ini detail yang lebih rinci mengenai kinerja model klasifikasi SVM dengan kernel sigmoid pada 

Tabel 6. 

 

Tabel 6. Hasil Kernel Sigmoid 

Kelas 
Akurasi  

(train) 

Akurasi 

(test) 
Presisi Recall F1-Score 

Negatif 
44.0 45.0 

0.66 0.80 0.72 

Positif 0.75 0.60 0.67 

 

Berikut ini detail yang lebih rinci mengenai kinerja model klasifikasi SVM dengan kernel polynomial 

pada Tabel 7. 

 

Tabel 7. Hasil Kernel Polynomial 

Kelas 
Akurasi  

(train) 

Akurasi 

(test) 
Presisi Recall F1-Score 

Negatif 
75.25 75.0 

0.73 0.78 0.75 

Positif 0.77 0.72 0.74 

 

Dari pengukuran performa yang dilakukan pada setiap kernel menggunakan confusion matrix, 

didapatkan performa terbaik dengan kernel polynomial dengan akurasi data latih sebesar 75,25% dan akurasi 

data uji sebesar 75%. Meskipun hasil kernel RBF menghasilkan akurasi data latih yang sangat tinggi yaitu 

sebesar 92,875%, tetapi hasil akurasi data ujinya hanya sebesar 66%. Hal ini menandakan bahwa batas 

keputusannya lebih kompleks dan model menjadi terlalu fit sehingga model kurang menggeneralisasi dengan 

baik ke data baru. Berikut ini grafik perbandingan hasil akurasi data latih dan data uji pada Gambar 3. 

 

 

Gambar 3. Grafik Perbedaan Akurasi Setiap Kernel 

 

Kemudian dilakukan uji validasi terhadap semua kernel menggunakan k-fold cross validation dan 

didapatkan hasil pada Tabel 8. 

67.875
75,25

92.875

44

70.5
75

66

45

0

20

40

60

80

100

Linear Polynomial RBF Sigmoid

Perbandingan Akurasi Model

Data Latih Data Uji



 

ISSN(P): 2797-2313 | ISSN(E): 2775-8575 

 

      

1259 

 
MALCOM - Vol. 4 Iss. 4 October 2024, pp: 1253-1260 

Tabel 8. Perbandingan Nilai K-Fold Setiap Kernel 

No Jenis Kernel Rata-Rata Nilai K-Fold 

1 Linear 67% 

2 Polynomial 70,5% 

3 RBF 68% 

4 Sigmoid 43% 

 

Tabel 8 di atas memperlihatkan perbandingan nilai uji validasi dari setiap kernel. Nilai k yang digunakan 

adalah 10 dan didapatkan rata-rata nilai k-fold tertinggi oleh kernel polynomial sebesar 70,5% sedangkan rata-

rata nilai k-fold terendah oleh kernel sigmoid sebesar 43%. 

Model yang dibuat juga dinilai menggunakan grafik kurva ROC pada setiap kernel dan menunjukkan 

AUC (Area Under Control) untuk mengevaluasi modelnya. Grafik kurva ROC untuk setiap kernel bisa dilihat 

pada Gambar 4. 

 

 

Gambar 4. Grafik Kurva ROC Setiap Kernel SVM 

 

Berdasarkan gambar 4 di atas dapat diketahui untuk interpretasi nilai AUC pada masing masing kernel 

yaitu, linear sebesar 0.77, RBF sebesar 0.73, sigmoid sebesar 0.43, dan polynomial sebesar 0.81. Grafik ROC 

AUC memberikan nilai dari 0 sampai dengan 1 dan dapat diketahui bahwa kernel polynomial memiliki nilai 

terbesar dari kernel lainnya yaitu sebesar 0.81. 

Kelebihan utama dari algoritma SVM terlihat dari kernel polynomial yang secara khusus mencapai 

tingkat akurasi lebih tinggi dibandingkan dengan kernel lainnya. Hal ini menunjukkan adaptabilitas dari 

algoritma SVM dalam mengatasi masalah data yang kompleks. Meskipun penggunaan algoritma SVM untuk 

klasifikasi penyakit monkeypox mendapatkan tingkat akurasi sebesar 75% dengan kernel polynomial, tetapi 

perlu dilakukan pengaturan parameter yang tepat untuk setiap kernel yang digunakan dan disesuaikan dengan 

karakteristik dari dataset serta tujuan klasifikasi agar mendapatkan akurasi yang tinggi. 

   

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapatkan akurasi data latih dan data uji menggunakan 

kernel linear sebesar 67.875% dan 70.5%, kernel RBF sebesar 92,875% dan 66%, kernel sigmoid sebesar 44% 

dan 45%, dan kernel polynomial sebesar 75.25% dan 75%. Hal ini menunjukkan bahwa kernel polynomial 

lebih efektif dibandingkan kernel lainnya dengan menggunakan parameter d = 2, C = 1, gamma = ‘scale’, dan 

koef = 1 yang mendapat nilai akurasi sebesar 75%. Meskipun kernel RBF mendapatkan nilai akurasi data latih 

yang lebih tinggi dari kernel polynomial yaitu sebesar 92.875%, tetapi nilai akurasi data ujinya hanya 66% 

yang membuat model menjadi terlalu fit (overfitting) dan kurang menggeneralisir ke data baru sehingga kernel 

RBF tidak disarankan penggunaannya pada penelitian ini. Hasil validasi model klasifikasi tertinggi dengan 

kernel polynomial sebesar 70.5% menggunakan k-fold cross validation dengan nilai k = 10. Nilai grafik kurva 

ROC AUC pada kernel polynomial didapatkan sebesar 0.81 dimana lebih besar dari ketiga kernel lainnya yaitu 

linear sebesar 0.77, RBF sebesar 0.73, dan sigmoid sebesar 0.43. Setelah dilakukan perbandingan dengan 

penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa algoritma SVM mampu mengklasifikasikan dataset penyakit 
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monkeypox tersebut dengan cukup efektif menggunakan kernel polynomial. Dengan demikian, penelitian ini 

sudah menjawab permasalahan utama yaitu kebutuhan akan model yang efektif untuk mengklasifikasikan 

penyakit monkeypox meskipun hasilnya tidak terlalu memuaskan. Oleh karena itu, disarankan untuk penelitian 

berikutnya dapat menggunakan metode algoritma klasifikasi lain yang dapat meningkatkan kinerja model serta 

akurasinya. Selain itu juga diharapkan dapat menggunakan dataset yang lebih besar dan melakukan uji coba 

secara berulang guna memperbaiki proses pelatihan model dan menghasilkan akurasi yang tinggi. 
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