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Perkembangan teknologi komputerisasi mendorong transformasi digital di 

berbagai sektor, termasuk bidang kesehatan. Pusat Kesehatan Masyarakat 

(Puskesmas) sebagai fasilitas layanan kesehatan tingkat pertama memerlukan 

sistem prediksi yang akurat untuk mendukung perencanaan kebutuhan barang 

medis. Penelitian ini menerapkan algoritma Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) untuk memprediksi permintaan barang berdasarkan data historis 

persediaan, pemakaian, dan sisa stok di Puskesmas Pegajahan Serdang 

Bedagai. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan Mean Squared 

Error (MSE). Hasil pengujian menunjukkan bahwa model XGBoost mampu 

memberikan performa yang baik pada beberapa jenis produk dengan tingkat 

error yang relatif kecil, khususnya Antasida DOEN I tablet kunyah, Antasida 

DOEN II suspensi, Amoksilin sirup kering 125 mg/5 mg, Alkohol Swabs, serta 

alat suntik sekali pakai, yang memiliki selisih prediksi mendekati nilai 

permintaan aktual. Secara keseluruhan, model menghasilkan nilai MSE 

sebesar 558.882,1, yang menunjukkan bahwa kesalahan prediksi masih dalam 

batas yang dapat diterima. Dengan demikian, algoritma XGBoost dapat 

digunakan sebagai alat bantu pengambilan keputusan pengadaan barang medis 

guna meminimalkan risiko kelebihan maupun kekurangan stok serta 

meningkatkan efisiensi pengelolaan logistik di Puskesmas. 
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi komputerisasi telah memberikan kemudahan dalam pengelolaan data 

di berbagai sektor, termasuk sektor kesehatan. Sistem manual yang dulunya menjadi andalan, kini 

mulai ditinggalkan dan digantikan oleh sistem berbasis digital yang lebih cepat, akurat, dan efisien. 

Komputerisasi memungkinkan instansi untuk tidak hanya menyimpan data, tetapi juga mengolah dan 

menganalisis data tersebut untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik. 

Salah satu institusi yang sangat membutuhkan dukungan sistem komputerisasi adalah Pusat 

Kesehatan Masyarakat (Puskesmas). Puskesmas merupakan fasilitas layanan kesehatan tingkat 

pertama yang memberikan pelayanan langsung kepada masyarakat di wilayah kecamatan. Peran 

puskesmas sangat penting, terutama dalam upaya promotif dan preventif, serta dalam menangani 

pelayanan dasar kesehatan. 

Data mining adalah proses penggalian informasi atau pola tertentu dari kumpulan data yang 

besar dengan bantuan teknik statistik, matematika, dan pembelajaran mesin (machine learning). 

Melalui teknik ini, data historis yang ada dapat dianalisis untuk menemukan pola tersembunyi yang 
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berguna dalam proses prediksi atau klasifikasi. Dalam konteks puskesmas, data mining dapat 

digunakan untuk memprediksi kebutuhan permintaan barang dengan mempertimbangkan berbagai 

variabel seperti persediaan, pemakaian, sisa stok dan permintaan dalam periode tertentu sehingga 

dapat mengestimasi kebutuhan di masa mendatang secara lebih akurat. 

Adapun permasalahan yang terjadi karena perencanaan kebutuhan permintaan barang yang 

masih dilakukan secara manual dan kurang akurat, sehingga sering terjadi kelebihan atau kekurangan 

stok. Padahal, data historis mengenai penggunaan barang sebenarnya sudah tersedia namun belum 

dimanfaatkan secara optimal untuk membuat perkiraan kebutuhan di waktu yang akan datang. Selain 

itu, permintaan barang yang cenderung fluktuatif, terutama dipengaruhi oleh musim atau kondisi 

tertentu, membuat proses pengadaan menjadi semakin sulit diprediksi tanpa adanya sistem peramalan 

yang handal.  

Untuk mengatasi permasalahan ini, diperlukan pendekatan yang mampu menganalisis data 

secara lebih efektif dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat untuk kebutuhan masa depan. Salah 

satu metode yang efektif adalah XGBoost, sebuah varian gradient tree boosting yang mampu 

meningkatkan  akurasi prediksi dengan mengurangi overfitting  memiliki library yang lengkap 

sehingga memungkinkan programmer untuk membuat program yang mutakhir dengan menggunakan 

source code yang tampak sederhana [1]. 

XGBoost merupakan algoritma machine learning berbasis pohon keputusan yang dikenal 

dengan kecepatan dan akurasinya dalam melakukan prediksi. Algoritma ini bekerja dengan 

membangun model ensemble dari beberapa pohon keputusan, di mana setiap pohon baru dibuat untuk 

memperbaiki kesalahan dari pohon sebelumnya [2][3][4]. Dengan mengolah data historis 

penggunaan barang, algoritma XGBoost dapat mempelajari pola konsumsi barang dan memberikan 

estimasi yang lebih akurat terhadap kebutuhan permintaan barang untuk periode-periode mendatang. 

Melalui penerapan XGBoost, proses prediksi kebutuhan permintaan barang di Puskesmas 

Pegajahan Serdang Bedagai dapat dilakukan dengan lebih efisien dalam merencanakan kebutuhan 

masa depan. Model ini membantu dalam pengambilan keputusan terkait jumlah barang yang perlu 

disediakan untuk memenuhi kebutuhan yang diprediksi di waktu mendatang, sehingga dapat 

mengurangi risiko kekurangan maupun kelebihan stok. Dengan demikian, manajemen permintaan 

barang menjadi lebih optimal, yang pada akhirnya dapat meningkatkan kualitas pelayanan kesehatan 

bagi masyarakat. 
 

2. METODE PENELITIAN  

2.1 Algoritma XGBoost 

XGBoost adalah singkatan dari Extreme Gradient Boosting [5][6][7], yaitu salah satu 

algoritma ensemble machine learning berbasis pohon keputusan (decision tree) yang 

mengimplementasikan teknik gradient boosting[8][9]. Algoritma ini dikembangkan untuk 

memberikan performa yang tinggi, efisien, dan scalable terhadap berbagai permasalahan supervised 

learning seperti klasifikasi, regresi, hingga ranking [10][11][12]. 
 

2.1.1 Langkah-Langkah XGBoost 

Adapun langkah-langkah penerapan pada algoritma XGBoost adalah sebagai berikut [12]:  

1. Model XGBoost 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) merupakan algoritma ensemble berbasis gradient boosting 

yang menggabungkan beberapa model lemah (seperti decision tree) secara aditif untuk 

membentuk model prediktif yang kuat. Secara matematis, model prediksi XGBoost dirumuskan 

sebagai: 

𝑦^(𝑖) =  𝑌 + ∑ 𝑛𝑓𝑘 (𝑥𝑖)

𝐾

𝑘=1
                                                      (1)

 

Keterangan: 

y^(i)=Yˉ adalah prediksi awal  

fk(xi) adalah output leaf dari pohon ke-k 

2. Fungsi Objektif 
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Fungsi objektif dalam XGBoost terdiri dari dua komponen utama yaitu fungsi loss, mengukur 

selisih antara nilai aktual dan prediksi dan ungsi regularisasi, mengontrol kompleksitas model 

untuk mencegah overfitting 

L = 

1

𝑛
∑(

yᵢ-ŷᵢ
)2

  

𝑛

𝑖=1
                                                                   (2)

 

Keterangan: 

L : nilai loss (kesalahan total yang dihitung model) 

n : jumlah data 

yi : nilai aktual pada data ke-i 

iy^i : nilai prediksi pada data ke-i  

3. Optimasi Fungsi Dengan Taylor Expansion 

Karena fungsi loss bisa bersifat non-linear dan kompleks, XGBoost menggunakan pendekatan 

Taylor expansion orde kedua untuk menyederhanakan perhitungan fungsi objektif. Ini 

memungkinkan proses optimasi dilakukan secara efisien. 

gi =  y^i − yi                                                                      (3) 

ℎ𝑖  =  1 

Keterangan: 

𝘨ᵢ Turunan pertama (gradient) 

ℎᵢ Turunan kedua (hessian) 

4. Bobot Optimal Leaf Node 

Setelah struktur pohon ditentukan, langkah selanjutnya adalah menentukan nilai output (bobot) 

dari masing-masing leaf yang meminimalkan loss. 

𝑤𝑗
∗ = -

Gⱼ

Hⱼ + λ
                                                                       (4) 

Keterangan: 

𝑤𝑗= Bobot optimal 

𝑔𝑗= nilai gradient 

ℎ𝑗= nilai hessian 

5. Perbarui Model 

Model diperbarui dengan menambahkan output dari pohon baru ke dalam prediksi sebelumnya. 

y^ᵢ(1) = y^ᵢ(0)+ η x 𝑊𝑛𝑜𝑑𝑒                                             (5) 
Keterangan: 

𝑦^𝑖
(1)= prediksi baru 

𝑦^𝑖
(0)= prediksi awal 

η= learning rate 

𝑊𝑛𝑜𝑑𝑒= bobot optimal di leaf node 

 

 

2.1.2 Mean Squared Error (MSE) 

Mean Squared Error (MSE) merupakan salah satu metode yang digunakan untuk mengukur 

tingkat kesalahan hasil peramalan dengan menghitung rata-rata kuadrat selisih antara nilai aktual dan 

nilai prediksi. Metode MSE banyak digunakan dalam evaluasi model peramalan dan analisis prediksi 

karena mampu menggambarkan tingkat kesalahan secara kuantitatif (Mustafidah & Rohman, 2023). 

Rumus MSE dapat dituliskan sebagai berikut: 

MSE= 
1

n
∑(𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)2

n

i=1

                                                  (6) 

Keterangan : 

MSE = Mean Squared Error 

n = Jumlah data hasil peramalan 

Ai = Nilai aktual ke-i 
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Fi = Nilai peramalan ke-i. 

 

2.2 Framework Penelitian 

Dalam penelitian ini kerangka kerja digunakan dalam menjelaskan seluruh langkah-langkah 

aktifitas yang dikerjakan saat penelitian sehingga sesuai dengan tujuan yang telah ditentukan. 

Kerangka kerja dapat dilihat pada Gambar 1. 

Pengumpulan Data

Analisis Tahapan 

Algoritma XGBoost

Perancangan Sistem

Hasil dan Evaluasi

 

Gambar 1. Framework Penelitian 

2.3 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data bertujuan untuk memperoleh informasi akurat mengenai riwayat 

penggunaan dan pengadaan barang di Puskesmas Pegajahan, Kabupaten Serdang Bedagai, selama 

periode Januari 2019 – Januari 2025. Data yang dikumpulkan meliputi nama barang, stok awal, 

penerimaan, persediaan, pemakaian, sisa stok, dan permintaan barang. Data tersebut digunakan 

sebagai dasar analisis dan pelatihan model prediksi menggunakan algoritma XGBoost. 

Teknik pengumpulan data yang digunakan meliputi: wawancara, observasi, dokumentasi, dan 

studi pustaka. Wawancara dilakukan dengan petugas farmasi dan pengelola gudang untuk memahami 

proses perencanaan dan kendala pengelolaan stok. Observasi dilakukan untuk mengamati secara 

langsung proses pendistribusian, pencatatan, dan pelaporan stok barang. Dokumentasi dilakukan 

dengan mengumpulkan data historis dari arsip internal Puskesmas dalam bentuk basis data MySQL. 

Studi pustaka digunakan untuk mendukung landasan teori dan metodologi penelitian, khususnya 

terkait prediksi permintaan dan algoritma XGBoost. Adapun data yang digunakan dapat diamati pada 

tabel 1. 

Tabel 1. Data Kebutuhan Barang Puskesmas Pegajahan Tahun Januari 2019 s/d Januari 2025 

No Bulan Nama Barang Persediaan Pemakaian Sisa 

Stok 

Pemintaan 

1 Jan-

2019 

Alat Suntik Sekali Pakai 1 ml 333 100 233 100 

2 Jan-

2019 

Alat Suntik Sekali Pakai 3 ml 662 390 272 200 

3 Jan-

2019 

Alkohol Swabs 270 70 200 0 

4 Jan-

2019 

Antasida DOEN I tablet 

kunyah,kombinasi: Aluminium 

hidroksida + Magnesium 

hidroksida 

0 0 0 4,000 

5 Jan-

2019 

Antasida DOEN II 

suspensi,kombinasi: 

Magnesium hidroksida, 

Aluminium hidroksida 

109 81 28 100 

6 Jan-

2019 

Amoksilin kaplet 500 mg 4,493 2,843 1,650 4,000 

7 Jan-

2019 

Amoksilin sirup kering 125 

mg/5 mg 

28 9 19 50 
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No Bulan Nama Barang Persediaan Pemakaian Sisa 

Stok 

Pemintaan 

8 Jan-

2019 

Asam askorbat (Vitamin C) 

tablet 50 mg 

4,239 2,000 2,239 2,000 

9 Jan-

2019 

Asam folat tablet 0,4  mg 2,480 910 1,570 2,000 

10 Jan-

2019 

Asam mefenamat kaplet 500 

mg 

0 0 0 3,000 

... ... ... ... ... ... ... 

730 Jan-

2025 

Asam mefenamat kaplet 500 

mg 

2,152 1,392 760 3,000 

 

2.5 Tahapan Random Forest 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data historis pengadaan dan pemakaian 

barang selama periode tahun 2019 hingga 2025, yang terdiri dari atribut seperti persediaan, 

pemakaian, sisa stok, dan permintaan. Flowchart tahapan metode XGBoost yang digunakan dalam 

penelitian ini, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2.  

 

. Mulai

Persiapan Data Historis Obat

Preprocessing Data

Bangun Model Awal XGBoost

Hitung Loss Function

Tambahkan Pohon Keputusan 

Baru

Optimasi dengan Taylor 

Expansion

Tentukan Struktur & Split Pohon

Hitung Bobot Optimal Leaf

Perbarui Model ŷᵢ(t) = ŷᵢ(t-1) + 

fₜ(xᵢ)

Konvergen ?

Selesai

Hasil Prediksi 

Kebutuhan Obat

Ya

Tidak

  

Gambar 2. Flowchart Algoritma XGBoost 

1. Persiapan Data Historis 

Data historis yang digunakan dalam penelitian ini telah disajikan pada Tabel 1. 

Barang: Amoksilin kaplet 500 mg 

Variabel input (fitur): Pemakaian (X), 



104 

 

 

Methosisfo : Jurnal Ilmiah Sistem Informasi Vol.6, No.1 April 2026 : 99-107 

Target: Permintaan (Y) 

Tabel 2. Data Sampel Amoksilin kaplet 500 mg 

Bulan Pemakaian (X) Permintaan (Y) 

Sep-24 1085 4000 

Okt-24 1347 4000 

Nov-24 1580 4000 

Des-24 373 5000 

Jan-25 1500 5000 

Rata-Rata 1177 4400 

 

Mencari rata-rata X = (1085+1347+1580+373+1500) / 5 = 1177 

Mencari rata-rata Y = (4000+4000+4000+5000+5000) / 5 = 4400 

2. Preprocessing Data 

Pada tahap ini, data tidak memerlukan proses pembersihan karena seluruh data historis sudah 

dalam kondisi bersih dan lengkap, tanpa adanya nilai kosong maupun duplikat. 

3. Bangun Model Awal XGBoost 

XGBoost memulai dari prediksi awal (bias), biasanya rata-rata target: 

𝑦^(𝑖) =  𝑌 + ∑ 𝑛𝑓𝑘 (𝑥𝑖)

𝐾

𝑘=1

 

y^(i)=Yˉ adalah prediksi awal  

fk(xi) adalah output leaf dari pohon ke-k 

y^(0)  =  Yˉ =  
4000 +  4000 +  4000 +  5000 +  5000

5
 =  4400 

Prediksi awal = 4400 

4. Hitung Loss Function (MSE) 

Fungsi loss (Mean Squared Error): 

L = (4000-4400)2 + (4000-4400)2+(4000-4400)2 +(5000-4400)2 + (5000-4400)2  

L = 1200000 / 5 = 240000 

5. Optimasi dengan Taylor Expansion 

Tabel 3. Optimasi dengan Taylor Expansion 

Bulan yi y^i(0) gi=y^i−yi  hi 

Sep-24 4000 4400 400 1 

Okt-24 4000 4400 400 1 

Nov-24 4000 4400 400 1 

Des-24 5000 4400 -600 1 

Jan-25 5000 4400 -600 1 

 

6. Struktur dan Split Pohon 

split berdasar Pemakaian (X): 

Jika X < 1177 → kiri (Sep-Des) 

Jika X ≥ 1177 → kanan (Okt-Nov-Jan) 

Hitung: 

∑ 𝑔𝐿 =  400 −  (−600), ∑ ℎ𝐿 =  2 

∑ 𝑔𝑅 = 400 − 400 − (−600)  =  0, ∑ ℎ𝑅 =  3 

∑ 𝑔𝑅 =  600, ∑ ℎ𝑇 =  1 

Gain =  
1

2
[
1000000

3
 +

360000

4
  ] =  

1

2
 (333333 +  90000)  =  211667  

split gain positif (211667 ) hasilnya bagus dan pohon disetujui. 

7. Hitung Bobot Optimal di Leaf Node 
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Node kiri: 

𝑤𝐿 = −
1000

2 + 1
 =  −333 

Node kanan: 

𝑤𝑅 = −
600

3 + 1
 =  −150 

8. Perbarui Model 

learning rate (η=0.1): 

Tabel 4. Hasil Model Prediksi XGBoost 

Bulan Node wj Prediksi baru 

Sep-24 Kiri -333 4400 + 0.1(-333) = 4367 

Okt-24 Kanan -150 4400 + 0.1(-150) = 4385 

Nov-24 Kanan -150 4400  + 0.1(-150) = 4385 

Des-24 Kiri -333 4400  + 0.1(-333) = 4367 

Jan-25 Kanan -150       4400  + 0.1(-150) = 4385 
9. Konvergen 

Setiap iterasi melakukan perhitungan gradien, menghitung bobot optimal leaf berdasarkan nilai 

G (gradient) dan H (hessian), kemudian memperbarui prediksi menggunakan learning rate 0,1. 
 

3.     HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengujian Sistem 

1. Implementasi Open Data 

adapun tampilan dalam hasil pengujiannya seperti pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Hasil Implementasi Script Open Data 

2. Implementasi Prediksi Kebutuhan 

tampilan dalam hasil pengujiannya seperti pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Informasi Data Bulan Terakhir Barang Diprediksi 
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Gambar 5. Hasil Implementasi Script Prediksi Kebutuhan 

Berdasarkan pada Gambar 5, diketahui bahwa prediksi kebutuhan barang Alat Amoksilin kaplet 

500 mg pada bulan berikutnya adalah 4401 Unit. Untuk produk yang lain dilakukan dengan cara 

yang sama. 

 

3.2 Hasil Pengujian 

Pengujian sistem dilakukan untuk mengevaluasi performa model XGBoost dalam memprediksi 

kebutuhan permintaan barang di Puskesmas Pegajahan. Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan, 

model XGBoost berhasil diterapkan untuk seluruh barang. Adapun hasil prediksi kebutuhan untuk 

seluruh barang seperti pada Gambar 6. 

 
Gambar 6. Hasil Prediksi Kebutuhan Seluruh Barang 

Berdasarkan hasil pengujian, model XGBoost menghasilkan prediksi permintaan untuk 

sepuluh jenis barang dengan tingkat kesalahan yang bervariasi. Beberapa produk menunjukkan error 

relatif kecil, menandakan bahwa model mampu memprediksi permintaan dengan baik pada barang 

yang memiliki pola permintaan stabil. Sebaliknya, produk dengan pola permintaan fluktuatif 

menunjukkan error yang cukup besar, mengindikasikan keterbatasan model dalam menangkap 

perubahan permintaan yang tajam. 

Secara keseluruhan, evaluasi menggunakan Mean Squared Error (MSE) menghasilkan nilai 

sebesar 558.882,1. Nilai ini menunjukkan bahwa meskipun model XGBoost cukup efektif dalam 

memprediksi sebagian barang, masih diperlukan pengembangan lebih lanjut, seperti penambahan 

data historis, penanganan outlier, dan optimasi parameter, untuk meningkatkan akurasi prediksi 

terutama pada barang dengan variasi permintaan yang tinggi. 
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4. KESIMPULAN 

Hasil pengujian sistem prediksi permintaan obat menggunakan algoritma XGBoost 

menghasilkan prediksi untuk sepuluh jenis obat, yaitu Amoksilin kaplet 500 mg (4.401 unit), 

Antasida DOEN I tablet kunyah (3.953 unit), Asam mefenamat kaplet 500 mg (3.884 unit), Asam 

askorbat 50 mg (3.713 unit), Asam folat 0,4 mg (3.084 unit), Alkohol Swabs (536 unit), Alat Suntik 

Sekali Pakai 3 ml (160 unit), Antasida DOEN II suspensi (105 unit), Amoksilin sirup kering 125 

mg/5 mg (103 unit), dan Alat Suntik Sekali Pakai 1 ml (0 unit). Perbandingan dengan permintaan 

terakhir menunjukkan bahwa beberapa obat memiliki error kecil, seperti Antasida DOEN I, Antasida 

DOEN II, Amoksilin sirup, Alkohol Swabs, dan Alat Suntik 1 ml, sedangkan error yang cukup besar 

terjadi pada Asam mefenamat dan Asam folat. Nilai Mean Squared Error (MSE) keseluruhan sebesar 

558.882,1 menunjukkan bahwa masih terdapat selisih antara nilai prediksi dan aktual, terutama 

dipengaruhi oleh obat dengan perbedaan permintaan yang besar. Secara umum, model XGBoost 

mampu memberikan prediksi yang cukup baik pada obat dengan pola permintaan stabil, namun perlu 

pengembangan lebih lanjut untuk obat dengan pola permintaan yang fluktuatif. 
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