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Abstrak

Tujuan penelitian ini yaitu untuk mengetahui penyimpangan keuangan yang terjadi di
lingkungan Rumah Sakit. Penyimpangan transaksi keuangan ini melibatkan aktivitas dokter,
pembuatan resep dan apotik atau farmasi serta bagian keuangan Rumah Sakit. Setiap dokter
yang mengeluarkan resep untuk pengobatan pasien, diharapkan pasien membeli obat di
apotik Rumah Sakit itu sendiri sehingga transaksi keuangannya menjadi pemasukan bagi
Rumah Sakit. Namun sebaliknya, hal ini bisa mempersulit mengetahui pemasukan kas yang
diperoleh dari setiap dokter terkait resep yang dikeluarkan. Oleh karenanya penelitian ini
dilakukan dengan membuat model untuk mengetahui penyimpangannya. Untuk mendapatkan
model yang terbaik dilakukan evaluasi model terhadap algoritma Gradient Boosted
Tree(GBT) dan Random Forest(RF). Hasilnya adalah AUC (4drea Under the Curve) model
GBT = 0.976 dan AUC model RF = 0.964 yang menunjukkan bahwa algoritma GBT pilihan
terbaik untuk pemrosesan penyimpangan transaksi keuangan dataset medis di Rumah Sakit
ABC.

Kata-kunci--Penyimpangan keuangan, Gradient Boosted Tree, Random Forest

Abstract

The aim of this research is to determine financial irregularities that occur in the
hospital environment. This deviation in financial transactions involves the activities of doctors,
prescriptions, pharmacies and hospital finance departments. Every doctor who issues a
prescription for a patient's treatment is expected to have the patient buy the medicine at the
hospital pharmacy itself so that the financial transaction becomes income for the hospital.
However, on the contrary, this can make it difficult to know the cash income obtained from each
doctor regarding the prescriptions issued. Therefore, this research was carried out by creating a
model to determine the deviation. To get the best model, the model was evaluated using the
Gradient Boosted Tree (GBT) and Random Forest (RF) algorithms. The results are AUC of the
GBT model = 0.976 and AUC of the RF model = 0.964 which indicates that the GBT algorithm
is the best choice for processing deviations in financial transactions in medical datasets at ABC
Hospital.
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I. PENDAHULUAN

Latar Belakang

Rumah sakit ABC dalam pengelolaan transaksi keuangan melibatkan aktivitas dokter,
pembuatan resep dan apotik atau farmasi serta bagian keuangan relative cukup rumit untuk
mengatasinya. Dalam pelayanan pasien Rumah Sakit biasanya, pasien mendaftarkan diri ke
bagian pelayanan dan mengurus administrasi jenis pelayanan poli tertentu dan biaya konsultasi
ke dokter serta jenis tindakan yang dilakukan oleh dokter. Hasil konsultasi dengan dokter
biasanya dikeluarkan rekomendasi oleh dokter berupa resep ke bagian apotik atau farmasi
dalam Rumah Sakit itu sendiri. Namun demikian kadang pasien mengambil obat berdasarkan
rekomendasi dokter berupa resep di luar Rumah Sakit itu sendiri sehingga manajemen Rumah
Sakit kesulitan monitoring transaksi keuangan yang melibatkan aktivitas dokter, resep yang
direkomendasikan dokter dan pihak apotik atau farmasi serta bagian keuangan. Kesulitan
terkait dengan jumlah setiap resep yang dikeluarkan oleh setiap dokter dan transaksi keuangan
yang terjadi dimana nilai harganya sangat bervariasi tergantung hasil konsultasi dan Tindakan
terhadap kondisi pasien dengan dokter. Oleh karena itu dipilih beberapa model yang mampu
memdeteksi penyimpangan keuangan tersebut. Adapun dua model untuk mendeteksinya yaitu
model Gradient Boosted Tree dan Random Forest dengan number of trees adalah 20 dan
kedalaman levelnya yaitu 5.

II. METODE PENELITIAN

Literatur Review

Gradient boosting adalah teknik pembelajaran mesin yang didasarkan pada peningkatan
dalam ruang fungsional, yang targetnya adalah residu semu, bukan residu biasa yang digunakan
dalam peningkatan tradisional. Ini memberikan model prediksi dalam bentuk kumpulan model
prediksi lemah, yaitu model yang membuat sangat sedikit asumsi tentang data, yang biasanya
berupa pohon keputusan sederhana.[1][2] Jika pohon keputusan merupakan pembelajar yang
lemah, algoritma yang dihasilkan disebut pohon yang ditingkatkan gradien; biasanya
performanya mengungguli hutan acak.[1][2][3] Model pohon dengan peningkatan gradien
dibuat secara bertahap seperti pada metode peningkatan lainnya, namun model ini
menggeneralisasi metode lain dengan memungkinkan optimalisasi fungsi kerugian yang dapat
dibedakan secara arbitrer.

Gradient Boosting adalah suatu teknik dalam machine learning yang digunakan untuk
membangun model prediktif, terutama dalam konteks regresi dan klasifikasi. Ini adalah metode
ensemble, yang berarti menggabungkan prediksi dari beberapa model lemah untuk membentuk
model yang lebih kuat.

Proses dasar dari Gradient Boosting melibatkan pembuatan serangkaian model prediktif
sederhana, yang biasanya disebut sebagai "pohon keputusan lemah" atau "weak learner". Setiap
pohon dibangun untuk memperbaiki kesalahan prediksi model sebelumnya dalam rangkaian.
Berikut adalah langkah-langkah umum dalam algoritma Gradient Boosting:

1. Inisialisasi Model yaitu model pertama dibuat, dan prediksi awal diperoleh. Prediksi ini
mungkin tidak akurat, dan itulah sebabnya kita menggunakan iterasi untuk
memperbaikinya.

2. Menghitung Kesalahan Residual yaitu kesalahan residual (perbedaan antara prediksi aktual
dan prediksi model saat ini) dihitung.

3. Membangun Model Lebih Baik untuk kesalahan residual ialah sebuah model lemah
(biasanya pohon keputusan) dibangun untuk memprediksi kesalahan residual. Model ini
ditambahkan ke model sebelumnya dengan bobot tertentu.
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4. Penyusunan Bobot yaitu bobot diberikan pada model baru berdasarkan seberapa baiknya
model tersebut memperbaiki kesalahan residual. Model yang lebih baik diberi bobot yang
lebih tinggi.

5. [Iterasi merupakan langkah-langkah 2-4 diulang sejumlah iterasi atau hingga mencapai
kondisi berhenti yang ditentukan.

6. Membuat Prediksi Final ialah Prediksi akhir adalah hasil dari penjumlahan prediksi dari
semua model yang telah dibangun.

Gradient Boosting memiliki beberapa varian, seperti Gradient Boosting Machines
(GBM), XGBoost, LightGBM, dan CatBoost, yang memiliki peningkatan efisiensi dan
fitur-fitur khusus. Meskipun Gradient Boosting bisa menjadi algoritma yang kuat, memerlukan
tuning parameter yang hati-hati dan dapat menjadi komputasi yang mahal.

Inisialisasi
Inisialisasi model awal dengan pridiksi awal seperti di bawah ini.

N
Veinal = argmix, 3. L(y;, ¥)
=1
dimana L merupakan fungsi kerugian yang mengukur kesalahan antara prediksi dan
target.

Iterasi
Dalam iterasi ini terdapat 5 langkah yang harus dilalui untuk memperoleh pemutakhiran
prediksi yang optimal antara-lain:
1. TIterasi m=1 hingga M, dimana M yaitu jumlah pohon atau model lemah yang ingin
dibangun.
2. Penghitungan residual dengan rumus di bawah ini:

Fim = Yi ™ Vim 1
Pembangunan model lemah #,, (x) untuk memprediksi residual 7;,
4. Penentuan bobot y,,(learning rate) dan gunakan untuk menghitung bobot prediksi yaitu:

W

yim :yim—l + Ym ’ hm(x)
5. Pemutakhiran prediksi dengan rumus di bawah ini.

y im- 1 -y im
Prediksi Akhir
Prediksi akhir merupakan hasil dari penjumlahan prediksi semua model dengan rumus
seperti di bawabh ini.

M
yﬁnal - Z _lyix 'hm(x)

Perlu diketahui bahwa terdapat variasi dalam implementasi Gradient Boosting
tergantung pada algoritma spesifik yang digunakan seperti XGBoost atau LightGBM dan
rumus-rumus di atas merupakan formulasi umum. Variasi ini dapat mencakup fungsi kerugian,
kriteria pemisahan pada pohon dan penanganan khusus untuk klasifikasi atau regresi. Selain itu,
parameter seperti learning rate dan jumlah iterasi juga perlu ditentukan dan dapat
mempengaruhi kinerja model.
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Random Forest (RF) adalah algoritma yang menggunakan metode pemisahan biner
rekursif untuk mencapai node akhir dalam struktur pohon berdasarkan pada pohon klasifikasi
dan regresi [3].

Breiman tahun 2001 memperkenalkan algoritma RF dengan menunjukkan beberapa
kelebihan diantaranya mampu menghasilkan error yang relatif rendah, performa yang baik
dalam klasifikasi, dapat mengatasi data pelatihan dalam jumlah besar secara efisien, serta
metode yang efektif untuk mengestimasi missing data.

RF menghasilkan banyak pohon independen dengan subset yang dipilih secara acak
melalui bootstrap dari sampel pelatihan dan dari variabel input di setiap node. RF
melakukan  klasifikasi dengan cara mengadopsi pendekatan ansambel. Dari berbagai
pohon melalui kemunculan mayoritas untuk mencapai keputusan akhir[5].

Set data pelatihan pada algoritma RF diformulasikan sebagai S = {(xi, yj), i=1, 2,

., N;j=1,2, .., M}, dimana x adalah sampel dan y adalah variabel fitur S. N adalah jumlah
sampel pelatihan, dan ada variabel fitur M di setiap sampel[4].
Adapun dalam pembangunan algoritma RF terdiri dari 3 langkah yaitu:
Q8 Sampling himpunan bagian pelatihan, (2) Pembuatan setiap model pohon
keputusan, dan (3) Pengumpulan k pohon ke dalam model RF. Penggunaan algoritma RF
untuk klasifikasi dapat diterapkan pada data imbalance dalam jumlah besar dengan
memberikan hasil performa yang baik dan waktu eksekusi yang cepat [7] [8]. Suatu
algoritma yang menggunakan sejumlah besar pohon keputusan untuk melakukan prediksi
(Random Forest) dimana setiap pohon dihasilkan secara acak untuk mengatasi overfitting dan
meningkatkan keberagaman model.
Berikut ini adalah rumus-rumus dasar terkait dengan Random Forest [9][10] antara-lain:
1. Bagging (Bootstrap Aggregating)[11]
Setiap pohon dalam Random Forest dibangun pada dataset yang dihasilkan dengan
pengambilan sample bootstrap(pengambilan sample dengan penggantian) dari dataset
pelatihan asli. Hal ini memastikan keberagaman dataset yang digunakan untuk melatih
setiap pohon.
2. Pohon Keputusan (Decision Tree) [12]
Setiap pohon keputusan dalam random forest dibangun dengan membagi dataset menjadi
subset menggunakan kriteria pemisahan yang dipilih secara acak.
3. Voting Average [13]
Untuk masalah klasifikasi, prediksi akhir dari Random Forest yaitu hasil dari voting
mayoritas semua pohon. Dengan demikian jika ada T pohon dan t pohon memprediksi
kelas tertentu maka kelas tersebut dipilih sebagai prediksi akhir.

T

Vinal = argmax, Y. I(y=k)
t=1

Untuk masalah regresi, prediksi akhir yaitu rata-rata dari semua pohon.

T

1
Viingl = AIgMaxy- Y, M
T &l

Dimana yy,, merupakan prediksi akhir dari Random Forest, T yaitu jumlah pohon,
v, sebagai prediksi dari pohon ke-t, dan /(-) merupakan fungsi indikator yang menghasilkan
1 jika kondisinya benar dan 0 sebaliknya.
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini membahas tentang prediksi dengan menggunakan klasifikasi untuk
mendeteksi penyimpangan tranksaksi keuangan pada suatu Rumah Sakit. Pendeteksian ini
dilakukan dengan menerapkan dua model prediksi klasifikasi model Gradient Boosted Tree
dan model Random Forest untuk menentukan model yang terbaik dengan kriteria seperti
akurasi, presisi, recall dan AUC(Area Under The Curve)[14] serta klasifikasi error dari kedua
model tersebut. Kriteria akurasi yaitu menggambarkan prosentase klasifikasi, sedangkan
presisi menjelaskan persentase akurasi data terhadap hasil prediksi kedua model tersebut.
Demikian pula kriteria recall yaitu menjelaskan persentase model yang menghasilkan
informasi yang optimal dengan tingkat klasifikasi error yang rendah. Sedangkan AUC ini
menjelaskan threshold—ambang batas--yang terbaik dalam bentuk kurva dari suatu model.

Data-Set

Dataset medis merupakan kumpulan data transaksi keuangan medis suatu Rumah Sakit
ABC selama satu tahun dengan kharakteristik antara-lain: jumlah pembayaran per tgl dimana
nilai nya kisaran:100.000 sd 300.000; jumlah resep per tg dimana nilai nya kisaran :0 sd 85,
maks resep pertgl dimana nilai nya kisaran: 0 sd 2; maks resep perdokter dimana nilai nya
kisaran: 0 sd 3; maks resep perRS dimana nilai nya kisaran: 0 sd 1300; maks resep perthn
dimana nilai nya kisaran: 0 sd 1200; jlh pembayaran perthn dimana nilai nya kisaran: 0 sd
450.000 (10.000); jlh pembayaran perRS dimana nilai nya kisaran: 27.000 sd 148.500
(10.000); jlh_pembayaran_perdokter dimana nilai nya kisaran: 17.000 sd 147.000(10.000);
jlh_pembayaran _resep dimana nilai nya kisaran:17.500 sd 141.000(10.000); total pembayaran
dimana nilai nya kisaran: 400.000 sd 1200.000(10.000); jlh resep perthn dimana nilai nya
kisaran: 102.000 sd 495.000; jlh resep perRS dimana nilai nya kisaran: 25.000 sd 167.000;
jlh_resep perdokter dimana nilai nya kisaran:17 sd 104; no resep keresep dimana nilai nya
kisaran: 17 sd 143; dan total resep dimana nilai nya kisaran: 400 sd 1200; dimana setiap
kharakteristik ini memiliki id data medis dan diberi label bernilai true atau false untuk proses
klasifikasi prediksi transaksi keuangan ini. Tabel 1 menunjukkan karakteristik dari dataset
medis seperti di bawah ini.

Tabel 1. Kharakteristik Dataset Medis

No. Atribut Deskripsi
1 id id dataset medis
2 label penyimpangan keuangan medis Pernyataan penyimpangan medis yaitu true
atau false.
jlh_pembayaran_pertgl Jumlah pembayaran setiap tanggal tertentu.
4 ilh_resep pertgl Jumlah resep yang dikeluarkan dokter setiap

tanggal tertentu.

dokter setiap tanggal tertentu.

5 maks_resep_pertgl Jumlah maksimal resep yang dikeluarkan

setiap dokter.

6 maks_resep_perdokter Jumlah maksimal resep yang dikeluarkan

setiap Rumah Sakit.

7 maks_resep_perRS Jumlah maksimal resep yang dikeluarkan
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8 maks_resep_perthn Jumlah maksimal resep yang dikeluarkan
setiap tahun.

9 jlh_pembayaran_perthn Jumlah pembayaran setiap tahun.

10 ilh_pembayaran_perRS Jumlah pembayaran setiap Rumah Sakit.

11 jlh_pembayaran_perdokter Jumlah pembayaran setiap dokter

12 jlh_pembayaran resep Jumlah pembayaran dari resep

13 total pembayaran Total pembayaran

14 ilh_resep perthn Jumlah resep setiap tahun

15 ilh_resep perRS Jumlah resep setiap Rumah Sakit

16 ilh_resep perdokter Jumlah resep setiap dokter

17 no resep keresep (No resep dalam resep

18 total resep Total resep

Data medis ini memiliki 1 atribut special dan 17 atribut lain dengan volume data
mencapai 200 record. Data medis ini disimpan di file “DataMedis-Jan2024-CSV. CSV” seperti
gambar 1 di bawah ini.
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Gambar 1. Dataset Medis

Data Preprocessing
Tahap pertama dalam proses model pembelajaran prediksi klasifikasi adalah data
preprocessing yaitu mempersiapkan dataset medis ini meliputi:
1. Distribusi kelas terhadap data ini dalam kondisi normal.
2. Tidak ada data yang hilang dataset medis ini.
3. Tidak ada data duplikasi dataset medis ini.
Jika terdapat duplikasi data maka dapat digunakan remove duplicates (operator Rapidminer)
untuk menghapus data duplikasi.
Data-set ini dibagi menjadi data training dan testing dengan ukuran rasio 70:30.
Dalam preprocessing dataset medis ini dengan menggunakan aplikasi data mining Rapidminer
versi 9.10 dimana hasil statistik dataset medis ini seperti gambar 2 di bawah ini.
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Gambar 2. Statistik Dataset Medis

Algoritma Model Pembelajaran Yang Digunakan

Penelitian ini menggunakan algoritma Gradient Boosted Tree(GBT) dan Random
Forest(RF) dengan penerapan Cross Validation (lihat gambar 3) dimana number of fold adalah
10 bagian dari dafa-set medis ini dan berfungsi untuk membuat subproses training dan
subproses testing dan performa model.
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Gambar 3. Cross Validation Model GBT dan Model RF

Perfoma prediksi klasifikasi ini, menggunakan proses training dan testing terhadap
dataset ini dengan rasio 70:30.

Penghitungan Performa Algoritma Model Pembelajaran

Proses penghitungan performa algoritma kedua model tersebut yaitu mengeksekusi
model GBT dan RF pada rapidminer. Sebelum dilakukan proses training dan testing pada
model GBT ini dilakukan penentuan beberapa parameter antara-lain: Number of trees = 20;
Maximal dept level=5; Minimum rows=10 dan Number of bins=20. Kemudian dilakukan
eksekusi model GBT ini dan menghasilkan accuracy = 93%, precision = 90, 57%, recall =
96% dengan classification error=7% dan AUC=0,976(lihat gambar 4 dan gambar 6).
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Gambear 4. Proses Training dan Testing Model GBT
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Sedangkan proses training dan testing pada model RF dengan menentukan parameter
yaitu Number of trees = 20; Maximal dept level=5 dan Criterion = gain ratio. Hasil eksekusi
model RF dengan beberapa parameter tersebut menghasilkan accuracy=93%,
presision=79,84%, recall 99% dengan classification error=13% dan AUC=0,964 (lihat
gambar 5 dan gambar 7) dimana AUC merupakan luas area di bawah curve ROC[15], atau
integral dari fungsi ROC. Sedangkan ROC(Receiver Operating Characteristics) adalah alat
ukur performa untuk classification problem dalam menentukan threshold dari suatu model.

) Process b Cross Validation RF » PL 2E HeawH
Sample (2) Random Forest Apply Model RF Performance RF
L ({ exa T exap d tra mod‘ mod g g od q mod IabP ( lab % perb e
‘ oriEj ' w g e g ptes ] un mad £} :'\ per exa D BE
qf wei j thr thr \Lf " ! ‘ pEr
B :qf 1 thr

Gambar 5. Proses Training dan Testing Model RF

Hasil perbandingan evaluasi kedua model di atas dapat dilihat pada tabel 2 di bawabh ini.
Tabel 2. Evaluasi Model GBT dan RF

Model | Accuracy | Precision | Recall | AUC Classification Error | Kesimpulan
1.GBT |93 % 90,57% 96% 0,976 7% Terbaik
2.RF 93% 79,84% 99% 0,964 13% Baik

Bl ExampisSet (Cross Validation GET) . Gradient Boosted Modsi (Gradisnt Boosted Trees)

Gambar 6. AUC Model GBT
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AUC: 0.964 +/- 0.059 (micro average: 0.964) (positive class: true)
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Gambar 7. AUC Model RF
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IV. KESIMPULAN

Hasil evaluasi model GBT dan RF menunjukkan bahwa keakuratan kedua model
tersebut dalam menggambarkan klasifikasi menghasilkan prosentase yang sama yaitu 93%.
Sedangkan presisi yang menjelaskan akurasi data terhadap hasil prediksi bahwa model GBT
mencapai 90,57% dibandingkan model RF hanya mencapai 79,84% meskipun prosentase
recall yang menggambarkan model tersebut menghasilkan informasi untuk model RF lebih
tinggi (99%) dengan classification error yaitu 13% dari pada model GBT (96%) dengan
classification error lebih rendah (7%). Namun demikian AUC model GBT menunjukkan
0,976 dibandingkan dengan AUC model RF hanya 0,964. Maka hal ini dapat disimpulkan
bahwa model GBT lebih baik proses prediksi dengan klasifikasi dibandingkan dengan model
RF (lihat tabel 1 di atas).

V. SARAN

Bagaimana meningkatkan recall yang membuat model ini menghasilkan informasi
yang lebih meningkatkan prosentasenya dibandingkan dengan model RF tersebut meskipun
threshold AUC model GBT lebih baik dibandingkan dengan threshold AUC model RF.
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