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PRAKATA

Alhamdulillah, puji syukur kami panjatkan ke hadirat Allah Swt. atas

tersusunnya buku orasi ilmiah ini dengan judul Transformasi Informasi
Epidemiologi Melalui Pemodelan Matematika: Dari Data ke Kebijakan. Buku
ini merangkum berbagai pengalaman penelitian dan kolaborasi yang
dilakukan untuk mengembangkan model matematika yang dapat membantu
memahami dinamika penyebaran penyakit menular, serta mendukung
pengambilan keputusan yang berbasis ilmiah.

Buku ini tersusun atas dukungan dari berbagai pihak, Ketua FGB dan
jajarannya, para kontributor yang merupakan mahasiswa Sarjana, Magister
dan Doktor Matematika, para lulusan program Doktor, kolega-kolega dari
bidang kesehatan masyarakat, lembaga pemerintah dan pemerintah daerah
di mana hasil penelitian diterapkan.

Semoga buku ini dapat memberikan manfaat, tidak hanya bagi kalangan
akademisi dan peneliti, tetapi juga bagi para pengambil kebijakan, praktisi
kesehatan, dan masyarakat luas dalam wupaya bersama mewujudkan
kesehatan yang lebih baik.

Akhir kata, kami berharap buku ini dapat menginspirasi dan menjadi
rujukan bagi penelitian lanjutan dalam pengembangan pemodelan
matematika epidemiologi, serta memberikan dampak nyata dalam
penyusunan kebijakan kesehatan yang lebih baik di masa depan.

Selamat membaca.

Bandung, 16 November 2024

Penulis
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Buku orasi ilmiah ini merangkum perjalanan penulis selama kurang lebih 20
tahun berkecimpung dalam pemodelan matematika penyakit menular, yang
dikenal sebagai matematika epidemiologi. Buku ini dibagi menjadi empat
bagian utama. Pertama, pengenalan singkat tentang matematika
epidemiologi. Kedua, model transmisi demam berdarah dengue (DBD) dan
beberapa penyakit menular lainnya. Ketiga, model penyebaran COVID-19.
Keempat, DBDKlim, sebuah aplikasi berbasis web yang digunakan sebagai
sistem peringatan dini DBD, hasil kolaborasi penulis dengan tim multidisiplin
yang melibatkan lembaga pemerintah seperti BMKG serta pihak lain (dinas
kesehatan dan pemerintah daerah).

Model-model yang disajikan menyoroti pentingnya pemodelan
matematika dalam memahami dan menangani berbagai aspek penyebaran
penyakit, termasuk pandemi COVID-19 di Indonesia. Beberapa studi yang
dijelaskan menggunakan dinamika data historis untuk memproyeksikan
jumlah kasus di masa depan. Selain itu, dibahas juga dampak intervensi dan
pencegahan terhadap penyebaran penyakit, seperti pentingnya distribusi
vaksin yang tepat sasaran, termasuk penggunaan vaksin booster, terutama di
daerah dengan tingkat kasus tinggi. Buku ini juga membahas model
matematika untuk mengevaluasi efektivitas kebijakan publik, termasuk
intervensi non-farmasi (NPI) seperti pembatasan sosial dan karantina, serta
dampak mudik selama COVID-19.

Lebih lanjut, buku ini membahas peningkatan kasus penyakit
pascapandemi, seperti Infeksi Saluran Pernapasan Atas (ISPA), dengan studi
kasus di Jakarta. Metode yang melibatkan jaringan interaksi antar-individu
dalam penyebaran penyakit juga dikembangkan dalam penelitian ini.

Secara keseluruhan, penelitian-penelitian yang dipaparkan dalam buku
ini menekankan pentingnya kebijakan yang didasarkan pada data dan model
matematika, agar keputusan yang diambil lebih tepat, efisien, dan terukur
dalam mencegah wabah penyakit di masa depan.
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1 MATEMATIKA EPIDEMIOLOGI

Brauer (2017) menyatakan bahwa penyakit menular menjadi salah satu bagian
penting dalam sejarah manusia. Sejak awal sejarah, penyakit menular sudah
menyerang populasi manusia, bahkan menyebabkan tingkat kematian yang
tinggi. Dampak yang ditimbulkan oleh kematian akibat suatu penyakit sangat
besar terhadap rata-rata usia harapan hidup dan ekonomi negara, seperti
epidemi AIDS yang terjadi di Afrika (Brauer, 2019).

Dinamika dari penyebaran penyakit menular dapat terjadi di populasi,
mungkin saja terjadi penurunan tingkat keparahan dalam transmisi penyakit
karena tingkat kekebalan populasi yang meningkat atau muncul kembali
beberapa tahun kemudian. The Black Deaths (wabah pes) menyebar dari Asia
ke seluruh Eropa dalam beberapa gelombang selama abad ke-14, dimulai dari
tahun 1346. Estimasi dampak dari wabah tersebut adalah kematian hingga
sepertiga populasi Eropa antara tahun 1346 dan 1350. Wabah ini terus muncul
kembali di Eropa selama lebih dari 300 tahun dengan kasus paling terkenal
terjadi di London pada 1665-1666. Kemudian, secara bertahap wabah ini
menghilang dari Eropa (Brauer, 2017).

Pada negara-negara berkembang dengan sistem kesehatan yang buruk,
terdapat penyakit yang menjadi endemik dalam populasi bahkan
menimbulkan banyak kematian. Setiap tahun, jutaan orang meninggal akibat
campak, infeksi saluran pernapasan, diare, dan penyakit lain yang
sebenarnya mudah diobati dan tidak dianggap terlalu berbahaya di dunia
barat. Penyakit-penyakit seperti malaria, tipus, kolera, schistosomiasis, dan
penyakit tidur menjadi endemik di banyak negara. WHO mengestimasi bahwa
pada tahun 2011 terdapat 1.4 juta akibat tuberkulosis, 1.2 juta akibat
HIV/AIDS, dan 627 ribu akibat malaria (sumber lain mengestimasi lebih dari
1 juta kematian akibat malaria (Brauer, 2017).

Upaya-upaya sudah dilakukan untuk mengatasi penyebaran penyakit
menular, seperti vaksinasi yang dilakukan sebagai salah satu upaya
pencegahan dan pengobatan bagi pasien yang memiliki gejala. Untuk pasien
penderita penyakit yang belum diketahui pengobatannya, upaya yang
mungkin adalah dengan melakukan isolasi atau karantina untuk
meminimalkan risiko penularan kepada orang lain. Dari berbagai skenario
yang ada, tidak mungkin jika melakukan seluruh eksperimen, kemudian baru
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melakukan perbandingan untuk mengetahui pendekatan mana yang tepat
dalam strategi mengatasi penyebaran penyakit (Brauer, 2009).

Persoalan di atas dapat menjadi tantangan sekaligus masalah, terutama
bagi suatu negara yang memiliki keterbatasan biaya dalam penanganan
masalah penyakit menular. Maka dari itu, perlu dilakukan pemilihan strategi
yang efektif dan efisien dalam penanganan masalah penyakit menular ini.

Menurut Braurer (2009), satu-satunya cara untuk mencoba
membandingkan efektivitas beberapa upaya atau pendekatan dalam
penanganan masalah penyebaran penyakit menular adalah dengan
merumuskan model matematika. Tujuan dari pemodelan ini adalah
memperoleh wawasan terkait dengan strategi yang efektif guna menyusun
kebijakan dalam penanganan penyebaran penyakit menular. Selain sebagai
alat untuk dapat memprediksi strategi yang tepat, model matematika mampu
memberikan pemahaman terkait bagaimana transmisi penyakit dan prediksi
perkembangan penyakit di dalam suatu populasi.

1.1 Mengapa Harus Matematika Epidemiologi?

Model matematika adalah representasi masalah secara matematis yang
berlandaskan pada hipotesis yang dibangun dan solusi dari model tersebut
memberikan kesimpulan yang dapat dibandingkan dengan hasil eksperimen
(Brauer, 2009). Langkah awal yang penting dalam pemodelan matematika
adalah menemukan topik masalah yang ingin dijawab dari fenomena yang
sedang diamati. Model adalah upaya untuk menjawab pertanyaan yang
dimulai dengan pertanyaan “mengapa” (Brauer, 2009). Dengan mengetahui
alasan di balik mengapa harus memodelkan dari masalah yang telah
ditentukan, dapat membantu dalam memahami apa yang sebenarnya akan
dicoba untuk diselesaikan dan alur kerja pun dapat lebih terstruktur untuk
menemukan solusi yang diharapkan.

Dalam model matematika, tidak semua faktor dilibatkan karena dapat
membuat model menjadi kompleks. Model yang terlalu kompleks dapat
mempersulit penemuan solusi baik secara analitik maupun numerik, atau
bahkan dapat berdampak juga pada kesulitan interpretasi. Pemodelan
matematika berusaha untuk memasukkan faktor-faktor yang berpengaruh
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signifikan terhadap suatu persoalan dan merumuskan beberapa asumsi-
asumsi guna menangkap fenomena utama dari persoalan.

Brauer (2009) memberikan contoh pemodelan yang dilakukan oleh
Kermack dan McKendrick. Mereka mencoba menjelaskan mengapa epidemik
berhasil melewati populasi tanpa memengaruhi keseluruhan populasi.
Asumsi yang digunakan pada model matematika tersebut adalah mass-action
incidence untuk menggambarkan penularan infeksi, periode infektivitas, dan
kekebalan terhadap infeksi ulang penyakit. Formulasi yang digunakan untuk
memodelkan masalah tersebut adalah dengan menggunakan persamaan
diferensial biasa untuk jumlah orang yang susceptible dan jumlah orang yang
terinfeksi. Pada akhirnya, model tersebut mampu menjawab masalah baik
secara kualitatif maupun kuantitatif. Hasil dari model tersebut adalah berupa
basic reproduction number. Dalam hal ini, jika basic reproduction number kurang
dari satu, jumlah orang yang terinfeksi cenderung menuju nol. Namun, jika
basic reproduction number lebih dari satu, jumlah orang yang terinfeksi akan
meningkat di awal kemudian menuju nol, sedangkan jumlah orang yang
suscpetible akan menurun, tetapi tidak pernah mencapai nol. Wawasan yang
diperoleh dari model ini adalah prediksi apakah wabah penyakit yang sedang
terjadi akan menjadi epidemi atau akan mereda.

Terdapat perbedaan sudut pandang antara matematikawan dan ahli
epidemiologi. Menurut Brauer (2009), dari sisi matematikawan memiliki
kecenderungan untuk membuat model sederhana yang mampu menangkap
sifat-sifat penting dari suatu penyakit, tetapi dari pihak ahli epidemiologi
menginginkan model yang sangat rinci. Model yang rinci umumnya sulit
untuk diselesaikan secara analitik yang dapat berakibat pula pada interpretasi
yang terlalu kompleks. Suatu model penyakit seharusnya memiliki tingkat
kompleksitas yang sesuai dengan jumlah informasi yang diketahui untuk hasil
yang diharapkan sehingga model tersebut dapat berguna.

1.2 Sejarah Singkat Matematika Epidemiologi

Berdasarkan Brauer (2017), studi mengenai penyakit menular dimulai oleh
karya John Graunt (1620-1674) pada bukunya yang berjudul “Natural and
Political Observations made upon the Bills of Mortality”. Buku tersebut dibuat
berdasarkan catatan mingguan tentang jumlah dan penyebab kematian di
London. John Graunt menganalisis penyebab dari berbagai kematian yang
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terjadi dan mengembangkan metode untuk memperkirakan risiko relatif
kematian akibat berbagai penyakit.

Dalam sejarah epidemiologi matematika, dilansir dari Brauer (2017)
dikatakan bahwa model pertama yang diperkenalkan adalah model yang
dibuat oleh Daniel Bernoulli (1700-1782) tentang inokulasi terhadap cacar.
Pada abad ke-18, cacar merupakan penyakit endemik. Pendekatan yang
Bernoulli lakukan adalah dengan menghitung peningkatan taraf hidup jika
cacar dapat dihilangkan dari penyebab kematian. Pendekatan tersebut
dilakukan untuk menjawab pertanyaan apakah pemberian variolasi dapat
menguntungkan.

Selain itu, John Snow melakukan studi terhadap pola temporal dan spasial
kasus kolera dalam epidemi tahun 1855 di London. John Snow berhasil
menemukan bahwa pompa air di Broad Street merupakan sumber infeksi.
Tokoh lainnya, William Farr pada 1840 mempelajari laporan statistik untuk
menemukan hal yang mendasari terkait naik turunnya epidemi dan William
Budd pada tahun 1873 mampu memahami tentang penyebaran virus (Brauer,
2017).
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2 SEKILAS TENTANG MODEL KOMPARTEMEN

Untuk mampu mendeskripsikan model matematika penyebaran penyakit
menular, perlu dilakukan beberapa asumsi mengenai cara penyebaran
infeksi. Dari sudut pandang modern, penyakit menyebar akibat terjadinya
kontak dengan virus atau bakteri (Brauer, 2017).

Hal yang menarik dalam sejarah pemodelan adalah pendekatan
epidemiologi berbasis model kompartemen bukan dilakukan oleh ahli
matematika, tetapi oleh orang kesehatan masyarakat, yaitu Sir R.A. Ross,
W.H. Hamer, A.G. McKendrick, dan W.O. Kermack antara tahun 1900 dan
1935 (Brauer, 2017). Hamer (dalam Brauer, 2017: 114) berpendapat bahwa
penyebaran infeksi seharusnya bergantung pada jumlah orang yang rentan
(susceptible) dan jumlah orang yang terinfeksi. Ia memberikan gagasan terkait
hukum aksi massa untuk menentukan laju infeksi dan gagasan tersebut
menjadi dasar dalam model kompartemen.

Berdasarkan Brauer (2017), secara umum diyakini bahwa selama nyamuk
masih ada dalam suatu populasi, malaria tidak dapat diberantas. Namun, Ross
berhasil membawakan model kompartemen sederhana yang melibatkan
nyamuk dan manusia, serta menunjukkan bahwa pengurangan populasi
nyamuk di bawah titik kritis sudah cukup. Pekerjaan yang dilakukan oleh Ross
terkait dinamika penularan malaria antara nyamuk dan manusia dianugerahi
Hadiah Nobel Kedua dalam bidang Kedokteran pada tahun 1902. Untuk
pertama kalinya konsep angka reproduksi dasar diperkenalkan, dan telah
menjadi gagasan sentral dalam epidemiologi matematika sejak saat itu.

Dikutip dari Brauer (2017), berikut adalah formulasi model epidemik dari
Kermack-McKendrick pada 1927

v(t) = —x'(t)
t

x'(t) = —x(t) [f A(S)v(t — s)ds + A(t)yo
0

t
2(6) =f C(s)v(t — s)ds + C(D)Y,
0

¢
y(t) = f B(s)v(t —s)ds + B(t)y,
0
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Dengan x(t) adalah jumlah individu yang rentan, y(t) adalah jumlah individu
yang terinfeksi, dan z(t) adalah jumlah individu yang sembubh, ¢(s) adalah
laju penyembuhan ketika usia infeksi adalah s , (s) adalah laju
penyembuhan pada usia infeksi, dan

B(s) = e~ ¥4 A(s) = p(s)B(s)

Diasumsikan bahwa tidak ada kematian akibat penyakit sehingga ukuran
populasi konstan.

Model epidemi Kermack-McKendrick sederhana yang dikenal hingga
sekarang adalah sebagai berikut.
aSl

S=ETN

I,_aSI ;

2.1 Pengembangan Model Kompartemen

Pemodelan matematika biasanya dirancang untuk melibatkan faktor yang
hanya memiliki pengaruh signifikan terhadap suatu masalah untuk menyoroti
kualitatif umum. Model yang rinci umumnya sulit atau bahkan tidak mungkin
diselesaikan secara analitis, meskipun nilai strategisnya mungkin tinggi
(Brauer, 2017).

Dalam model penularan penyakit berbasis model kompartemen, populasi
yang diteliti dibagi menjadi beberapa kompartemen. Misalkan, pada model
SIR, populasi yang ditinjau sebanyak tiga kelas, yaitu S, I, dan R dengan S(t)
adalah jumlah individu yang rentan terhadap penyakit, artinya belum (atau
tidak) terinfeksi pada waktu t, I(t) adalah jumlah individu yang terinfeksi
yang diasumsikan dapat menularkan dan menyebarkan penyakit melalui
kontak dengan individu yang rentan, dan R(t) merupakan jumlah individu
yang telah sembuh dari infeksi dan dianggap tidak dapat terinfeksi lagi atau
menyebarkan infeksi (Brauer, 2017).

Namun, pada keadaan yang lebih realistis, karakteristik individu untuk
tiap penyakit dapat berbeda-beda. Menurut Braurer (2017), banyak penyakit
yang membuat individu terinfeksi dapat kembali menjadi rentan setelah
sembuh. Hal tersebut dapat terjadi akibat dari penyakit yang tidak
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memberikan kekebalan terhadap infeksi ulang. Maka dari itu, model SIS yang
menggambarkan situasi di mana penyakit tidak memberikan kekebalan
terhadap infeksi ulang lebih tepat digunakan. Model semacam ini cocok
digunakan untuk sebagian besar penyakit yang ditularkan oleh bakteri atau
cacing, serta sebagian besar penyakit menular seksual, seperti gonore. Di
samping itu, model SIR digunakan mendeskripsikan penyakit yang
memberikan kekebalan terhadap infeksi ulang. Model ini tetap digunakan
untuk penyakit yang disebabkan oleh virus. Beberapa perkembangan dari
model berbasis kompartemen, di antaranya adalah model SEIR dan SEIS yang
menambahkan periode eksposur antara terinfeksi dan menjadi infeksius.
Karakteristik penyakit dan bagaimana penyakit ditularkan mesti diperhatikan
dalam mengonstruksi model kompartemen sehingga dapat diperoleh hasil
yang lebih realistis dalam menangkap fenomena yang sedang terjadi.

Tantangan model epidemi deterministik saat ini dan pengembangan yang
dapat dilakukan

Dilansir dari Roberts, et.al. (2015), berikut adalah beberapa tantangan yang
dihadapi oleh para peneliti dalam mengimplementasikan model epidemik
deterministik.

1. Memahami ekuilibrium endemik
Ekuilibrium endemik merupakan kondisi keseimbangan antara penularan
infeksi dan penambahan susceptible, baik karena hilangnya kekebalan atau
pergantian demografis. Dengan memperkenalkan angka reproduksi
efektif (Rer) sebagai jumlah infeksi baru akibat dari individu yang
terinfeksi, ekuilibrium endemik dapat diartikan sebagai kondisi di mana
Rerrbernilai 1.

Aspek yang menjadi tantangan bagi para peneliti adalah pemahaman
perubahan populasi host akibat dari hilangnya kekebalan. Maka dari itu,
perlu dilakukan penelitian untuk mempelajari hal ini baik dari konsep
biologi dasarnya maupun konsekuensi dinamik sebagai efek yang
dihasilkan. Selain itu, tantangan yang dihadapi adalah untuk melakukan
pemeriksaan dan pembaruan persamaan model serta mengembangkan
pemahaman terkait hubungan antara Regdan Ro.
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2.

8

Menentukan kestabilan ekuilibrium endemik

Dalam menentukan gangguan linier beramplitudo kecil di sekitar titik
kesetimbangan biasanya cukup mudah, tetapi persamaan model
deterministik sangat kompleks untuk mendapatkan solusi stabilitas yang
lebih general, terutama model yang melibatkan struktur usia dan
dinamika populasi. Tantangan untuk para peneliti adalah mencari
paradigma yang lebih general terkait dengan kestabilan ekuilibrium
endemik.

Memodelkan sistem multi-strain

Saat ini, model epidemiologi hanya menggunakan dua pendekatan umum
dalam memahami keanekaragaman strain, yaitu the quasi-species model
dan the competitive exclusion principle. Tentunya model tersebut sangat
terbatas dalam menangkap kompleksitas yang sebenarnya terjadi.
Persaingan antar-strain mungkin saja dapat terjadi baik secara langsung
di dalam host maupun secara tidak langsung, yaitu dalam memperebutkan
host yang rentan. Oleh karena itu, perlu dilakukan pengembangan model
untuk mengakomodasi keberagaman sehingga akan membantu dalam
memprediksi atau mengelola penyakit yang melibatkan banyak strain
dengan lebih baik.

Memodelkan infektivitas yang berubah seiring waktu

Sebagian besar model deterministik yang biasa digunakan dalam di bidang
kesehatan adalah model kompartemen. Model ini melibatkan laju transisi
konstan antarkompartemen sehingga sojourn time (waktu yang digunakan
oleh objek atau individu pada satu keadaan sebelum pindah ke keadaan
lain) dalam kompartemen berdistribusi Eksponensial (atau distribusi
Erlang pada kasus kompartemen sekuensial yang identik). Model ini
menggunakan persamaan diferensial biasa sehingga memiliki
keuntungan dalam pemanfaatan teori sistem dinamik dan metode
numerik yang telah berkembang dengan baik dan tersedia. Namun,
kelemahan dari model ini adalah mengurangi generalitas dalam profil
infektivitas yang lebih realistis.

Memodelkan superinfeksi

Superinfeksi terjadi ketika host yang terinfeksi belum sembuh, tetapi
sudah terinfeksi kembali oleh strain heterolog dari patogen yang sama.
Sebagian besar model mikroparasit tidak mempertimbangkan
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kemungkinan bahwa host mungkin terinfeksi untuk kedua kalinya
sebelum sembuh. Model superinfeksi ini penting terutama dalam kasus
infeksi HIV atau TB. Maka dari itu, pemodelan superinfeksi menjadi suatu
tantangan untuk membuat fenomena kasus lebih realistis.

6. Membangun model eksplisit spasial realistis

Model jaringan digunakan untuk merepresentasikan kontak atau interaksi
yang terjadi di ruang sosial dengan beberapa properti seperti, distribusi
derajat, transitivitas, dan koefisien pengelompokan. Namun, properti-
properti ini belum dapat menentukan seberapa baik pendekatan
antarjaringan. Sampai saat ini, belum ada metriks yang memenuhi fungsi
yang didefinisikan. Model eksplisit spasial yang menghubungkan antara
model jaringan besar dengan ruang kontinu dapat memberikan wawasan
lebih mendalam terkait penyebaran penyakit dan keberlangsungan
epidemi. Model eksplisit spasial menyoroti penggunakaan “typical” dalam
pendefinisian “R,”. Sebagai contoh, jika memodelkan penyakit menular
yang sebelumnya tidak ada di suatu wilayah, kasus primer lebih mungkin
terjadi di “pintu masuk”. Maka dari itu, diperlukan metodologi untuk
menentukan threshold yang sesuai antar-node pada jaringan.

7. Eksplorasi interaksi dengan penyakit tidak menular

Hubungan antara penyakit menular dan penyakit tidak menular tidak
dapat terpisahkan. Beberapa infeksi diketahui dapat meningkatkan risiko
terjadinya kanker atau penyakit tidak menular lainnya. Salah satu
contohnya adalah infeksi human papillomavirus dengan kanker serviks.
Maka dari itu, untuk memahami dan mengevaluasi peran dari “agen”
penyakit menular dalam perkembangan penyakit tidak menular,
diperlukan model matematis baru yang dapat memodelkan interaksi
antara host dengan patogen.

8. Keterbatasan model deterministik
Model epidemiologi secara inheren bersifat stokastik pada tingkat
individu. Keterbatasan dari model deterministik adalah tidak mampu
menangkap fenomena acak yang mungkin terjadi. Model deterministik
dapat akurat untuk populasi yang tak hingga, tetapi pada populasi yang
lebih kecil atau dalam situasi yang melibatkan banyak variasi acak, model
stokastik mungkin dapat memberikan hasil yang lebih akurat. Maka dari
itu, diperlukan pemahaman yang lebih baik tentang dinamika
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epidemiologi untuk memperluas hasil model deterministik ke situasi yang
lebih kompleks dengan mempertimbangkan efek stokastik.
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3 PERKEMBANGAN MODEL PENYEBARAN PENYAKIT
DEMAM BERDARAH DENGUE DAN LAINNYA

Sejak tahun 2003 hingga sekarang, penulis telah melakukan penelitian terkait
pemodelan penyebaran berbagai penyakit. Pada periode 2003 hingga 2019,
penelitian difokuskan pada eksplorasi masalah, di mana penulis dan tim
peneliti melakukan berbagai riset untuk mengungkapkan wawasan yang
muncul dari hasil analisis model dan simulasi spesifik pada interval
parameter model tertentu. Parameter ini dapat berupa hasil kuantitatif dari
fenomena penyebaran penyakit, atau estimasi yang diambil dari data yang
tersedia secara terbuka di situs resmi instansi kesehatan masyarakat, baik
dalam maupun luar negeri.

Namun, sejak tahun 2020 hingga sekarang, penelitian model matematika
epidemiologi berkembang pesat untuk mengakomodasi permasalahan yang
muncul di bidang kesehatan masyarakat. Perkembangan ini meningkatkan
nilai penelitian yang lebih bersifat aplikasi dan multidisiplin, dengan
pendekatan pada masalah nyata yang memerlukan saran atau solusi ilmiah.

Model-model yang dibahas berfokus pada penelitian yang lebih berbasis
matematika dari sisi analisis model, baik analisis dinamik maupun inovasi
melalui pengembangan dan penggabungan berbagai metode, seperti sistem
persamaan diferensial, jaringan kompleks, stokastik, pembelajaran mesin,
dan lainnya. Hasil penelitian ini lebih banyak dipublikasikan dalam jurnal
bereputasi yang terindeks.

Pada bab ini, pembahasan dibagi menjadi dua subbab: model demam
berdarah dengue dan model lainnya. Pemodelan penyakit demam berdarah
dengue menjadi salah satu fokus utama riset penulis. Beberapa hasil publikasi
terkait demam berdarah akan disarikan dalam bab ini. Publikasi dimulai
dengan pembahasan model transmisi penyakit DBD dalam populasi (N.
Nuraini et.al, 2007), transmisi dalam tubuh (N. Nuraini et al, 2009, M. Kallista
& N. Nuraini, 2018), strategi vaksinasi (A.K Supriatna et al, 2010), pengaruh
iklim (P.S Putra & N. Nuraini, 2017, I.S. Fauzi et al, 2019, M Fakhruddin et al,
2019), mobilitas (H. Widayani et al, 2020), koeksistensi dengan penyakit lain(
H. Fahlena et al, 2021, M. Zevika et al,2023), serta beberapa hasil lainnya yang
akan dijelaskan lebih lanjut dalam subbab 2.1. Subbab 2.2 akan membahas
model transmisi penyakit lainnya.
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3.1 Model Transmisi Demam Berdarah Dengue (DBD)

Dirujuk dari makalah berjudul Assessing the interplay between dengue incidence
and weather in Jakarta via a clustering integrated multiple regression model, yang
ditulis oleh M. Fakhruddin, P. S. Putra, K. P. Wijaya, A. Sopaheluwakan, R.
Satyaningsih, K. E. Komalasari, Mamenun, Sumiati, S. W. Indratno, N.
Nuraini, T. Go6tz, E. Soewono dan terbit pada jurnal Ecological Complexity,
39 (2019): 100768. Menceritakan tentang model transmisi demam berdarah
dengan memperhatikan faktor iklim dan menjadi dasar inisiasi dan inspirasi
pengembangan model Sistem Deteksi Dini Demam Berdarah Dengue (DBD)
yang berjalan sejak tahun 2018 sampai sekarang di bawah operasional BMKG
Pusat Jakarta. Ringkasan isi dari makalah tersebut adalah sebagai berikut.

Deskripsi Masalah:

Demam berdarah merupakan penyakit yang ditularkan melalui nyamuk
seperti Aedes aegypti. Karenanya penyakit ini sangat dipengaruhi oleh faktor
iklim seperti curah hujan, kelembaban, dan suhu. Jakarta, dengan iklim
tropisnya, sering mengalami wabah DBD sehingga prediksi kasus DBD ini
menjadi tantangan penting bagi otoritas kesehatan masyarakat. Masalahnya
terletak pada kurangnya metode yang dapat diandalkan untuk
memperkirakan kejadian DBD menggunakan pola cuaca. Model yang ada
sering kali mengalami kesulitan dengan kompleksitas interaksi antara
berbagai variabel meteorologi dan sifat penularan demam berdarah. Artikel
ini menginvestigasi korelasi antara faktor meteorologi dan kasus demam
berdarah dengue (DBD) di Jakarta, Indonesia. Studi ini bertujuan untuk
memberikan model peramalan kasus DBD berdasarkan data cuaca.

Metode:

Studi ini menggunakan pendekatan yang menggabungkan teknik
pengelompokan (clustering) dengan model regresi berganda. Data yang
digunakan meliputi data kasus DBD (Gambar 3.1 (a)) dan data cuaca (curah
hujan dan kelembapan) mingguan dari tahun 2008 hingga 2016 di Jakarta.
Clustering pertama kali diterapkan untuk mengelompokkan data ke dalam
kategori yang berbeda, yang mewakili insiden DBD rendah, sedang, dan
tinggi. Hal ini membantu menjelaskan hubungan antara kondisi cuaca dan
penularan demam berdarah.
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Model regresi berganda kemudian diintegrasikan dalam setiap kluster
untuk memprediksi insiden DBD berdasarkan variabel meteorologi seperti
curah hujan dan kelembapan. Untuk mengoptimalkan proses
pengelompokan dan lebih menyempurnakan akurasi prediktif, studi ini
menerapkan metode Particle Swarm Optimization (PSO) sebagai algoritma
heuristik yang secara berulang digunakan untuk memperbaiki batas antar
Kkluster, seperti pada Gambar 3.1 (d).

Hasil dan pembahasan:

Temuan ini mengungkapkan bahwa model regresi berganda terintegrasi
clustering secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi wabah DBD
dibandingkan dengan model regresi tradisional. Penggunaan clustering
memungkinkan pembedaan pola pengaruh cuaca terhadap kasus sehingga
model menjadi lebih sensitif terhadap fluktuasi pola cuaca. Hasil fitting
pendekatan ini disajikan pada Gambar 3.1 (c). Secara khusus, hasil penelitian
menunjukkan bahwa pengelompokan tertentu memiliki korelasi yang lebih
kuat dengan kejadian demam berdarah dalam kondisi cuaca tertentu. Hal ini
menunjukkan bahwa model tersebut dapat membantu memprediksi wabah di
masa mendatang dengan presisi yang lebih baik.
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Gambar 3.1 (a) Fitting distribusi normal terhadap logarithm data DBD; (b) cross-correlation antara
data DBD, curah hujan, dan kelembapan; (c) hasil fitting data DBD di Jakarta; (d) contour
plot MSE terhadap upper dan lower barrier.
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Selain itu, analisis korelasi silang mendukung gagasan bahwa curah hujan
dan suhu merupakan indikator penting dalam penyebaran wabah DBD, di
mana curah hujan memiliki efek tertunda sekitar dua bulan pada kejadian
demam berdarah (Gambar 3.1 (b)). Model yang dioptimalkan mampu
memprediksi kasus DBD beberapa minggu kedepan sehingga masih
menyediakan waktu tunggu yang penting untuk intervensi kesehatan
masyarakat. Studi ini menyimpulkan bahwa mengintegrasikan metode
clustering dengan model regresi memberikan pendekatan yang lebih kuat
untuk memprediksi kasus DBD di Jakarta. Model ini menawarkan alat atau
metode yang menjanjikan bagi otoritas kesehatan masyarakat untuk upaya
intervensi berdasarkan data iklim.

Makalah berikutnya masih tentang DBD dan iklim, namun membahas
studi kasus di Semarang, dengan judul Climate-based dengue model in
Semarang, Indonesia: Predictions and descriptive analysis yang ditulis oleh
N. Nuraini, I.S. Fauzi, M. Fakhruddin, A. Sopaheluwakan, E. Soewono., dan
terbit pada jurnal Infectious Disease Modelling”, 6 (2021): 598 - 611.
Rangkuman paper tersebut disajikan pada penjelasan berikut.

Deskripsi Masalah:

Demam berdarah dengue (DBD) adalah penyakit yang diduga kuat
dipengaruhi oleh iklim. Fluktuasi pola cuaca memainkan peran penting pada
jumlah DBD. Oleh karena itu, muncul tantangan dalam memprediksi wabah
DBD secara akurat menggunakan data iklim. Hal ini dapat membantu otoritas
kesehatan masyarakat dalam mengendalikan penyebaran penyakit melalui
intervensi tepat waktu dan tindakan pencegahan. Studi ini menguraikan
dampak signifikan faktor iklim seperti suhu, kelembapan, dan curah hujan
terhadap dinamika penyebaran virus dengue serta prediksinya berbasis faktor
iklim.

Metode:

Model vektor-inang dibangun untuk menyimulasikan dinamika penularan
virus dengue. model Autoregressive Distributed Lag (ARDL) digunakan untuk
menentukan hubungan antara laju infeksi dan variabel iklim. Lebih lanjut,
laju infeksi kemudian disesuaikan melalui proses optimasi sebagai parameter
yang bergantung pada waktu dan iklim seperti suhu, kelembaban, dan curah
hujan. Proses optimasi bertujuan untuk mencari nilai parameter yang
meminimumkan jarak antara solusi model dengan data DBD harian.
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Hasil dan pembahasan:

Model ini menghasilkan fitting cukup bagus terhadap tren kasus DBD di
Semarang, dengan menyesuaikan laju infeksi berdasarkan data iklim harian,
Gambar 3.2 (a). Laju infeksi didapatkan berkorelasi dengan variabel iklim
yang secara tidak langsung memengaruhi wabah DBD. Kelembapan dan curah
hujan memiliki jeda 18 hari sebelum memengaruhi laju infeksi (Gambar 3.2
(b)), sementara suhu menunjukkan hubungan berbentuk kurva U terbalik
dengan kasus DBD (Gambar 3.2 (c)). Model ini juga menunjukkan akurasi yang
bagus selama rentang waktu prediksi jangka pendek tetapi kesulitan dengan
prediksi jangka panjang (Gambar 3.2 (d)).

Studi ini menggarisbawahi pentingnya integrasi data iklim ke dalam
model penularan DBD karena dapat membantu dalam memprediksi wabah
dengan lebih efektif. Selain itu, pendekatan ini dapat menjadi alat yang
berharga untuk perencanaan kesehatan masyarakat. Namun, studi ini
memiliki keterbatasan pada daya prediksi jangka panjang karena interaksi
yang kompleks antara faktor iklim dan dinamika penyakit.

(a) (b)
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Gambar 3.2 (a) Hasil fitting climate-based dengue model; (b) cross-correlation antara laju infeksi dan
variabel meteorologi; (c) hubungan kasus DBD dengan curah hujan (d) prediksi kasus DBD.

Selanjutnya beralih ke model temporal-spasial untuk wilayah Jawa Barat,
model ini menarik karena bisa memberikan gambaran bagaimana transisi
spasial dari penyebaran DBD antarkota/kabupaten di Jawa Barat. Makalah ini
ditulis oleh I.S Fauzi, N. Nuraini, R. W. S. Ayu, dan B.W Lestari, dengan judul
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Temporal Trend and Spatial Clustering of the Dengue Fever Prevalence in West
Java, Indonesia, dan diterbitkan pada jurnal Heliyon, Volume 8, Issue 8,
August 2022, e10350. Sekilas isi dari makalah tersebut disarikan sebagai
berikut.

Deskripsi Masalah:

Demam dengue merupakan salah satu penyakit dengan tingkat penyebaran
yang cepat dan menjadi masalah kesehatan utama di negara-negara tropis dan
subtropis (WHO,2021). Kasus dengue telah ditemukan di lebih dari 100 negara
di seluruh dunia dengan peningkatan jumlah kasus 30 kali lipat dalam lima
dekade terakhir (C. Wang et.al 2015). Saat ini, wilayah Asia dan Pasifik
merupakan area geografis dengan risiko tertinggi untuk infeksi dengue, di
mana penularan virus dapat dengan mudah berkembang (W.T. Lai et.al, 2013).
Terletak di area ini, Indonesia melaporkan lebih dari 100.000 kasus setiap
tahun dan menjadi salah satu negara dengan risiko tinggi (H.Harapan et.al,
2019). Kondisi iklim tropis mendukung pertumbuhan nyamuk sebagai vektor
dengue, sehingga siklus penularan akan terus berlanjut. Variasi musiman
antara musim hujan dan musim kering berkaitan dengan variasi tahunan
angka kasus dengue (I.S Fauzi et.al,2019).

200 Weekly precipitation 1700

=8-Confirmed dengue data
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120 -

80

precipitation (mm)
number of cases

40 -

0 0
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Gambar 3.3 Data kasus DBD (merah) dan curah hujan (biru) Jawa Barat selama 40 minggu dari 1
Oktober 2019 sampai 1 Juli 2020.

Dengan populasi sekitar 50 juta, di mana lebih dari tiga perempatnya
terkonsentrasi di daerah perkotaan dan semi-perkotaan, dengue menjadi
penyakit menular yang serius di Jawa Barat. Wilayah yang padat penduduk, di
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mana sebagian besar aktivitas ekonomi terjadi, tersebar di daerah tengah,
barat laut, dan timur laut. Degradasi lingkungan dan urbanisasi yang cepat
dapat mempermudah penularan virus dan pertumbuhan vektor. Penelitian
ini bertujuan untuk mengevaluasi tren temporal dan klasterisasi spasial
insiden dengue di Provinsi Jawa Barat serta memberikan gambaran yang lebih
jelas tentang evolusi spasial-temporal kasus dengue, yang diharapkan dapat
mengoptimalkan upaya pencegahan dan manajemen pengendalian kasus
dengue oleh dinas kesehatan daerah masing-masing kabupaten dan kota.
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Gambar 3.4 Rata-rata sebaran data DBD per 100.000 penduduk di 27 kabupaten/kota di Jawa Barat
selama 40 minggu.

Tasikmalaya city

Taskmalaya Pangandaran

Metode:

Untuk memeriksa tren temporal, penelitian ini menggunakan model Richards
(X.S. Wang et al, 2012) untuk menghasilkan fitting data yang baik dengan data
kasus dengue mingguan di Jawa Barat. Model ini memiliki dua kegunaan
dalam pemodelan penyakit menular, yakni untuk memperkirakan laju
pertumbuhan jumlah kasus kumulatif yang sering dikaitkan dengan angka
reproduksi dasar, dan untuk mengidentifikasi perkembangan temporal
gelombang infeksi guna mendeteksi puncak (atau titik balik) epidemi. Data
yang digunakan memiliki periode 40 minggu mulai dari minggu pertama
Oktober 2019 hingga minggu pertama Juli 2020 dengan jumlah total kasus
13.169. Data kasus ini menunjukkan satu gelombang, dan karena epidemi
dengue di Indonesia biasanya dimulai pada awal musim hujan (akhir tahun)
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dan berakhir pada awal musim kemarau (pertengahan tahun berikutnya),
maka proses fitting akan menghasilkan satu gelombang kasus di setiap
daerah.

Untuk melakukan analisis pola spasial, penelitian ini menggunakan
Indeks Moran (P.A.P. Moran, 1950) untuk menentukan adanya klaster spasial
kasus dengue dalam setiap siklus mingguan. Nilai tinggi Indeks Moran
menunjukkan autokorelasi spasial positif dan jumlah klaster yang lebih besar.
Setelah menentukan kemungkinan adanya klaster spasial kasus dengue,
model statistik G* (A. Getis, dan J.K. Ord, 1992) digunakan untuk memeriksa
klaster di tingkat lokal. Statistik ini tidak hanya menggunakan jumlah kasus
dengue di wilayah tersebut, tetapi juga mempertimbangkan jumlah kasus di
daerah-daerah sekitarnya. Kemudian, berdasarkan nilai Z-score, setiap
kabupaten dan kota di Jawa Barat diklasifikasikan ke dalam lima klasifikasi
risiko epidemiologis yang berbeda, mulai dari tingkat 1 (rendah) hingga
tingkat 5 (ekstrem).

Hasil dan Pembahasan:

Analisis temporal menunjukkan bahwa parameter laju pertumbuhan berkisar
dari 0,0838 di kota Cirebon hingga 0,6774 di kota Banjar, sedangkan secara
umum, laju pertumbuhan demam dengue di Jawa Barat adalah 0,2095.
Parameter laju pertumbuhan juga berkaitan dengan titik balik di mana
semakin tinggi laju pertumbuhan maka puncak gelombang insiden dengue
tahunan terjadi lebih awal di wilayah tersebut. Terdapat 14 kabupaten dan 5
kota (70,4%) di Jawa Barat yang memiliki titik balik berkisar dari minggu ke-
14 (minggu pertama Januari) hingga minggu ke-24 (minggu kedua Maret).
Rentang titik balik ini dapat dikaitkan dengan periode dengan curah hujan
tertinggi di Jawa Barat. Temuan ini konsisten dengan temuan negara-negara
tropis lainnya yang melaporkan bahwa sebagian besar infeksi dengue terjadi
selama periode hujan. Titik balik yang terlambat mengindikasikan bahwa
kasus dengue masih dapat terjadi dalam beberapa minggu ke depan.
Penelitian ini mensimulasikan model Richards selama 12 minggu untuk
memprediksi kasus mingguan di beberapa kabupaten/kota.
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Gambar 3.5 Model Richards (biru) dan data kasus (titik-titik merah) di beberapa kabupaten/kota.

Sementara itu, analisis spasial menggunakan Indeks Moran menunjukkan
koefisien Indeks Moran yang positif dan signifikan selama periode observasi
dari minggu ke-1 hingga minggu ke-40, menandakan adanya klaster spasial
kasus dengue. Analisis statistik ¢G* mengungkapkan titik panas tersebar di
lima wilayah, kecuali wilayah barat laut Jawa Barat. Prevalensi dengue
terutama di wilayah utara, tenggara, dan tengah selama 20 minggu pertama
periode penelitian. Pada 20 minggu berikutnya, wilayah tenggara tetap
menjadi titik panas, dan semua wilayah di timur laut diidentifikasi sebagai
titik panas baru. Terdapat beberapa pola difusi yang berbeda yang diamati di
Jawa Barat, termasuk ekspansi, penularan, dan relokasi. Dalam penelitian ini,
daerah infeksi dengue berisiko tinggi tersebar di daerah dengan kepadatan
penduduk rendah hingga tinggi, tetapi sebagian besar tinggal di area padat
penduduk. Pangandaran dan Ciamis di tenggara, serta Kuningan di timur laut,
adalah contoh kabupaten dengan kepadatan penduduk rendah yang
diidentifikasi sebagai titik panas. Selain itu, sebagian besar wilayah di daerah
tengah, timur laut, dan utara Jawa Barat, yang dianggap sebagai titik panas,
adalah kabupaten/kota dengan populasi padat.

Hasil dari penelitian ini menyajikan analisis temporal dan spasial kasus
dengue di Jawa Barat. Infeksi dengue umum dijumpai di wilayah ini, dan
kasus akan meningkat signifikan selama musim hujan. Daerah berisiko tinggi
terdeteksi tidak hanya di area perkotaan dan semi-perkotaan yang tersebar di
wilayah tengah, timur laut, dan utara, tetapi juga di daerah pedesaan di
wilayah tenggara. Temuan ini mungkin disebabkan oleh perubahan terbaru
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dalam faktor sosial, ekologis, dan demografis, misalnya, perubahan perilaku
manusia, perpindahan populasi, pemasangan tangki air, serta perubahan
lingkungan seperti perubahan iklim dan urbanisasi di Jawa Barat. Oleh karena
itu, semua profesional kesehatan perlu menyadari risiko dengue, khususnya
dinas kesehatan setempat harus mengambil langkah pencegahan awal,
melakukan pengawasan yang lebih ketat, dan memprioritaskan alokasi
sumber daya di daerah berisiko tinggi untuk mengurangi risiko epidemi.

it

Week 1 Week 2 Week 3

R H 1

Week 10 Week 11

Week 19 Week 20 Week 21
Gambar 3.6 Cuplikan gambaran titik panas di wilayah Jawa Barat pada periode minggu tertentu.

Setelah membahas Jawa Barat, penulis beralih ke Kota Palu. Penelitian
dilakukan oleh putra daerah yang mengeksplorasi data Palu dan
menghasilkan publikasi dengan judul Modeling and descriptive analysis of
dengue cases in Palu City yang ditulis oleh Juni Wijayanti Puspita, Farida,
Muhammad Fakhruddin, Nuning Nuraini, Rifky Fauzi, Sapto Wahyu Indratno
dan Edy Soewono, serta dimuat pada jurnal Physica A 625 (2023). Hasil
rangkuman pekerjaan disajikan sebagai berikut.

Deskripsi Masalah:

Salah satu pertanyaan penting yang harus dijawab dalam pemodelan
epidemiologi adalah bagaimana memberikan peringatan dini untuk
mencegah mewabahnya suatu penyakit. Pendeteksian terhadap tren insiden
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dengue, yaitu naik dan turunnya transmisi serta puncak transmisinya, dapat
menjadi informasi peringatan dini mewabahnya infeksi dengue. Pada studi
ini, akan ditinjau Kota Palu sebagai daerah dengan penyebaran demam
berdarah dengue (DBD) yang tinggi di Provinsi Sulawesi Tengah. Dalam studi
ini, informasi peringatan dini mengenai tren insiden dengue dapat diperoleh
melalui perhitungan korelasi dari waktu ke waktu antara bilangan reproduksi
efektif yang diperoleh dari model host-vector.

Metode:

Informasi peringatan dini mengenai tren insiden dengue dapat diperoleh
melalui perhitungan korelasi dari waktu ke waktu antara bilangan reproduksi
efektif yang diperoleh dari model host-vector dengan menggunakan metode
bootstrap. Model host-vector yang bergantung waktu dikonstruksi dengan
membagi populasi manusia menjadi empat subpopulasi, yaitu subpopulasi
rentan (S), terpapar (E), terinfeksi dengue (I), dan sembuh dari dengue (R).
Sedangkan untuk populasi nyamuk terbagi menjadi subpopulasi rentan (U)
dan terinfeksi (V). Bilangan reproduksi efektif (R.sf) dikonstruksi secara
langsung dari next generation matrix (NGM) tanpa mensubstitusikan disease free
equilibrium (DFE) dan mengganti laju infeksi konstan menjadi laju infeksi
yang bergantung waktu.

Sebuah fungsi kumulatif, model multilogistik, digunakan sebagai
generator (pembangkit) untuk memperoleh solusi dari model-SEIR tereduksi
dikonstruksi. Parameter-parameter dari fungsi tersebut diestimasi dengan
menggunakan metode kuadrat terkecil tak linier yang meminimalkan Root
Mean Squared Error (RMSE).

Hasil dan Pembahasan:

Hasil studi ini menunjukkan bahwa solusi I(t) dengan selang kepercayaan
95% memiliki kecocokan yang memuaskan jika dibandingkan dengan
smoothed data dari data kasus aktual (Gambar 3.1.7(a)). Dari gambar ini terlihat
pula bahwa model yang dikonstruksi mampu menangkap pola puncak wabah
yang terjadi di setiap awal tahun. Selanjutnya, Gambar 3.1.7 (b) dan Gambar
3.1.7(c) menunjukkan dinamika semua sub-populasi manusia dari model SEIR
yang terduksi dan dinamika sub-populasi nyamuk dari tahun 2014 hingga
2016.
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Gambar 3.7 (a) Hasil simulasi berdasarkan data aktual tahun 2014-2016, (b) Dinamika model-SEIR
tereduksi tahun 2014-2016, (c) Dinamika model-SI untuk populasi nyamuk tahun 2014-
2016, (d) Bilangan reproduksi efektif mingguan (Regs(t)) dan laju infeksi (By) tahun
2014-2016, (e) Korelasi silang antara laju infeksi (By,) dan sub-populasi terinfeksi (I) serta
bilangan reproduksi efektif (Regf) dan sub-populasi terinfeksi (I).

Selain itu, dari studi ini ditemukan bahwa tren laju infeksi pada manusia
(Bn(t)) dan R.sf serupa (Gambar 3.7 (d)). Hal ini menunjukkan bahwa
peluang infeksi yang diwakili oleh S, konsisten dengan tingkan keendemikan
penyakit yang direpresentasikan oleh R.¢;. Pada Gambar 3.7 (e) ditunjukkan
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korelasi untuk I — B, dan I — R, . Koefisien korelasi yang bernilai positif ini
menunjukkan bahwa peningkatan kemungkinan infeksi dengue akan diikuti
dengan peningkatan kasus dengue pada minggu berikutnya. Dapat diamati
pula bahwa koefisien korelasi tertinggi terjadi pada minggu pertama dan
cenderung mulai stabil pada minggu keenam. Dari temuan ini ditegaskan
bahwa bilangan reproduksi efektif berkorelasilebih kuat dari pada laju infeksi
pada manusia. Oleh karena itu, bilangan reproduksi efektif dapat digunakan
sebagai indikasi awal kejadian infeksi dengue di Kota Palu satu minggu
kemudian. Hasil ini sangat penting untuk pengendalian dan pencegahan
transmisi dengue mingguan dengan hanya berdasarkan data kasus dengue
mingguan.

Akhirnya sampailah kita di Kota Bandung. Pada bagian terakhir subbab
model DBD, akan dibahas model transmisi dengan struktur usia yang
menggunakan data DBD di Kota Bandung. Makalah ini ditulis oleh Juni
Wijayanti Puspita, Muhammad Fakhruddin, Nuning Nuraini, dan Edy
Soewono, dengan judul Time-dependent force of infection and effective
reproduction ratio in an age-structure dengue transmission model in
Bandung City, Indonesia, dan dipublikasikan pada jurnal Infectious Disease
Modelling, Vol. 7, Issue 3, halaman 430-447, tahun 2022. Dengan sari materi
sebagai berikut.

Deskripsi Masalah:

Memahami intensitas infeksi dengue pada suatu kelompok usia merupakan
hal yang sangat penting untuk menentukan strategi pencegahan dan
pengendalian yang optimal, seperti implementasi vaksin di masa depan.
Dalam hal ini, wusia merupakan satu-satunya batasan untuk
merekomendasikan vaksin di negara-negara dengan endemisitas tinggi (M.
Aguiar and N. Stollenwerk, 2018). Faktor usia yang memengaruhi kerentanan
terhadap infeksi dengue perlu dipertimbangkan dalam konstruksi model host-
vector. Namun, faktor ini tidak bisa hanya diakomodasi dengan pendekatan
homogen. Dalam studi ini, model host-vector dengan struktur usia pada
populasi manusia dikonstruksi, untuk mengukur kekuatan infeksi (force of
infection) di setiap kelompok usia dan menganalisis efektivitas vaksinasi pada
masing-masing kelompok usia dan seluruh populasi berdasarkan data kasus
dengue di Indonesia.

Prof. Nuning Nuraini | 23


https://www.sciencedirect.com/journal/infectious-disease-modelling
https://www.sciencedirect.com/journal/infectious-disease-modelling
https://www.sciencedirect.com/journal/infectious-disease-modelling/vol/7/issue/3

Metode:

Dalam studi ini, data total kasus dengue harian dikelompokkan berdasarkan
empat kelompok usia, yaitu kelompok anak-anak (children) berusia 0-4 tahun,
kelompok remaja (youngster) berusia 5-14 tahun, kelompok dewasa produktif
(productive adults) berusia 15-60 tahun, dan kelompok lanjut usia (elder) yang
berusia lebih dari 60 tahun. Oleh karena itu, model transmisi dengue yang
bergantung waktu, dikonstruksi dengan mengelompokkan populasi manusia
menjadi empat kelompok usia. Misalkan S;(t),I;(t), dan R(t) yang secara
berurutan menyatakan jumlah manusia yang rentan, terinfeksi, dan sembuh
pada waktu t, dengan indeks i = 1,2,3,4 mengacu pada kelompok usia anak-
anak, remaja, dewasa produktif, dan lanjut usia. Sedangkan untuk populasi
nyamuk terbagi menjadi dua, yaitu U(t) dan V(t) masing-masing menyatakan
jumlah nyamuk yang rentan dan terinfeksi pada waktu t. Pada model yang
dikonstruksi juga mengakomodir skenario vaksinasi sebagai intervensi untuk
mengendalikan penyebaran dengue.
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Gambar 3.8 Diagram transmisi dari model struktur usia DBD Bandung.

Bilangan reproduksi efektif dikonstruksi dengan menerapkan pendekatan
dalam mengkonstruksi NGM pada R,, tetapi tanpa menyubstitusikan titik
ekuilibrium bebas penyakit. Kekuatan infeksi (force of infection), yang
selanjutnya disingkat dengan Fol, di setiap kelompok usia didefinisikan
sebagai laju rata-rata dari satu individu rentan di setiap kelompok usia dapat
terinfeksi. Indikator ini digunakan untuk mengamati pergeseran infektivitas
di setiap kelompok usia selama periode tertentu (D. A. Cummings et.al, 2009).
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Model tereduksi yang dikonstruksi kemudian dicocokkan dengan data
kasus dengue untuk mendapatkan laju infeksi Sy, (t) untuk masing-masing
struktur usia. Dalam hal ini, turunan pertama dari setiap kompartemen pada
model tereduksi diaproksimasi menggunakan pendekatan forward difference.
Selanjutnya, f,(t) diaproksimasi dari data terinfeksi yang telah dihaluskan

(smoothed) I,(t), untuk i = 1,2,3,4.

Hasil dan Pembahasan:

Hasil dari studi ini adalah dapat ditunjukkan bahwa model dengan struktur
usia dapat mendekati data yang smooth.
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Gambar 3.9 Simulasi model tereduksi yang bergantung pada waktu dengan struktur usia berdasarkan
total data kasus dengue harian di Kota Bandung pada tahun (a) 2014, (b) 2015, dan (c)
2016

Kekuatan infeksi (Fol) tahunan di setiap kelompok usia sebelum dan
sesudah vaksinasi dapat diperoleh dalam studi ini. Nilai Fol pada kelompok
usia anak-anak sebelum vaksinasi terus meningkat dari tahun 2014 hingga
2016, tetapi hal sebaliknya terjadi pada kelompok usia remaja. Bahkan, pada
tahun 2015 nilai Fol pada anak-anak meningkat signifikan. Lebih lanjut, Fol
pada remaja lebih tinggi dibandingkan kelompok usia lainnya, baik sebelum
maupun setelah vaksinasi. Ini menunjukkan bahwa kelompok usia tersebut
menerima paparan dengue yang intens. Setelah vaksinasi, nilai Fol sedikit
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menurun, tetapi hal ini berkontribusi pada penurunan infeksi dengue yang
signifikan (Gambar 3.10 dan 3.11).
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Gambar 3.11 Dinamika subpopulasi terinfeksi dari model struktur usia yang bergantung waktu dengan
skenario vaksinasi pada kelompok usia remaja (n = 0.01) untuk tahun (a) 2014, (b) 2015,
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Gambar 3.12 Bilangan reproduksi efektif harian untuk skenario kelompok usia anak-anak tervaksinasi
pada tahun (a) 2014, (b) 2015, dan (c) 2016.
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Gambar 3.13 Bilangan reprodukasi efektif harian untuk skenario kelompok usia remaja tervaksinasi
pada tahun (a) 2014, (b) 2015, dan (c) 2016.
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Bilangan reproduksi efektif harian untuk kelompok usia anak-anak dan
remaja yang divaksinasi pada tahun 2014-2016 ditunjukkan pada Gambar 3.12
dan Gambar 3.13. Dari kedua gambar tersebut terlihat bahwa bilangan
reproduksi efektif harian menurun secara perlahan ketika laju vaksinasi
meningkat. Lebih lanjut, perhatikan bahwa vaksinasi pada kelompok remaja
menyebabkan bilangan reproduksi efektif menurun dengan cepat
dibandingkan vaksinasi pada kelompok anak-anak. Hal ini menunjukkan
bahwa vaksinasi pada kelompok remaja merupakan strategi pengendalian
transmisi dengue terbaik.

Berdasarkan hasil-hasil simulasi numerik di atas dapat disimpulkan
bahwa pada kelompok risiko tinggi terinfeksi dengue adalah kelompok usia
remaja. Pemberian vaksin pada kelompok usia ini mampu menurunkan
jumlah kasus dengue di kota-kota tersebut. Dengan demikian,
memprioritaskan strategi vaksinasi pada kelompok usia remaja dapat menjadi
cara yang efektif untuk mengendalikan penyebaran infeksi dengue di masa
mendatang.

3.2 Model Penyebaran Penyakit Campak

Selain DBD, ada banyak penyakit lain yang menarik untuk dimodelkan, salah
satunya adalah campak. Diskusi mengenai penyebaran campak di Jakarta
diinspirasi dan dukungan data dari kolega di bidang Kesehatan yang turut
berkontribusi pada penulisan makalah yang berjudul Investigation of a
measles transmission with vaccination: a case study in Jakarta, Indonesia,
ditulis oleh M. Fakhruddin, D. Suandi, Sumiati, H. Fahlena, N. Nuraini, dan E.
Soewono, serta dimuat dalam jurnal Math. Biosci. Eng. (MBE), 17.4 (2020).
Tulisan tersebut disarikan pada poin-poin berikut.

Deskripsi Masalah:

Campak merupakan salah satu penyakit yang sangat menular dan menjadi
masalah kesehatan masyarakat yang signifikan. Meskipun program vaksinasi
telah secara substansial mengurangi kasus campak di seluruh dunia, wabah
Campak masih sering terjadi terutama di wilayah dengan cakupan vaksin yang
tidak lengkap. Jakarta diindikasikan sebagai salah satu wilayah tersebut, yang
mengalami kasus campak yang cukup tinggi meskipun ada program
imunisasi. Studi ini bertujuan untuk menyelidiki dinamika penularan campak
di Jakarta dan menilai efektivitas vaksinasi sebagai strategi pengendalian.
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Artikel ini memperkenalkan model Susceptible-Infected-Hospitalized-Recovery
(SIHR) untuk memahami dinamika penyebaran campak yang divalidasi
menggunakan data dari Dinas Kesehatan Provinsi Jakarta.

Metode:

Studi ini menggunakan dua model pendekatan, yaitu model SIHR
deterministik dan model stokastik yang mengakomodir efek acak. Model
deterministik membagi populasi menjadi empat bagian, yaitu populasi
rentan, terinfeksi, dirawat, dan sembuh. Model ini menyimulasikan
penularan campak dalam berbagai kondisi dan menghitung kuantitas
epidemiologi utama seperti basic reproduction number (Ry). Model stokastik
memasukkan faktor peluang ke dalam proses infeksi sebagai variabilitas di
dunia nyata.

Parameter seperti laju infeksi, laju perawatan, dan laju pemulihan
diestimasi menggunakan data dari Dinas Kesehatan Provinsi Jakarta. Studi ini
juga mencakup analisis sensitivitas untuk menentukan pengaruh berbagai
parameter terhadap dinamika penyakit sehingga strategi pengendalian
diusulkan berdasarkan hasil ini.

Hasil dan pembahasan:

Hasil studi ini menunjukkan bahwa terdapat solusi osilasi pada model
deterministik dalam kondisi tertentu, Gambar 3.14 (a). Estimasi parameter
laju infeksi dan laju hospitalization menunjukkan hasil yang cukup bagus
terhadap data serta disajikan plot 3D resnorm pada Gambar 3.14 (b). Model
stokastik secara efektif menangkap keacakan melalui simulasi yang dapat
mencover data dalam interval kepercayaan 95%, Gambar 3.14 (c).

Analisis sensitivitas mengungkapkan bahwa laju hospitalization dan laju
pemulihan alami adalah parameter yang paling berpengaruh pada
kompartemen terinfeksi dalam mengurangi kasus campak, Gambar 3.14 (d).
Vaksinasi memainkan peran penting dalam mengurangi populasi yang
rentan. Selain itu, akses pengobatan (laju hospitalization) di rumah sakit juga
penting dalam mengendalikan kasus campak.

Studi ini menyimpulkan bahwa meskipun vaksinasi penting untuk
mencegah wabah campak, akses pengobatan tepat waktu bagi individu
terinfeksi sama pentingnya dalam mengendalikan penyebaran penyakit.
Penulis menyarankan agar para pembuat kebijakan fokus pada peningkatan
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kualitas akses dan pelayanan di rumah sakit serta peningkatan cakupan
vaksin untuk mencapai pengendalian wabah campak yang lebih baik di
Jakarta. Model ini memberikan wawasan mengenai dinamika penularan
campak serta menyediakan kerangka kerja untuk mengevaluasi strategi
pengendalian di masa mendatang.
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Gambar 3.14 (a) Oscillatory orbit; (b) plot 3D dari resnorm terhadap laju infeksi dan hospitalization; (c)
95% interval kepercayaan dari model Stochastic Differential Equation (SDE); (d) dinamika
sensitifitas kompartemen terinfeksi terhadap laju hospitalization dan kesembuhan alami.

3.3 Penyebaran Penyakit Difteri

Saat pandemi COVID-19 mulai berakhir, dari hasil diskusi dengan rekan dari
pihak kesehatan masyarakat di Jawa Barat terungkap bahwa wabah Difteri
dikhawatirkan muncul kembali, walaupun tingkat vaksinasi sudah mencapai
90% ke atas. Dari fenomena ini muncul pertanyaan, berapakah booster
vaksinasi minimal yang harus dilakukan untuk tiap kabupatan/kota di Jawa
Barat? Hasil kajian ini dipublikasikan pada jurnal dengan judul Assessing the
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impact of booster vaccination on diphtheria transmission: Mathematical
modeling and risk zone mapping yang ditulis oleh Ilham Saiful Fauzi, Nuning
Nuraini, Ade Maya Sari, Imaniah Bazlina Wardani, Delsi Taurustiati, Purnama
Magdalena Simanullang, Bony Wiem Lestari, serta dipublikasikan pada jurnal
Infectious Disease Modelling Vol.9, pp. 245-262 (2024). Ringkasan tulisan
tersebut adalah sebagai berikut.

Deskripi masalah:
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Gambar 3.15 Data kasus difteri Jawa Barat 2021 - 2023

Penularan difteri akibat infeksi bakteri Corynebacterium diphtheria telah
menjadi ancaman terhadap kesehatan masyarakat di seluruh dunia. Secara
global, sebanyak 5.000 kasus difteri dilaporkan setiap tahun (Zakikhany, K., &
Efstratiou, A. 2012). Namun, dalam beberapa tahun terakhir, terjadi
peningkatan signifikan temuan kasus difteri sejak tahun 2017 (Clarke, K. E., et
al. 2019), termasuk saat pandemi COVID-19 yang turut berkontribusi dalam
kemunculan kembali kasus atau peningkatan temuan kasus difteri seperti di
Pakistan (Saeed, M., et al. 2023), India (WHO, 2023), Peru (Mezones-Holguin,
E., et al. 2021), dan Nigeria (Ibrahim, O., et al. 2022)

Provinsi Jawa Barat sebagai salah satu daerah di Indonesia yang berisiko
tinggi terhadap infeksi difteri juga menunjukkan adanya lonjakan kasus
difteri sejak tahun 2010 hingga 2017 (Harapan, H., et al. 2019). Melalui
peningkatan cakupan vaksinasi, jumlah kasus difteri dapat diturunkan secara
bertahap hingga tahun 2020. Namun, disrupsi pelayanan kesehatan selama
pandemi COVID-19, termasuk pelayanan vaksinasi, menyebabkan
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peningkatan kasus difteri yang tidak terduga selama periode Januari 2021
hingga Maret 2023 (Dinas Kesehatan Provinsi Jawa Barat).
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Gambar 3.16 Cakupan vaksinasi pertama (biru) dan booster (kuning) di Jawa Barat 2015 —2022.

[
o

Vaccination coverage in percent
TN
o

Vaksinasi DPT dan lanjutan memainkan peranan penting dalam menekan
angka insiden secara global. Vaksin lanjutan membantu memperkuat respons
kekebalan tubuh, memberikan perlindungan tambahan terhadap difteri dan
memperpanjang durasi kekebalan setelah periode vaksinasi awal. Di Provinsi
Jawa Barat, tingkat cakupan vaksinasi DPT 1-3 selama periode 2015-2020
mencapai rata-rata yang sangat baik, yaitu sekitar 98,62%. Namun, tingkat
cakupan imunisasi lanjutan hanya mencapai 64,84%. Penelitian ini bertujuan
untuk menilai efektivitas vaksinasi lanjutan dalam mengendalikan penularan
difteri melalui pemodelan matematis, dan memberikan analisis
komprehensif mengenai distribusi spasial kasus difteri yang ada di Provinsi
Jawa Barat.

Metode:

Untuk menjelaskan mekanisme penularan difteri dalam populasi manusia,
penelitian ini menggunakan model SIR klasik yang diintegrasikan dengan
proses vaksinasi. Populasi manusia diklasifikasikan menjadi tiga kelas
epidemiologi, yakni rentan (S), terinfeksi (I), dan sembuh (R). Vaksinasi DPT
dan vaksinasi lanjutan diakomodasi oleh parameter vaksinasi ke dalam
model. Penelitian ini mengasumsikan bahwa tiga dosis vaksinasi DPT yang
diberikan kepada bayi baru lahir dan anak-anak dengan usia kurang dari 1
tahun adalah vaksinasi lengkap yang menginduksi kekebalan terhadap infeksi
difteri. Vaksinasi lanjutan diberikan kepada individu berusia lebih dari 1
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tahun, dengan proporsi tertentu untuk menurunkan tingkat infeksi difteri.
Analisis tren epidemiologi juga dilakukan dengan menghitung nilai angka
reproduksi dasar (R0) yang merupakan indikator penting untuk membantu
memprediksi apakah penyakit akan hilang atau terus menyebar.

Untuk pemetaan zona risiko, penelitian ini memulai dengan memeriksa
kemungkinan keberadaan kluster spasial dari kasus difteri tahunan di
provinsi Jawa Barat dengan menentukan Indeks Moran. Setelah
mengidentifikasi kemungkinan adanya pengelompokan spasial kasus difteri,
penelitian ini juga menyelidiki kluster ini pada tingkat yang lebih lokal untuk
mengidentifikasi area hotspot. Analisis hotspot dilakukan dengan
menggunakan statistik Getis-Ord G; untuk menunjukkan area dengan risiko
infeksi yang meningkat, yang juga memperhitungkan area sekitar.

Hasil dan Pembahasan:

Hasil perhitungan nilai angka reproduksi dasar pada penelitian ini adalah
R0~1.4329, di mana nilai R0>1 menunjukkan bahwa penyakit difteri dapat
terus menular di dalam populasi yang mengindikasikan potensi peningkatan
insiden difteri di Provinsi Jawa Barat. Selain itu, analisis sensitivitas RO juga
menunjukkan bahwa peningkatan pengobatan difteri dan perluasan vaksinasi
lanjutan dapat secara signifikan mengurangi jumlah insiden difteri.

Untuk analisis efektivitas vaksinasi lanjutan yang saat ini dalam level
cukup baik dengan cakupan 64,84%, pada penelitian simulasi numerik
dilakukan untuk mengetahui pengaruh vaksinasi lanjutan terhadap jumlah
insiden difteri dengan memvariasikan nilai parameter cakupan vaksinasi
lanjutan dari 62% hingga 68%. Simulasi mengindikasikan bahwa vaksinasi
lanjutan di Provinsi Jawa Barat perlu dioptimalkan. Hasil kajian menunjukkan
bahwa jumlah kasus cenderung mencapai tingkat keseimbangan bebas
penyakit ketika persentase cakupan vaksinasi lanjutan melebihi 75,15%.
Semakin dekat cakupan vaksinasi dengan ambang batas kritis tersebut, maka
puncak Kejadian Luar Biasa (KLB) akan semakin tertunda.

Sementara itu, pemetaan zona risiko menunjukkan bahwa wilayah dengan
risiko tinggi infeksi difteri tersebar di berbagai wilayah dengan kepadatan
penduduk yang berbeda-beda, mulai dari yang rendah (pedesaan) sampai
yang tinggi (perkotaan). Pada tahun 2021 menunjukkan bahwa terdapat
pengelompokan hotspot di wilayah barat yang terdiri dari 5 kabupaten/kota
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dengan satu hotspot level sedang di Kota Bogor. Pada tahun 2022 terjadi
peningkatan jumlah hotspot yang signifikan dan tersebar di wilayah barat,
tengah, dan selatan. Sebanyak 15 kabupaten/kota diidentifikasi sebagai
hotspot dengan level yang beragam. Wilayah barat yang semula hanya
memiliki satu hotspot level tinggi kini bertambah menjadi empat hotspot level
tinggi. Sementara itu, pada tahun 2023 hotspot bergeser dari wilayah barat ke
wilayah selatan dengan lima area teridentifikasi sebagai hotspot. Kabupaten
Garut menjadi satu-satunya area hostpot dengan level tinggi. Pola difusi kasus
difteri di Jawa Barat menunjukkan kombinasi antara difusi penularan dan
ekspansi. Penyakit ini terus menyebar keluar dari lokasi awal, bergeser ke
area sekitarnya, dan menciptakan klaster atau konsentrasi kasus yang luas
secara spasial.
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Gambar 3.17 Simulasi model untuk berbagai skenario vaksinasi.

Hasil dari penelitian ini menyajikan model matematika yang
menggabungkan data vaksinasi difteri dan menjelaskan analisis spasial kasus
difteri di Jawa Barat. Pandemi COVID-19 telah berdampak negatif pada upaya
vaksinasi dan pengendalian kasus difteri, yang mengakibatkan peningkatan
kasus difteri setelah pandemi. Model matematis menghitung angka
reproduksi dasar yang lebih besar dari 1, menunjukkan potensi terjadinya
wabah difteri, tetapi hal ini dapat dicegah dengan meningkatkan cakupan
vaksinasi lanjutan. Analisis spasial mengungkapkan area berisiko tinggi di
wilayah barat, tengah, dan selatan Jawa Barat. Wilayah ini tidak hanya kota
yang padat penduduk tetapi juga terdiri atas daerah pedesaan dengan
kepadatan penduduk yang rendah.
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4 MODEL PENYEBARAN COVID-19

Pandemi COVID-19 menandai titik balik signifikan dalam perkembangan
model matematika epidemiologi. Pada periode ini, penulis juga menghadapi
tantangan dan peluang yang tidak terlupakan untuk memberikan kontribusi
kepada masyarakat dan pemerintah.

Model pertama yang akan dibahas adalah model sederhana berdasarkan
kurva Richards, yang berperan sebagai pembelajaran awal dalam pemodelan
epidemiologi pada skala nasional. Model ini juga membuka peluang bagi
penulis untuk memberikan edukasi kepada masyarakat mengenai peran dan
pentingnya pemodelan matematika dalam memahami penyebaran penyakit.
Model ini digunakan untuk membahas kasus pertama COVID-19 di Indonesia
pada awal Maret 2020, memberikan proyeksi sederhana. Namun, proyeksi ini
sempat disalahartikan dan menjadi viral. Penjelasan singkat dan sederhana
dari model tersebut akan diuraikan berikut ini.

Penggunaan Richard's Curve untuk memodelkan dinamika penyebaran
penyakit sudah sering digunakan oleh peneliti sebelum pandemi untuk
memodelkan penyakit yang berpotensi menyebar dengan cepat, seperti SARS
di Hongkong pada 2003. Hal ini menginspirasi penulis untuk membuat model
COVID-19 dengan studi kasus di beberapa negara seperti China, Italia, Iran,
Korea Selatan, dan Amerika Serikat, berdasarkan data yang diperoleh antara
21 Januari 2020 hingga 13 Maret 2020. Tujuan utama model ini adalah untuk
memprediksi laju penyebaran penyakit, memperkirakan puncak epidemi,
serta mengidentifikasi akhir pandemi.

Model yang digunakan didasarkan pada parameter seperti laju
pertumbuhan, kapasitas pembawa (carrying capacity), dan efek asimptotik,
yang diestimasi menggunakan metode Least Square. Penulis juga
mengaplikasikan model ini untuk memproyeksikan jumlah kasus COVID-19
di Indonesia. Dari hasil simulasi, penulis menyimpulkan bahwa pendekatan
model dari Korea Selatan paling sesuai untuk memproyeksikan kasus di
Indonesia, mengingat keberhasilan Korea Selatan dalam menanggulangi
penyebaran pandemi.

Hasil simulasi ditunjukkan Gambar 4.1 (a) memberikan proyeksi
jumlah kasus yang secara konsisten meningkat hingga mencapai angka
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kasus lebih dari 8.000 kasus. Selain itu, jumlah kasus baru harian juga
akan meningkat hingga akhir Bulan Maret, dengan angka maksimum
jumlah kasus baru diperkirakan mencapai 600 kasus. Simulasi ini
berdasarkan estimasi parameter yang diperoleh dengan membanding-
kan data Korea Selatan pada Gambar 4.1 (b).
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Gambar 4.1 Simulasi model Richards untuk kasus awal COVID-19 di Indonesia (a), estimasi parameter
model dengan menggunakan data Korea Selatan yang diterapkan untuk kasus awal
Indonesia.

Selain memaparkan simulasi, makalah ini menekankan pentingnya social
distancing dan kebijakan intervensi yang cepat untuk mengurangi penyebaran
virus. Tanpa tindakan yang tepat, jumlah kasus bisa meningkat pesat dan
menyebabkan sistem kesehatan kewalahan.
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Secara keseluruhan, makalah ini memberikan analisis sederhana
mengenai penggunaan model matematika untuk memprediksi dinamika
pandemi COVID-19 dan bagaimana langkah-langkah kebijakan berbasis data
dapat membantu memitigasi dampak dari pandemi.

Untuk lebih jelasnya dapat dibaca pada artikel berikut, N. Nuraini, K.
Khairudin, M. Apri, Modeling Simulation of COVID-19 in Indonesia based on Early
Endemic Data, COMMUN. BIOMATH. SCI., VOL. 3, NO. 1, PP. 1-8, (2020).

Selanjutnya pada masa COVID-19 salah satu pokok bahasan yang menarik
secara matematis adalah parameter penting dalam penyebaran penyakit,
yakni bilangan reproduksi dasar. Angka reproduksi dasar, atau R, (basic
reproduction number), adalah konsep penting dalam epidemiologi yang
menggambarkan potensi penyebaran suatu penyakit menular dalam
populasi. Secara matematis, R, didefinisikan sebagai rata-rata jumlah individu
baru yang akan tertular oleh satu individu yang terinfeksi dalam populasi yang
sepenuhnya rentan (belum ada imunitas atau intervensi). Rumusan bilangan
ini bisa diturunkan melalui beberapa cara.

Dalam makalah yang berjudul How Many Can You Infect? Simple (and Naive)
Methods of Estimating the Reproduction Number, yang ditulis oleh H. Susanto,
V.R. Tjahjono, A. Hasan, M.F. Kasim, N. Nuraini, E.R.M. Putri, R. Kusdiantara,
H. Kurniawan dan diterbitkan di jurnal COMMUN. BIOMATH. SCI., VOL. 3,
NO. 1, PP. 28-36, (2020), membahas metode sederhana untuk mengestimasi
angka reproduksi (reproduction number) dari penyakit menular, dengan
contoh kasus pandemi COVID-19 di Italia (simulasi ditunjukkan pada Gambar
4.2). Angka reproduksi menggambarkan berapa banyak orang yang dapat
terinfeksi oleh satu orang yang terinfeksi selama wabah. Penulis
menggunakan model susceptible-infected-removed (SIR) untuk mengestimasi
angka reproduksi, baik angka reproduksi dasar (RO) maupun efektif (Rt).
Mereka menerapkan tiga metode berbeda:

1. Metode parameter fit - mengestimasi parameter model dari data yang ada
untuk menghitung angka reproduksi.

2. Menggunakan data infeksi dan pemulihan - menghitung angka
reproduksi dengan membandingkan jumlah individu yang terinfeksi dan
sembuh.

3. Menggunakan data kasus baru - menghitung angka reproduksi dari
pertambahan harian jumlah kasus baru.
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Gambar 4.2 Prediksi evolusi wabah COVID-19 di Italia berdasarkan hasil pemodelan diskret SIR (7)-(9)
untuk (a) kasus aktif; (b) sembuh; (c) meninggal. Area yang diarsir mewakili data resmi
yang diambil dari repositori Johns Hopkins University Center for Systems Science and
Engineering.

Terdapat tiga tren prediksi berbeda, yang didasarkan pada panjang data
yang digunakan dalam pemodelan, lihat legenda. Hari 1 = 31 Januari 2020,
Hari 39 (lockdown nasional) =9 Maret 2020, Hari 87 = 26 April 2020.

Makalah ini menunjukkan bahwa langkah-langkah lockdown nasional di
Italia efektif dalam menurunkan angka reproduksi, dengan efek yang terlihat
dua minggu setelah pelaksanaan. Hasil perhitungan angka reproduksi Italia
disajikan pada Gambar 4.3. Penulis juga membahas keterbatasan model SIR
dan menyarankan adanya perbaikan model dengan pendekatan stokastik.
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Gambar 4.3 Estimasi angka reproduksi efektif menggunakan Metode 1 (garis putus-putus) dan Metode
2 (bintang). Garis-garis tersebut harus dibagi menjadi dua bagian setelah diberlakukannya
lockdown nasional di Italia.

Selain R,, terdapat parameter penting lain yang jarang digunakan karena
memerlukan data spesifik, yaitu k atau parameter dispersi. Parameter ini
mengukur tingkat variasi dalam jumlah penularan yang terjadi oleh setiap
individu terinfeksi dan membantu mengidentifikasi adanya fenomena
superspreading, di mana sebagian kecil individu bertanggung jawab atas
sebagian besar kasus penularan.

Di awal masa transmisi COVID-19 di Indonesia, melalui kerja sama yang
baik antara pihak kesehatan masyarakat dan tim analisis data, nilai k ini
berhasil diturunkan. Hasil ini memberikan indikasi adanya peristiwa
superspreading, di mana beberapa individu menyebabkan penularan yang
jauh lebih banyak dibandingkan rata-rata, berperan penting dalam
penyebaran cepat virus selama fase awal pandemi.

Fenomena ini sangat krusial untuk diidentifikasi agar langkah-langkah
intervensi yang tepat, seperti pelacakan kontak yang lebih intensif dan
pengendalian kluster, dapat dilakukan untuk menekan penyebaran lebih
lanjut.

Artikel yang memuat hal tersebut ditulis oleh A. Hasan, H. Susanto, M.
Kasim, N. Nuraini, B. Lestari, D. Triany, W. Widyastuti, dengan judul
Superspreading in Early Transmissions of COVID-19 in Indonesia, yang dimuat di
jurnal Scientific Reports, volume 10, (2020).
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Dalam bahasan ini berfokus pada pemahaman dinamika penyebaran
COVID-19 di Indonesia, khususnya peran peristiwa superspreading.
Superspreaders adalah individu yang bertanggung jawab atas sejumlah besar
infeksi sekunder. Penulis menganalisis data dari kasus COVID-19 awal di
wilayah Jakarta-Depok dan Batam, dengan menggunakan 1.288 kasus yang
dikonfirmasi untuk mengestimasi angka reproduksi dasar (R0) dan
parameter overdispersi (K).

Hasil penelitian menunjukkan adanya variasi signifikan dalam
penularan, dengan nilai RO sebesar 6,79 di Jakarta-Depok dan 2,47 di Batam,
menunjukkan tingkat penularan yang lebih tinggi di wilayah ibu kota.
Parameter overdispersi (K) ditemukan sangat rendah (0,06 di Jakarta-Depok
dan 0,2 di Batam), yang mengindikasikan bahwa sejumlah kecil individu
bertanggung jawab atas sebagian besar penyebaran. Temuan ini menyoroti
pentingnya peristiwa superspreading dalam tahap awal wabah dan perlunya
isolasi cepat serta identifikasi kasus untuk mengendalikan penyebaran.
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Gambar 4.4 Jaringan infeksi sekunder berdasarkan transmisi lokal di wilayah Jakarta—Depok (kiri) dan
Batam (kanan).

Lebih jauh penerapan kajian ini digunakan untuk mengukur kesuksesan
intervensi seperti pada artikel yang ditulis oleh A. Hasan, E. Putri, H.
Susanto, N. Nuraini, dengan judul Data-driven modeling and forecasting of
COVID-19 outbreak for public policy making, dan berhasil terbit di jurnal ISA
Transaction, (2021).

Makalah ini menyajikan pendekatan berbasis data untuk pemodelan dan
proyeksi wabah COVID-19, yang dapat digunakan oleh pembuat kebijakan
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untuk mengendalikan pandemi melalui intervensi non-farmasi (NPI). Penulis
menerapkan Extended Kalman Filter (EKF) pada model stokastik waktu-
diskret untuk mengestimasi angka reproduksi efektif (Rt) yang bervariasi dari
waktu ke waktu. Dalam makalah ini diperkenalkan indeks baru, yaitu
Transmission Index (TI) atau indeks transmisi, untuk mengevaluasi efektivitas
langkah-langkah kebijakan publik seperti menjaga jarak fisik dan karantina
wilayah dalam mengendalikan penyebaran virus.

Studi ini menerapkan model tersebut di tiga negara: Uni Emirat Arab,
Australia, dan Denmark, menggunakan data waktu nyata seperti kasus
terkonfirmasi harian, kasus aktif, pasien sembuh, dan kematian. Proyeksi
dilakukan untuk berbagai skenario kebijakan kesehatan dengan
menyesuaikan TI untuk mencerminkan berbagai tingkat intervensi
(misalnya, karantina total, atau karantina sebagian). Hasilnya menunjukkan
bahwa dengan intervensi kebijakan yang tepat, penyebaran COVID-19 dapat
dikendalikan secara efektif, sebagaimana ditunjukkan dalam studi kasus di
ketiga negara tersebut. Model ini memberikan proyeksi jangka pendek hingga
menengah yang berguna untuk mempersiapkan sistem kesehatan dan
membimbing keputusan kebijakan di masa depan.
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Gambar 4.5 Simulasi proyeksi kasus untuk 90 hari ke depan di Uni Emirat Arab.

Kemudian saat vaksin mulai tersedia, maka muncul beberapa pertanyaan
dari pihak pemerintah dan kesehatan masyarakat terkait distribusi dan
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strategi vaksinasi terbaik di tengah keterbatasan vaksin dan juga anggaran
pemerintah, maka artikel yang ditulis oleh N. Nuraini, K. Khairudin, P.
Hadisoemarto, H. Susanto, A. Hasan, N. Sumarti, berjudul Mathematical
Models for Assessing Vaccination Scenarios in Several Provinces in Indonesia, yang
terbit pada publikasi Infectious Disease Modelling, volume 6, 1236-1258,
(2021).

Makalah ini membahas model matematika untuk mengevaluasi skenario
vaksinasi dalam menghadapi pandemi COVID-19 di beberapa provinsi di
Indonesia, yaitu Jakarta, Jawa Barat, dan Banten. Penulis mengembangkan
model  SIQRD  (Susceptible-Infected-Quarantine-Recovered-Death)  yang
terstruktur berdasarkan kelompok usia, untuk memodelkan transmisi virus
dan dampak vaksinasi.

Studi ini menilai berbagai skenario vaksinasi dengan mempertimbangkan
kapasitas sistem kesehatan dan strategi optimal untuk meminimalkan jumlah
kasus kematian dan infeksi. Hasil simulasi menunjukkan bahwa waktu mulai
dan durasi vaksinasi sangat berpengaruh terhadap jumlah total korban jiwa,
serta bahwa prioritas vaksinasi pada kelompok usia tertentu, terutama orang
dewasa yang lebih tua (usia 50 tahun ke atas), akan memberikan dampak
signifikan dalam mengurangi angka kematian.
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Gambar 4.6 Simulasi vaksin kelompok usia muda, usia aktif, dan usia lanjut.
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Simulasi vaksin diberikan secara bergiliran kepada kelompok usia aktif
dan usia lanjut, kemudian dilanjutkan kepada kelompok usia muda, (garis
biru) dengan skenario rencana pemerintah untuk hanya memvaksinasi
kelompok usia aktif, hasilnya secara umum menunjukkan penurunan kasus
dan pengurangan angka kematian yang signifikan jika menggunakan skenario
pertama.

Penelitian ini memberikan wawasan bagi pembuat kebijakan dalam
merencanakan program vaksinasi yang optimal di tengah keterbatasan
fasilitas kesehatan dan sumber daya vaksin. Hasil penelitian ini sempat
dipresentasikan di depan WHO SAGE untuk membahas bagaimana
pemerintah Indonesia akan mengeksekusi program vaksinasi yang dijalankan
saat keterbatasan jumlah vaksin dan prioritas struktur usia mana yang harus
divaksin.

Sedangkan artikel A. Fuady, N. Nuraini, K. K. Sukandar, B.W. Lestari,
Targeted vaccine allocation could increase the COVID-19 vaccine benefits amidst its
lack of availability: a mathematical modeling in Indonesia, Vaccines, 9, 462, 2021,
membahas penggunaan model matematika untuk menilai berbagai skenario
distribusi vaksin COVID-19 di Indonesia, khususnya di Provinsi Jawa Barat,
yang merupakan salah satu daerah dengan kasus COVID-19 tertinggi. Dengan
keterbatasan jumlah vaksin, studi ini mengembangkan beberapa skenario
distribusi vaksin, termasuk distribusi yang merata ke semua kota/kabupaten
di Jawa Barat dan distribusi yang lebih ditargetkan ke daerah dengan kasus
COVID-19 tertinggi.

Model yang digunakan adalah model SIQRD (Susceptible-Infected-
Quarantined-Recovered-Death) yang menggambarkan penyebaran penyakit.
Penulis juga mengkaji skenario waktu distribusi vaksin, yakni enam bulan dan
satu tahun, serta jumlah tenaga kesehatan yang diperlukan untuk melakukan
vaksinasi.

Hasil simulasi menunjukkan bahwa distribusi vaksin yang ditargetkan
pada wilayah dengan beban kasus COVID-19 tertinggi dapat memberikan
manfaat yang lebih besar dalam mengurangi jumlah kasus aktif,
dibandingkan dengan distribusi yang merata. Meskipun demikian,
keterbatasan jumlah vaksin yang tersedia menyebabkan pengurangan kasus
yang relatif kecil. Penulis menyimpulkan bahwa kombinasi antara distribusi
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vaksin yang ditargetkan dan peningkatan ketersediaan vaksin adalah strategi
yang paling efektif untuk mengendalikan penyebaran COVID-19 di Jawa Barat.

Selain itu, dibutuhkan upaya luar biasa untuk meningkatkan kapasitas
tenaga kesehatan dan infrastruktur untuk mendukung program vaksinasi,
terutama di negara-negara berpenghasilan rendah dan menengah seperti

Indonesia.
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Gambar 4.7 Jumlah kasus aktif dengan beberapa skenario penyaluran vaksin yang diberikan (a) vaksin
yang sangat kurang—97.080 dosis dalam empat bulan pertama, (b) 300.000 dosis dalam
satu tahun, dan (c) vaksin optimal yang tersedia—33.000.000 dosis dalam satu tahun.

Pada periode awal pandemi sampai akhir tahun 2022, penulis tergabung
aktif dalam satgas COVID-19 ITB yang secara kontinu setiap dua minggu sekali
memberikan informasi terkait kondisi kasus terkini dan berbagai masalah
terkait pembukaan kembali kampus. Hasil kajian selama bersama satgas
diwujudkan sebagian pada publikasi dengan judul Infectious Disease Modeling
with Socio-Viral Behavioral Aspects—Lessons Learned from the Spread of SARS-
CoV-2 in a university, dan ditulis oleh Nuraini, N.; Sukandar, K.K.; Tahu,
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M.Y.T.; Giri-Rachman, E.A.; Barlian, A.; Suhardi, S.H.; Pasaribu, U.S.; Yuliar,
S.; Mudhakir, D.; Ariesyady, H.D.; et al. dalam jurnal Trop. Med. Infect. Dis.
2022.

Makalah ini membahas pemodelan penyebaran penyakit menular,
khususnya COVID-19, dengan mempertimbangkan aspek perilaku sosial dan
penularan virus melalui udara. Model yang digunakan didasarkan pada model
SIR yang dimodifikasi untuk memasukkan jarak interaksi sosial serta
konsentrasi patogen di udara. Studi kasus diterapkan pada penyebaran
COVID-19 di Institut Teknologi Bandung (ITB) saat awal pembukaan kembali
universitas pada tahun 2022.

(a) (@

Gambar 4.8 (a—c) Distribusi posterior untuk parameter yang digunakan pada model (garis merah) (d)
Perbandingan antara data (kasus baru harian dalam titik-titik hitam) COVID-19 di kampus
ITB dan model dengan interval prediksi 90%.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa jarak interaksi sosial dan
konsentrasi patogen memengaruhi laju penyebaran penyakit. Semakin dekat
jarak interaksi, semakin tinggi kemungkinan penularan. Namun, konsentrasi
patogen di udara juga memainkan peran penting, terutama di lingkungan
dalam ruangan seperti sekolah atau kantor.

Studi ini juga mengevaluasi berbagai skenario untuk membantu proses
pembukaan kembali sekolah, termasuk penerapan pembatasan sosial,
disinfeksi, dan peningkatan cakupan serta efektivitas vaksin. Simulasi
menunjukkan bahwa masyarakat dengan respons cepat terhadap prevalensi
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penyakit dan kebiasaan menjaga jarak yang kuat cenderung mengalami
jumlah kasus yang lebih rendah.
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Gambar 4.9 Simulasi tiga skema pembukaan kembali sekolah dengan kemanjuran (efficacy) vaksin
yang berbeda.

Peningkatan kemanjuran vaksin akan mengurangi jumlah kasus yang
diharapkan. Kemanjuran vaksin tertinggi dalam menanggapi varian Omicron
adalah sekitar 71%.

Kemudian penulis bersama litbanghub melakukan kajian efek mobilitas
terhadap penyebaran COVID-19 saat mudik lebaran tahun 2021, yang
terangkum pada artikel Aini W, Sukandar KK, Nuraini N and Handayani D,
The Impact of Mass Exodus on the Resurgence of COVID-19 Cases: Case Study
of Regions in Indonesia. Front. Appl. Math. Stat. 8:912150. (2022).

Makalah ini membahas dampak mudik massal pada peningkatan kembali
kasus COVID-19 di beberapa wilayah di Indonesia, dengan fokus pada periode
Idul Fitri 2021. Penelitian ini menggunakan model matematika SIQRD
(Susceptible, Infected, Quarantined, Recovered, Death) multiregional yang
memperhitungkan mobilitas manusia antarwilayah untuk memahami
bagaimana pergerakan besar-besaran populasi memengaruhi penyebaran
COVID-19. Formulasi dari kondisi mobilitas antarwilayah diberikan oleh
Persamaan 4.1 berikut.
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Penulis menemukan bahwa daerah aglomerasi perkotaan seperti Jakarta
dan Depok mengalami penurunan jumlah kasus aktif selama mudik,
sedangkan wilayah pedesaan seperti Kabupaten Bandung dan Kota Cimahi
mengalami lonjakan. Hal ini disebabkan oleh perpindahan penduduk dari
kota-kota besar ke daerah pedesaan selama periode mudik.
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Gambar 4.10 Perbandingan data aktual dan model yang diestimasi di wilayah Jaakarta — Bandung-raya
pada saat mudik tahun 2021.
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Gambar 4.11 Perbandingan data actual (merah) dan model (biru) di Jakarta — Bogor — Depok —
Tangerang - Bekasi saat mudik tahun 2021.

Simulasi menunjukkan bahwa mobilitas massal memberikan kontribusi
signifikan terhadap penyebaran COVID-19 antara wilayah, dan penulis
merekomendasikan pembatasan mobilitas sebagai upaya untuk menekan
penyebaran virus. Studi ini memberikan wawasan bagi pengambil kebijakan
dalam merancang kebijakan pembatasan mobilitas, terutama selama masa
mudik atau liburan besar lainnya.

Menjelang akhir tahun 2022, mulai terlihat dampak pandemi terhadap
penyakit lain, akibat masa karantina dan gaya hidup saat pandemi melalui
kajian terkait penyakit DM dan TB pada makalah berikut, Nuraini, N.; Fauzi,
I.S.; Lestari, B.W.; Rizqina, S. The Impact of COVID-19 Quarantine on
Tuberculosis and Diabetes Mellitus Cases: A Modelling Study. Trop. Med. Infect.
Dis. 2022, 7, 407.
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Makalah ini membahas dampak karantina COVID-19 terhadap kasus
tuberkulosis (TB) dan diabetes mellitus (DM) menggunakan pendekatan
model matematika. Penulis mengembangkan model yang mencakup
dinamika penularan COVID-19, TB, dan DM, dengan mempertimbangkan
efek karantina pada peningkatan kasus TB dan DM.

Studi ini menggunakan data COVID-19 di Indonesia selama serangan
varian Delta (Juni-September 2021) dan Omicron (Desember 2021-April 2022).
Model menunjukkan bahwa karantina efektif menurunkan jumlah kasus
COVID-19, tetapi meningkatkan jumlah penderita TB dan DM. Ini terjadi
karena karantina rumah memfasilitasi penyebaran TB di antara anggota
rumah tangga dan gaya hidup tidak sehat selama karantina meningkatkan
risiko DM.

Penulis juga menyarankan beberapa strategi untuk mengurangi dampak
negatif karantina terhadap TB dan DM, seperti meningkatkan kesadaran
masyarakat tentang risiko TB dan mempromosikan gaya hidup sehat selama
masa karantina. Hasil dari model ini memberikan wawasan bagi otoritas
terkait untuk menyusun kebijakan yang lebih baik selama implementasi
karantina untuk meminimalkan dampak buruknya terhadap kesehatan
masyarakat

Pertanyaan selanjutnya yang perlu dijawab oleh pemodelan matematika
menjelang masa peralihan pandemi ke post pandemi adalah apakah booster
masih diperlukan, seberapa berpengaruh pada kondisi transmisi terutama di
Jawa Barat, hal ini ada pada makalah N. Nuraini, F.N. Soekotjo, A. Alifia, K. K.
Sukandar, and B.W. Lestari, Assessing potential surge of COVID-19 cases and the
need for booster vaccine amid emerging SARS CoV-2 variants in Indonesia: a

modelling study from West Java, Heliyon, 9, September 2023.

Makalah ini mengevaluasi kebutuhan cakupan vaksin booster untuk
mencegah lonjakan kasus COVID-19 di Indonesia, khususnya di Jawa Barat, di
tengah munculnya varian baru SARS-CoV-2. Menggunakan model SEIR yang
dimodifikasi, penulis memprediksi jumlah kasus aktif berdasarkan cakupan
vaksin booster sebesar 35%, 50%, dan 70%.

Hasil menunjukkan bahwa untuk mengurangi 90% kasus COVID-19 yang
berpotensi terjadi di tahun 2023, diperlukan minimal cakupan vaksin booster
sebesar 70%. Program vaksinasi ini harus selesai sebelum Februari 2023 untuk
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mencapai efek pencegahan yang optimal. Jika ada penundaan dalam
pelaksanaan, cakupan booster yang lebih tinggi akan dibutuhkan untuk
mengimbangi waktu yang hilang.

Makalah ini juga menekankan pentingnya dukungan pemerintah dalam
memastikan ketersediaan stok vaksin, infrastruktur penyimpanan yang
memadai, dan tenaga kesehatan yang cukup untuk melaksanakan program
vaksinasi booster. Dengan perencanaan yang baik, lonjakan kasus COVID-19 di
masa mendatang dapat dihindari.

10°

Dady Active Cases | Prejections of Active Cases
| ander Different Bosster Coverage |
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Gambar 4.12 Proyeksi kasus aktif COVID-19 dari awal Agustus 2022 hingga akhir Juli 2023. Proyeksi
tersebut sesuai dengan kasus aktif harian aktual (garis hitam, Januari 2021 hingga Juli
2022).

Garis merah mewakili skenario benchmark (cakupan 30%), sedangkan
garis biru, kuning, dan hijau menggambarkan proyeksi total cakupan booster
masing-masing sebesar 35%, 50%, dan 70%. Area berwarna adalah interval
kepercayaan 90% untuk setiap skenario dengan warna yang sama.
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5 MODELPENYEBARAN PENYAKIT SETELAH
PANDEMI

Setelah pandemi mereda, maka mulai muncul fakta-fakta kenaikan data dari
kasus-kasus penyakit lain, terutama penyakit yang terkait virus dan
menyerang pernapasan (misalkan Infeksi Saluran Pernapasan Atas (ISPA)).
Dalam bagian ini akan dibahas dua topik terkait hal ini, yang pertama adalah
hasil penelitian yang ditulis oleh Yuki Novia Nasution, Marli Yehezkiel
Sitorus, Kamal Sukandar, Nuning Nuraini, Mochamad Apri & Ngabila Salama,
dengan judul The epidemic forest reveals the spatial pattern of the spread of acute
respiratory infections in Jakarta, Indonesia, dan dimuat pada jurnal Scientific
Reports, volume 14, Article number: 7619 (2024). Sedangkan bagian kedua
merupakan hasil dari penelitian yang dirangkum dari dua makalah sebagai
berikut; Seprianus, Nuning Nuraini & Suhadi Wido Saputro, A Simple
Modelling of Microscopic Epidemic Process with Two Vaccine Doses on a Synthesized
Human Interaction Network, COMMUN. BIOMATH. SCI., VOL. 7, NO. 1, 2024,
PP. 106-123. Serta, tulisan Seprianus, Nuning Nuraini & Suhadi Wido Saputro,
A computational model of epidemic process with three variants on a synthesized
human interaction network, Scientific Reports, volume 14, Article
number: 7470 (2024).

5.1 Model Penyebaran ISPA diJakarta dengan Menggunakan
Pendekatan Hutan Epidemik

Aspek spasial penting dilibatkan dalam pemodelan penyebaran penyakit
misalnya jika ada pengaruh musiman pada penyebaran beberapa penyakit
menular. Dalam Oyedotun dan Moonsammy (2020), Spassiani, dkk. (2021),
dan Moazeni, dkk. (2022) dilakukan analisis spasial dan temporal secara
terpisah. Analisis temporal menunjukkan variasi jumlah kasus dalam deret
waktu sehingga dapat mengidentifikasi waktu saat terjadinya peningkatan
jumlah kasus maupun sebaliknya, sedangkan analisis temporal menunjukkan
variasi jumlah kasus pada wilayah terjadinya wabah sehingga dapat
menjelaskan pola spasial setiap wilayah.

Pada penelitian ini akan dilakukan pemodelan aspek spasial dan temporal
secara komprehensif, yaitu dengan memasukkan model temporal ke dalam
model spasial melalui pendekatan hutan epidemik. Pendekatan ini telah
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dilakukan dalam penelitian Li, dkk. (2019) dalam level individu. Dalam
pendekatan ini, dilakukan spasialisasi pada model epidemik sehingga
penyebaran dan sumber awal infeksi dapat teridentifikasi. Dalam pendekatan
hutan epidemik, aspek temporal adalah waktu onset objek terkonfirmasi
penyakit. Dengan demikian objek yang lebih dulu terinfeksi dapat
teridentifikasi. Selanjutnya pada aspek spasial akan digunakan jarak spasial
antarobjek. Dengan mengetahui jarak ini, arah penyebaran yang terjadi dapat
ditentukan.

Model hutan epidemik diperkenalkan oleh Li, dkk. (2019) dengan
pemodelan dilakukan pada level individu. Jika pemodelan hanya dilakukan
pada level individu maka sulit untuk melaksanakan intervensi bagi pihak
kesehatan masyarakat untuk mencegah penyakit menjadi wabah. Dalam
penelitian ini akan dilakukan modifikasi pada model hutan epidemik Li, dkk.
(2019) yaitu pemodelan akan dilakukan pada level wilayah. Dengan
peningkatan objek penelitian menjadi level wilayah diharapkan dapat
menyediakan informasi untuk kepentingan peringatan dini dan pencegahan
wabah. Untuk mengakomodasi variasi jumlah kasus dalam level wilayah,
aspek prevalensi kasus pada suatu wilayah akan dimasukkan ke dalam model.
Aspek prevalensi ini akan digunakan untuk melihat arah penyebaran penyakit
dalam level wilayah dengan asumsi bahwa wilayah dengan prevalensi kasus
lebih besar akan menulari wilayah lain sehingga wilayah yang menjadi
sumber awal penyebaran dapat diidentifikasi. Pada penelitian ini, aspek
mobilitas dalam internal suatu wilayah tidak diperhatikan sedangkan aspek
mobilitas antarwilayah akan dimodelkan menggunakan graf pohon. Dengan
demikian pada penelitian ini akan dilakukan pendekatan hutan epidemik
dengan menggunakan tiga aspek, yaitu temporal, spasial dan prevalensi kasus
suatu wilayah.

Dengan tujuan aplikasi pendekatan model temporal dan spasial, dalam hal
ini adalah model hutan epidemik, untuk menjelaskan penyebaran penyakit
menular ISPA di Jakarta.

Hutan epidemik dan algoritmanya

Suatu pohon epidemik terbentuk melalui algoritma yang menghasilkan
sumber infeksi yang mungkin untuk setiap kasus infeksi (Haydon, dkk., 2003).
Pohon tersebut terdiri atas titik dan garis. Kasus infeksi direpresentasikan
oleh titik sedangkan setiap garis merepresentasikan hubungan induk-anak
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pada proses infeksi, yaitu induk menularkan infeksi kepada anak. Kandidat
induk dari satu kasus anak adalah semua kasus yang muncul dalam area
berjarak tertentu dari kasus anak tersebut dan terinfeksi lebih dulu dibanding
kasus anak. Setiap kasus anak diasumsikan hanya memiliki satu induk. Akar
pohon epidemik dinamakan sebagai kasus primer, yaitu kasus pertama yang
muncul di awal penyebaran penyakit. Titik lain pada pohon adalah turunan
dari kasus primer dan dinamakan sebagai kasus sekunder. Hutan epidemik
terbentuk ketika terdapat beberapa kasus primer (Li, dkk., 2019).

Suatu kasus anak mungkin memiliki beberapa kandidat induk. Kekuatan
hubungan antarkasus dievaluasi untuk mengeliminasi kandidat yang paling
tidak mungkin menjadi induk. Kekuatan hubungan atau strength of linkage
dihitung berdasarkan jarak spasio-temporal antara kasus anak dan setiap
kandidat induk. Pada penelitian ini, prevalensi kasus pada setiap daerah juga
dilibatkan pada perhitungan strength of linkage. Jarak spasio-temporal dan
prevalensi menjadi ukuran kemungkinan terjadinya penularan antarwilayah.
Penularan sangat mungkin terjadi ketika jarak spasio-temporal semakin kecil
dan prevalensi wilayah semakin besar. Dengan demikian, terdapat tiga aspek
dalam perhitungan kekuatan hubungan, yaitu jarak spasial, jarak temporal,
dan prevalensi. Ketiga aspek ini memiliki satuan berbeda, sehingga
digunakan metode scaling untuk menghilangkan satuan. Persamaan jarak
spasio-temporal antara kasus anak dan kandidat induk ke-j diberikan sebagai
berikut:

e
=~ j

DSf_Ds _ (5.1)
b, =y (5.2)
Y7 D, '

Ds; dan D, masing-masing adalah jarak spasial dan perbedaan waktu

terjadinya infeksi pada kasus anak dan kandidat induk ke-j, sedangkan Dy .
dan D;  masing-masing menotasikan nilai minimum jarak spasial dan
perbedaan waktu terjadinya infeksi antara kasus anak dan semua kandidat
induk. Jarak spasial merepresentasikan jarak antara centroid masing-masing
wilayah. Penggunaan centroid dalam menentukan jarak antarwilayah

sebelumnya telah dilakukan oleh Ward, dkk. (2021) untuk menentukan jarak
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antarindividu di kota berbeda dan Eggo, dkk. (2010) untuk membentuk pohon
epidemik. Prevalensi dihitung untuk kandidat induk ke-j sebagai berikut:

PP

B =
J arg mflx{|Pj — PC|}

(5.3)

P; dan P, masing-masing adalah prevalensi kandidat induk ke-j dan prevalensi
kasus anak.

Pada penelitian ini, konsep hutan epidemik digunakan untuk memahami
penyebaran penyakit menular pada skala wilayah. Algoritma 1 menyajikan
langkah-langkah pembentukan hutan epidemik skala wilayah.

Algoritma 1.

Algoritma pembentukan hutan epidemik skala wilayah
Input: Waktu onset, koordinat geografis
Output: Hutan epidemik

Langkah-langkah:

(1) Memilih sembarang kasus dan menetapkannya sebagai kasus anak.

(2) Dengan mempertimbangkan posisi geografis, semua kasus bertetangga
dengan kasus anak dinamakan sebagai Kandidat 1.

(3) Memisahkan semua kasus pada Kandidat 1 yang memenuhi aturan waktu
onset induk, bahwa waktu onset induk harus lebih awal dibanding anak.
Kasus-kasus yang memenuhi aturan ini kemudian dinamakan sebagai
Kandidat 2.

(4) Menghitung nilai kekuatan hubungan (strength of linkage) yang
dinotasikan sebagai SoL untuk setiap kasus j pada Kandidat 2 relatif
terhadap kasus anak. Nilai SoL dihitung dengan persamaan berikut:

- o~ = 1 1 ~

SoL (D, D, B;) = W, oW (1— W, —WpB, (5.4)
Sj j

551., Etj, dan P, terdapat pada Persamaan (5.1)-(5.3), sedangkan W, dan W,

masing-masing adalah bobot yang diberikan pada komponen spasial dan

temporal.

(5) Memilih suatu kasus yang memiliki nilai SoL terbesar sebagai induk dari
kasus anak.
(6) Langkah (1) hingga (5) diulangi untuk semua kasus anak.
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(7) Suatu pohon terbentuk ketika semua kasus anak sudah menemukan
induknya.

(8) Menentukan kasus primer, yaitu kasus yang menjadi sumber awal
penyebaran penyakit. Pada pohon yang terbentuk, kasus primer adalah
akar dari pohon.

(9) Suatu hutan epidemik terbentuk ketika terdapat lebih dari satu kasus
primer.

Pada penelitian ini, konsep hutan epidemik akan diaplikasikan pada
penyebaran kasus ISPA antarwilayah di Provinsi Daerah Khusus Jakarta.

Studi Kasus ISPA Jakarta

Provinsi Daerah Khusus Jakarta terletak di 5°12'S — 6°22'S dan 106°23'E —
106°58'E dan melingkupi total area 664.01 km? Kepadatan penduduk di
Provinsi ini mencapai 15,978 jiwa per m? pada tahun 2021. Wilayah ini terdiri
atas 44 kecamatan, 5 kota, dan 1 kabupaten. Berdasarkan lokasi geografis
kecamatan di Provinsi DK Jakarta, wilayah studi kasus terdapat pada Gambar
5.1.
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Gambar 5.1 Peta kecamatan pada Provinsi Daerah Khusus Jakarta.

Data pada studi kasus adalah angka infeksi pneumonia dan influenza per
bulan pada 42 kecamatan dan jumlah populasi penduduk pada periode 2017-
2021. Data kasus infeksi berasal dari dua sumber fasilitas kesehatan, yaitu
rumah sakit dan pusat kesehatan masyarakat (puskesmas).
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Identifikasi Periode Terjadinya Wabah

Selanjutnya akan diidentifikasi periode terjadinya wabah pada setiap
kecamatan. Pada penelitian ini, adanya lonjakan jumlah kasus menandakan
terjadinya wabah. Proses identifikasi periode wabah dilakukan dengan
menghitung rasio kasus ISPA terhadap jumlah populasi. Hierarchical clustering
diaplikasikan menggunakan metode average linkage dan ukuran jarak
Euclidean untuk mengelompokan kecamatan berdasarkan keserupaan dalam
jumlah kasus. Hasil cluster disajikan dalam suatu heat map yang terdapat pada
Gambar 5.2.
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Gambar 5.2 Wabah ISPA teridentifikasi berlangsung secara musiman berdasarkan heat map.

Berdasarkan Gambar 5.2, secara visual diperoleh empat periode wabah
ISPA yang ditandai oleh kotak merah. Periode tersebut adalah (1) periode 1:
Juli 2017-Juli 2018, (2) periode 2: Agustus 2018-Juli 2019, (3) periode 3:
September 2019-Agustus 2020, dan (4) periode 4: September 2020-September
2021. Untuk setiap periode, semua wilayah secara konsisten mengalami
peningkatan kasus yang ditandai oleh perubahan dari grid berwarna biru
hingga merah ketika mencapai puncak kasus, yang diikuti oleh penurunan
kasus di akhir periode wabah. Dengan kata lain, insidensi ISPA mengikuti
kurva berbentuk Gaussian yang berpusat pada waktu puncak terjadinya
wabah. Diperoleh bahwa periode pertama berlangsung selama 14 bulan,
sedangkan tiga periode lainnya secara konsisten berlangsung selama 11-12
bulan yang mengindikasikan adanya wabah ISPA tahunan.
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Sebagai tambahan, Gambar 5.2 menunjukkan bahwa sejumlah daerah
secara konstan memiliki jumlah kasus yang lebih banyak dibandingkan
daerah lain pada semua periode, antara lain daerah Makasar, atau suatu
cluster kecil pada bagian atas heat map. Lebih khusus pada tiga periode
pertama, bagian daerah tersebut mengalami peningkatan jumlah kasus lebih
awal dibandingkan daerah lainnya yang ditandai oleh grid berwarna putih
pada awal setiap periode. Hasil ini mengindikasikan bahwa sejumlah wilayah
yang mengalami wabah lebih awal berpotensi menularkan infeksi ke wilayah
yang bertetangga.

Penentuan Waktu Onset Wabah

Pada penelitian ini, diasumsikan bahwa suatu wilayah dikategorikan sebagai
wilayah yang terinfeksi jika jumlah kumulatif kasus ISPA melewati nilai batas.
Dalam hal ini, nilai batas ditetapkan sebesar 20 kasus per 100,000 populasi.
Dengan kata lain, suatu wilayah dikategorikan terinfeksi wabah ISPA jika total
jumlah kasus per periode melebihi 0.02% dari total populasi. Waktu onset
untuk setiap wilayah terinfeksi ditetapkan sebagai waktu pertama kali
munculnya wabah. Konsep onset untuk wilayah ini serupa dengan konsep
untuk kasus individu, yaitu waktu onset didefinisikan sebagai waktu pertama
kali individu tersebut menunjukkan gejala penyakit (Awofisayo-Okuyelu dkk.,
2016; Qin, dKkk., 2020).

Selanjutnya, jumlah total kasus ISPA per periode dihitung dan hasil kurva
jumlah kasus ini menunjukkan adanya kecenderungan kurva berbentuk S di
semua wilayah. Persamaan eksplisit untuk data kasus kumulatif diperoleh
menggunakan kurva Richards. Waktu onset terjadinya wabah untuk setiap
wilayah ditentukan secara langsung dengan mengidentifikasi perpotongan
antara kurva Richards dan garis batas. Untuk setiap periode, nilai estimasi
waktu onset ini bernilai 0 atau bilangan bulat positif, dengan waktu onset 0
merepresentasikan wilayah dengan onset wabah paling awal.

Gambar 5.3 menampilkan kurva perbandingan antara jumlah kasus
kumulatif ISPA dan kurva Richards untuk enam wilayah yang terobservasi
pada Periode 2. Berdasarkan gambar dapat diamati bahwa kurva Richards
memiliki perilaku yang sama dengan data aktual sehingga memungkinkan
untuk mengestimasi waktu onset wabah. Jika dibandingkan dengan lima
wilayah terobservasi lain, Kecamatan Kelapa Gading dan Pademangan
memerlukan waktu yang lebih lama agar jumlah kasus melebih nilai batas.
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Hal ini mengindikasikan bahwa wabah terjadi lebih lambat pada kedua
kecamatan tersebut. Sebaliknya, meskipun Kecamatan Cilicincing memiliki
nilai batas yang lebih tinggi, yaitu 85 kasus, namun kumulatif kasus
meningkat tajam dan melebihi nilai batas dalam kurun dua bulan pertama.
Berdasarkan hasil pada enam wilayah, diperoleh perbedaan pada waktu onset
yang mengindikasikan bahwa beberapa daerah dapat menularkan wabah ke
daerah lainnya.
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Gambar 5.3 Penentuan waktu onset wabah di enam wilayah pada Periode 2.

Konsep hutan epidemik digunakan untuk membentuk pola spasial dengan
memanfaatkan waktu onset yang telah diperoleh. Pola spasial
direpresentasikan melalui graf berbentuk pohon yang menunjukkan proses
penyebaran penyakit pada sekumpulan wilayah. Pada penelitian ini
diasumsikan bahwa suatu daerah dapat menginfeksi daerah lain, dengan
daerah yang menularkan disebut sebagai induk dan daerah yang tertular
disebut sebagai anak. Selain waktu onset, terdapat tiga aspek yang
ditambahkan untuk menentukan induk setiap wilayah, yaitu (1) jarak spasial,
(2) jarak temporal, dan (3) prevalensi kasus. Ketiga hal ini masing-masing
diboboti oleh W, W,, dan W, . Diasumsikan bahwa W, + W, + W, =1 dan
bobot yang lebih besar mengindikasikan efek yang lebih besar dari aspek yang
bersesuaian. Tabel 5.1 menunjukkan delapan kombinasi bobot yang dipilih
berdasarkan pertimbangan adanya variasi dominasi bobot.

Namun dengan pertimbangan bahwa Daerah Khusus Jakarta merupakan
wilayah metropolitan yang memiliki jaringan jalan raya dan sistem
transportasi yang terbangun dengan baik sehingga bobot W; untuk aspek
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spasial dipilih menjadi aspek nondominan dibandingkan dua nilai bobot lain.
Dengan demikian, dipilih kombinasi bobot yang memenuhi W; < 1/3.

Tabel 5.1 Delapan kombinasi bobot W, W, dan W},.

L Bobot jarak spasial Bobot jarak temporal Bobot prevalensi kasus
Kombinasi Bobot w,) A (Wp)
1 1/3 1/3 1/3
2 0.10 0.45 0.45
3 0.45 0.10 0.45
4 0.25 0.50 0.25
5 0.15 0.70 0.15
6 0.45 0.45 0.10
7 0.25 0.25 0.50
8 0.15 0.15 0.70

Hasil Hutan Epidemik

Gambar 5.4 menunjukkan hasil hutan epidemik untuk periode 2 dengan
kombinasi bobot 2. Ukuran setiap titik pada gambar menunjukkan prevalensi
kasus pada titik tersebut, yaitu semakin besar titik menunjukkan nilai
prevalensi yang semakin besar. Warna setiap titik merepresentasikan waktu
onset wabah, dengan warna biru yang semakin gelap menunjukkan waktu
onset yang lebih awal, dan sebaliknya. Pada gambar diperoleh delapan pohon,
yaitu T1,T2,---,T8 Pohon yang dinotasikan sebagai T5 memiliki anak paling
banyak dibandingkan pohon lain. Pohon dengan karakteristik ini dinamakan
sebagai pohon dominan (Li, dkk., 2019). Dapat diamati bahwa kasus primer
pada pohon dominan memiliki ukuran titik yang lebih kecil dibanding titik
lain. Hal ini menunjukkan bahwa ukuran penyebaran tidak hanya
dipengaruhi oleh prevalensi. Sisi berwarna merah pada Gambar 5.4
menunjukkan himpunan garis yang selalu muncul pada semua kombinasi
dengan W; < 1/3. Himpunan sisi yang saling berhimpitan pada Gambar 5.4
akan menjadi acuan pada analisis selanjutnya dan disebut sebagai E™.

Selanjutnya dilakukan analisis sensitivitas untuk aspek temporal dan
prevalensi. Dalam hal ini, periode 2 akan digunakan sebagai ilustrasi. Hasil
analisis sensitivitas pada kedua aspek ditunjukkan pada Gambar 5.5. Untuk
aspek temporal, jika bobot Wt digantikan menjadi bobot nondominan, sebagai
contoh pada kombinasi 3, maka E* akan selalu muncul pada hutan epidemik
yang ditunjukkan dengan garis merah pada Gambar 5.5. Hasil ini
menunjukkan bahwa aspek temporal tidak sensitif karena perubahan pada
bobot temporal tidak memengaruhi E*. Untuk aspek temporal, jika Wp diganti
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menjadi nondominan, sebagai contoh pada kombinasi 6, maka E* tidak selalu
muncul pada hutan epidemik. Hal ini menunjukkan bahwa terdapat
sensitivitas terhadap perubahan pada Wp. muncul pada hutan epidemik. Hal
ini menunjukkan bahwa terdapat sensitivitas terhadap perubahan pada Wp.

10

Month *

(C) OpenStreetMap contributors (C) CARTO

Gambar 5.4 Hasil hutan epidemik untuk Periode 2 dengan kombinasi bobot 2.

10

10

Month *
Month *

(C) OpenStreetMap contributors (C) CARTO (C) OpenStreetMap contributors (C) CARTO

(a) (b)

Gambar 5.5 Perbandingan hasil hutan epidemik antara aspek temporal pada (a) dan aspek prevalensi
pada (b).

Berdasarkan analisis sensitivitas, bobot W, yang relatif kecil dapat
menghilangkan beberapa garis yang semestinya tetap ada pada E*
sebagaimana pada Gambar 5.5 (b) diperoleh sisi berwarna jingga yang tidak
muncul pada E*. Dengan demikian, diperoleh dua kombinasi yang memiliki
nilai W, relatif besar, yaitu kombinasi 7 dan 8. Kombinasi 7 dipilih sebagai
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bobot untuk periode 2 dengan mempertimbangkan perbedaan antarbobot
yang kecil. Kombinasi bobot terpilih untuk semua periode terdapat pada Tabel
5.2 dan hasil hutan epidemik untuk setiap periode ditunjukkan pada Gambar
5.6.

Tabel 5.2 Kombinasi bobot terpilih untuk perhitungan SoL pada setiap periode

Periode W W, w,
1 0.15 0.15 0.70
2 0.25 0.25 0.50
3 0.25 0.25 0.50
4 0.25 0.25 0.50

Gambar 5.6 menunjukkan bahwa pada setiap periode, pohon dominan
pada hutan yang terbentuk memiliki setidaknya delapan dari 42 kecamatan.
Dapat diamati pula bahwa menjadi pohon dominan tidak selalu memiliki
jumlah anak yang jauh lebih besar dibandingkan pohon lain. Sebagai contoh
pada periode 2 pada Gambar 5.6 (b), pohon dominan memiliki delapan kasus
anak sedangkan dua pohon lain memiliki tujuh kasus anak. Dalam hal ini
terdapat selisih satu kasus anak antara pohon dominan dan nondominan.
Pada periode 1 dan 3, kasus primer pada pohon dominan memiliki prevalensi
tertinggi di antara semua pohon yang terbentuk, sedangkan di Periode 2 dan
4, kasus primer pada pohon dominan tidak memiliki prevalensi terbesar. Hal
ini mengindikasikan adanya pengaruh musiman prevalensi terhadap
penyebaran ISPA di Jakarta. Tabel 5.3 menampilkan karakteristik hutan
epidemik yang terbentuk pada semua periode. Pada Tabel 5.3 dapat diamati
bahwa tidak terdapat kecamatan yang secara konsisten menjadi kasus primer
pada semua periode, terutama pohon dominan. Pada sepanjang empat
periode, setiap pohon dominan memiliki akar berbeda. Periode 3 memiliki
pohon terbanyak dan kasus anak terbanyak pada pohon dominannya.

Tabel 5.3 Karakteristik hutan epidemik yang terbentuk.

Jumlah kasus anak pada pohon

Periode Jumlah pohon Kasus primer pada pohon dominan X
dominan
1 8 Palmerah (PAL) 8
2 8 Senen (SEN) 8
3 9 Grogol Petamburan (GP) 14
4 6 Gambir (GAM) 11
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Gambar 5.6 Hasil hutan epidemik untuk semua periode.

Hutan epidemik di setiap periode pada Gambar 5.1.6 memberikan
informasi bahwa terdapat kemunculan penyakit di beberapa wilayah secara
konsisten. Dapat diamati bahwa pada semua periode, wabah dimulai di bagian
Jakarta Barat yang ditandai oleh waktu onset yang lebih awal di wilayah
tersebut. Berdasarkan hasil ini, dapat disarankan bahwa pengananan dan
pencegahan wabah dapat diprioritaskan di Jakarta Barat.

Simulasi

Suatu simulasi dijalankan untuk kepentingan ilustrasi dengan kondisi
menurunkan jumlah infeksi pada kasus primer di pohon dominan setiap
periode. Jumlah infeksi diturunkan dengan proporsi 50%. Simulasi ini dapat
memberikan gambaran pengaruh pencegahan pada kasus primer terhadap
ukuran wabah. Tabel 5.4 menunjukkan hasil simulasi dengan skenario ini.
Dapat diamati bahwa secara umum diperoleh lebih banyak pohon
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dibandingkan hutan epidemik sebelumnya, namun jumlah kasus anak pada
pohon dominan dapat dikurangi. Suatu pengurangan signifikan pada kasus
anak di pohon dominan ditunjukkan pada Periode 3. Dengan skenario
simulasi, Kecamatan Tambora menjadi kasus primer di pohon dominan pada
dua periode. Hutan epidemik hasil simulasi pada setiap periode terdapat pada
Gambar 5.7 Hasil ini menunjukkan bahwa perubahan pada hutan yang
terbentuk muncul terutama pada wilayah di mana proporsi jumlah kasus yang
berkurang, sedangkan pada wilayah lain menunjukkan pohon yang sama
seperti pada hutan epidemik sebelumnya.

8 10

-
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(€) O {C) CARTO

(C) OpenStreetMap contributors (C) CARTO.

4]

(a) Periode 1 (b) Periode 2

(C) OpenStreetMap {C) CARTO

(C) O contributors (C) CARTO

(c) Periode 3 (d) Periode 4
Gambar 5.7 Hasil hutan epidemik hasil simulasi untuk semua periode.

Tabel 5.4 Karakteristik hutan epidemik yang terbentuk dari simulasi

Periode Jumlah pohon Kasus primer.pada pohon Jumlah kasus an.ak pada pohon
dominan dominan
1 9 Johar Baru (JB) dan Jatinegara 4
(JAT)
2 8 Tambora (TAM) 10
3 11 Tambora (TAM) 4
4 6 Grogol Petamburan (GP) 9
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Pemodelan penyebaran penyakit menular menggunakan hutan epidemik
telah dilakukan dan berhasil menemukan kasus primer penyebar penyakit
pertama kali. Urgensi dalam penentuan kasus primer pada skala regional
muncul untuk dapat memberikan informasi peringatan dini early warning
mengenai penyebaran penyakit dan kemungkinan terjadinya wabah.
Peringatan dini ini bertujuan meningkatkan kewaspadaan institusi kesehatan,
terutama fasilitas kesehatan yang bertanggung jawab dalam pengobatan
pasien pada skala wilayah terkecil sebagai upaya untuk mencegah terjadinya
wabah.

5.2 Model Komputasi Proses Epidemi pada Jaringan Sintess
Interaksi Manusia

Setiap individu dalam populasi memiliki sejumlah berhingga koneksi dan
intensitas interaksi sehingga akan terbentuk perilaku interaksi manusia.
Dalam interaksi antaindividu, penularan penyakit dapat terjadi karena
keterlibatan dua individu dalam jarak fisik yang cukup dekat, seperti melalui
bersin, berjabat tangan, atau berhubungan seksual. Beberapa penyakit yang
disebabkan interaksi antarindividu adalah influenza, COVID-19, TBC, dan
sebagainya.

Memodelkan proses epidemi pada jaringan berdasarkan perilaku
interaksi manusia dalam suatu populasi, sangat memungkinkan untuk
menggambarkan penularan penyakit dalam skala individual (Y. Okabe and A.
Shudo,2022). Dengan model ini tidak hanya menggambarkan proses
penularan penyakit dengan lebih realistis, tetapi juga memungkinkan untuk
menyertakan tindakan intervensi secara individual dalam upaya membangun
strategi efektif untuk pengendalian dan penekanan epidemi melalui simulasi-
simulasi teoretis sehingga menjadi salah satu model epidemiologi dengan
kekuatan prediktif yang lebih baik (Helena A. Herrmann and Jean-Marc
Schwarts, 2020). Pada studi ini, dikembangkan sebuah model epidemi
berbasis kontak dengan mempertimbangkan konektivitas dan intensitas
interaksi manusia dalam konteks penyebaran penyakit. Dalam studi ini juga
mempertimbangkan heterogenitas individu dalam suatu populasi, perilaku
interaksi sosial individu terkait dengan penularan penyakit, serta melibatkan
berbagai macam tindakan intervensi tanpa harus menambah kompartemen.
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Model jaringan yang dibangun adalah berbasis graf, dengan setiap
individu dalam suatu populasi dinyatakan sebagai himpunan titik atau verteks
dan interaksi antarindividu dapat dinyatakan sebagai sisi. Jumlah sisi yang
melekat pada satu titik disebut derajat yang merepresentasikan jumlah
koneksi masing-masing individu. Sedangkan bobot yang diberikan pada sisi
dapat diinterpretasikan sebagai intensitas interaksi antardua individu. Tahap-
tahap membangun model komputasi proses epidemi pada jaringan sintesis
interaksi manusia meliputi, (1) pembangunan jaringan sintesis interaksi
manusia, (2) pembangunan model epidemi pada jaringan sintesis interaksi
manusia, serta (3) proses mengakomodasi tindakan intervensi ke dalam
model epidemi mikrosopis pada jaringan sintesis interaksi manusia.

Gambar 5.8 llustrasi jaringan acak sintesis interaksi manusia. Verteks dengan warna yang lebih pekat
mengindikasikan verteks yang memiliki derajat tinggi.

5.2.1 Pemodelan Penyebaran COVID-19 di Sekolah-Sekolah dan
Tempat Kerja di Kota Bandung

Model jaringan ini mampu mengestimasi jumlah individu yang dapat
ditampung dalam suatu ruangan dengan luas tertentu selama waktu okupansi
dengan pilihan yang beragam. Selain itu, dalam studi ini juga dilakukan
komparasi terhadap dua skenario, yaitu skenario tanpa penerapan tindakan
non-farmakologis (Gambar 5.2.2) dan skenario yang menerapkan tindakan
non-farmakologis (Gambar 5.2.3). Dapat dilihat bahwa penerapan tindakan
non-farmakologis cukup berdampak pada penambahan jumlah individu yang
dapat ditampung dalam suatu ruangan selama waktu okupansi tidak melebihi
tujuh jam. Jika lebih dari tujuh jam, dua skenario tersebut hampir tidak
memiliki perbedaan. Hal ini karena semakin lama waktu okupansi, semakin
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besar pula kesempatan individu dalam ruangan berada dalam jarak penularan
yang berakibat memperbesar peluang seseorang menularkan infeksi atau
terinfeksi.
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Gambar 5.9 Jumlah orang yang diperbolehkan berada pada masing-masing luas ruangan untuk
skenario tanpa penerapan tindakan non-farmakologis.

68 | Forum Guru Besar Institut Teknologi Bandung



One hour Two hours
30

n
=]

25

b=}
O
3
2
T 18
[
2 =
g 2 16
g 20 -
- -
3 S 14
15 2
E 12
3
c
5 10 & 10
©
@
5 . . . z 8
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Area (in square meters) Area (in square meters)
Four hours
T Three hours 2 16
A 3
s ® .l
s 16 s 14
[-%
o o
2 14 2 12f
s k]
o t
812 210
E E
2 10 2
& g 8
g P . . \ g
a 20 40 60 80 1 z 6 ‘ ' ‘
Area (in square meters) 20 40 60 80
Area (in square meters)
Five hours 3
o 14 - Six hours
@ S 14,
Z ]
s El
12 C]
2 512
g g
a2 2
S 10 50
5 8
E=} o
E E
g 2 8f
Q Q
g g 5 i | L
6 ! < 20 40 60 80
20 40 60 80 Area (In square melers)
Area (In square meters)
Seven hours 5 Eight hours
T 12 )
H
H s
=1 ©
2 ® gt
g 10 g
@ [
2 g o7t
s S
= =
é 8 g 6
£ g
g 25
g %
. S 4 ! ! !
35 ‘ ' ‘ S 20 40 60 80 1
20 40 60 80 <

Area (in square meters) Area (in square meters)

Gambar 5.10Jumlah orang yang diperbolehkan berada pada masing-masing luas ruangan untuk
skenario yang menerapkan tindakan non-farmakologis.

Selain itu, dari studi ini ditemukan pula bahwa jumlah individu yang
diperbolehkan menempati ruangan cukup memiliki hubungan yang linier
terhadap luas ruangan. Namun, lamanya waktu okupansi berbanding terbalik
dengan jumlah individu yang dapat ditampung dalam masing-masing pilihan
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ruangan. Hal ini tertunjuk di mana jumlah individu yang paling banyak
ditampung adalah dalam waktu okupansi satu jam. Hal ini cukup masuk akal
karena dalam jangka waktu tersebut individu dapat dikatakan tidak berpindah
tempat sehingga peluang individu tertular infeksi dapat dikatakan sangat
kecil.

Hasil studi ini cukup dapat memberikan gambaran tentang situasi kembali
pada kehidupan “normal” pada masa pandemi di mana sekolah, kampus, dan
kantor-kantor kembali dibuka dengan batasan-batasan tertentu sesuai
kebijakan dan protokol kesehatan.

5.2.2. Model KomputasiProses Epidemidengan Tiga Varian pada
Jaringan Sintesis Interaksi Manusia

Berdasarkan hasil simulasi dalam studi ini, dapat ditunjukkan bagaimana
struktur jaringan berdampak sangat besar terhadap dinamika penyebaran
penyakit pada jaringan dengan sedikit mungkin variasi dalam nilai parameter-
parameter epidemiologi. Studi ini juga menunjukkan bahwa strategi mitigasi
seperti tindakan pembatasan dapat diakomodasi dengan mereduksi nilai
derajat rata-rata dan intensitas interaksi.

Pada studi ini, simulasi yang dilakukan adalah dengan memvariasikan
derajat rata-rata k dan intensitas atau frekuensi kontak w. Variasi tersebut
mampu merepresentasikan 4 skenario, yaitu model epidemi dengan tiga
varian pada jaringan sintesis interaksi manusia (1) tanpa penerapan tindakan
pembatasan, (2) dengan penerapan karantina mandiri tetapi tanpa penerapan
jaga jarak, (3) tanpa penerapan karantina mandiri tetapi menerapkan jaga
jarak, serta (4) dengan penerapan karantina mandiri dan jaga jarak.

Hasil simulasi dapat memberikan wawasan terkait bagaimana struktur
jaringan sosial menentukan pola epidemi, seperti nilai puncak kurva infeksi
dan waktu untuk mencapainya, laju peningkatan dan penurunan kurva
infeksi, jumlah penyebaran infeksi, dan ukuran akhir epidemi. Pada Gambar
5.2.4 ditunjukkan skenario 1 dengan memberikan variasi dalam laju infeksi.
Dari hasil simulasi, dapat dilihat bahwa kenaikan pada laju infeksi masing-
masing varian juga meningkatkan total infeksi, yang pada gilirannya juga
memperbesar bilangan penyebaran infeksi.
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Gambar 5.11 Dinamika proses epidemi dengan tiga varian pada jaringan sintesis interaksi manusia
untuk skenario 1 dengan kasus laju infeksi berbeda untuk masing-masing varian. (a)
Evolusi waktu semua kompartemen dengan selang kepercayaan 95%, (b) plot rata-rata
100 sampel untuk masing-masing varian, (c) jumlah total infeksi dari semua varian, (d)
perbandingan antara jumlah tetangga yang terinfeksi dengan derajat masing-masing titik.

5.2.3 Pemodelan Sederhana Proses Epidemi Mikroskopis dengan
Dua Vaksin pada Jaringan Sintesis Interaksi Manusia

Model jaringan dibangun dengan menggunakan fitur konektivitas dan
intensitas interaksi. Dengan model ini, keterkaitan yang kuat antara perilaku
interaksi manusia dengan keberhasilan penerapan strategi tindakan
intervensi seperti penerapan vaksinasi menjadi lebih jelas terlihat. Hasil studi
ini menunjukkan bahwa distribusi vaksin, jumlah cakupan vaksinasi, dan
waktu untuk memulai vaksinasi berperan besar dalam menekan epidemi.
Simulasi dilakukan dengan menggunakan dua skenario dalam strategi
vaksinasi, yaitu (1) vaksinasi dengan memilih beberapa individu secara acak
dan (2) vaksinasi dengan menyasar hub-hub pada jaringan. Hub adalah
individu-individu yang memiliki derajat atau tetangga sebanyak 14 atau lebih
(Helena A. Herrmann and Jean-Marc Schwarts, 2020). Studi ini dapat
membantu negara-negara yang memiliki keterbatasan untuk menentukan
strategi vaksinasi yang tepat.
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Dari studi ini, diperoleh bahwa mengkarakterisasi hub pada skenario 2
akan memberikan strategi vaksinasi yang lebih efektif dalam menekan
epidemi. Misalkan ditentukan hub dengan derajat minimal 10, hasil simulasi
diberikan pada Gambar 5.12 Dapat dilihat pada Gambar 5.12 (b) bahwa total
infeksi yang terjadi dapat dikatakan kecil. Pada Gambar 5.12 (a) menunjukkan
perbandingan antara proses epidemi dengan dan tanpa penerapan vaksin.
Pemberian vaksin pada hub-hub dengan derajat 10 atau lebih, dapat
mencakup lebih banyak titik-titik yang memiliki konektivitas tinggi.
Dibandingkan dengan proses epidemi tanpa penerapan vaksin, vaksinasi
pada kasus ini jelas efektif menekan epidemi seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 5.12 (b)/ (kanan bawah). Meskipun grafik total infeksi pada kasus ini
terus naik dalam waktu yang lama, kenaikan ini dapat dikatakan sangat
lambat.

(a) (b)
Gambar 5.12 (a) Dinamika proses epidemi skenario 2 dengan mengakarakterisasi hub dengan derajat
minimal 10, (b) rata-rata dari 100 plot infeksi (atas) dan jumlah total infeksi untuk kedua
proses epidemi (bawah)

Dari beberapa hasil simulasi dalam studi ini, dapat diperoleh wawasan
bahwa menargetkan vaksinasi pada titik yang memiliki konektivitas tinggi
tidak hanya dapat menentukan strategi vaksinasi yang efektif, tetapi juga
mencakup lebih sedikit titik-titik yang akan divaksinasi. Namun, perlu
diperhatikan pula bahwa strategi ini akan efektif jika pemberian vaksin
dilakukan di awal epidemi karena keterlambatan pemberian vaksin justru
dapat memperbesar risiko meluasnya epidemi.
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6 DBKLIM

Dari cerita dan perjalanan panjang model matematika epidemiologi, kisah
sukses yang perlu diceritakan pada buku orasi ilmiah ini adalah keberhasilan
institut, lembaga pemerintah, pemerintah daerah, dan media setempat secara
bersama membangun sistem peringatan dini demam berdarah dengue sejak
tahun 2017 dan masih dipergunakan saat ini dan akan terus dikembangkan
secara bersama-sama oleh pihak yang terlibat secara aktif di dalamnya.

Kerja sama ini dibangun dengan BMKG Jakarta, Dinas Kesehatan Jakarta,
ITB dan pemerintah Provinsi Jakarta. Dari sisi pemodelan matematika, model
yang digunakan awalnya dipilih yang sederhana, namun mulai dari yang
sederhana ini sistem dikembangkan dan dampak yang ditimbulkan sangat
baik. Melalui desain, produksi, pemeliharan, dan kepemilikan bersama para
pihak tersebut di atas, menjadi percontohan dan inspirasi untuk wilayah lain
di Indonesia maupun di level regional Asia, bahkan internasional Tenggara
untuk mengembangkan sistem yang sama.

SEKILAS DBDKLI

d)

PERINGATAN DINI DEMAM BERDARAH DENGUE WILAYAH DKI JAKARTA
[Update: 19 Juni 2023]

= @z = o
prediksi Kese

Prediksi Angka Insiden DBD [Bulanan

Kolaborasi antara berbagai institusi,
diantaranya: BMKG, Dinas Kesehatan,

Model prediksi terbaik direncanakan,

« Larvasidasi Selektt

Gambar 6.1 Profil singkat mengenai layanan DBDKLIM

Salah satu sistem utama yang dikembangkan adalah sistem prediksi angka
insiden (AI) DBD, yang memberikan gambaran jumlah kasus per 100.000
penduduk. Prediksi ini dikategorikan dalam tiga tingkat risiko: Awas (AI > 10),
Waspada (3 < AI < 10), dan Aman (AI < 3). Informasi ini digunakan oleh Dinas
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Kesehatan Jakarta sebagai dasar tindakan preventif, termasuk edukasi
masyarakat, fogging, dan pengendalian vektor untuk mencegah lonjakan
kasus, dan membantu pemangku kepentingan dalam merencanakan langkah
antisipatif terhadap peningkatan kasus DBD.

Dalam pengembangan sistem peringatan dini berbasis iklim ini, penulis
dan tim berperan penting, terutama dalam pengembangan model proyeksi
matematis. Bekerja sama dengan Tim BMKG, mengembangkan model
proyeksi berbasis model deterministik dan juga model statistik yang
memperhitungkan jumlah kasus DBD dalam beberapa bulan sebelumnya dan
faktor-faktor iklim, khususnya kelembapan udara. Pemodelan ini didasarkan
pada metode pembelajaran terarah (supervised learning), yang memungkinkan
prediksi yang lebih akurat dan relevan dengan kondisi iklim lokal. Kolaborasi
ini menunjukkan pentingnya keterlibatan akademisi dalam menyediakan
basis ilmiah untuk sistem peringatan dini yang lebih kuat dan berbasis data.

Ke depan penulis dan tim akan pengembangan pendekatan yang
mengintegrasikan pemodelan matematika dengan teknologi berbasis
kecerdasan buatan (AI). Pendekatan ini dirancang untuk meningkatkan
akurasi prediksi dan memperluas skala implementasi layanan iklim-
kesehatan ke berbagai daerah dengan karakteristik iklim berbeda, seperti
yang telah diujicobakan di Provinsi Bali.

il
JII'

DBDKLIM BALI - IMPLEMENTASI

Il

si Angka Insiden DBD

Produk DBDKlim Bali sudah
semi opel nal dan dapat

diakses di halaman:

Prediksi Kecocokan Iklim DBD

https:/staklim-bali.bmkg.go.id

Produk ini diharapkan dapat

Fakultas Kedokteran Universitas Udayana menjadi tuan rumah h dan

melibatkan seluruh stakeholder, termasuk pemproy, akade
media, masyarakat, jumantik, dan penggiat DBD Iaan_

Gambar 6.2 Implementasi DBDKLIM Bali
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Dengan kontribusi yang signifikan dari tim ITB, terutama dalam bidang
pemodelan matematika dan teknologi berbasis data, layanan DBDKIlim
diharapkan menjadi alat penting dalam mitigasi jangka pendek dan
perencanaan jangka panjang untuk mengatasi wabah DBD di Indonesia.
Kolaborasi antara BMKG, ITB, dan institusi lainnya menegaskan bahwa
sinergi antara sektor akademisi, pemerintah, dan kesehatan sangat
diperlukan untuk mengembangkan solusi yang efektif dan berdampak nyata
bagi masyarakat. Di masa depan, diharapkan layanan prediksi DBD berbasis
iklim dapat diperluas ke wilayah lain di Indonesia dengan karakteristik iklim
yang berbeda, memperkuat respons kesehatan masyarakat terhadap risiko
penyakit yang dipengaruhi oleh perubahan iklim.
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7 PENUTUP

Sebagai penutup, buku ini menggarisbawahi pentingnya pendekatan ilmiah,
khususnya melalui pemodelan matematika, dalam menghadapi tantangan
epidemiologi dan kesehatan masyarakat yang terus berkembang. Selama
lebih dari dua dekade, perjalanan ini telah memperlihatkan bagaimana
matematika bukan hanya alat analisis, tetapi juga komponen kunci dalam
pengambilan keputusan yang tepat guna. Melalui beragam model yang
dikembangkan untuk berbagai penyakit, dari demam berdarah hingga
COVID-19, terlihat bahwa pemahaman mendalam tentang dinamika penyakit
sangat krusial untuk merancang kebijakan yang berbasis data dan mampu
menekan dampak wabah di masyarakat.

Lebih jauh, kolaborasi lintas disiplin yang diwujudkan dalam
pengembangan DBDKIlim menunjukkan betapa pentingnya sinergi antara
ilmu pengetahuan, teknologi, dan kebijakan dalam upaya pencegahan serta
mitigasi penyakit. Aplikasi ini adalah contoh nyata bagaimana sains dapat
diterjemahkan menjadi alat yang bermanfaat bagi masyarakat luas,
membantu dalam memperkirakan dan mengantisipasi potensi wabah
sebelum meluas.

Dengan refleksi ini, penulis berharap buku ini tidak hanya menjadi arsip
perjalanan ilmiah pribadi, tetapi juga memberikan kontribusi nyata bagi
kemajuan studi epidemiologi di Indonesia dan dunia. Semoga pendekatan
berbasis data dan pemodelan yang dipaparkan di sini dapat menjadi inspirasi
bagi para peneliti, pembuat kebijakan, dan pemangku kepentingan dalam
menghadapi tantangan kesehatan di masa depan.
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