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ABSTRAK

Pelayanan kesehatan yang optimal di tingkat fasilitas kesehatan tingkat
pertama sangat bergantung pada kesiapan sumber daya manusia. Di
Puskesmas Lempuing Bengkulu, terjadi ketidakseimbangan operasional
yang signifikan akibat fluktuasi jumlah kunjungan harian pasien yang
tidak menentu. Penjadwalan tenaga medis, selama ini masih dilakukan
secara konvensional tanpa mempertimbangkan tren kedatangan pasien
di masa mendatang. Hal ini berdampak pada antrean yang panjang pada
hari-hari tertentu, sekaligus menyebabkan inefisiensi tenaga kerja pada
saat tingkat kunjungan sedang rendah.. Penelitian ini menggunakan
metodologi Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM).
Pendekatan pemodelan dilakukan dengan menerapkan algoritma
Random Forest. Proses komputasi memanfaatkan data historis
kunjungan harian pasien selama periode tiga bulan terakhir, yakni dari
bulan Oktober hingga Desember 2025. Selain membangun model
prediksi secara komputasional, penelitian ini juga mengintegrasikan hasil
forecasting dengan formula Standar Beban Kerja (SBK). Berdasarkan
hasil pengujian model Random Forest menunjukkan performa evaluasi
dengan nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar 7,27 pasien per hari dan
Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 10,25 pasien. Nilai koefisien
determinasi yang didapatkan adalah 37,10%, yang secara wajar
mengindikasikan tingkat kompleksitas dan sifat data historis kesehatan
yang sangat stokastik serta rentan dipengaruhi oleh faktor eksternal
acak. Analisis kepentingan fitur mengungkapkan bahwa variabel
Kunjungan H-7 dan H-1 merupakan parameter yang paling dominan
dalam memengaruhi lonjakan jumlah pasien. sistem ini secara efektif
mampu  mentransformasikan angka prediksi digital menjadi
rekomendasi alokasi tenaga medis, yakni berkisar antara 1 hingga 3
setiap harinya.

ABSTRACT

Optimal health care at primary-level health facilities depends heavily on the
readiness of human resources. At the Lempuing Community Health Center in
Bengkulu, there is a significant operational imbalance due to unpredictable
fluctuations in the number of daily patient visits. Medical staff scheduling has
thus far been conducted conventionally without considering future trends in
patient arrivals. This results in long lines on certain days, while also causing
labor inefficiency during periods of low patient volume. This study employs
the Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)
methodology. The modeling approach utilizes the Random Forest algorithm.
The computational process leverages historical data on daily patient visits
over the past three months, specifically from October through December
2025. In addition to building a computational prediction model, this study
also integrates the forecasting results with the Standard Workload (SBK)
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formula. Based on the results of the Random Forest model testing, the
evaluation performance showed a Mean Absolute Error (MAE) of 7.27 patients
per day and a Root Mean Squared Error (RMSE) of 10.25 patients. The
coefficient of determination obtained was 37.10%, which reasonably indicates
the level of complexity and the highly stochastic nature of historical health
data, which is susceptible to random external factors. Feature importance
analysis revealed that the H-7 and H-1 Visit variables are the most dominant
parameters influencing spikes in patient numbers. The system is effectively
capable of transforming digital prediction figures into recommendations for
medical staff allocation, ranging from 1 to 3 per day.

PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi dan analisis data mendorong fasilitas kesehatan untuk
memanfaatkan rekam data operasional sebagai dasar pengambilan keputusan. Pada layanan
kesehatan tingkat pertama, jumlah pasien tidak selalu stabil dari satu hari ke hari berikutnya.
Fluktuasi tersebut berpengaruh langsung terhadap beban pelayanan, panjang antrean, dan
pemanfaatan tenaga medis. Puskesmas Lempuing Kota Bengkulu telah memiliki pencatatan
kunjungan harian, tetapi data tersebut terutama dimanfaatkan sebagai arsip dan pelaporan.
Penjadwalan tenaga medis masih banyak bergantung pada pengalaman serta perkiraan, sehingga
informasi historis belum sepenuhnya digunakan untuk mengantisipasi pola kedatangan pasien.

Kondisi operasional tersebut menimbulkan persoalan ketika jumlah petugas yang dijadwalkan
tidak sebanding dengan volume pasien. Observasi awal pada skripsi menunjukkan adanya hari
dengan beban pendaftaran yang tinggi sementara pelayanan ditangani oleh jumlah petugas yang
terbatas. Ketidaksesuaian ini berpotensi memperpanjang waktu tunggu pada hari padat, sedangkan
penempatan personel yang sama pada hari dengan kunjungan lebih rendah dapat menimbulkan
inefisiensi. Karena itu, kebutuhan utama bukan sekadar mengetahui jumlah kunjungan yang telah
terjadi, tetapi memperkirakan jumlah kunjungan berikutnya sehingga alokasi personel dapat
disiapkan sebelum layanan dimulai.

Machine Learning menawarkan pendekatan prediktif yang dapat mempelajari pola dari data
historis. Asaury et al. (2025) menunjukkan pemanfaatan Random Forest untuk memprediksi jumlah
pasien masuk rumah sakit, sedangkan Nugroho et al. (2024) menggunakan regresi linier sederhana
untuk memperkirakan kunjungan pasien rawat jalan. Pranajaya dan Susanto (2025) juga
memperlihatkan bahwa Random Forest dapat dioptimalkan pada konteks kesehatan melalui
pengolahan data dan pencarian parameter. Temuan-temuan tersebut menguatkan potensi
pemodelan prediktif, tetapi objek, karakter data, dan orientasi implementasinya berbeda dari
kebutuhan operasional layanan primer.

Gap penelitian terlihat dari studi terdahulu yang umumnya memisahkan prediksi kunjungan
dan penjadwalan tenaga. Cubillas et al. (2022) membangun prediksi arus pasien pada pusat layanan
kesehatan primer, Selya et al. (2021) berfokus pada kunjungan medis tidak terencana pada tingkat
individu, Erkamp et al. (2021) dan Fan et al. (2022) mempelajari volume kedatangan pada unit gawat
darurat, sedangkan Koruca et al. (2023) berorientasi pada optimasi jadwal staf. Belum tampak
integrasi langsung antara prediksi volume kunjungan harian berbasis Random Forest dan konversi
hasil prediksi menjadi jumlah tenaga yang diperlukan dengan ukuran beban kerja pada konteks
Puskesmas Lempuing.Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi dua lapis keputusan. Lapisan
pertama menghasilkan estimasi jumlah pasien harian dari fitur temporal dan histori kunjungan
menggunakan Random Forest Regressor. Lapisan kedua menerjemahkan estimasi tersebut ke
dalam kebutuhan tenaga melalui Standar Beban Kerja, sehingga keluaran model tidak berhenti
pada angka prediksi, tetapi dapat digunakan sebagai rekomendasi operasional. Dengan ruang
lingkup data Oktober-Desember 2025, penelitian difokuskan pada prediksi dan evaluasi model,
bukan implementasi sistem informasi penuh.
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LANDASAN TEORI
Penelitian Terdahulu
Penelitian terdahulu memperlihatkan bahwa pemodelan kunjungan pasien dan optimasi
tenaga kesehatan telah dikaji melalui pendekatan yang beragam. Namun, fokus prediksi, unit
layanan, variabel, dan bentuk pemanfaatan hasil model belum sepenuhnya sama dengan penelitian

ini. Ringkasan studi yang menjadi pijakan gap penelitian disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Ringkasan Penelitian Terdahulu

1 Cubillas et al. General Linear Model dan Kesalahan absolut prediksi dilaporkan rendah dan
(2022) Support Vector Machine; hasil dikembangkan menuju sistem pakar, tetapi
primary healthcare centres  tidak menggunakan Random Forest dan tidak
mengintegrasikan prediksi dengan kebutuhan

tenaga.

2 Selyaetal (2021) Support Vector Machine Berfokus pada prediksi kunjungan medis tidak
dan Logistic Regression; terencana pada level individu, bukan volume
pasien diabetes kunjungan fasilitas kesehatan.

3 Erkamp et al. Machine Learning dan Model berbasis Machine Learning meningkatkan

(2021) time-series forecasting; kemampuan prediksi, tetapi konteksnya rumah sakit
emergency department pendidikan dan bukan layanan primer.

4 Koruca et al. Mathematical optimization Menghasilkan jadwal staf yang lebih sesuai beban

(2023) dan staff scheduling kerja, namun kebutuhan tenaga tidak diturunkan
dari prediksi kunjungan berbasis Machine Learning.

5 Fan et al. (2022) Ensemble learning dan Model ensemble stabil dalam menghadapi fluktuasi
forecasting; emergency kedatangan, tetapi hasil prediksi tidak diarahkan
department pada penjadwalan tenaga medis.

Random Forest dan Prediksi Kunjungan

Random Forest merupakan metode ensemble yang menggabungkan banyak pohon
keputusan untuk membentuk hasil prediksi yang lebih stabil. Pada masalah regresi, keluaran akhir
diperoleh dari agregasi prediksi pohon-pohon yang dibangun dari sampel dan subset fitur yang
dipilih secara acak. Karakter tersebut membantu menekan ketergantungan pada satu pohon dan
memungkinkan model menangkap hubungan nonlinier pada data. Sultan et al. (2025) menjelaskan
Random Forest sebagai pendekatan ensemble yang digunakan untuk meningkatkan kemampuan
prediksi dengan memanfaatkan koleksi pohon keputusan.

Dalam konteks kunjungan pasien, data memiliki karakter runtun waktu sehingga informasi
tanggal dan riwayat kedatangan menjadi penting. Penelitian ini membentuk fitur hari dalam minggu,
kunjungan satu hari sebelumnya (H-1), kunjungan pada hari yang sama satu minggu sebelumnya (H-
7), dan penanda akhir pekan. Fitur tersebut digunakan untuk membantu model mengenali
kecenderungan jangka pendek dan pola berulang mingguan tanpa mengubah target utama berupa
total kunjungan harian.

Cross-Industry Standard Process for Data Mining dan Standar Beban Kerja

Alur penelitian disusun dengan kerangka Cross-Industry Standard Process for Data Mining
yang mencakup business understanding, data understanding, data preparation, modeling,
evaluation, dan deployment. Kerangka ini dipilih karena memberi urutan kerja yang sistematis dari
pemahaman masalah hingga pemanfaatan hasil model (Falah et al., 2025). Pada penelitian ini,
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deployment dimaknai sebagai tahap konversi hasil prediksi menjadi rekomendasi operasional,
bukan penerapan aplikasi produksi secara penuh.

Gambar 1. Tahapan Cross-Industry Standard Process for Data Mining

Agar prediksi memiliki makna praktis, hasil model dihubungkan dengan analisis beban kerja.
Perhitungan kebutuhan tenaga dilakukan dengan membandingkan estimasi jumlah pasien dengan
kapasitas pelayanan per petugas. Pendekatan ini sejalan dengan penggunaan ukuran beban kerja
untuk memperkirakan kebutuhan personel pada layanan kesehatan (Tuzzakiyah et al., 2022). Dalam
data penelitian, waktu pelayanan efektif adalah 180 menit per hari dan durasi pelayanan sekitar
lima menit per pasien, sehingga kapasitas ideal yang digunakan pada tahap integrasi adalah 36
pasien per petugas per hari.

METODE PENELITIAN

Penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif dengan subjek analisis berupa data historis
kunjungan harian pasien di Puskesmas Lempuing Kota Bengkulu. Kegiatan penelitian berlangsung
pada November 2025 sampai Mei 2026. Sumber data utama berupa dokumen kunjungan harian
yang dikumpulkan untuk periode Oktober, November, dan Desember 2025. Observasi digunakan
untuk memahami kondisi pencatatan dan penjadwalan aktual, studi dokumentasi digunakan untuk
memperoleh data kunjungan, dan studi pustaka digunakan untuk mendukung pemilihan metode
serta interpretasi hasil.

Pengolahan mengikuti enam tahap Cross-Industry Standard Process for Data Mining. Pada
business understanding, masalah didefinisikan sebagai ketidakseimbangan antara volume pasien
dan jumlah tenaga yang bertugas. Data understanding dilakukan dengan menelaah struktur berkas,
atribut, kelengkapan data, missing value, dan kemungkinan outlier. Data preparation mencakup
penggabungan dokumen bulanan, pembersihan kolom kosong atau tidak konsisten, konversi
tanggal, serta pembentukan fitur temporal. Tahap modeling membangun Random Forest Regressor
pada Google Colab menggunakan Python 3.11.

Pembagian data mempertahankan urutan waktu dan tidak menggunakan pengacakan acak.
Data Oktober dan November 2025 digunakan sebagai data latih untuk mempelajari pola kunjungan,
sedangkan Desember 2025 digunakan sebagai data uji untuk mensimulasikan kondisi prediksi pada
periode berikutnya. Strategi ini dipilih agar informasi masa depan tidak masuk ke proses pelatihan
dan evaluasi tetap mencerminkan penggunaan model secara prospektif.

Fitur hasil rekayasa mencakup hari dalam minggu, kunjungan H-1, kunjungan H-7, dan status
akhir pekan. Target model adalah jumlah total kunjungan pasien per hari. Kinerja model dievaluasi
menggunakan Mean Absolute Error, Root Mean Squared Error, dan koefisien determinasi. Mean
Absolute Error menggambarkan rata-rata selisih absolut antara nilai aktual dan prediksi, sedangkan
Root Mean Squared Error memberi penalti lebih besar pada deviasi yang lebih tinggi (Ihzaniah et al.,
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2023) Koefisien determma5| digunakan untuk menunJukkan propor5| variasi target yang dapat
dijelaskan oleh model pada data uji.

Tahap akhir mengintegrasikan prediksi dengan Standar Beban Kerja. Dengan kapasitas 36
pasien per petugas per hari, kebutuhan petugas dihitung dari jumlah kunjungan hasil prediksi dan
dibulatkan ke atas agar kapasitas pelayanan tidak berada di bawah estimasi kebutuhan. Mekanisme
tersebut menghasilkan rekomendasi personel dinamis pada rentang 1-3 petugas per hari.
Penelitian dibatasi pada tahap analisis, prediksi, evaluasi, dan formulasi rekomendasi; sistem belum
diimplementasikan sebagai aplikasi operasional penuh.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil

Proses implementasi dimulai dari penggabungan data kunjungan pasien BPJS dan umum
selama tiga bulan. Dokumen sumber memiliki ketidakseragaman posisi kop, penomoran, dan kolom
kosong. Tahap pembersihan pada Google Colab digunakan untuk mendeteksi baris utama,
membuang kolom tanpa nama yang tidak digunakan, menyeragamkan struktur data, dan
menghasilkan satu dataset yang dapat diproses secara konsisten. Setelah data dibersihkan, tanggal
dikonversi ke format waktu dan fitur temporal dibentuk untuk kebutuhan model.

Exploratory Data Analysis menunjukkan adanya fluktuasi kunjungan harian, sehingga
penggunaan satu jumlah petugas yang tetap untuk seluruh hari tidak sepenuhnya mencerminkan
perubahan beban pelayanan. Distribusi data memperlihatkan bahwa sebagian besar hari memiliki
volume kunjungan menengah, tetapi terdapat pula hari dengan volume lebih rendah dan lonjakan
lebih tinggi. Variasi tersebut menjadi dasar perlunya model yang dapat memperhitungkan pola
historis dan waktu.

A. Distribusi Total Kunjungan Harian

12

Frekuensi (Hari)

80
Jumlah Pasien / Hari

Gambar 2. Distribusi Total Kunjungan Harian Pasien

Model Random Forest kemudian dilatih menggunakan data Oktober-November dan diuji
pada data Desember. Secara visual, hasil prediksi mengikuti sebagian pola kenaikan dan penurunan
kunjungan aktual, walaupun terdapat deviasi pada beberapa hari dengan perubahan tajam. Kondisi
ini konsisten dengan karakter data pelayanan kesehatan yang dipengaruhi faktor eksternal yang
tidak seluruhnya tersedia pada dataset.

GRAFIK KORELASI FITUR WAKTU (MH-1 & SIKLUS MINGGUAN) TERHADAP TREN KUNJUNGAN PASIEN

Vo

Tangoal Kunjungan Pelaysnen

Gambar 3. Perbandingan Kunjungan Aktual dan Hasil Prediksi Random Forest pada Data Uji
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Evaluasi kuantitatif menghasilkan Mean Absolute Error sebesar 7,27 pasien per hari, Root
Mean Squared Error sebesar 10,25 pasien per hari, dan koefisien determinasi sebesar 0,3710 atau
37,10%. Nilai kesalahan menunjukkan bahwa selisih prediksi harian berada pada skala yang lebih
kecil dibanding kapasitas pelayanan satu petugas yang digunakan dalam perhitungan Standar
Beban Kerja, yaitu 36 pasien per hari. Ringkasan hasil evaluasi disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model Random Forest

1 Mean Absolute Error 7,27 pasien/hari Rata-rata selisih absolut antara prediksi dan kunjungan
aktual sekitar tujuh pasien per hari.
2 Root Mean Squared 10,25 pasien/hari Menunjukkan besarnya deviasi prediksi dengan penalti
Error lebih besar pada kesalahan yang lebih tinggi.
3  Koefisien Determinasi 0,3710 (37,10%) Model menangkap sebagian variasi struktural

kunjungan, sementara variasi lain dipengaruhi faktor
yang tidak tersedia pada data.

Analisis fitur pada skripsi menunjukkan bahwa informasi kunjungan historis H-7 dan H-1
memberikan kontribusi penting terhadap pembentukan prediksi. H-7 merepresentasikan pola pada
hari yang sama di minggu sebelumnya, sedangkan H-1 menangkap perubahan jangka pendek dari
hari sebelumnya. Status akhir pekan berkaitan dengan penurunan volume kunjungan karena jam
pelayanan dan pola kedatangan berbeda menjelang hari libur. Temuan ini memperlihatkan bahwa
struktur temporal merupakan komponen penting ketika data eksternal seperti cuaca, hari libur
nasional, dan tren epidemiologi belum dimasukkan ke model.Rata-rata kunjungan berdasarkan hari
pelayanan memperlihatkan beban paling tinggi pada Senin dan cenderung lebih rendah menuju
akhir minggu. Garis kapasitas 36 pasien pada Gambar 4 menunjukkan batas pelayanan ideal satu
petugas yang digunakan dalam integrasi Standar Beban Kerja. Pola ini menjelaskan mengapa
jumlah tenaga yang sama setiap hari dapat menghasilkan kondisi yang kurang adaptif terhadap
beban aktual.

Rata-Rata Volume Kunjungan Pasien Berdasarkan Hari dalam Seminggu

60
--- Kapasitas Ideal 1 Petugas Loket (SBK = 36)

Senin Selasa Rabu Kamis Jumat Sabtu Minggu
Hari Pelayanan

1%
[=]

'
o

Rata-Rata Jumlah Pasien (Orang)
= &

=
[=]

Gambar 4. Rata-Rata Volume Kunjungan Pasien Berdasarkan Hari dan Kapasitas Ideal Satu Petugas

Dengan membagi jumlah pasien hasil prediksi terhadap kapasitas 36 pasien per petugas dan
menerapkan pembulatan ke atas, sistem menghasilkan kebutuhan tenaga pada rentang 1-3
petugas. Rentang tersebut dimaksudkan untuk menjaga agar alokasi tenaga mengikuti estimasi
beban harian dan menyediakan ruang kapasitas terhadap deviasi prediksi. Hasil integrasi
dirangkum pada Tabel 3.
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Tabel 3 Integrasn Pred|k5| dengan Standar Beban Kerja
Waktu pelayanan efektif 180 menit/hari Menjadi dasar kapasitas pelayanan harian.
Durasi pelayanan 5 menit/pasien Menghasilkan kapasitas ideal 36 pasien per petugas
per hari.
Kesalahan rata-rata Mean Absolute Error 7,27 Deviasi rata-rata berada di bawah kapasitas satu
model pasien/hari petugas.
Kebutuhan hasil 1-3 petugas/hari Jumlah petugas disesuaikan dengan prediksi dan
integrasi dibulatkan ke atas.
Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest dapat membentuk pola prediksi yang
cukup dekat dengan data aktual pada sebagian besar hari uji, tetapi tidak menjelaskan seluruh
variasi kunjungan. Koefisien determinasi 37,10% perlu dibaca bersama sifat data layanan kesehatan
yang dipengaruhi faktor di luar dataset. Dalam penelitian ini, variabel cuaca, kalender libur, wabah
atau tren penyakit, dan preferensi waktu pasien belum digunakan. Karena itu, nilai koefisien
determinasi tidak diperlakukan sebagai satu-satunya ukuran kelayakan operasional; Mean Absolute
Error dan hubungannya dengan kapasitas pelayanan menjadi indikator yang penting untuk menilai
konsekuensi praktis kesalahan prediksi.

Temuan ini sejalan dengan arah penelitian Asaury et al. (2025) yang menunjukkan Random
Forest dapat dimanfaatkan untuk prediksi jumlah pasien, namun konteks Puskesmas Lempuing
menambahkan kebutuhan untuk menghubungkan prediksi dengan keputusan personel. Studi
Cubillas et al. (2022), Erkamp et al. (2021), dan Fan et al. (2022) juga menegaskan bahwa data historis
dan model prediktif dapat membantu memperkirakan arus pasien. Perbedaan penelitian ini terletak
pada pemanfaatan keluaran regresi sebagai masukan langsung bagi formula kebutuhan tenaga,
sehingga hasil analitik dihubungkan dengan proses manajerial harian.

Pola kunjungan mingguan memperkuat alasan penggunaan fitur temporal. Kunjungan yang
lebih tinggi pada awal minggu dan kecenderungan menurun pada akhir minggu menunjukkan
bahwa beban pelayanan tidak homogen. H-1 menyediakan konteks paling dekat dengan kondisi
terkini, sedangkan H-7 membawa informasi siklus mingguan. Walaupun tidak seluruh perubahan
dapat diterangkan oleh fitur tersebut, kombinasi histori dekat dan siklus mingguan memberi dasar
yang lebih informatif dibanding penjadwalan yang hanya mengandalkan rekap bulanan atau jumlah
personel tetap.

Integrasi dengan Standar Beban Kerja merupakan aspek yang membedakan hasil prediksi dari
sekadar keluaran komputasional. Dengan kapasitas 36 pasien per petugas per hari, Mean Absolute
Error 7,27 pasien masih berada di bawah kapasitas satu petugas. Pembulatan kebutuhan tenaga ke
atas berfungsi sebagai buffer operasional ketika prediksi meleset beberapa pasien. Pada hari padat,
rekomendasi dapat meningkat hingga tiga petugas, sedangkan pada hari dengan beban lebih
rendah jumlah petugas dapat dikurangi dan personel lain dialihkan ke pekerjaan administrasi atau
pelaporan. Prinsip ini sejalan dengan orientasi optimasi jadwal tenaga yang dibahas Koruca et al.
(2023), tetapi kebutuhan jumlah staf pada penelitian ini terlebih dahulu dipicu oleh prediksi volume
kunjungan.

Secara ilmiah, hasil ini menunjukkan bahwa nilai prediksi tidak harus berdiri sendiri. Ketika
metrik error diinterpretasikan terhadap kapasitas pelayanan, kegunaan model dapat dinilai dari
dampaknya pada keputusan. Novelty logis penelitian ini adalah jembatan antara forecasting dan
workload-based staffing pada layanan primer. Model menghasilkan estimasi pasien, sedangkan
Standar Beban Kerja mengubah estimasi tersebut menjadi unit keputusan yang dapat digunakan
manajemen, yaitu jumlah petugas per hari. Dengan demikian, keluaran Machine Learning menjadi
lebih mudah diterjemahkan ke kebutuhan operasional.

Meskipun demikian, model belum dapat dianggap sebagai penentu jadwal final tanpa evaluasi
lanjutan. Dataset hanya mencakup tiga bulan dan belum memasukkan faktor eksternal yang dapat
memengaruhi kedatangan pasien. Selain itu, penelitian belum membandingkan Random Forest
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secara empiris dengan Gradient Boosting, XGBoost, CatBoost, atau model runtun waktu lain pada
dataset yang sama. Keterbatasan tersebut membuka ruang pengembangan agar prediksi lebih
stabil dan generalisasi model dapat diuji pada periode yang lebih panjang.

Keterkaitan Temuan dengan Studi Terdahulu

Perbandingan dengan penelitian terdahulu memperjelas posisi temuan. Cubillas et al. (2022)
sama-sama menempatkan arus pasien pada layanan kesehatan primer sebagai objek prediksi,
tetapi pendekatan tersebut menggunakan model regresi dan Support Vector Machine serta
mengarah pada sistem pakar. Penelitian di Puskesmas Lempuing menggunakan Random Forest dan
memanfaatkan hasil prediksi sebagai masukan untuk kebutuhan tenaga. Dengan demikian,
kesamaan objek layanan primer tidak menghasilkan keluaran manajerial yang sama; penelitian ini
menambahkan tahap konversi prediksi menjadi jumlah petugas.

Selya et al. (2021) memperlihatkan penggunaan Machine Learning untuk memprediksi
kunjungan medis tidak terencana pada pasien diabetes. Fokus tersebut berada pada risiko
kunjungan individu, sedangkan penelitian ini menempatkan volume kunjungan fasilitas sebagai
target. Perbedaan unit analisis ini penting karena kebutuhan penjadwalan tidak ditentukan oleh
risiko seorang pasien, melainkan oleh akumulasi jumlah pasien yang harus dilayani pada satu hari.
Erkamp et al. (2021) dan Fan et al. (2022) menunjukkan relevansi model Machine Learning untuk
forecasting kedatangan di emergency department, tetapi karakter unit rumah sakit dan layanan
primer memiliki pola operasional yang berbeda.

Koruca et al. (2023) mendekati persoalan dari sisi penjadwalan tenaga dan menunjukkan
bahwa pengaturan staf dapat disesuaikan dengan beban kerja. Penelitian ini melengkapi arah
tersebut dengan menentukan beban harian terlebih dahulu melalui prediksi Random Forest.
Hubungan antara dua tahap ini membuat keputusan tenaga tidak hanya bersifat optimasi
matematis terhadap jadwal yang telah diketahui, tetapi dimulai dari estimasi kebutuhan layanan
yang belum terjadi. Integrasi ini menjadi dasar agar rekomendasi 1-3 petugas dapat berubah
mengikuti prediksi jumlah pasien.

Implikasi Operasional dan Validasi Penggunaan Model

Dalam skenario operasional, hasil prediksi dapat dihitung sebelum hari pelayanan dan
kemudian dibandingkan dengan kapasitas 36 pasien per petugas. Jika estimasi kunjungan
meningkat, jumlah petugas dapat ditambah dengan pembulatan ke atas agar kapasitas tidak lebih
kecil dari beban yang diperkirakan. Sebaliknya, saat proyeksi menurun, sebagian tenaga dapat
dialihkan ke pekerjaan administrasi atau pelaporan. Pola rata-rata kunjungan yang lebih tinggi pada
awal minggu dan lebih rendah menjelang akhir minggu mendukung kebutuhan penjadwalan yang
tidak seragam sepanjang minggu.

Mean Absolute Error sebesar 7,27 pasien per hari menjadi penting ketika dibaca bersama
Standar Beban Kerja. Nilai tersebut lebih kecil daripada kapasitas 36 pasien yang digunakan untuk
satu petugas per hari, sehingga deviasi rata-rata model masih berada di dalam satu unit kapasitas
personel. Fungsi pembulatan ke atas berperan sebagai ruang pengaman ketika prediksi tidak sama
dengan jumlah aktual. Namun, buffer tersebut tidak menghilangkan kebutuhan pemantauan karena
pada hari dengan perubahan ekstrem, Root Mean Squared Error mencapai 10,25 pasien per hari
dan dapat memengaruhi kedekatan antara estimasi dan realisasi.

Pemanfaatan model juga membutuhkan siklus evaluasi. Data aktual setiap hari dapat
ditambahkan ke basis historis untuk menilai apakah pola H-1, H-7, dan hari pelayanan tetap relevan.
Analisis kebutuhan nonfungsional pada skripsi mengarahkan sistem agar dapat menerima
penambahan data baru dan melakukan pelatihan ulang secara berkala. Dengan cara ini, model tidak
diperlakukan sebagai konfigurasi tetap, melainkan sebagai alat analitik yang dapat diperbarui ketika
karakter kunjungan berubah.

Validasi berbasis urutan waktu pada penelitian ini memberi gambaran penggunaan prospektif
karena data Oktober dan November digunakan untuk pelatihan dan Desember digunakan sebagai
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penguyan Strategi tersebut menjaga agar informasi perlode uji tldak dlgunakan saat model beIaJar
Meskipun demikian, satu bulan pengujian belum cukup untuk menunjukkan kestabilan pada musim
atau kondisi layanan yang berbeda. Oleh sebab itu, perluasan data lebih dari tiga bulan merupakan
langkah penting sebelum rekomendasi diterapkan sebagai dasar utama penjadwalan.

Keterbatasan variabel juga memengaruhi interpretasi koefisien determinasi 37,10%.
Perubahan cuaca, hari libur nasional, tren epidemiologi penyakit, dan faktor perilaku pasien tidak
tersedia pada dataset, sehingga model hanya memanfaatkan struktur waktu dan histori kunjungan
yang telah dibentuk. Penambahan fitur eksternal pada penelitian lanjutan dapat diuji untuk
mengetahui apakah variasi kunjungan yang belum terjelaskan dapat dikurangi tanpa menimbulkan
overfitting. Perbandingan dengan Gradient Boosting, XGBoost, CatBoost, dan pendekatan runtun
waktu lain juga diperlukan agar keunggulan Random Forest dapat dinilai pada dataset yang sama.

KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Random Forest berhasil digunakan untuk membangun model prediksi kunjungan harian
pasien di Puskesmas Lempuing Kota Bengkulu dengan Mean Absolute Error 7,27 pasien per hari,
Root Mean Squared Error 10,25 pasien per hari, dan koefisien determinasi 37,10%. Informasi
historis H-7 dan H-1 berperan penting dalam pembentukan prediksi, sementara pola kunjungan
menunjukkan variasi menurut hari pelayanan. Integrasi hasil prediksi dengan Standar Beban Kerja
sebesar 36 pasien per petugas per hari mampu mengubah keluaran model menjadi rekomendasi
kebutuhan 1-3 petugas secara dinamis. Dengan demikian, tujuan penelitian untuk membangun
model, mengevaluasi performanya, dan menghasilkan rekomendasi penjadwalan berbasis data
dapat dicapai. Keterbatasan utama penelitian adalah periode data yang hanya tiga bulan, belum
digunakannya variabel eksternal seperti cuaca, hari libur, dan tren penyakit, serta belum
dilakukannya implementasi sistem secara penuh.

Saran

Pengembangan berikutnya disarankan memperluas periode dataset, menambahkan fitur
eksternal yang relevan, serta membandingkan Random Forest dengan Gradient Boosting, XGBoost,
CatBoost, atau pendekatan runtun waktu lain disertai optimasi hiperparameter. Puskesmas
Lempuing juga dapat menguji rekomendasi penjadwalan dinamis ini secara bertahap pada operasi
nyata, dengan tetap mempertimbangkan kompetensi petugas, kebutuhan layanan lain, ketentuan
kerja, dan evaluasi waktu tunggu pasien. Pada hari dengan proyeksi kunjungan rendah, personel
yang tidak dibutuhkan di loket dapat diarahkan ke tugas administrasi atau pelaporan sehingga
efisiensi tenaga meningkat tanpa mengurangi kesiapan pelayanan.
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