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Abstrak - Prediksi pendapatan yang akurat sangat penting untuk menjaga keberlanjutan finansial, 

mengoptimalkan alokasi sumber daya, dan membantu perencanaan strategis rumah sakit. Untuk 

memprediksi pendapatan bulan Agustus, data historis pendapatan digunakan dari Januari hingga 

Juli 2022. Pra-pemrosesan data termasuk menangani nilai kosong atau nilai yang tidak ada, 

memilih fitur, dan membagi data menjadi set pelatihan dan pengujian. Metode utama untuk 

pelatihan model adalah algoritma XGBoost. Hasil evaluasi model diperoleh Mean Squared Error 

(MSE) dengan hasil 3.239, dan R-squared (R2) 0.99884, Metrik-metrik ini menunjukkan hasil 

prediksi yang sangat baik. Ditemukan bahwa data bulan Juni dan Juli memberikan kontribusi 

terbesar. Sistem dibangun dalam bentuk dashboard interaktif berbasis Gradio untuk 

meningkatkan aksesibilitas dan pemanfaatan hasil model. Oleh karena itu, manajemen rumah 

sakit dapat menggunakan solusi ini untuk membuat keputusan yang lebih tepat dan berbasis data. 

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa penggabungan pembelajaran mesin dan 

visualisasi interaktif dapat sangat bermanfaat dalam manajemen keuangan rumah sakit. Dengan 

kata lain, integrasi machine learning ke dalam sistem operasional membuka jalan bagi 

pengambilan keputusan yang lebih berbasis data (data-driven decision making) dan adaptif 

terhadap dinamika pasar.  

 

 Kata kunci – Xgboost, Pendapatan, Prediksi, Gradio 

 

Abstract - Accurate revenue prediction is crucial for maintaining financial sustainability, 

optimizing resource allocation, and supporting the hospital's strategic planning. To predict 

revenue for August, historical revenue data from January to July 2022 was used. Data 

preprocessing included handling missing or null values, feature selection, and splitting the data 

into training and testing sets. The primary method for training the model was the XGBoost 

algorithm. The model evaluation results showed a Mean Squared Error (MSE) of 3.239 and an 

R-squared (R²) value of 0.99884, indicating excellent prediction performance. It was found that 

data from June and July contributed the most to the prediction. The system was built as an 

interactive dashboard using Gradio to enhance accessibility and usability of the model results. 

Therefore, hospital management can use this solution to make more accurate and data-driven 

decisions. Overall, this study demonstrates that integrating machine learning and interactive 

visualization can be highly beneficial for hospital financial management. In other words, the 

integration of machine learning into operational systems paves the way for more data-driven and 

adaptive decision-making in response to market dynamics.  
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1. PENDAHULUAN 

 

Masyarakat Indonesia sudah akrab dengan produk keuangan yang disebut asuransi 

kesehatan. Dari 262 juta penduduk Indonesia, 208 juta, atau sekitar 79,4%, memiliki asuransi 

kesehatan, menurut data dari Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 2018. Ini berarti 794 orang 

dari setiap 1.000 penduduk memiliki asuransi kesehatan, peningkatan dari 716 orang pada tahun 

2017.[1]  Sangat penting untuk memahami asuransi kesehatan swasta bagi mereka yang 

mempertimbangkannya. Asuransi kesehatan adalah jenis asuransi yang melindungi pemegang 

polis atau tertanggung dari biaya medis, bedah, obat-obatan, dan lainnya. Asuransi ini dapat 

mengganti biaya medis karena sakit atau luka serta membayar biaya perawatan medis secara 

langsung.[2] Salah satu tujuan utama asuransi pada dasarnya adalah untuk memfasilitasi 

pengalihan risiko, yang memungkinkan Tertanggung untuk mentransfer risiko kesehatannya 

kepada Penanggung.[3] Fungsi utama asuransi adalah memberikan pertanggungan dengan premi 

yang dapat disesuaikan sesuai kebutuhan perlindungan, memungkinkan pemegang polis 

mendapatkan perlindungan yang sesuai dengan anggaran mereka tanpa harus membayar premi 

yang tidak proporsional. Selain itu, fungsi utama asuransi dalam pengelolaan risiko adalah 

mengumpulkan uang dari pemegang polis untuk digunakan untuk membayar klaim saat 

diperlukan.[4] Jenis asuransi bervariasi menurut kebutuhan, dan memahami jenis-jenisnya 

membantu seseorang memilih yang paling sesuai dengan keuangan mereka. Apakah itu asuransi 

kesehatan, jiwa, atau properti, memilih jenis asuransi yang tepat memberikan perlindungan yang 

lebih khusus dan sesuai dengan kebutuhan individu.  Dengan memahami fungsi utama dan 

sekunder tersebut, kita dapat melihat bahwa asuransi bukan hanya melindungi dari risiko, tetapi 

juga memainkan peran penting dalam pembangunan ekonomi.[5]  

Dengan melihat seberapa pentingnya asuransi dalam membantu untuk memenuhi kebutuhan 

dari masyarakat indonesia, maka dari sudut pandang kerjasama dengan pihak rumah sakit juga 

membuka peluang dalam menjalin kerjasama yang lebih baik. Meskipun sejumlah besar 

penelitian telah mempelajari prediksi pendapatan dan manajemen keuangan dalam sektor 

kesehatan, tidak banyak studi yang memberikan perhatian khusus pada komponen pendapatan 

asuransi kesehatan sebagai salah satu sumber pendanaan utama rumah sakit. Dalam praktiknya, 

pendapatan asuransi kesehatan sangat dinamis dan berubah-ubah, dan sangat dipengaruhi oleh 

klaim, peraturan, dan praktik layanan pasien, sehingga prediksinya menjadi kompleks namun 

penting. Beberapa penelitian yang dilakukan untuk memprediksi pendapatan diantaranya 

dilakukan untuk prediksi pendapatan penjualan retail dengan kesimpulan algoritma xgboost dapat 

mengoptimalkan manajemen persediaan, meningkatkan keakuratan perencanaan produksi, dan 

mengalokasikan sumber daya secara optimal.[6] penelitian terkait lainnya dilakukan untuk 

memprediksi minat konsumen asuransi dengan metode interpolasi data mining yang mendapatkan 

hasil yaitu informasi dari basisdata nasabah dan transaksi pembayaran premi asuransi sehingga 

dapat memprediksi seberapa besar angsuran premi asuransi yang terbaik sesuai dengan kondisi 

calon nasabah[7] selanjutnya algoritma xgboos juga pernah digunakan dalam penelitian untuk 

analisis perilaku pembayaran listrik konsumen disandingkan dengan algoritma K-Means dan 

memperoleh hasil bahwa kombinasi klaster k-means dengan klasifikasi XGBoost serta dengan 

melakukan penyetelan hyperparameter teknik bayesian memiliki tingkat akurasi model jauh lebih 

baik dengan nilai 89,27% dan nilai AUC sebesar 0,92 jika dibandingkan dengan metode gradient 

boosting yang tingkat akurasinya hanya 74,76% dan nilai AUC sebesar 0,75[8] salain itu xgboost 

juga pernah dilakukan penelitian dalam melakukan klasifikasi keputusan kredit dibandingkan 

dengan algoritma random forest dan Hasil percobaan menunjukkan bahwa kedua algoritma 

menghasilkan kinerja model yang cukup kompetitif; XGBoost memiliki akurasi 1.0 untuk semua 

metrik evaluasi pada ukuran data 10.000 dan 100.000, sedangkan Random Forest memiliki 

akurasi 0.998 pada ukuran data 10.000 dan 0.999 pada ukuran data 100.000.[9] 

Dari penelitian yang telah dibahas sebelumnya maka pada penelitian ini akan membangun 

sebuah integrasi model XGBoost dan Visualisasi Gradio dalam analisis pendapatan payer 

asuransi, dengan adanya penelitian ini diharapkan dapat memberikan pandangan lebih baik lagi 
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tentang pentingnya melakukan peramalan pendapatan asuransi kesehatan guna membantu 

stakeholder terkait dalam menghadapi kebijakan kerja sama dengan pihak asuransi 

. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Explaining Pada penelitian ini peneliti membagi kedalam beberapa tahap yang dapat 

dilihat pada gambar dibawah ini: 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

 

2.1 Data Preprocessing 

 

Pada tahap preprocessing data, fungsi dropna() digunakan untuk menghapus baris-baris 

dengan nilai kosong (NaN) pada fitur input dan target output. Penghapusan ini sangat penting 

karena sebagian besar algoritma pembelajaran mesin, termasuk XGBoost yang digunakan dalam 

penelitian ini, membutuhkan data yang bersih dan lengkap untuk menghasilkan model prediktif 

yang akurat. Meskipun XGBoost memiliki kemampuan dasar untuk menangani nilai yang tidak 

ada, proses pelatihan model masih dapat dipengaruhi oleh NaN, terutama saat menggunakan 

fungsi-fungsi seperti train_test_split() atau fit() dari pustaka SciKit-learn yang tidak toleran 

terhadap nilai kosong. Selain itu, karena model harus membuat prediksi berdasarkan data yang 

tidak lengkap, kehilangan nilai-nilai fitur input dapat menyebabkan bias atau ketidakakuratan. 

Oleh karena itu, untuk memastikan bahwa model belajar dari data yang valid dan utuh, 

penghapusan baris dengan nilai kosong dipilih sebagai metode sederhana dan aman.[10]  

 
2.2 Train-test Data 

 

Pemilahan data menjadi data pelatihan (train) dan data pengujian (test) merupakan 

langkah krusial dalam proses pembangunan model machine learning. Tujuan utamanya adalah 

untuk mengukur seberapa baik model dapat melakukan generalisasi, yaitu kemampuan model 

dalam membuat prediksi yang akurat terhadap data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Data train digunakan untuk “mengajarkan” model pola dan hubungan antara fitur-fitur input dan 

target output. Sementara itu, data test berfungsi sebagai simulasi kondisi dunia nyata, di mana 
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model diuji dengan data yang tidak pernah dilihat selama pelatihan. Dengan membandingkan 

hasil prediksi model pada data test dengan nilai aktualnya, kita dapat mengevaluasi performa 

model menggunakan metrik seperti Mean Squared Error (MSE) atau R² Score.[11] Tanpa 

pemisahan ini, model berisiko mengalami overfitting, yaitu kondisi di mana model terlalu “hapal” 

terhadap data latih tetapi gagal memprediksi dengan baik pada data baru. Oleh karena itu, 

pembagian train-test bukan hanya praktik standar, tetapi juga fondasi penting untuk membangun 

model prediktif yang andal dan tidak bias. 

 
2.3 XGBoost Implementation 
 

Awal yang sangat sederhana, biasanya terdiri dari pohon keputusan kecil. Selanjutnya, 
model diuji dengan data pelatihan dan kesalahan prediksi dihitung. XGBoost akan terus menerus 
menambahkan model-model kecil berikutnya, yang disebut weak learners, untuk meminimalkan 
kesalahan prediksi dari model sebelumnya. Setiap pohon baru berusaha memperbaiki kesalahan 
pohon sebelumnya dalam proses yang disebut peningkatan. XGBoost menghitung gradien dari 
fungsi loss (fungsi kerugian) pada setiap iterasi untuk mengidentifikasi arah perbaikan yang 
paling efektif. Selain itu, XGBoost menggunakan berbagai teknik regularisasi (seperti L1 dan L2) 
untuk menghindari overfitting dan melakukan pruning dan optimasi paralel (tidak ada 
perpanjangan cabang) untuk mempercepat pelatihan dan meningkatkan efisiensi. Setelah 
beberapa iterasi, semua model kecil tersebut digabungkan menjadi satu model prediktif yang kuat. 
Model ini memiliki kemampuan untuk membuat estimasi yang sangat akurat terhadap data yang 
belum pernah dilihat sebelumnya.[12] 

 
2.4 Model Evaluation 
 

Salah satu tahap penting dalam proses pembangunan sistem prediktif adalah evaluasi 
model, yang bertujuan untuk mengevaluasi seberapa baik model berfungsi terhadap data yang 
belum pernah dilihat sebelumnya. Setelah model dilatih menggunakan data pelatihan, atau 
training data, langkah pertama dalam evaluasi adalah mengujinya pada data pengujian, atau test 
data, untuk mengetahui seberapa baik model dapat digeneralisasi. Dalam regresi, seperti prediksi 
pendapatan, evaluasi dilakukan dengan membandingkan nilai prediksi model yang dibuat dengan 
nilai sebenarnya dalam data uji. Average Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), 
dan R-squared score adalah beberapa metrik regresi yang umum digunakan. R2 mengukur 
seberapa baik variabel independen mampu menjelaskan variasi dari variabel dependen, MAE 
menghitung kesalahan absolut rata-rata dari prediksi, dan MSE menghitung kesalahan yang lebih 
besar karena menggunakan kuadrat dari selisih.[13] Selain itu, visualisasi sering digunakan untuk 
memberikan gambaran yang mudah dipahami tentang akurasi model, seperti grafik yang 
menunjukkan hubungan antara nilai aktual dan nilai prediksi. Selain membandingkan angka, 
evaluasi model juga berfungsi sebagai dasar untuk menentukan apakah model sudah dapat 
digunakan secara efektif atau apakah perlu dilakukan optimasi tambahan melalui penyesuaian 
parameter, pemilihan fitur, atau metode validasi silang.[14] 
 
2.5 Prediction Visualization 

 

Memahami kinerja dan interpretabilitas model prediktif secara intuitif memerlukan 

tahapan visualisasi prediksi. Setelah model dilatih dan menghasilkan prediksi untuk data uji, tahap 

pertama visualisasi biasanya dilakukan dengan menggunakan grafik untuk membandingkan nilai 

prediksi dengan nilai aktual. Grafik sering digunakan dalam regresi untuk menunjukkan tren data 

historis, hasil prediksi, dan, jika tersedia, nilai aktual dari periode yang diprediksi. Misalnya, jika 

setiap payer asuransi memiliki prediksi pendapatan bulan Agustus yang didasarkan pada data dari 

Januari hingga Juli, sebuah grafik dibuat untuk setiap payer. Tujuan dari proses ini adalah untuk 

membantu pengguna atau pengambil keputusan mengetahui apakah model menangkap pola data 

dengan baik dan menemukan anomali atau outlier. Visualisasi juga sangat penting untuk membuat 



Techno.COM, Vol. 24, No. 2, Mei 2025: 365-377 
 

369 

 

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI :10.62411/tc.v24i2.12633  

dashboard interaktif yang memungkinkan pengguna memilih entitas tertentu, seperti nama payer, 

dan melihat hasil prediksi langsung dalam grafik yang informatif dan mudah dipahami. 

Akibatnya, visualisasi prediksi meningkatkan kejelasan dan nilai praktis dari hasil pemodelan 

machine learning selain mendukung aspek analitis.[15] 
 
2.6 Feature Importance Visualization 
 

Salah satu langkah penting dalam interpretasi model pembelajaran mesin adalah 

visualisasi pentingnya fitur. Ini terutama berlaku untuk algoritma seperti XGBoost, yang rumit 

tetapi memiliki kemampuan bawaan untuk menilai kontribusi masing-masing fitur terhadap hasil 

prediksi. Setelah model dilatih, XGBoost menghitung skor pentingnya setiap fitur berdasarkan 

seberapa sering dan besar kontribusinya dalam proses pembentukan pohon keputusan. Skor ini 

menunjukkan seberapa besar pengaruh variabel input, seperti pendapatan bulan Januari hingga 

Juli, terhadap nilai prediksi, seperti pendapatan bulan Agustus. Selanjutnya, hasil perhitungan 

disajikan dalam bentuk grafik batang. Nilai kepentingan relatif (skor kepentingan) ditunjukkan 

pada sumbu horizontal, dan nama-nama fitur ditunjukkan pada sumbu vertikal. Visualisasi ini 

membantu peneliti dan praktisi memahami aspek mana yang paling penting untuk hasil prediksi. 

Dengan demikian, mereka dapat menggunakannya dalam proses pengambilan keputusan strategis 

atau optimalisasi model. Misalnya, jika pendapatan bulan Juli mencapai nilai signifikan tertinggi, 

maka dapat disimpulkan bahwa tren terbaru memengaruhi prediksi. Oleh karena itu, visualisasi 

fitur penting tidak hanya memperjelas struktur model tetapi juga meningkatkan interpretabilitas 

dan kejelasan tentang penggunaan machine learning dalam dunia nyata.[16] 
 
2.7 Model Predict Implementation 
 

Dalam penelitian ini, tahap implementasi prediksi model adalah proses penerapan model 

pembelajaran mesin yang telah dilatih untuk menghasilkan perkiraan atau output berdasarkan data 

input baru. Dalam tahap ini, setelah model XGBoost dilatih menggunakan data historis 

pendapatan, model siap digunakan untuk memprediksi pendapatan pada bulan selanjutnya. Tahap 

ini dimulai dengan mengumpulkan atau memilih baris data yang memiliki informasi yang 

diperlukan untuk memprediksi pendapatan.[17] Selanjutnya, fungsi.predict() objek model 

XGBoost dijalankan untuk menghasilkan nilai prediksi. Untuk mendapatkan interpretasi yang 

lebih baik, hasil prediksi dapat dianalisis atau divisualisasikan segera. Ketika pengguna memilih 

entitas tertentu, seperti nama payer asuransi, dashboard interaktif menampilkan hasil prediksi 

secara real-time. Ini membuat proses prediksi lebih dinamis dan lebih mudah digunakan. Tahapan 

ini menunjukkan bagaimana model pembelajaran mesin dapat diintegrasikan ke dalam aplikasi 

nyata untuk membantu prediktif dan pengambilan keputusan berbasis data. 
 
2.7 Gradio Dashboard Implementation 
 

Tahapan implementasi Gradio adalah proses mengintegrasikan model pembelajaran 

mesin ke dalam antarmuka pengguna berbasis web yang interaktif dan ramah pengguna. Dengan 

menggunakan Gradio untuk menghubungkan model prediktif dengan pengguna akhir, proses 

prediksi dapat dilakukan secara real-time tanpa memerlukan pengetahuan teknis tentang kode 

program.[18] Tahapan awal dimulai dengan mendefinisikan fungsi Python yang akan digunakan 

ketika pengguna memberikan input. Fungsi ini memungkinkan untuk memuat data dari payer 

tertentu, membuat prediksi pendapatan, dan menampilkan visualisasi dari data tersebut. 

Selanjutnya, komponen gr.Dropdown digunakan untuk mengkonfigurasi elemen input seperti 

dropdown menu, sehingga pengguna dapat memilih nama payer yang ingin dianalisis. Parameter 

output gr.Interface digunakan untuk menyusun elemen output yang terdiri dari grafik dan teks 

deskriptif. Setelah semua komponen terintegrasi, antarmuka dibuat menggunakan gr.Interface() 

dan dijalankan melalui launch(). Ini memungkinkan dashboard dibuka secara lokal dan dibagikan 
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melalui link publik. Metode ini memungkinkan hasil prediksi yang sebelumnya hanya dapat 

dilihat melalui pemrograman untuk ditampilkan secara visual dan interaktif. Metode ini juga 

meningkatkan kemudahan penggunaan dan mendukung pemanfaatan model oleh pihak non-

teknis yang terlibat dalam pengambilan keputusan berbasis data 

.   

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Tahap implementasi dari penelitian ini dimulai dengan struktur data yang akan dilakukan 

pengelolaan dengan algoritma XGBoost, data dapat dilihat pada gambar berikut: 

 

 
Gambar 2. Struktur Data 

 

Data yang akan diimplementasikan seperti pada gambar 2 merupakan data pendapatan 

dalam bentuk urutan waktu yang terdiri dari nama payer yang merupakan asuransi swasta 

kemudian total pendapatan masing-masing payer mulai dari bulan januari sampai dengan agustus. 

 

3.1 Data Preprocessing 

 

 
Gambar 3. Data Cleansing 

 

Pada tahap ini seperti yang dilihat pada gambar 3, dilakukan proses seleksi fitur dan target 

dari dataset yang telah dibersihkan. Baris kode features = ['Januari', 'Februari', 'Maret', 'April', 

'Mei', 'Juni', 'Juli'] menunjukkan bahwa variabel features berisi daftar kolom yang 

merepresentasikan data pendapatan dari bulan Januari hingga Juli, yang akan dijadikan sebagai 

input atau variabel prediktor (independen) untuk model pembelajaran mesin. Sementara itu, 

variabel target = 'Agustus' mendefinisikan kolom 'Agustus' sebagai variabel target (dependen) 

yang ingin diprediksi. Selanjutnya, baris df_clean = df[features + [target]].dropna() digunakan 

untuk membuat subset baru dari dataframe asli df dengan hanya mengambil kolom-kolom yang 

dibutuhkan (Januari sampai Agustus). Kemudian diterapkan fungsi dropna() untuk menghapus 

baris-baris yang memiliki nilai kosong (NaN) pada salah satu kolom yang disebutkan, guna 

menjaga kualitas dan integritas data yang akan digunakan dalam pelatihan model. Setelah data 
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bersih diperoleh, dilakukan pemisahan antara fitur dan target. Baris X = df_clean[features] 

menyimpan data input (fitur bulan Januari–Juli) ke dalam variabel X, sedangkan y = 

df_clean[target] menyimpan data target (bulan Agustus) ke dalam variabel y. Proses ini sangat 

penting untuk membentuk struktur data yang siap digunakan dalam pelatihan model XGBoost, di 

mana X akan digunakan untuk membangun pola prediktif dan y sebagai acuan keluaran yang 

ingin dipelajari oleh model. 

 

3.2Train-test Data 

 

 
Gambar 4. implementasi train-test data 

 

Pada gambar 4 dilakukan pembagian dataset menjadi data pelatihan dan data pengujian. 

Fungsi train_test_split dari library scikit-learn digunakan untuk secara acak membagi data fitur 

(X) dan target (y) ke dalam dua bagian: 80% untuk data pelatihan (X_train, y_train) dan 20% 

untuk data pengujian (X_test, y_test), sebagaimana ditentukan oleh parameter test_size=0.2. 

Tujuan utama dari pembagian ini adalah untuk melatih model pada satu subset data (training) dan 

kemudian mengukur performa prediksi model pada data yang tidak pernah dilihat sebelumnya 

(testing). Hal ini bertujuan untuk menghindari overfitting, yaitu kondisi di mana model terlalu 

baik pada data pelatihan namun gagal melakukan generalisasi terhadap data baru. Selain itu, 

parameter random_state=42 digunakan untuk mengatur seed dari pengacakan, agar proses 

pembagian data menjadi konsisten setiap kali kode dijalankan. Ini memastikan bahwa hasil 

eksperimen dapat direproduksi dengan membagi data yang sama pada setiap eksekusi. Dengan 

cara ini, validitas dan reliabilitas evaluasi model dapat terjamin dalam proses pengujian performa 

prediksi terhadap data nyata. 

 

3.3 XGBoost Implementation 

 

 
Gambar 5. implementasi algoritma 

Tahapan ini merupakan inti dari proses pembelajaran mesin, yaitu pembangunan dan 

pelatihan model prediktif menggunakan algoritma XGBoost Regressor. Pada baris pertama model 

= XGBRegressor(...) dengan menggunakan parameter objective='reg:squarederror' menunjukkan 

bahwa model ini dikonfigurasi untuk menyelesaikan masalah regresi, dengan fungsi objektif 

berupa mean squared error (MSE), yang menghitung selisih kuadrat antara nilai prediksi dan nilai 

aktual. Parameter n_estimators=50 menentukan jumlah total pohon keputusan (trees) yang akan 
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dibangun dalam proses boosting; setiap pohon berkontribusi secara bertahap untuk memperbaiki 

kesalahan dari pohon sebelumnya. Sementara itu, max_depth=3 membatasi kedalaman masing-

masing pohon hingga tiga level untuk mengontrol kompleksitas model dan mencegah overfitting. 

Parameter random_state=42 digunakan untuk memastikan bahwa hasil pelatihan bersifat 

deterministik dan dapat direproduksi. Kemudian dilanjutkan dengan model.fit(X_train, y_train) 

yang merupakan proses pelatihan model di mana XGBoost mempelajari pola hubungan antara 

fitur-fitur (Januari–Juli) dengan target variabel (Agustus) menggunakan data pelatihan. Proses ini 

menghasilkan model yang mampu melakukan prediksi pendapatan payer berdasarkan data 

historis sebelumnya. 

 

3.4 Model Evaluation 

 

 
Gambar 6. hasil evaluasi model 

 

Gambar 6 merupakah hasil evaluasi model XGBoost dimana menunjukkan performa 

yang sangat baik dalam melakukan prediksi terhadap pendapatan payer asuransi untuk bulan 

Agustus berdasarkan data historis bulan Januari hingga Juli. Nilai Mean Squared Error (MSE) 

yang diperoleh sebesar 3.2398596979532576 mencerminkan rata-rata kuadrat dari selisih antara 

nilai prediksi dan nilai aktual. Meskipun angka ini terlihat besar secara absolut, hal tersebut masih 

dapat diterima apabila skala pendapatan yang diprediksi memang besar, seperti dalam satuan 

jutaan atau miliaran rupiah. Lebih penting lagi, nilai R-squared (R²) yang mencapai 0.9988 

menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sebesar 99.88% variasi dari data target, yang 

berarti hampir seluruh pola dan tren dalam data berhasil dipelajari oleh model. Nilai R² yang 

sangat tinggi ini menjadi indikator bahwa model memiliki tingkat akurasi dan kemampuan 

generalisasi yang sangat baik dalam konteks dataset yang digunakan. Oleh karena itu, dapat 

disimpulkan bahwa model XGBoost yang telah dibangun sangat layak digunakan untuk keperluan 

prediktif dalam pengambilan keputusan, khususnya dalam konteks estimasi pendapatan bulanan 

berdasarkan tren historis. 

 

3.5 Prediction Visualization 
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Gambar 7. Visualisasi hasil prediksi 

 

Visualisasi yang ditampilkan pada gambar 7 menunjukkan hubungan antara pendapatan 

aktual bulan Agustus dan pendapatan yang diprediksi oleh model XGBoost. Pada grafik tersebut, 

titik-titik biru merepresentasikan pasangan nilai aktual dan prediksi untuk masing-masing data 

uji, sedangkan garis merah putus-putus merupakan garis referensi ideal yang menunjukkan posisi 

di mana nilai prediksi sama persis dengan nilai aktual. Sebagian besar titik tampak sangat dekat 

atau bahkan berada tepat di atas garis ini, yang menandakan bahwa prediksi model memiliki 

tingkat akurasi yang sangat tinggi. Tidak terlihat adanya penyimpangan besar atau outlier yang 

menonjol, sehingga dapat disimpulkan bahwa model tidak menunjukkan kesalahan sistematis dan 

memiliki kemampuan generalisasi yang baik. Visualisasi ini selaras dengan hasil evaluasi 

sebelumnya, yaitu nilai R² sebesar 0.9988, yang menunjukkan bahwa hampir seluruh variasi 

dalam data dapat dijelaskan oleh model. Dengan demikian, grafik ini menjadi bukti visual yang 

kuat bahwa model XGBoost yang diterapkan sangat andal dalam memprediksi pendapatan 

bulanan berdasarkan data historis. 

 

3.6 Feature Importance Visualization 

 

 
Gambar 8. Visualisasi feature importance 
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Visualisasi yang ditampilkan pada gambar 8 merupakan grafik Feature Importance dari 

model XGBoost yang digunakan untuk memprediksi pendapatan bulan Agustus. Grafik ini 

menunjukkan seberapa besar kontribusi masing-masing fitur (dalam hal ini pendapatan dari bulan 

Januari hingga Juli) terhadap proses pembentukan prediksi. 

Dari grafik tersebut terlihat bahwa fitur 'Juli' memiliki skor importance yang sangat 

dominan dibandingkan fitur-fitur lainnya. Skor ini hampir mencapai nilai maksimum (1.0), 

sedangkan fitur lainnya seperti Juni, Mei, April, dan seterusnya memiliki nilai mendekati nol. 

Artinya, model XGBoost sangat mengandalkan nilai pendapatan bulan Juli untuk memprediksi 

pendapatan bulan Agustus, sementara kontribusi bulan-bulan sebelumnya dianggap sangat kecil 

atau bahkan tidak signifikan dalam pengambilan keputusan oleh model. 

Secara praktis, hal ini masuk akal apabila pola pendapatan dari satu bulan ke bulan 

berikutnya bersifat konsisten atau mengalami tren berurutan, di mana data bulan Juli bisa 

mencerminkan kondisi keuangan terkini dari masing-masing payer. Namun, dominasi satu fitur 

ini juga bisa menjadi indikasi bahwa model terlalu fokus pada data terakhir, yang dalam beberapa 

kasus bisa meningkatkan akurasi, tapi juga dapat menyebabkan overfitting jika data mendadak 

berubah. Oleh karena itu, interpretasi feature importance ini penting untuk mempertimbangkan 

keseimbangan data historis dalam pelatihan model prediktif. 

 

3.7 Model Predict Implementation 

 

 
Gambar 9. Implementasi model 

 

Tahapan hingga menghasilkan nilai prediksi seperti yang ditunjukkan pada gambar 9 

dimulai dengan melakukan penyusunan hasil akhir dari prediksi model XGBoost. Langkah 

pertama yang dilakukan adalah memastikan bahwa kolom identitas, yaitu Payer, tersedia dalam 

dataset asli (df). Jika kolom tersebut ada, maka nilainya akan disalin ke dalam dataframe hasil 

(df_all) dengan mencocokkan indeks, sehingga setiap baris hasil prediksi tetap terkait dengan 

nama payer asuransi yang sesuai. Selanjutnya, dilakukan hal serupa untuk kolom target (Agustus). 

Jika kolom ini tersedia dalam dataset awal, maka nilai aktual pendapatan bulan Agustus juga 

ditambahkan ke df_all berdasarkan urutan indeks, sehingga kita bisa melakukan perbandingan 

langsung antara nilai aktual dan prediksi. Setelah proses penggabungan ini selesai, sistem 

menampilkan hasil akhir dalam bentuk tabel yang mencakup nama payer, data historis pendapatan 

dari Januari hingga Juli, nilai aktual Agustus, serta hasil prediksi Agustus. Langkah ini 

memberikan konteks penuh terhadap performa model, memungkinkan pengguna untuk 

mengevaluasi hasil prediksi secara lebih mudah dan informatif. 

 

3.8 Gradio Dashboard Implementation 
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Gambar 10. Hasil pembuatan dashboard 

 

Pada tahapan ini model yang telah dihasilkan akan diimplementasikan kedalam bentuk 

visualisasi dashboard interaktif yang akan mempermudah user dalam melakukan interpretasi hasil 

prediksi dari masing-masing payer asuransi. Dengan memanfaatkan library Gradio dibuatlah 

sebuah pilihan dalam bentuk menu dropdown yang akan menampilkan payer asuransi, kemudian 

di sediakan tombol untuk clear dan submit, saat tombol submit dipilih maka visualisasi hasil 

prediksi akan ditampilkan pada grafik yang terdiri dari prediksi jumlah total pendapatan setiap 

bulan dan pendapatan prediksi bulan selanjutnya, sementara garis merah menunjukkan total 

pendapatan actual dari bulan yang sebenarnya. 

 

4. KESIMPULAN 

 

Penerapan algoritma XGBoost dalam memprediksi pendapatan bulanan per payer 

asuransi menunjukkan hasil yang sangat menjanjikan. Melalui proses pelatihan menggunakan 

data historis pendapatan dari bulan Januari hingga Juli, model mampu melakukan prediksi 

pendapatan bulan Agustus dengan tingkat akurasi yang baik, sebagaimana dibuktikan melalui 

evaluasi menggunakan metrik regresi seperti Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error 

(MSE), dan R-squared (R²). Visualisasi prediksi menunjukkan bahwa model dapat menangkap 

pola tren pendapatan secara konsisten dan memberikan estimasi yang logis terhadap nilai-nilai 

baru. Selain itu, fitur-fitur seperti pendapatan bulan Juni dan Juli teridentifikasi sebagai variabel 

paling berpengaruh berdasarkan analisis feature importance, menunjukkan bahwa tren terbaru 

memberikan kontribusi signifikan dalam pembentukan keputusan model. Integrasi model ke 

dalam dashboard interaktif berbasis Gradio juga membuktikan bahwa solusi prediktif ini dapat 

diakses dengan mudah oleh pengguna non-teknis, serta siap diterapkan dalam konteks 

pengambilan keputusan bisnis secara real-time. Secara keseluruhan, penggunaan XGBoost 

terbukti efektif, efisien, dan dapat diandalkan dalam tugas prediktif berbasis data historis 

finansial, serta memberikan potensi besar untuk pengembangan sistem prediksi otomatis dalam 

skala yang lebih luas. Dari sisi bisnis, implementasi sistem prediksi ini memberikan nilai tambah 

yang signifikan. Manajemen Rumah Sakit yang bekerja sama dengan pihak asuransi kini dapat 

mengantisipasi fluktuasi pendapatan lebih awal, sehingga dapat merencanakan strategi keuangan, 

alokasi sumber daya, dan kebijakan pemasaran dengan lebih presisi. Dashboard interaktif yang 

dibangun dengan Gradio juga memungkinkan pihak manajemen untuk mengevaluasi kinerja tiap 

payer secara cepat dan responsif tanpa harus memahami kompleksitas teknis dari model. Dengan 

kata lain, integrasi machine learning ke dalam sistem operasional membuka jalan bagi 

pengambilan keputusan yang lebih berbasis data (data-driven decision making) dan adaptif 

terhadap dinamika pasar. 
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