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Abstract

Program Rujuk Balik (PRB) is a service provided to participants of BPJS Kesehatan who have a history of chronic diseases,
including diabetes mellitus, hypertension, heart disease, asthma, Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD), epilepsy,
stroke, schizophrenia, systemic lupus erythematosus. Participants who participate in the Program Rujuk Balik (PRB) already
have stable/controlled health conditions but still require treatment. Participants registered in the Program Rujuk Balik (PRB)
re required to make regular (active) monthly visits to the designated Fasilitas Kesehatan Tingkat Pertama (FKTP) as chosen
by the Members. However, it has been observed that some Participants still exhibit a passive behavior by not being willing to
make regular visits because they feel healthy and not currently ill. The objective of this study is to predict the behavior of
Participants in the Program Rujuk Balik (PRB) and compare the performance of the Naive Bayes and Random Forest
algorithms. The dataset used is private data obtained from BPJS Kesehatan Branch Olffice in Balikpapan. In this study, various
data splits were performed, including 70:30, 80:20, and 90:10. The final results of this study indicate that the Random Forest
algorithm outperforms Naive Bayes, with the highest values in the 70:30 data split technique, with an accuracy of 97.52%,
precision of 96.56%, and recall of 98.71%.
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Abstrak

Program Rujuk Balik (PRB) merupakan pelayanan yang diberikan kepada Peserta BPJS Kesehatan yang memiliki riwayat
penyakit kronis antara lain penyakit diabetes melitus, hipertensi, jantung, asma, Penyakit Paru Obstruktif Kronis (PPOK),
epilepsy, stroke, schizophrenia, systemic lupus erythematosus. Peserta yang mengikuti Program Rujuk Balik (PRB) telah
memiliki kondisi kesehatan yang sudah stabil/terkontrol namun masih memerlukan pengobatan. Peserta yang terdaftar dalam
Program Rujuk Balik (PRB) diwajibkan untuk melakukan kunjungan rutin (aktif) setiap bulan ke Fasilitas Kesehatan Tingkat
Pertama (FKTP) sesuai dengan yang dipilih oleh Peserta. Namun masih didapati sebagian Peserta masih memiliki perilaku
tidak bersedia melakukan kunjungan rutin (pasif) dikarenakan Peserta masih merasa dalam kondisi sehat dan tidak dalam
keadaan sedang sakit. Tujuan dalam penelitian ini akan melakukan prediksi perilaku Peserta Program Rujuk Balik (PRB) dan
akan membandingkan performa dari algoritma Naive Bayes dan Random Forest. Dataset yang digunakan bersifat private data
yang diambil dari BPJS Kesehatan Kantor Cabang Balikpapan. Pada penelitian ini dilakukan variasi sp/it data antara lain 70:30,
80:20, 90:10. Hasil akhir dari penelitian ini yaitu algoritma Random Forest memiliki yang lebih baik dibandingkan dengan
Naive Bayes dengan nilai tertinggi pada teknik split data 70:30 pada nilai accuracy sebesar 97,52%, precision sebesar 96,56%,
recall sebesar 98,71%.

Kata kunci: Prediksi, PRB, Kesehatan, Naive Bayes, Random Forest
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1. Pendahuluan

Program Jaminan Kesehatan Nasional (JKN)
merupakan program yang dapat memberikan jaminan
perlindungan kesehatan bagi seluruh masyarakat
Indonesia sehingga masyarakat berhak mendapatkan
manfaat yang perlindungan kesehatan [1]. BPJS
Kesehatan adalah Badan Hukum Publik yang ditunjuk
oleh  Pemerintah  sebagai  organisasi  yang
menyelenggarakan program Jaminan Kesehatan
Nasional (JKN) bagi seluruh rakyat Indonesia [2].
Masyarakat yang telah terdaftar sebagai Peserta dan
telah membayar iuran atau iurannya dibayar oleh
pemerintah maka berhak mendapatkan kebutuhan dasar
kesehatan yang dapat terpenuhi secara layak. Program
manfaat yang didapatkan oleh masyarakat yang telah
terdaftar sebagai BPJS Kesehatan yaitu pelayanan
promotif dan preventif. Salah satu upaya program
unggulan yang dijalankan untuk memenuhi kewajiban

pelaksanaan program promotif dan preventif tersebut
yaitu Program Rujuk Balik (PRB) [3].

Program Rujuk Balik (PRB) merupakan pelayanan
yang diberikan kepada Peserta BPJS Kesehatan yang
memiliki riwayat penyakit kronis antara lain penyakit
diabetes melitus, hipertensi, jantung, asma, Penyakit
Paru Obstruktif Kronis (PPOK), epilepsy, stroke,
schizophrenia, systemic lupus erythematosus. Peserta
yang mengikuti Program Rujuk Balik (PRB) telah
memiliki kondisi kesehatan yang sudah
stabil/terkontrol namun masih memerlukan pengobatan
untuk jangka panjang. Pemberian pelayanan Program
Rujuk Balik (PRB) dilakukan di Fasilitas Kesehatan
Tingkat Pertama (FKTP) rekomendasi/rujukan balik
dari dokter spesialis/sub spesialis dokter di Fasilitas
Kesehatan Rujukan Tingkat Lanjut (FKRTL) telah
mendaftarkan Peserta untuk menjadi peserta rujuk balik

[4].

Author : Widdi Djatmike", Kusrini®, Hanafi®

358


mailto:1widdi.dj@students.amikom.ac.id
mailto:2kusrini@amikom.ac.id
mailto:3hanafi@amikom.ac.id

JURNAL FASILKOM
Volume 13 No. 3 | Desember 2023: 358-367

P-ISSN : 2089-3353
E-ISSN : 2808-9162

Proses penyembuhan penderita penyakit kronis
dipengaruhi oleh perilaku Peserta menjalani terapi
pengobatan  seperti rutin pemeriksaan  kondisi
kesehatan dan memastikan secara rutin konsumsi obat
sesuai dengan resep yang diterbitkan oleh dokter.
Perilaku Peserta yang tidak patuh dalam pemeriksaan
kondisi kesehatan di fasilitas kesehatan dan
pengambilan obat yang sudah diresepkan tentu saja
akan berdampak buruk dan menjadi penghambat
kesembuhan dalam proses terapi pengobatan [5].

Peserta yang terdaftar dalam Program Rujuk Balik
(PRB) diwajibkan untuk melakukan kunjungan rutin
(aktif) setiap bulan ke FKTP sesuai dengan yang dipilih
oleh Peserta [6]. Hal ini dilakukan agar Peserta dapat
memeriksakan kondisi kesehatan dan melakukan
pengambilan obat sesuai dengan dosis dan jadwal yang
sudah ditetapkan oleh dokter spesialis di FKRTL.
Sebagian Peserta masih memiliki perilaku tidak
bersedia melakukan kunjungan rutin  (pasif)
dikarenakan Peserta masih merasa dalam kondisi sehat
dan tidak dalam keadaan sedang sakit [7].

Kondisi kesehatan Peserta yang tidak rutin berkunjung
(pasif) akan semakin memburuk dan tidak dapat
tertangani dengan baik. Perilaku Peserta PRB yang
cenderung pasif dalam pemeriksaan kesehatan dan
pengambilan obat akan menyebabkan proses
pengobatan menjadi terhambat dan memiliki dampak
risiko peningkatan jumlah penyakit, pasien rawat inap,
dan tingginya angka kematian [8]. Berdasarkan adanya
risiko dampak buruk yang bisa terjadi dan dapat
merugikan bagi Peserta akibat adanya pola perilaku
kunjungan peserta yang terdaftar dalam PRB maka
penelitian ini bertujuan untuk prediksi pola perilaku
Peserta PRB menggunakan pendekatan algoritma
machine learning.

Dalam penelitian ini, penulis akan melakukan
eksperimen berupa aktifitas prediksi perilaku Peserta
Program Rujuk Balik (PRB) dan akan membandingkan
performa dari algoritma Naive Bayes dan Random
Forest dengan menggunakan dataset yang tersedia di
BPJS Kesehatan Kantor Cabang Balikpapan. Pada
beberapa penelitian sebelumnya telah dibahas
penggunaan algoritma Naive Bayes dan Random Forest
dalam upaya memberikan pengambahan ilmu
pengetahuan baru berupa hasil dan kesimpulan atas
berbagai permasalahan yang muncul.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Efayanti, telah
melakukan pengukuran kepatuhan dan keaktifan
Peserta PRB dengan menggunakan 82 sampel
responden untuk mendapatkan informasi. Berdasarkan
studi tersebut didapatkan hasil yang menunjukkan
tingkat kepatuhan Peserta Program PRB yang aktif
melakukan kunjungan pemeriksaan kesehatan dan
pengambilan obat rujuk balik yaitu sebesar 62,20%
Peserta. Sedangkan masih terdapat 37,80% Peserta
yang dinyatakan pasif terhadap kunjungan pemeriksaan
kesehatan dan pengambilan obat rujuk balik [9].

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Maulida,
dkk melakukan pengambilan sampel terhadap 53
Peserta yang terdaftar dalam Program PRB untuk
mengetahui tingkat keaktifan pola perilaku Peserta
Program PRB. Berdasarkan studi tersebut didapatkan
hasil tingkat keaktifan Peserta Program PRB yaitu
mencapai 34%. Sedangkan masih terdapat 66% Peserta
yang dinyatakan pasif terhadap kunjungan pemeriksaan
kesehatan dan pengambilan obat rujuk balik [10].

Pola perilaku Peserta yang aktif dan pasif berkunjung
di Fasilitas Kesehatan dipengaruhi oleh faktor
demografis dan riwayat medis Peserta Program PRB
[11]. Pada beberapa studi telah dilakukan penelitian
tentang prediksi kunjungan pasien di fasilitas kesehatan
dengan menggunakan pendekatan model machine
learning. Penelitian yang dilakukan oleh Fan, dkk
melakukan prediksi tingkat keaktifan atau kehadiran
pasien yang berkunjung di fasilitas kesehatan untuk
mendapatkan pelayanan kesehatan menggunakan
machine learning antara lain logistic regression, k-
nearest neighbor (KNN), boosting, decision tree,
random forest, dan bagging. Hasil pengujian
didapatkan akurasi dari setiap model tersebut yaitu
logistic  regression=68.79%, k-nearest neighbor
(KNN)=90.14%, boosting=99.44%, decision
tree=80.06%, random  forest=96.92%, dan
bagging=98.50% [12].

Selanjutnya pada penelitian Alaidah, dkk melakukan
penelitian terkait dengan prediksi kunjungan medis dan
ketidakhadiran  pasien di fasilitas  kesehatan
menggunakan pendekatan machine learning antara lain
menggunakan metode Logistic Regression, Support
Vector Machines, Naive Bayes, Decision Tree dan
Random  Forest. Data yang digunakan untuk
pemodelan sistem yaitu berupa dataset demograsi
pasien, riwayat medis pasien, lokasi wilayah tempat
tinggal, dan informasi kehadiran kunjungan pasien.
Hasil dari penelitian ini menunjukan tingkat performa
dari metode Random Forest memiliki recall tertinggi
diantara metode lainnya yaitu mencapai nilai 100%.
Metode Random Forest dan Naive Bayes umumnya
digunakan untuk pemecahan permasalahan dengan
menggunakan pendekatan machine learning [13].

Pada penelitian yang dilakukan oleh Tugiman, dkk
melakukan penelitian terkait predikasi penggunaan
obat yang dikonsumsi oleh pasien menggunakan
metode Naive Bayes. Penelitian bertujuan untuk
peningkatan jumlah kunjungan pasien ke Fasilitas
Kesehatan untuk mendapatkan pelayanan kesehatan.
Para peneliti berupaya untuk prediksi ketersediaan obat
yang membagi dalam 2 clas yaitu cukup dan tidak
cukup. Hasil dari penelitain ini memiliki tingkat
performa akurasi sebesar 50%, presisi sebesar 50% dan
recall sebesar 100% [14].

Metode Random Forest memiliki keunggulan yang
dapat menunjukkan hasil yang lebih baik pada dataset
asli dan sebagian besar dataset seimbang [15]. Selain
itu, metode Random Forest dapat melakukan beberapa
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pemilihan fitur secara acak selanjutnya mengurutkan
setiap node sehingga dapat menghasilkan nilai tingkat
error atau kesalahan yang relatif lebih rendah [16].
Sementara Naive Bayes memiliki kecepatan dalam
proses perhitungan karena pemodelan mudah
diimplementasikan  dalam  pendekatan  machine
learning [17]. Selain itu, metode Naive Bayes tidak
terlalu banyak membutuhkan data ¢traning untuk dapat
menentukan class pada tahapan klasifikasi [18].

Dari beberapa wuraian di atas, penulis tertarik
mengajukan penelitian menggunakan algoritma Naive
Bayes dan Random Forest pada Peserta PRB sebagai
objek penelitian. Hasil penelitian ini diharapkan
memberikan gambaran kepada BPJS Kesehatan untuk
mengetahui pola perilaku Peserta PRB sehingga dapat
membangun pengetahuan dan memberikan penilaian
akurasi performa kedua model algortima tersebut.

2. Metode Penelitian

Naive Bayes dapat digunakan untuk berbagai macam
kebutuhan antara lain untuk klasifikasi, prediksi,
pemodelan probalitias, pengenalan pola dan beberapa
permasalahan yang terkait dengan klasifikasi lainnya
[19]. Sementara algoritma Random Forest merupakan
model Algoritma decision tree yang dikembangkan
dengan menggunakan decision tree yang tersusun lebih
banyak, dimana pada decision tree sebelumnya
dilakukan proses training dengan sampel individu dan
setiap atribut dibagi pada free yang dipilih antara
atribut yang bersifat acak [20].

2.1. Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes merupakan sebuah proses
klasifikasi dengan metode pemeriksaan pada tingkat
kemunculan data yang sering ditemukan dalam data
pelatihan yang menghitung sekumpulan kemungkinan
untuk mencari peluang terbesar dari probalitias

Metode Random Forest akan melakukan aktiftias
pembuatan pohon keputusan dalam jumlah yang cukup
besar berdasarkan data yang sudah dilakukan proses
training [23]. Random Forest merupakan model
klasifikasi yang menggunakan pendekatan pohon
terstruktur. Pentahapan penggunaan metode Random
Forest dapat dijelaskan dengan langkah sebagai
berikut:

a. Pemilihan Dataset: tentukan dataset yang akan
digunakan dalam proses klasifikasi.

b. Bootstrap samples: dataset yang telah dikumpulkan
akan dibentuk dalam beberapa sample acak dengan
variasi penggantian.

c. Pohon keputusan: pada tahap ini, sample yang telah
dilakukan pengolahan akan dibangun pohon
keputusan dengan opsi pemilihan variabel yang
terbaik berdasarkan kriteria yang telah ditentukan.

d. Penggabungan pohon keputusan: pohon keputusan
yang telah melewati proses pengolahan selanjutnya
akan digabungkan wuntuk mengambil hasil
mayoritas sebagai keputusan akhir [24]

2.3. Dataset

Dataset yang digunakan pada penelitian ini bersumber
dari lembaga BPJS Kesehatan Kantor Cabang
Balikpapan sesuai dengan topik yang telah ditentukan
yaitu riwayat data Peserta yang terdaftar dalam
Program Rujuk Balik (PRB). Selain melakukan
pengambilan dataset Peserta PRB, penulis melakukan
metode wawancara yang digunakan untuk memperoleh
keterangan, informasi dan penjelasan lebih mendalam
terkait dengan permasalahan yang akan dibahas dalam
penelitian ini sehingga diperoleh data yang akurat dan
terpecaya yang bersumber dari BPJS Kesehatan Kantor
Cabang Balikpapan. Jumlah dataset yang terkumpul
yaitu sebanyak 8.575 Data yang terdiri dari 11 atribut.

Tabel 1. Atribut Dataset Peserta Program PRB

klasifikasi [21]. Algoritma Naive Bayes terbukti No Atribut Deskripsi Value

memiliki akurasi dan kecepatan yang tinggi saat 1 Dati2 Lokasi Kabupaten Kota

diaplikasikan ke dalam basis data dengan data yang Kota Peserta PRB  Balikpapan

besar [22]. Model persamaan Naive Bayes yaitu sebagai Kab. Pasir Utara

berikut: Kab. Pasir
Kab. Berau

P (x |y) = PO P (1) Usia Peserta Usia Peserta PRB 8 — 99 tahun

P ) 3 Jenis FKTP Jenis FKTP yang Dokter Umum

Keterangan: gii:rlg;%%iB oleh  Klinik Pratama

Y : Data dengan kelas yang belum diketahui Puskesmas

X : Hipotesis data y merupakan suatu kelas 4 Kepemilikan  Pengelola FKTP ~ BUMN

spesifik FKTP ylanth dlliurgllirégl PemKab

P(x|y) :Probabilitas hipotesis x berdasarkan kondisi y olen Teser POLRI

(posteriori probability) Swasta

P(x) : Probabilitas hipotesis x (prior probability) NI

P(y|x) : Probabilitas y berdasarkan kondisi pada

hipotesis x

p(y) : Probabilitas dari y

2.2. Random Forest

Algoritma Random Forest merupakan pengembangan

dari decision tree atau berbasis pohon keputusan.
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PRB. Label status PRB akan memberikan informasi
apakah Peserta rutin berkunjung ke Fasilitas Kesehatan
akan dilabeli dengan atribut “Aktif” dan Peserta yang
tidak rutin berkunjung ke Fasilitas Kesehatan akan
dilabeli dengan atribut “Pasif”. Dataset Peserta PRB
yang digunakan berdasarkan atribut yang tersedia akan
menjadi dasar faktor penentu perilaku Peserta yang
berkunjung di Fasilitas Kesehatan.

2.4. Alur Penelitian

Pada bagian ini akan dijelaskan mengenai alur
penelitian yang disusun secara lengkap dan sistematis
sehingga penulisan penelitian dapat dilakukan dengan
baik dan benar sesuai penjelasan pada Gambar 1.

JURNAL FASILKOM P-ISSN : 2089-3353
Volume 13 No. 3 | Desember 2023: 358-367 E-ISSN : 2808-9162
No  Atribut Deskripsi Value
5 Diagnosa Jenis penyakit  Asthma .
Peserta PRB Diabetes
Mellitus o e e e e e e e e e |
Epilepsi } Tahap Awal ‘
Hypertensi | }
Penyakit : Studi Literatur |
Jantung | }
PPOK (Penyakit I |
Paru Obstruktif L
Kronik) J
Schizophrenia e ettt ‘
Stroke I Persiapan Data |
Systemic Lupus | }
Erythematosus : Pengumpulan Data Preprocessing Data Split Data ‘
6  HubKel Hubungan anggota P (Peserta) | }
;i{héarg a  Peserta 1 (Istri) | Data | Dat ||
S (Suami) I Training | Testing | |
A (Anak) | }
T (Tambahan) bommmmmmm oo I ______________________
7 Progprolanis Peserta  terdaftar [T TTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTT,
sebagai  Prolanis Ya | Penentuan |
g;?;gﬁ)ian Tidak : Skenario Perancangan dan Pemodelan Sistem }
Penyakit Kronis) : [ }
7 Kelas Jenis kelas rawat 1 | ‘ ¢ \
Peserta PRB 2 | ‘
l Kaive Bayes Random Forest !
3 | \
| [ | |
8 Jenis Kelamin  Jenis kelamin  LakiLaki = =——===——————————— -
Peserta PRB Perempuan
10 Jenis Peserta ~ Segmen Peserta PBI | Evaluasi }
PRB terdaftar Non PBI ! |
) ) | Confusion Matrix
11 Status PRB Status perilaku  Aktif | ‘
Peserta PRB Pasif S [______________________
______ S |
Data yang telah berhasil dikumpulkan selanjutnya akan I Tehap Akbir \
ditentukan kelas atau label dari dataset Peserta PRB I Disknst dan Analisis }
yaitu atribut atau variabel yang menjelaskan status | Perhandingan Algoritma }
|
\

Gambar 1. Alur Penelitian

1. Tahap awal akan dilakukan proses penelusuran

informasi secara detil dan mendalam melalui studi
literatur dengan upaya pencarian referensi dari
berbagai sumber antara lain jurnal, buku ilmiah,
tesis yang relevan berdasarkan permasalahan yang
akan diteliti sebagai bahan rujukan dalam
menentukan metode yang tepat dan sesuai untuk
penyelesaian permasalahan.

2. Persiapan data akan dilakukan proses tahapan

aktifitas yang akan memudahkan penulis dalam

melakukan penilitian.

a. Proses pengumpulan dataset yang bersumber
dari lembaga BPJS Kesehatan Kantor Cabang
Balikpapan sesuai dengan topik yang telah
ditentukan yaitu riwayat data Peserta yang
terdaftar dalam Program Rujuk Balik (PRB).
Data yang berhasil terkumpul yaitu sebanyak
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8.575 dataset Peserta yang terdaftar dalam
Program Rujuk Balik (PRB). Data Peserta yang
berhasil terkumpul akan dibangun model untuk
mengklasifikasikan Peserta PRB menjadi 2
class yaitu Peserta Aktif atau Pasif. Berdasarkan
dari class yang telah ditentukan tersebut akan
diperoleh informasi Peserta melakukan upaya
pemeriksaan kondisi kesehatan dan
pengambilan obat secara rutin. Proses labeling
akan dilakukan memberikan label berdasarkan
data demografi dan kondisi diagnosa penyakit
medis dari Peserta PRB.

b. Tahap preprocessing data untuk dilakukan
pemeriksaan dan perbaikan yang berpotensi
tidak sesuai atau tidak dibutuhkan (data
cleansing) pada data yang akan digunakana
pada penelitian.

c. Pembagian data akan dilakukan menjadi
beberapa eskperimen untuk mengetahui tingkat
performa terbaik antara lain dengan rasio 70%
data testing dan 30% data training, 80% data
testing dan 20% data training, 90% data testing
dan 10% data training.

3. Pada tahap penentuan skenario, penulis akan
melakukan aktifitas klasifikasi terhadap dataset
yang telah dikumpulkan dengan melakukan
pemodelan dan membanding 2  metode
menggunakan algoritma Naive Bayes dan Random
Forest.

4. Pada tahap evaluasi akan dilakukan proses
pengujian kinerja pada setiap algoritma terhadap
dataset dan split data yang telah dilakukan
eksperimen dengan nilai luaran berupa confusion
matrix antara lain accuracy, precission, dan recall
sebagai perbandingan tingkat performa untuk kedua
algoritma.

5. Pada tahap akhir akan dilakukan diskusi dan analisa
perbandingan kinerja untuk kedua algoritma. Pada
proses ini akan disampaikan metode yang memiliki
tingkat performa terbaik prediksi pola perilaku
Peserta Program Rujuk Balik (PRB) BPJS
Kesehatan.

3. Hasil dan Pembahasan

Dalam proses data mining dibutuhkan konsep metode
pengolahan data dalam bentuk pentahapan pemecahan
masalah yang biasa disebut Knowledge Discovery in
Database Process (KDD). Knowledge Discovery in
Database Process (KDD) merupakan suatu rangkaian
aktifitas yang dilakukan oleh peneliti untuk
mendapatkan informasi dengan yang dibutuhkan
dengan menggunakan pendeketan algoritma tertentu
berdasarkan dataset yang sudah didapatkan [25].
Dalam proses KDD, terdapat beberapa tahapan penting
untuk melakukan data mining antara lain Selection,
Preprocessing,  Transformation, —Data  Mining,
Evaluation.

Knowledge Discovery in Database Process (KDD)

Gambar 2. Knowledge Discovery in Database Process (KDD)
3.1. Selection

Dataset yang dibutuhkan dalam penilitian ini yaitu
sekumpulan data yang diperoleh dari BPJS Kesehatan
Kantor Cabang Balikpapan yang memuat informasi
berupa riwayat catatan peserta yang terdaftar dalam
program PRB. Terdapat 11 atribut dalam dataset yang
akan digunakan dalam penelitian ini. Penggunaan
atribut yang relevan dalam penelitian akan bermanfaat
dan memberikan kontribusi dalam analisis data.
Seluruh atribut memiliki hubungan keterkaitan yang
akan menentukan kondisi perilaku peserta PRB dalam
berkunjung di Fasilitas Kesehatan.

3.2. Preprocessing

Pada tahapan Preprocessing akan dilakukan proses
analisa jumlah data yang tidak tersedia pada setiap
atribut sehingga dapat dilakukan penanganan data yang
hilang (missing values). Data yang hilang (missing
values) akan mengakibatkan dapat tidak dapat diproses
karena tidak memiliki nilai yang dapat dilakukan
proeses perhitungan. Penanganan terhadap data yang
kosong dapat dilakukan dengan menghapus baris tidak
relevan dan data yang dianggap anomali sehingga
menyisakan data yang valid untuk dijadikan sebagai
data penentu yang akan digunakan dalam perhitungan.
Hasil proses missing values sebagaimana tercantum
pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil proses missing values

No  Atribut Missing Values
1 Dati2 0%
2 Usia Peserta 0%
3 Jenis FKTP 0%
4 Kepemilikan 0%

FKTP
5 Diagnosa 0%
6 PISAT 0%
7 Progprolanis 0%
8 Kelas 0%
9 Jenis Kelamin 0%

10 Jenis Peserta 0%
11 Status PRB 0%
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3.3. Transformation

Selanjutnya dilakukan proses transformasi data untuk
mengubah data menjadi format yang sesuai untuk
analisis. Tranformasi data bertujuan untuk menjadikan
data dapat lebih berkualitas dan memudahkan dalam
proses perhitungan. Setelah  seluruh tahapan
tranformation telah dilakukan, maka akan didapatkan
data yang layak untuk digunakan sebagai varibel dalam
penelitian ini. Contoh dataset yang telah berhasil

training dan 30% data testing, 80% data training dan
20% data testing, 90% data training dan 10% data
testing. Variasi pembagian data ini merupakan upaya
eksperimen untuk mengetahui teknik split data yang
memiliki perfoma terbaik. Jumlah komposisi
pembagian data sebagaimana tercantum pada tabel 4 di
bawah ini.

Tabel 4. Pembagian data traning dan data testing

o o Jumlah Jumlah
dilakukan dikumpulkan dan tranformasi data yaitu No Trai/rzing Tes/:ing Data Data
sebagaimana yang tercantum dalam tabel 3. Training Testing

. . . 1 70% 30% 6.002 2.573
Tabel 3. Pembagian data traning dan data testing ) 80% 20% 6.860 1715
No Atribut P1 P2 P8575 3 90% 10% 7.718 857
1 Dati2 Kab. Kab. Kota
Berau Pasir Balikpapan Setelah ditentukan data yang telah dilakukan
2 Usia 57 58 31 pembagian (split data), tahapan selanjutnya yaitu
3 ?:jiesrta Klinik Klinik Klinik masuk dalam tahap proses pemodelgg .data denggn
FKTP Pratama  Pratam Pratama menggunakan algoritma yang sudah dipilih antara lain
a Naive Bayes dan Random Forest. Pemodelan data
4  Kepemili Pemkab  Swasta Swasta menggunakan fools Rapid Miner untuk melakukan
kan proses seluruh rangkaian dalam penelitian ini. Rapid
FKTP Miner merupakan alat bantu (tools) dalam melakukan
> Diagnosa ?entyak“ Diabet ?\j{atl’?tes proses analisa untuk data mining, machine learning,
amune i,slelims elius dan predictive analytics [26]. Pengguna Rapid Miner
PISAT P P T dapat memanfaatkan banyak fitur machine learning
Progprola  Tidak Ya Ya dengan metode data mining yang cukup variatif.
nKlZlas ) ) ) Proses pemodelan miqing menggunakan Naive Bayes
Tenis Perem Laki P dan Random Forest yaitu melalui tahapan entry dataset
pu aki erempuan . . . . .
Kelamin  an Laki melalui tools Rapid Miner. Dataset tersebut meliputi
10 Jenis NonPBI  Non Non PBI seluruh atribut yang memiliki hubungan keterkaitan
Peserta PBI dengan label yang telah ditentukan. Pada penilitian ini
11 Status Pasif Pasif Aktif label yang akan ditentukan yaitu pada atribut Status
PRB

Berdasarkan data pada Tabel 3 di atas, diketahui
terdapat data sebanyak 8.575 yang berhasil
dikumpulkan dari BPJS Kesehatan Kantor Cabang
Balikpapan. Dataset tersebut mencakup 11 atribut yang
terdiri dari data Peserta yang terdaftar dalam Program
Rujuk Balik (PRB) yang memuat informasi kondisi
wilayah (dati2), demografi, kelas rawat, diagnosa
penyakit, dan lain sebagaianya. Atribut Status PRB
yang memuat informasi aktif dan pasif akan ditentukan
sebagai class pada proses prediksi perilaku Peserta
PRB. Dalam melakukan proses klasifikasi perilaku
Peserta PRB, dibutuhkan informasi yang cukup
memadai dan mendukung dalam konteks pembuatan
model pembelajaran mesin. Pemilihan atribut di atas
merupakan informasi data Peserta yang dapat
bermanfaat untuk membantu memahami interaksi dan
variasi antara atribut dalam menentukan label dari
dataset dengan jumlah besar yang kompleks dan
beragam.

3.4. Data Mining (Tahap Pemodelan)

Pada penelitian ini akan dilakukan proses split data
menjadi 2 bagian yaitu data fraining dan data festing.
Variasi pembagian data akan dilakukan menjadi
beberapa bagian antara lain dengan rasio 70% data

PRB. Label tersebut akan menjadi hasil prediksi yang
akan menentukan apakah Peserta yang terdaftar dalam
program PRB memiliki perilaku aktif atau pasif dalam
berkunjung secara rutin ke Fasilitas Kesehatan untuk
memeriksaan kondisi kesehatan dan melakukan
pengambilan obat yang telah diresepkan. Pemodelan
data pada algoritma Naive Bayes dan Random Forest
dapat dilihat pada gambar 3 dan gambar 4 dibawah ini.

Process

&J
-

Process » £ 4

Dataset PRE Performance

d b
(= )
% cal)

v v

Naive Bayes

w g atl) [ nod
'
on)

it Dat Apply Model
) =)
r) w
par) v

Gambar 3. Pemodelan Naive Bayes
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Gambar 4. Pemodelan Random Forest
3.5. Evaluation

Hasil pengujian performa terhadap algoritma Naive
Bayes dan Random Forest menggunakan pendekatan
confusion matrix. Confusion matrix umumnya banyak
digunakan untuk melakukan menguji performa suatu
model dengan cara membandingkan antara data aktual
dengan data prediksi [27]. Pengukuran kinerja suatu
model menggunakan Confusion Matrix dapat
dimanfaatkan untuk menentukan kinerja nilai
pemodelan algoritma klasifikasi berdasarkan hasil
perhitungan nilai akurasi yang diperoleh dari jumlah
prediksi kasus yang benar dan jumlah prediksi yang
salah. Pada penelitian ini akan dilakukan skenario
pembagian data (split data) sebanyak 3 variasi data
training (70%, 80%, 90%) untuk mengetahui performa
terbaik pada setiap model yang akan dilakukan
pengujian.

3.5.1 Naive Bayes split data 70:30

Pemodelan data menggunakan Naive Bayes pada split
data 70:30 menghasilkan Confusion Matrix yang
terbagi menjadi 3 pengujian (Accuracy, Precision,
Recall) seperti terlihat pada gambar 5 di bawabh ini.

accuracy: 87.84%
true PASF true AKTIF class precision

pred. PASF 1055 12 8941%

pred. AKTIF 168 1205 8.50%

class recall 84.88% 9060%

precision: 86.50% positive class: AKTIF)
true PASF true AKTIF class precision

pred. PASF 1085 1% 8941%

pred. AKTIF 18 1205 86.50%

Class recal 8488% 90.60%

recall: 90.60% (positive class: AKTIF)

true PASIF true AKTIF class precision
pred. PASIF 1085 125 89.41%
pred. AKTIF 188 1208 86.50%

class recal 84.88% 90.60%

Gambear 5. Confusion Matrix Naive Bayes split data 70:30

Berdasarkan hasil pengujian yang tercantum pada
gambar 5, performa model Naive Bayes pada split data
70:30 menghasilkan nilai Accuracy = §87.84%,
Precision = 86.50%, Recall = 90.60%.

3.5.2 Naive Bayes split data 80:20

Pemodelan data menggunakan Naive Bayes pada split
data 80:20 menghasilkan Confusion Matrix yang
terbagi menjadi 3 pengujian (Accuracy, Precision,
Recall) seperti terlihat pada gambar 6 di bawah ini.

accuracy: 88.34%
rue PASF true AKTIF class precision

pred. PASF 6% 0 9090%

pred. AKTIF 130 81 8.26%

class recall 84.32% 92.10%

precision: 86.26% (postive class: AKTIF)
rue PASF trve AKTIF class precision
pred PASF i) ] 090%
pred. AKTIF 120 816 2%
lass ecal 8432% 9210%
recall: $210% (posiive lass: AKTIF)
e PASF e AKTF class precision
pred. PASF 699 n 090%
pred. AKTIF 120 816 862%

class recall 84.32% 9210%

Gambar 6. Confusion Matrix Naive Bayes split data 80:20

Berdasarkan hasil pengujian yang tercantum pada
gambar 6, performa model Naive Bayes pada split data
80:20 menghasilkan nilai Accuracy = 88.34%,
Precision = 88.26%, Recall = 92.10%.

3.5.3 Naive Bayes split data 90:10

Pemodelan data menggunakan Naive Bayes pada split
data 90:10 menghasilkan Confusion Matrix yang
terbagi menjadi 3 pengujian (Accuracy, Precision,
Recall) seperti terlihat pada gambar 7 di bawah ini.

accuracy:87.86%

true PASF e AKTF lass precison
pred PASF u8 k3 90 16%
pred AKTIF 3 405 8599%

Class recall 84.06% 91.42%

precision: 85.99% (postive cass: AKTIF)
true PASIF frue AKTIF class precision
pred. PASIF 8 ® 90.16%
pred. AKTIF 6 05 899%
class recall 84.06% 91.42%
recall: 81.42% (positive class: AKTIF)
true PASIF frue AKTIF class precision
pred. PASIF 48 8 90.18%

pred. AKTIF 66 405 85.99%

class recall 84.08% 91.42%

Gambar 7. Confusion Matrix Naive Bayes split data 90:10

Berdasarkan hasil pengujian yang tercantum pada
gambar 7, performa model Naive Bayes pada split data
90:10 menghasilkan nilai Accuracy = §87.86%,
Precision = 85.99%, Recall = 91.42%.

3.5.4 Random Forest split data 70:30

Pemodelan data menggunakan Random Forest pada
split data 70:30 menghasilkan Confusion Matrix yang
terbagi menjadi 3 pengujian (Accuracy, Precision,
Recall) seperti terlihat pada gambar 8§ di bawah ini.
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accuracy: 97.52%

rue PASF true AKTF class precision
pred. PASF 2191 @ 959%
pred. AKTF 109 082 %56%
dlassecal 2% ®71%
precision: 6.56% (positive class: AKTIF)

true PASIF true AKTIF class precision
pred. PASF 2791 [} 9850%
pred. AKTF 109 3062 %56%
class recall 96.24% 9871%
recalk: 38.71% (posiive class: AKTIF)

frue PASIF frue AKTIF class precision
pred PASF 791 “ 9850%
pred AKTF 109 3062 56%

Class recall 96.24% 98.71%

Gambar 8. Confusion Matrix Random Forest split data 70:30

Berdasarkan hasil pengujian yang tercantum pada
gambar 8, performa model Random Forest pada split
data 70:30 menghasilkan nilai Accuracy = 97.52%,
Precision = 96.56%, Recall = 98.71%.

3.5.5 Random Forest split data 80:20

Pemodelan data menggunakan Random Forest pada
split data 80:20 menghasilkan Confusion Matrix yang
terbagi menjadi 3 pengujian (Accuracy, Precision,
Recall) seperti terlihat pada gambar 9 di bawabh ini.

accuracy: 96.55%
true PASF true AKTF class precision
pred. PASF 31 105 981%
pred. AKTIF 132 ut 9.31%
dass recal 96.02% 97,048
precision: 96.31% (positve class: AKTIF)
true PASF rue AKTF class precision
pred. PASF 3182 105 %81%
pred. AKTIF 12 3t %31%
class recal 9%6.02% 97.04%
recall: 7.04% (positve class: AKTIF)
true PASF e AKTF class precision
pred PASF 3182 105 %81%
pred. AKTIF 12 41 %31%
class recal 9.02% 97.04%

Gambar 9. Confusion Matrix Random Forest split data 70:30

Berdasarkan hasil pengujian yang tercantum pada
gambar 9, performa model Random Forest pada split
data 80:20 menghasilkan nilai Accuracy = 96.55%,
Precision = 96.31%, Recall = 97.04%.

3.5.5 Random Forest split data 90:10

Pemodelan data menggunakan Random Forest pada
split data 90:10 menghasilkan Confusion Matrix yang
terbagi menjadi 3 pengujian (Accuracy, Precision,
Recall) seperti terlihat pada gambar 10 di bawah ini.

accuracy: 478%

true PASIF true AKTIF class precision

pred. PASF ] 1% 7%
pred. AKTIF % 7% 0485%
class recall 94485 95.00%
precision: 4.85% (positive class: AKTIF)
rue PASF e AKTF lass precision
pred. PASF %2 1% 7%
pred. AKTIF 2% % 9485%
lass recal 9448% 9509%
recall: 95.09% (positive class: AKTIF)
frue PASF true AKTIF class precision
pred. PASF 2 196 7%
pred AKTF 2% 1% 9485%
dlass recal 9448% 95.08%

Gambar 10. Confusion Matrix Random Forest split data 70:30

Berdasarkan hasil pengujian yang tercantum pada
gambar 10, performa model Random Forest pada split
data 90:10 menghasilkan nilai Accuracy = 94.79%,
Precision = 94.85%, Recall = 95.09%.

Berikut hasil rekap keseluruhan pengujian performa
confusion matrix dari model Naive Bayes dan Random
Forest menggunakan Rapid Miner sebagaimana
tercantum pada tabel 5 di bawah ini.

Tabel 5. Hasil perhitungan Confusion Matrix

Model gl; l;; Accuracy Precision Recall
Naive 70:30 87,84% 86,50% 90,60%
Bayes
Naive 80:20 88,34% 86,26% 92,10%
Bayes
Naive 90:10 87,86% 85,99% 91,42%
Bayes

Random 70:30 97,52% 96,56% 98,71%
Forest

Random 80:20 96,55% 96,31% 97,04%
Forest

Random 90:10 94,79% 94,85% 95,09%
Forest

Berdasarkan proses pengujian menggunakan confiision
matrix, performa Random Forest memiliki keunggulan
dalam pemodelan data dibandingkan dengan Naive
Bayes. Hasil performa terbaik yaitu dengan
menggunakan algoritma Random Forest pada
pembagian data menggunakan 70% data training dan
30% data testing.

4. Kesimpulan

Setelah melakukan seluruh tahapan penelitian ini
dengan menggunakan 2 class yang telah ditentukan
yatu Aktif atau Pasif menggunakan algoritma Naive
Bayes dan Random Forest, maka dapat diberikan
kesimpulan bahwa untuk melakukan prediksi pola
perilaku Peserta Program Rujuk Balik (PRB) dapat
menggunakan pendekatan data mining yang dikelola
dengan baik. Penerapan metode Random Forest
terbukti memiliki tingkat performa yang lebih baik
apabila dibandingkan dengan metode Naive Bayes.
Random Forest memiliki performa terbaik pada split
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data 70:30 dengan nilai Accuracy = 97.52%, Precision
= 96.56%, Recall = 98.71%.

Perilaku pasien yang terdaftar dalam Peserta Program
Rujuk Balik (PRB) dapat diprediksi dengan pendekatan
menggunakan machine learning yang didukung dengan
dataset yang memadai dan informatif berupa analisis
data historis dan pengolahan data demografis.
Pemanfataan machine learning dapat membangun
model prediktif yang memanfaatkan berbagai variabel
untuk meramalkan tingkat kepatuhan pasien terhadap
perawatan bagi Peserta yang terdaftar dalam Program
PRB.

Prediksi pola perilaku Peserta Program PRB
merupakan  salah satu upaya yang dapat
direkomendasikan kepada BPJS Kesehatan dan tim
medis di FKTP dan FKRTL dalam menyusun strategi
yang efektif dengan upaya pendekatan komunikasi
lebih mendalam untuk meningkatkan kepatuhan pasien
khususnya bagi Peserta yang memiliki perilaku Pasif.
Hal ini dapat berdampak buruk bagi kesehatan Peserta
yang Pasif dan perlu mendapatkan perhatian serius
terhadap perawatan dan tindakan medis yang
direkomendasikan. Pola perilaku Peserta PRB yang
telah diketahui lebih awal menggunakan machine
learning dapat membantu pasien dan tenaga medis
untuk merencanakan perawatan yang lebih personal
dan sesuai dengan kebutuhan individu serta dapat
mengambil tindakan pencegahan atau pengelolaan
medis yang sesuai.

Berdasarkan hasil dari penelitian ini, maka dapat
diharapkan untuk penelitian berikutnya dapat
melakukan perluasan dengan menggunakan metode
algoritma data mining lainnya dan pengembangan studi
kasus yang memiliki jenis atribut yang lebih banyak.
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