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Abstrak

Kesehatan adalah salah satu aspek penting dalam mencapai kesejahteraan individu dan keberhasilan
pembangunan negara. Untuk menjamin akses layanan kesehatan yang merata, pemerintah Indonesia
meluncurkan program Jaminan Kesehatan Nasional (JKN) pada 1 Januari 2014. Namun, jumlah peserta aktif
JKN hanya mencapai sekitar 80% pada tahun 2024, yang menyebabkan defisit keuangan pada BPJS
Kesehatan. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi jumlah peserta aktif JKN menggunakan metode
Decision Tree Regression dan Random Forest Regression, serta membandingkan performa kedua metode
tersebut. Variabel respon adalah jumlah peserta aktif JKN, sedangkan variabel independen berupa jumlah
fasilitas kesehatan seperti jumlah puskesmas, jumlah dokter praktik perorangan, jumlah klinik pratama
termasuk klinik TNI/POLRI, jumlah FKRTL, jumlah penduduk miskin, tingkat pengangguran terbuka,
pengeluaran perkapita disesuaikan, jumlah penduduk, angka harapan hidup (AHH), dan rata-rata konsumsi
non makanan rumah tangga yang memiliki pengeluaran telekomunikasi, pada periode data dari 2016 - 2021.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa jumlah FKRTL, jumlah penduduk, jumlah dokter, dan jumlah
puskesmas secara konsisten memberikan kontribusi besar dalam prediksi pada metode Decision Tree
Regression maupun Random Forest Regression. Selain itu, Decision Tree Regression mengidentifikasi jumlah
klinik pratama dan jumlah penduduk miskin sebagai variabel tambahan yang penting dalam memprediksi
jumlah peserta aktif JKN. Decision Tree Regression menghasilkan nilai MAE sebesar 772.464,5, nilai MAPE
sebesar 27,80%, dan nilai RMSE sebesar 1.324.906. Random Forest Regression memberikan hasil lebih baik
dengan nilai MAE sebesar 518.909,8, nilai MAPE sebesar 14,79%, dan nilai RMSE sebesar 923.888,9. Secara
keseluruhan, Random Forest Regression terbukti lebih baik dalam akurasi prediksi terlihat dari nilai MAE,
MAPE, dan RMSE yang lebih kecil dibandingkan dengan Decision Tree Regression. Hal ini karena
kemampuannya mengurangi kesalahan dengan menggabungkan prediksi dari banyak tree. Penelitian ini
memberikan wawasan penting bagi BPJS Kesehatan untuk mengembangkan strategi berbasis data dan
optimalisasi fasilitas kesehatan sebagai strategi utama dalam meningkatkan keikutsertaan masyarakat pada
program JKN.

Kata Kunci: Decision Tree Regression, Random Forest Regression, Prediksi, Jaminan Kesehatan Nasional,
Kepesertaan.

Abstract

Health is one of the important aspects in achieving individual welfare and the success of national development. To ensure
equal access to health services, the Indonesian government launched the National Health Insurance (JKN) program on
January 1, 2014. However, the number of active JKN participants will only reach around 80% in 2024, which will cause
a financial deficit in BP]S Kesehatan. This study aims to predict the number of active [KN participants using the Decision
Tree Regression and Random Forest Regression methods, and to compare the performance of the two methods. The
response variable is the number of active [KN participants, while the independent variables are the number of health
facilities such as the number of health centers, the number of individual practicing doctors, the number of primary clinics
including TNI/POLRI clinics, the number of FKRTL, the number of poor people, the open unemployment rate, adjusted
per capita expenditure, population, life expectancy (AHH), and the average non-food consumption of households that
have telecommunications expenditure, in the data period from 2016 - 2021. The results of the study showed that the
number of FKRTL, population, number of doctors, and number of health centers consistently made a large contribution
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to the prediction of the Decision Tree Regression and Random Forest Regression methods. In addition, Decision Tree
Regression identified the number of primary clinics and the number of poor people as additional influential variables.
Decision Tree Regression produced a MAE value of 772,464.5, a MAPE value of 27.80%, and an RMSE value of
1,324,906. Random Forest Regression gives better results with MAE value of 518,909.8, MAPE value of 14.79%, and
RMSE value of 923,888.9. Overall, Random Forest Regression is proven to be better in prediction accuracy as seen from
the smaller MAE, MAPE, and RMSE values compared to Decision Tree Regression. This is due to its ability to reduce
errors by combining predictions from many trees. This study provides important insights for BP]S Kesehatan to develop
databased strategies and optimize health facilities as the main strategy in increasing community participation in the JKN

program.

Keywords: Decision Tree Regression, Random Forest Regression, Prediction, National Health Insurance, Participation.

PENDAHULUAN

Di Indonesia, jaminan akan hak asasi warga atas
kesehatan sudah dijamin dalam Undang-Undang
No. 36 tahun 2009 tentang kesehatan. Salah satu
upaya pemerintah Indonesia dalam meningkatkan
pelayanan kesehatan yakni dengan meluncurkan
program Jaminan Kesehatan Nasional (JKN) pada 1
Januari 2014 yang dikelola oleh Badan Penyelenggara
Jaminan Kesehatan Sosial Kesehatan (BPJS
Kesehatan) dan bersifat wajib berdasarkan UU No. 40
tahun 2004 tentang Sistem Jaminan Sosial Nasional
(SISN) (Kementerian Kesehatan Republik Indonesia,
2016). Sejak awal peluncuran hingga saat ini, jumlah
peserta program JKN terus meningkat. Pada Agustus
2024, Indonesia berhasil mencapai target UHC yang
ditetapkan, dimana pada tahun 2024 jumlah peserta
JKN sudah melebihi angka 98% (RR/SK BPMI
Setwapres, 2024). Meskipun begitu, terdapat kendala
dimana dari tahun ke tahun jumlah peserta non-aktif
semakin meningkat. Bahkan pada tahun 2024, jumlah
peserta aktif hanya sekitar 80% (Al Ishaqi, 2024).
Akibat jumlah peserta non-aktif yang semakin
meningkat, setiap tahun BPJS Kesehatan selalu
mengalami defisit dan semakin besar. Hal ini
dikarenakan tingginya klaim kesehatan peserta tidak
Jika defisit
keuangan BPJS Kesehatan terus berlanjut, maka akan

sebanding dengan premi peserta.
berdampak besar pada perkembangan layanan
kesehatan di Indonesia (Solikhin, 2019).

Metode Decision Tree Regression dan Random Forest
Regression dipilih dikarenakan keduanya merupakan
metode yang populer dan sudah terbukti memiliki
akurasi yang baik dalam hal memprediksi dari
penelitian-penelitian terdahulu. Penelitian yang
dilakukan oleh Nopianti dkk. (2022)
membandingkan regresi linier berganda, Support

dengan

Vector Regression, Decision Tree Regression, dan regresi
K-Nearest
Regression dan regresi K-Nearest menghasilkan

menunjukkan bahwa Decision Tree

292

koefisien korelasi yang tinggi. Sedangkan penelitian
yang dilakukan oleh Gatera dkk. (2023) dengan
membandingkan Random Forest Regression dan SVM
untuk kasus kecelakaan menunjukkan bahwa
Random Forest Regression lebih baik dari SVM. Namun
terdapat perbedaan hasil antara penelitian-penelitian
yang membandingkan Decision Tree Regression dan
Random Forest Regression. Penelitian oleh (Reddy &
Chandar (2023) yang menggunakan Decision Tree dan
Random Forest dalam memprediksi harga rumah
menunjukkan hasil bahwa Decision Tree Regression
lebih baik dibandingkan dengan Random Forest
Regression. Sedangkan penelitian oleh Putra dkk.
(2023) yang memprediksi harga mobil mendapatkan
hasil bahwa Random Forest lebih baik daripada
Decision Tree.

Sehingga ini untuk

penelitian bertujuan

membandingkan dan melihat seberapa besar
peningkatan akurasi dari kedua metode tersebut
pada kasus kepesertaan JKN. Data yang digunakan
pada penelitian ini memiliki rentang periode dari
tahun 2016 - 2021, dengan parameter kontrol yang
ditetapkan berupa minsplit, maxdepth, dan ntree. Dari
penelitian ini pula ingin mengetahui variabel-
variabel apa saja yang penting dalam memprediksi

kepesertaan program JKN.

KA]IAN TEORI
DECISION TREE REGRESSION

Decision Tree merupakan model non-parametrik
yang dibangun dengan membagi kumpulan data
berdasarkan variabel prediktor secara rekursif
dengan tujuan memprediksi variabel respon secara
optimal (Alessi & Savona, 2021). Decision Tree
membentuk sebuah tree yang terdiri node dan cabang
yang menghubungkan node tersebut. Node yang
terletak di bagian bawah tree disebut leaf atau daun
dan menunjukkan kelas, sedangkan node teratas
disebut root atau akar. Root node berisi data pelatihan

yang akan dibagi menjadi beberapa kelas. Semua
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node kecuali daun disebut node keputusan atau
decision nodes karena menentukan keputusan yang
akan dilakukan pada node tersebut berdasarkan pada
satu fitur (Cios dkk., 2007).

Decision Tree memiliki tiga pendekatan klasik
yakni Classification Tree (tree klasifikasi), Regression
Tree (tree regresi), dan Classification and Regression
Tree (CART). Classification Tree digunakan jika hasil
prediksi berupa kelas data atau kategorik. Regression
Tree digunakan jika hasil prediksi berupa numerik
seperti harga minyak, harga saham dan sebagainya.
Sedangkan CART digunakan jika memperhitungkan
kedua kasus klasifikasi dan regresi (Gorunescu,
2011).

Secara garis besar, terdapat dua langkah untuk
membangun Tree. Pertama yakni dengan membagi
ruang prediktor, yaitu himpunan nilai yang mungkin
untuk X1, X5, ..., X, menjadi ] wilayah yang berbeda
dan tidak tumpang tindih, R, Ry, ..., R;. Kedua, untuk
setiap observasi yang termasuk dalam wilayah R,
akan dibuat prediksi yang sama, yang merupakan
rata-rata nilai respon observasi pelatihan di R; (James
dkk., 2013).

Dalam memilih prediktor dan titik pisah untuk
dipilih yang
menghasilkan Sum Square Error (SSE) terendah.
kotak Ry, R;, ..., R;
sedemikian sehingga meminimalkan nilai SSE, yang

membangun  tree, prediktor

Tujuannya adalah mencari

dirumuskan sebagai berikut:

SSE = ¥ Yier,(vi = Ir,)? (1)
dimana 37R]. merupakan rata-rata nilai untuk
observasi pelatihan kotak ke- j (James dkk., 2013).

Untuk melakukan pemisahan cabang, pertama
prediktor X; dan titik potong s dipilih sedemikian
sehingga membagi ruang prediktor menjadi wilayah
R.(J,s) = {X|X; <s} dan R,(j,s) = {X|X; = s} dan
menghasilkan kemungkinan terbesar pengurangan
SSE. Artinya, semua prediktor Xi,X,, e Xp dan
semua kemungkinan nilai titik potong s untuk
masing-masing prediktor dipertimbangkan, lalu
pilih prediktor dan titik potong sedemikian sehingga
SSE
Selanjutnya proses ini diulang untuk mencari

tree. yang dihasilkan memiliki terendah.
prediktor dan titik potong terbaik untuk membagi
data lebih jauh sehingga meminimalkan SSE di setiap
wilayahnya. Namun, kali ini bukan membagi seluruh
ruang prediktor, melainkan membagi salah satu dari
dua

wilayah yang diidentifikasi sebelumnya
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sehingga sekarang menjadi tiga wilayah. Proses
berlanjut hingga kriteria berhenti tercapai. Setelah
R, Ry, .., Ry terbentuk,
memprediksi respon untuk observasi tes tertentu

wilayah selanjutnya

menggunakan rata-rata observasi pelatihan di
wilayah tempat observasi tes berada (James dkk.,
2013).

Decision Tree memiliki beberapa kelebihan

diantaranya yakni metode ini mudah untuk
dipahami dan diinterpretasikan. Metode ini juga
murah untuk dibangun karena memerlukan
sejumlah kecil data pelatihan dibandingkan dengan
teknik klasifikasi lainnya. Kelebihan lainnya yakni
dapat menggunakan data numerik dan kategorik
tanpa batasan. Metode ini menggunakan teknik
statistik klasik untuk memungkinkan validasi model.
Dan keakuratan nya sebanding dengan teknik
klasifikasi lain untuk banyak kumpulan data

sederhana (Gorunescu, 2011).

RANDOM FOREST REGRESSION

Random Forest merupakan salah satu metode
ensemble learning yang digunakan untuk klasifikasi.
Metode ini menggunakan banyak model untuk
yang lebih baik
dibandingkan dengan model tunggal yang berdiri
sendiri (Edwards & Gaber, 2014). Random Forest
merupakan supervised machine learning yang berbasis

memperoleh hasil prediksi

Decision Tree atau pohon keputusan. Salah satu
keuntungan utama dalam penggunaan Random Forest
adalah performa generalisasi yang lebih baik untuk
performa pelatihan serupa dibandingkan dengan
Decision Tree (Montesinos Lopez dkk., 2022).

Sama seperti Decision Tree, Random Forest juga
dapat digunakan untuk klasifikasi maupun regresi.
Random Forest Classification digunakan jika respon
yang diprediksi berupa kategorik atau biner
(kategorik dan numerik), dan menggunakan Random
Forest Regression jika respon berupa kontinu
(numerik) (Montesinos Lopez dkk., 2022).

Pada Random Forest Regression, pemisahan untuk
root node berbentuk X < ¢ dan X > ¢ untuk variabel X
dan ambang batas c. Pemisahan terbaik adalah yang
meminimalkan jumlah kesalahan kuadrat tertimbang
atau weighted Sum of Square Errors (SSE) yang
dirumuskan sebagai berikut:

SSE = SSE, 0, + SSEp02

SSE, = Xz (yi = 91)?

SSEg = X1 (yi — Pr)?

)
®)
)
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dimana SSE;, mewakili jumlah kesalahan kuadrat
untuk node kiri, L menunjukkan jumlah elemen yang
memuat partisi kiri, §, adalah mean dari variabel

L

respon elemen di partisi kiri, dan {2, = —

merupakan

proporsi observasi pada node kiri. Sedangkan SSEg
mewakili jumlah kesalahan kuadrat untuk node
kanan, R menunjukkan jumlah elemen yang memuat
partisi kanan, y; adalah mean dari variabel respon

nR

elemen di partisi kanan, dan {z =% merupakan

proporsi observasi pada node kanan (Montesinos
Lopez dkk., 2022).

Dalam Random Forest terdapat istilah tuning
parameters (parameter penyetelan) yang penting dan
berpengaruh dalam kinerja prediksi. Terdapat
beberapa tuning parameters diantaranya ntree, mtry,
dan mnode size. Parameter ntree menunjukkan
banyaknya jumlah tree. Parameter mtry merupakan
jumlah variabel independen yang dipilih secara acak
untuk dipertimbangkan pada setiap pemisahan di
Random Forest. Secara umum pada Random Forest
Regression nilai mtry = p/3 dengan p merupakan
jumlah total variabel input. Parameter node size
merupakan parameter yang menentukan kedalaman

tree keputusan (Montesinos Lépez dkk., 2022).

VARIABLE IMPORTANCE MEASURE (VIM)

Perhitungan VIM pada Decision Tree dan Random
Forest hampir sama. Jika pada Decision Tree VIM
dihitung berdasarkan satu tree saja, maka pada
VIM dihitung
menggabungkan VIM sejumlah ntree yang ada pada
model (Wei dkk., 2015).

Salah satu pendekatan paling umum dalam

Random Forest dengan

menghitung VIM adalah menghitung penurunan
akurasi prediksi dari kumpulan data pengujian.
Untuk setiap tree, bagian dari set pengujian dari data
dilewatkan melalui tree dan kesalahan prediksi
(prediction error / PE) dicatat. Setiap variabel
prediktor akan dipermutasi secara acak dan PE baru
dihitung.
kemudiaan di rata-ratakan di semua free, dan

akan Perbedaan antara keduanya
dinormalisasi dengan standar deviasi perbedaannya.
Variabel yang menunjukkan penurunan akurasi
prediksi terbesar adalah

(Montesinos Lopez dkk., 2022).

variabel terpenting
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MEAN ABSOLUTE ERROR (MAE)

Indikator ini menghitung nilai yang diharapkan
dari kesalahan absolut. Indikator ini dirumuskan
sebagai berikut:

MAE = =37, ly; = il ()
dengan y; merupakan nilai prediksi sampel ke-i dan
y; merupakan nilai sebenarnya yang sesuai untuk
total n sampel (Gatera dkk., 2023). Indikator MAE
mudah ditafsirkan dan kurang sensitif terhadap
outlier (Hoxha dkk., 2023).

MEAN ABSOLUTE PERCENTAGE ERROR (MAPE)

MAPE menghitung selisih rata-rata antara nilai
prediksi dan nilai aktual variabel target. Hasilnya,
kesalahan dinormalisasi sehingga serupa di berbagai
titik data. Hal ini dapat membantu dalam situasi di
mana variabel target berfluktuasi secara luas dan
ketika
mempengaruhi kinerja model secara keseluruhan
(Hoxha dkk., 2023). Perhitungan MAPE dirumuskan

sebagai berikut:
1 i—Ji
MAPE =132, |¥| ©6)

dimana J; merupakan nilai prediksi sampel ke-i dan

ketidakakuratan dalam prediksi dapat

y; merupakan nilai sebenarnya yang sesuai untuk
total n sampel. MAPE mudah diartikan sebagai
persentase, namun memiliki kelemahan yang
signifikan ketika berhadapan dengan nilai aktual nol
atau mendekati nol (Hoxha dkk., 2023).

Nilai MAPE diklasifikasikan menjadi 4 kriteria
yang ditunjukkan dalam Tabel 1 (Vivas dkk., 2020).

Tabel 1. Kriteria MAPE

MAPE (%) Keterangan
<10 Hasil prediksi sangat akurat (Highly
accurate prediction)
10 — 20 Hasil prediksi baik (good prediction)
Hasil  prediksi  wajar  (reasonable
20-50 L
prediction)
> 50 Hasil prediksi tidak akurat (inaccurate
prediction)

ROOT MEAN SQUARED ERROR (RMSE)

RMSE memperhitungkan simpangan baku dari
residu dan dirumuskan sebagai berikut:

n —v.)2
RMSE = ’Zl=1(3;1 Vi) (7)

dimana J; merupakan nilai prediksi sampel ke-i dan
y; merupakan nilai sebenarnya yang sesuai untuk
total n sampel (Gatera dkk., 2023). RMSE memiliki
unit yang sama dengan variabel respon sehingga
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lebih mudah diinterpretasikan. Indikator ini juga
sensitif terhadap outlier (Hoxha dkk., 2023).

METODE

Metode yang digunakan pada penelitian ini
adalah metode Decision Tree Regression dan
Random Forest Regression. Analisis data dilakukan
dengan menggunakan bantuan RStudio dan
Microsoft Excel. Langkah analisis data dimulai
dengan mengumpulkan dan mempersiapkan data
yang relevan untuk kebutuhan penelitian. Data
jumlah peserta JKN diperoleh melalui website Sistem
Monitoring Terpadu miliki Dewan Jaminan Sosial
Nasional. Data yang berkaitan dengan jumlah
fasilitas kesehatan didapat dari Buku Statistik JKN
terbitan Dewan Jaminan Sosial Nasional dan BPJS.
Data lain yang berkaitan dengan demografi dan
ekonomi didapat dari website miliki Badan Pusat
Statistik. Seluruh data memiliki rentang waktu antara
2016 hingga 2021 dengan unit provinsi. Variabel yang
digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada
Tabel 2.

Setelah mengumpulkan data, langkah selanjutnya
adalah menghitung statistika deskriptif dan analisis
korelasi antar variabel untuk mengetahui
karakteristik data. Pada penelitian ini, dilakukan
penelitian dengan menggunakan data tanpa
preprocessing dan data yang dilakukan preprocessing
berupa standardized. Langkah selanjutnya yakni
membagi data menjadi data training (pelatihan) dan
data testing (pengujian) dengan proporsi 80:20, yakni
163 data training dan 41 data testing.

Setelah data dibagi,

pemodelan menggunakan metode Decision Tree

selanjutnya dilakukan

Regression meliputi:
a. Memasukkan nilai parameter dengan kombinasi
minsplit dan maxdepth masing-masing bernilai 1
hingga 20.

Melakukan pemodelan menggunakan Decision
Tree Regression
Melakukan visualisasi struktur Decision Tree
Regression

Membuat plot variable importance dari hasil
pemodelan

e. Melakukan prediksi dengan data testing
Menghitung nilai MAE, MAPE, dan RMSE

berdasarkan hasil prediksi
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g. Memilih model Decision Tree Regression yang
menghasilkan nilai MAE, MAPE, dan RMSE

terkecil sebagai model terbaik
Tabel 2. Variabel Penelitian

No. | Variabel | Skala Definisi

Tingkat
Pendidikan Menurut Jenjang
Pendidikan SD
Tingkat
Pendidikan Menurut Jenjang
Pendidikan SMP

Tingkat
Pendidikan Menurut Jenjang
Pendidikan SMA

Jumlah Penduduk Miskin
Tingkat
Terbuka
Jumlah Puskesmas yang
Bekerja Sama dengan BPJS
Jumlah  Dokter  Praktik
Perorangan yang Bekerja
Sama dengan BPJS

Jumlah  Klinik  Pratama
termasuk Klinik TNI/POLRI
yang Bekerja Sama dengan
BPJS

Jumlah Fasilitas Kesehatan
Rujukan Tingkat Lanjutan
(FKRTL) yang Bekerja Sama
dengan BPJS

Pengeluaran

Penyelesaian

X1 Rasio

Penyelesaian
Rasio

Penyelesaian
Rasio

Rasio

P
Rasio engangguran

Rasio

Rasio

Rasio

Xy Rasio

Perkapita

10 Rasio

Disesuaikan

Angka Harapan Hidup Laki-
Laki
Angka
Perempuan

Jumlah Penduduk

Rata-Rata Non
Makanan Rumah Tangga

11 Rasio

Harapan  Hidup

12 Rasio

13 Rasio

Konsumsi

14 Rasio

yang Memiliki Pengeluaran
Telekomunikasi
Jumlah Peserta
Program JKN
Selanjutnya dilakukan pemodelan menggunakan

Aktif

15 Y Rasio

metode Random Forest Regression meliputi:

a. Memasukkan nilai parameter ntree sebesar 100
dan 500.

b. Melakukan pemodelan menggunakan Random
Forest Regression

c. Membuat plot variable importance dari hasil
pemodelan

d. Melakukan prediksi dengan data testing
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e. Menghitung nilai MAE, MAPE, dan RMSE
berdasarkan hasil prediksi

Memilih model Random Forest Regression yang
menghasilkan nilai MAE, MAPE, dan RMSE
terkecil sebagai model terbaik

Langkah
perbandingan  hasil

selanjutnya  yakni =~ melakukan
pemodelan menggunakan
Decision Tree Regression dan Random Forest Regression
berdasarkan kriteria evaluasi MAE, MAPE, dan

RMSE. Langkah terakhir yakni menarik kesimpulan

HASIL DAN PEMBAHASAN
EKSPLORASI DATA PESERTA JKN

Berikut merupakan hasil analisis data terhadap
korelasi antar variabel yang dapat dilihat pada
Gambear 1. Nilai korelasi antar variabel sendiri dapat
dilihat pada Gambar 1 di bagian segitiga atas. Nilai

X1.8D  X2_SMP

ld/\

‘?Tﬁ...z.,.a..a.. 1= L
J.J.iu'* "w

10

o 4 8 ‘ks\"
ks Eu)

= WY TS e e

¢ "’9 J"'(\M

korelasi 1 menunjukkan korelasi positif sempurna,
korelasi sekitar -1 menunjukkan korelasi negatif
sempurna, dan korelasi sekitar 0 menunjukkan tidak
Contohnya,
pasangan X;; dan X;, memiliki nilai korelasi 0,999.

ada korelasi antar variabel. pada
Nilai ini mendekati angka 1 sehingga dapat
disimpulkan bahwa korelasi antar kedua variabel ini
hampir positif sempurna. Lain halnya dengan
pasangan X, dan X;, yang memiliki nilai korelasi

0,000

PEMODELAN DECISION TREE REGRESSION

Pada penelitian ini, peneliti menguji beberapa
kombinasi minsplit dan maxdepth dari nilai 1
hingga 20, sehingga total ada 400 pengujian yang
dilakukan. Dari hasil pengujian, dipilih model
Decision Tree Regression terbaik yakni model dengan
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kombinasi minsplit dari nilai 2 hingga 13 dan
maxdepth dengan nilai 3 hingga 20. Kombinasi-
kombinasi ini menghasilkan model yang sama, baik
dari bentuk tree, variable importance, dan juga nilai
kriteria evaluasi.

Struktur tree dari model terpilih dapat dilihat
pada Gambar 2. Terlihat tree yang dihasilkan hanya
memiliki kedalaman sebesar 3 dengan variabel X,
yakni jumlah FKRTL, menjadi pemisah pertama yang
membagi data menjadi dua kelompok besar. Data
yang memenuhi kondisi jumlah FKRTL lebih kecil
dari 158,5 sebesar 144 data pengamatan atau sekitar
88% dengan prediksi rata-rata jumlah peserta aktif
adalah 3.174.799 jiwa. Sedangkan data yang tidak
memenuhi kondisi ini sebesar 19 data pengamatan
atau sekitar 12% dengan prediksi rata-rata jumlah
peserta aktif adalah 24.172.870 jiwa.

5.622.426
n=163 100%

YES =— X9 FKRTL<159 — NO

hY
[ 3174799
| n=144 88%
-

’— X13_Pend <8409

2422426
n=124 76%

24.172.870
n=19 12%

X4_PendMiskin <1936 a

X13_Pend <3032 X8 _Klinik < 1040

- -
[ 1308844 3.402.786

) 7.830.508 15262360 [ 25.009.100
n=58 E&”ﬁ‘ n=66 40%

n=20 12% n=4 2% n=11 7%

Gambar 2. Visualisasi Model Decision Tree Regression
Terbaik

X9_FKRTL
X6_Puskesmas -
X13_Pend -
X4_PendMiskin -
X7_Dokter -

X8_Klinik -

Variable

X3_SMA -
X2_SMP -
X5_TPT -
X14_Konsumsi -
X1_8D -
Oel,ﬂ 29-‘*1{ 4e+15 ﬁ;—l‘i- ‘];.‘*15
Importance
Gambar 3. Plot Variable Importance dari Model Decision
Tree Regression Terbaik

Dari hasil analisis, model yang terpilih ini
menemukan 11 variabel yang memiliki nilai VIM
seperti yang terlihat pada Gambar 3. Namun, terlihat
bahwa 6 di antaranya menunjukkan kontribusi yang
jauh lebih besar terhadap prediksi jumlah peserta

aktif JKN. Variabel-variabel tersebut

berurutan adalah jumlah FKRTL, jumlah puskesmas,

secara

jumlah penduduk, jumlah penduduk miskin, jumlah
dokter praktik perorangan, dan jumlah klinik
pratama. Sebaliknya, 5 variabel lainnya, yaitu tingkat
penyelesaian SMA, tingkat penyelesaian SMP,
tingkat pengangguran terbuka, rata-rata konsumsi
non-makanan, dan tingkat penyelesaian SD memiliki
nilai VIM yang relatif kecil dan kontribusinya
terhadap model dapat dianggap minimal. Perbedaan
ini menunjukkan bahwa 6 variabel dengan VIM
tertinggi memainkan peran utama dalam
membangun prediksi, sementara 5 variabel dengan
VIM

signifikan dalam model.

rendah memiliki dampak yang kurang

Nilai kriteria evaluasi yang dihasilkan dari model
terpilih berupa nilai MAE sebesar 772.464,5 artinya
secara rata-rata, model memprediksi jumlah peserta
aktif dengan deviasi sekitar 772 ribu dari nilai
sebenarnya. Selain itu nilai MAPE yang dihasilkan
sebesar 27,80097%, artinya kesalahan prediksi rata-
rata adalah sekitar 27,8 % dari nilai aktual. Sedangkan
nilai RMSE dihasilkan nilai sebesar 1.324.906, artinya
model memiliki kesalahan prediksi rata-rata sekitar
1,32 juta dalam hal unit data.

Kinerja ~ model dievaluasi

regresi  juga

menggunakan line plot dan scatter plot nilai
sebenarnya dan prediksi, sebagaimana ditunjukkan
dalam Gambar 4 dan Gambar 5. Pada Gambar 4,
terlihat bahwa garis yang terbentuk dari nilai
prediksi hampir tumpang tindih dengan nilai
sebenarnya. Hal ini menandakan bahwa nilai
prediksi yang dihasilkan mendekati dengan nilai
yang sebenarnya. Sedangkan pada Gambar 5, garis
putus-putus merah merepresentasikan garis identitas
di mana prediksi sempurna akan terletak, hal ini
merupakan situasi di mana nilai prediksi tepat sama
dengan nilai sebenarnya. Titik-titik yang dekat
dengan garis ini menunjukkan prediksi yang akurat,
titik-titik ~ yang
menunjukkan prediksi yang kurang akurat.

sedangkan jauh  dari garis

Pada penelitian ini, dilakukan pemodelan dengan
menggunakan data tanpa preprocessing terlebih
dahulu dan juga dengan data yang dilakukan
preprocessing terlebih dahulu berupa standardized.
Hasil kedua model menunjukkan hasil akhir yang

sama.
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Gambar 4. Line plot Perbandingan Nilai Aktual dengan
Nilai Prediksi pada Model Decision Tree Regression

Nilsl Prediks

Nilai Aktual

Gambar 5. Scatterplot. Perbandingan Nilai Aktual dengan
Nilai Prediksi pada Model Decision Tree Regression

PEMODELAN RANDOM FOREST REGRESSION

Pada penelitian ini, peneliti menggunakan
parameter awal berupa ntree sebesar 100 dan 500,
serta parameter mtry dengan nilai default yakni p/3.

Karena pada penelitian ini terdapat 14 variabel

14

prediktor, maka nilai mtry=?= 4,67. Pada

penelitian ini dilakukan replikasi sebanyak 1000 kali
yang selanjutnya hasil pemodelan akan di rata-rata.

Pada Gambar 6, terlihat rata-rata MSE hasil
replikasi 1000 kali menunjukkan penurunan seiring
bertambahnya jumlah free.

Rata-rata MS|

[ 100 200 300 400 500

Jumiah Pohon

Gambar 6. Rata-Rata MSE per Jumlah Tree (ntree)

Tabel 3. Perbandingan Nilai Kriteria Evaluasi Model
Random Forest Regression dengan ntree 100 dan 500

Rata-Rata Rata-Rata Rata-Rata

ntree MAE MAPE RMSE
100 520.152.3 14,89123 % 926.539,0
500 518.909.8 14,79462 % 923.888,9
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Dari hasil pengujian menggunakan kriteria
evaluasi, dipilih model terbaik untuk metode Random
Forest Regression adalah model dengan ntree sebesar
500. Perbandingan nilai kriteria evaluasi dari kedua
model dapat dilihat pada Tabel 3. Nilai kriteria
evaluasi yang dihasilkan oleh model terpilih berupa
rata-rata nilai MAE sebesar 518.909,8 yang artinya
secara rata-rata model memprediksi jumlah peserta
aktif dengan deviasi sekitar 519 ribu dari nilai
sebenarnya. Selain itu rata-rata nilai MAPE yang
dihasilkan sebesar 14,79462% yang artinya kesalahan
prediksi rata-rata adalah sekitar 15% dari nilai aktual.
Sedangkan untuk rata-rata nilai RMSE dihasilkan
nilai sebesar 923.888,9 yang artinya model memiliki
kesalahan prediksi rata-rata sekitar 924 ribu dalam
hal unit data.

Rata-rata variabel importance pada model terpilih
dapat dilihat pada Gambar 7 dan Gambar 8. Dari
Gambar 7, terlihat bahwa 5 variabel yang paling
signifikan berdasarkan persentase kenaikan MSE
berturut-turut adalah jumlah FKRTL, jumlah dokter,
jumlah penduduk, jumlah puskesmas, dan jumlah
klinik. Menghapus variabel-variabel ini akan
meningkatkan kesalahan yang signifikan pada
model. Sedangkan dari Gambar 8 terlihat bahwa 5
yang paling
peningkatan purity pada node adalah jumlah FKRTL,

variabel signifikan berdasarkan
jumlah dokter, jumlah puskesmas, jumlah penduduk,
dan jumlah penduduk miskin. Variabel-variabel
kontribusi
mengklasifikasikan data ke dalam kelompok yang

tersebut ~ memiliki besar  dalam
lebih homogen. Sehingga dapat disimpulkan bahwa
variabel jumlah FKRTL, jumlah penduduk, jumlah
dokter, dan jumlah puskesmas merupakan variabel
yang paling penting baik dari segi kenaikan MSE

maupun peningkatan purity node.

Variabel

Rata-rata %IncMSE

Gambar 7. Variable Importance Model Random Forest
Regression Terbaik Berdasarkan % IncMSE
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Gambar 8. Variable Importance Model Random Forest
Regression Terbaik Berdasarkan IncNodePurity

Selain menggunakan kriteria evaluasi, kinerja
model regresi juga dievaluasi menggunakan line plot
dan scatter plot dari nilai sebenarnya dan nilai
prediksi, sebagaimana ditunjukkan dalam Gambar 9
dan Gambar 10. Pada Gambar 9 terlihat bahwa garis
yang terbentuk dari nilai prediksi hampir tumpang
tindih dengan nilai sebenarnya. Hal ini menandakan
bahwa nilai prediksi yang dihasilkan mendekati
dengan nilai yang sebenarnya. Sedangkan pada
10,
merepresentasikan garis identitas di mana prediksi

Gambar garis putus-putus merah
sempurna akan terletak, hal ini merupakan situasi di
mana nilai prediksi tepat sama dengan nilai
sebenarnya. Titik-titik yang dekat dengan garis ini
menunjukkan prediksi yang akurat, sedangkan titik-
titik yang jauh dari garis menunjukkan prediksi yang
kurang akurat.

Pada penelitian ini, dilakukan pemodelan dengan
menggunakan data tanpa preprocessing terlebih
dahulu dan juga dengan data yang dilakukan
preprocessing terlebih dahulu berupa standardized.
Hasil kedua model menunjukkan hasil akhir yang

Sama.

Legend
= Actual

— Predicted

10 30 40

Ind;c Data
Gambar 9. Line plot Perbandingan Nilai Aktual dengan
Nilai Prediksi pada Model Random Forest Regression

Terbaik
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Hilai Aktual

Gambar 10. Scatterplot Perbandingan Nilai Aktual
dengan Nilai Prediksi pada Model Random Forest
Regression Terbaik

PERBANDINGAN DECISION TREE REGRESSION DAN
RANDOM FOREST REGRESSION

Dari kedua dilakukan
perbandingan untuk mengetahui metode mana yang
lebih  baik
memprediksi jumlah peserta aktif JKN yang dapat
dilihat pada Tabel 4. Dari Tabel 4, terlihat bahwa
metode Random Forest Regression menghasilkan nilai
MAE, MAPE, dan RMSE lebih kecil dibandingkan
dengan metode Decision Tree Regression. Dimana

metode tersebut,

menghasilkan  prediksi untuk

untuk data festing, nilai rata-rata MAE sebesar
518.909,8 yang artinya secara rata-rata model
memprediksi jumlah peserta aktif dengan deviasi
sekitar 519 ribu dari nilai sebenarnya. Untuk rata-rata
MAPE dihasilkan nilai sebesar 14,79462% yang
artinya kesalahan prediksi rata-rata adalah sekitar
15% dari nilai aktual. Sedangkan untuk rata-rata
RMSE dihasilkan nilai sebesar 923.888,9 yang artinya
model memiliki kesalahan prediksi rata-rata sekitar
924 ribu dalam hal unit data.

Sedangkan untuk data training, nilai rata-rata
MAE sebesar 518.909,8 yang artinya secara rata-rata
model memprediksi jumlah peserta aktif dengan
deviasi sekitar 519 ribu dari nilai sebenarnya. Untuk
rata-rata MAPE dihasilkan nilai sebesar 14,79462%
yang artinya kesalahan prediksi rata-rata adalah
sekitar 15% dari nilai aktual. Sedangkan untuk rata-
rata RMSE dihasilkan nilai sebesar 923.888,9 yang
artinya model memiliki kesalahan prediksi rata-rata
sekitar 924 ribu dalam hal unit data.

Tabel 4. Perbandingan Nilai Kriteria Evaluasi Metode
Decision Tree Regression dan Random Forest Regression

Model Data MAE MAPE RMSE

DTR Training 770.557,9 26,6% | 1.063.052
Testing 772.464,5 27,8% | 1.324.906

RER Training 162.353,9 4,3% 291.873
Testing 518.909,8 14,8% 923.889
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. Nilai MAE, MAPE, dan RMSE pada metode
Decision Tree Regression yang tidak jauh berbeda
antara data fraining dan festing menandakan tidak
terjadinya overfitting. Namun pada nilai MAE,
MAPE, dan RMSE metode Random Forest Regression
menghasilkan nilai yang jauh berbeda antara data
training dan testing sehingga menandakan indikasi
terjadinya overfitting.

Hasil ini sejalan dengan penelitian yang
dilakukan oleh Balogun & Tella (2022) yang
melakukan perbandingan antara Random Forest,
Decision Tree Regression, Linear Regression, dan Support
Vector ~ Regression, dimana  Random  Forest
menghasilkan performa yang paling baik (Balogun &
Tella, 2022). Penelitian lain yang membuktikan
bahwa Random Forest menghasilkan performa yang
lebih baik juga dilakukan oleh Liefs dkk. (2012) yang
membandingkan performa Random Forest Regression
dengan Decision Tree Regression (Liefd dkk., 2012).
Penelitian yang dilakukan oleh Rodriguez-Galiano
dkk. (2015) yang membandingkan Random Forest,
Regression Tree, Artificial Neural Networks, dan Support
Vector Machine juga menunjukkan bahwa Random
Forest memiliki performa yang lebih baik (Rodriguez-
Galiano dkk., 2015).

Performa Random Forest yang lebih baik
dibandingkan dengan Decision Tree dikarenakan
Random Forest memiliki performa generalisasi yang
lebih baik untuk performa pelatihan yang serupa
dibandingkan dengan Decision Tree. Peningkatan
generalisasi ini dicapai dengan mengkompensasi
kesalahan dalam prediksi Decision Tree yang berbeda.
Random Forest mencari variabel independen terbaik
di antara subset acak variabel independen. Hal ini
menghasilkan heterogenitas luas yang secara umum
meningkatkan kinerja model (Montesinos Lépez

dkk., 2022).

PENUTUP
SIMPULAN

Berdasarkan analisis perbandingan peramalan
jumlah peserta aktif program JKN menggunakan
metode Decision Tree Regression dan Random Forest
Regression, ditemukan bahwa jumlah FKRTL, jumlah
penduduk, jumlah dokter, dan jumlah puskesmas
secara konsisten memberikan kontribusi besar dalam
prediksi pada kedua metode. Selain itu, Decision Tree
Regression juga mengidentifikasi jumlah klinik
pratama dan jumlah penduduk miskin sebagai
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variabel tambahan berpengaruh,

yang
mencerminkan perbedaan pendekatan masing-
masing metode dalam mengevaluasi kontribusi
variabel. Model terbaik Decision Tree Regression
diperoleh dengan kombinasi parameter minsplit
sebesar 2 hingga 13 dan maxdepth sebesar 3 hingga 20,
menghasilkan nilai MAE sebesar 772.464,5, nilai
MAPE sebesar 27,80%, dan nilai RMSE sebesar
1.324.906. Sementara itu, model terbaik Random Forest
Regression menggunakan parameter ntree sebesar 500,
menghasilkan nilai rata-rata MAE sebesar 518.909,8,
nilai rata-rata MAPE sebesar 14,79%, dan nilai rata-
rata RMSE sebesar 923.888,9. Hasil perbandingan
menunjukkan bahwa Random Forest Regression
memiliki performa lebih unggul dibandingkan
Decision Tree Regression, dengan nilai MAE, MAPE,
dan RMSE yang lebih kecil. Keunggulan ini
disebabkan oleh kemampuan Random Forest dalam
mengurangi kesalahan model melalui penggabungan
prediksi dari banyak pohon, sehingga lebih andal
dibandingkan satu Decision Tree saja.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan
bahwa optimalisasi fasilitas kesehatan berdasarkan
faktor-faktor yang memengaruhi jumlah peserta aktif
dapat menjadi strategi utama bagi BPJS Kesehatan.
Strategi ini tidak hanya diharapkan mampu
meningkatkan jumlah peserta aktif program JKN,
tetapi juga membantu BPJS Kesehatan menjaga
keberlanjutan anggaran untuk pembayaran klaim
serta menyediakan cadangan klaim yang cukup guna
risiko mitra

menghindari tunggakan kepada

penyedia layanan kesehatan.

SARAN

Berdasarkan kesimpulan tersebut, terdapat

beberapa saran yang dapat dipertimbangkan.
Penelitian ini berfokus pada perbandingan antara
Decision Tree Regression dan Random Forest Regression,
sehingga untuk penelitian selanjutnya diharapkan
dapat melakukan optimasi hyperparameter pada
model Random Forest maupun Decision Tree dengan
harapan dapat meningkatkan performa model. Selain
itu, bagi instansi pemerintah disarankan untuk
melakukan pengumpulan data yang lebih luas dan
detail, misalnya hingga tingkat regional yang lebih
kecil, dapat memberikan gambaran yang lebih
spesifik dan membantu model menangkap pola yang

lebih baik. Hasil dari model prediksi ini juga dapat
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digunakan oleh pemerintah untuk merancang
strategi peningkatan kepesertaan program JKN.
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