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Abstrak

Tuberkulosis (TBC) masih menjadi masalah kesehatan masyarakat yang signifikan
di Provinsi Sumatera Utara. Tingginya prevalensi TBC, terutama di daerah padat
penduduk dan terbatasnya akses terhadap layanan kesehatan, menjadi tantangan
utama dalam upaya pengendalian penyakit ini.Penelitian ini bertujuan memprediksi
wilayah rawan TBC dengan mengintegrasikan algoritma machine learning dan
analisis spasial. Data sekunder dikumpulkan dari Sistem Informasi Tuberkulosis
Nasional (SITB), Badan Pusat Statistik (BPS), dan shapefile administratif
kabupaten/kota di Sumatera Utara. Variabel prediktor meliputi kepadatan
penduduk, status gizi, jumlah fasilitas kesehatan, tingkat kemiskinan, kualitas
hunian, dan cakupan imunisasi dasar lengkap. Model prediksi dikembangkan
menggunakan algoritma Random Forest, sedangkan analisis spasial dilakukan
dengan QGIS untuk menghasilkan peta risiko TBC. Model Random Forest
menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi sebesar 90,2%, precision
86,7%, recall 84,5%, dan F1-score 84,1%. Variabel yang paling berpengaruh
terhadap kerawanan TBC adalah kepadatan penduduk, kualitas hunian, dan jumlah
fasilitas kesehatan. Peta risiko mengidentifikasi Kota Medan, Kabupaten Deli
Serdang, dan Kabupaten Labuhanbatu sebagai zona merah. Analisis spasial lebih
lanjut menggunakan Moran’s I (0,47; p < 0,01) dan Getis-Ord Gi* menunjukkan
adanya pola Klaster signifikan dan hotspot TBC di wilayah tersebut.
Integrasi algoritma machine learning dan analisis spasial efektif dalam memprediksi
dan memetakan wilayah rawan TBC di Sumatera Utara. Pendekatan ini dapat
menjadi dasar perencanaan intervensi kesehatan berbasis bukti dan lokasi, serta
direplikasi untuk penyakit menular lainnya yang memiliki karakteristik spasial
serupa.

Kata kunci: Tuberkulosis, Machine Learning, Random Forest, Spasial,
Sumatera Utara

Abstract

Tuberculosis (TB) remains a significant public health issue in North Sumatra
Province. The high prevalence of TB, particularly in densely populated areas and
regions with limited access to healthcare services, presents major challenges for disease
control efforts. This study aims to predict TB-prone areas by integrating machine
learning algorithms and spatial analysis. Secondary data were collected from the
National Tuberculosis Information System (SITB), the Central Bureau of Statistics
(BPS), and administrative shapefiles of districts/cities in North Sumatra. Predictor
variables included population density, nutritional status, number of healthcare
facilities, poverty rate, housing quality, and basic immunization coverage. The
predictive model was developed using the Random Forest algorithm, while spatial
analysis was conducted with QGIS to generate TB risk maps. The Random Forest model
demonstrated strong performance with an accuracy of 90.2%, precision of 86.7%,
recall of 84.5%, and an F1-score of 84.1%. The most influential variables affecting TB
risk were population density, housing quality, and availability of healthcare facilities.
The risk map identified Medan City, Deli Serdang District, and Labuhanbatu District as
high-risk (red zone) areas. Further spatial analysis using Moran’s I (0.47; p < 0.01) and
Getis-Ord Gi* revealed significant clustering patterns and TB hotspots in these regions.
The integration of machine learning algorithms and spatial analysis proved effective
in predicting and mapping TB-prone areas in North Sumatra. This approach can serve
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as a foundation for evidence-based, location-specific health intervention planning and
may be replicated for other infectious diseases with similar spatial characteristics.

Keywords: Tuberculosis, Machine Learning, Random Forest, Spatial Analysis,
North Sumatra.
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1. PENDAHULUAN

Tuberkulosis (TBC) adalah penyakit infeksi menular yang masih menjadi salah satu
masalah kesehatan masyarakat utama di Indonesia, termasuk di Provinsi Sumatera Utara
[1]. Meskipun telah ada berbagai upaya pengendalian, angka kejadian TBC di beberapa
wilayah tetap tinggi dan cenderung tidak merata. Tuberkulosis (TBC) merupakan
penyakit menular yang disebabkan oleh bakteri Mycobacterium tuberculosis, dan masih
menjadi masalah kesehatan masyarakat yang besar di Indonesia [2]. Menurut WHO
Global TB Report 2023 [3], Indonesia merupakan negara dengan beban TBC tertinggi
kedua di dunia. Di Sumatera Utara, angka kasus TBC terus meningkat setiap tahun,
terutama di wilayah urban dan semi-urban dengan kepadatan tinggi serta akses layanan
kesehatan yang tidak merata [4]. Faktor-faktor seperti kepadatan penduduk, kondisi
sosial ekonomi, kualitas lingkungan, dan akses terhadap layanan kesehatan menjadi
determinan penting yang memengaruhi penyebaran penyakit ini [5]. Oleh karena itu,
identifikasi wilayah rawan TBC secara tepat sangat diperlukan untuk mengarahkan
intervensi yang efektif dan efisien.

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi informasi dan
kecerdasan buatan, khususnya machine learning, memberikan peluang baru dalam
pengolahan data kesehatan yang kompleks [6][7]. Berbagai studi telah menunjukkan
efektivitas penggunaan machine learning dalam prediksi penyakit menular, termasuk
TBC [8]. Algoritma Random Forest dikenal memiliki performa yang baik dalam klasifikasi
dan regresi, serta mampu menangani data dengan banyak variable [9]. Integrasi
pendekatan spasial dan machine learning dalam penelitian kesehatan dapat membantu
mengidentifikasi klaster penyakit dan memperkuat kebijakan berbasis data [10]. Namun,

di Sumatera Utara, aplikasi pendekatan ini masih terbatas. Metode ini mampu
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menganalisis berbagai variabel secara simultan untuk memprediksi risiko kejadian
penyakit dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan pendekatan tradisional
[11]. Selain itu, analisis spasial menggunakan Geographic Information System (GIS)
menjadi alat yang efektif untuk memvisualisasikan distribusi penyakit dan
mengidentifikasi pola klaster spasial secara geografis [12].

Penelitian ini bertujuan mengintegrasikan metode machine learning dan analisis
spasial guna memprediksi dan memetakan wilayah rawan TBC di Provinsi Sumatera
Utara. Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat memberikan informasi yang lebih
akurat dan komprehensif bagi pembuat kebijakan dan tenaga kesehatan dalam

merencanakan program pengendalian TBC yang lebih tepat sasaran.

2. METODE PENELITIAN
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif prediktif dengan

mengintegrasikan algoritma machine learning dan analisis spasial untuk memetakan
wilayah rawan Tuberkulosis (TBC) di Provinsi Sumatera Utara. Proses penelitian
dilakukan secara sistematis melalui beberapa tahapan yang mencakup pengumpulan
data, pengolahan data, pemodelan prediktif, dan visualisasi spasial [13].
1. Desain dan Lokasi Penelitian

Penelitian ini bersifat non-eksperimental dan berbasis data sekunder, dengan

cakupan wilayah seluruh kabupaten/kota di Provinsi Sumatera Utara. Analisis

dilakukan pada tingkat agregasi wilayah administratif.
2. Sumber dan Jenis Data

Data yang digunakan adalah data sekunder dari berbagai sumber resmi, yaitu:

a. Data Kasus TBC: Diambil dari Sistem Informasi Tuberkulosis Nasional (SITB)
Kementerian Kesehatan RI.

b. Data Sosial-Demografi dan Lingkungan: Diambil dari Badan Pusat Statistik (BPS),
meliputi data jumlah penduduk, fasilitas kesehatan, status gizi, kemiskinan, dan
cakupan imunisasi.

c. Data Spasial: Shapefile administrasi kabupaten/kota diperoleh dari Badan

Informasi Geospasial (BIG).
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3. Variabel Penelitian

a. Variabel Target (Label): Klasifikasi wilayah rawan TBC berdasarkan kuartil

tertinggi jumlah kasus TBC.
b. Variabel Prediktor:

Kepadatan penduduk (jiwa/km?),

Status gizi buruk (persentase),

Jumlah fasilitas kesehatan (per wilayah),

Tingkat kemiskinan (persentase),

Kualitas hunian (persentase rumah tidak layak huni),

Cakupan imunisasi dasar lengkap (persentase).

4. Tahapan Penelitian

A. Pra-Pemrosesan Data [14] [15],

a.

Konsolidasi Dataset adalah menyatukan data numerik dari berbagai sumber
berdasarkan ID wilayah.

Pembersihan Data dengan cara menangani missing values dan inkonsistensi
data.

Normalisasi/Standardisasi: Dilakukan agar skala antar variabel menjadi

sebanding.

B. Pemodelan Machine Learning

a. Pemilihan Algoritma. Pada penelitian ini, Algoritma Random Forest dipilih

karena kemampuannya menangani data dengan banyak variabel dan
interpretabilitas yang tinggi.

Pelatihan Model. Pada proses pelatihan model, Dataset dibagi menjadi data
latih dan data uji (80:20). Kemudian Model dievaluasi menggunakan 5-fold
cross-validation[8]

Evaluasi Model. Pada penelitian ini, evaluasi model menggunakan Metrik
evaluasi. Metrik evaluasi yang digunakan adalah akurasi, precision, recall,
dan F1-score. Feature importance diekstraksi untuk mengetahui variabel

paling berpengaruh terhadap kerawanan TBC
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C. Analisis Spasial

a. Integrasi Hasil Model dengan Data Geospasial. Pada tahap ini, output model
disatukan dengan shapefile wilayah.
b. Visualisasi Peta Risiko TBC menggunakan QGIS.
c. Uji Autokorelasi Spasial:
- Menggunakan Moran’s I untuk mengukur pola distribusi spasial [16].
- Getis-Ord Gi* digunakan untuk mengidentifikasi hot spot (zona merah)

dan cold spot (zona aman) [17].

5. Alur Metode Penelitian

Adapun alur penelitian ini adalah sebagai berikut:

Interprestasi dan
Pra-Pemrosesan Rekomendasi
Data Intervensi
F
Pelatihan Model | Visualisasi Peta
Random Forest) Risiko
A4
- Integrasi Hasil
Validasi dan - it
Evaluasi Model > F'redlksmalam Data
Spasial

Gambar 1. Flowchart Penelitian
6. Perangkat Lunak dan Tools
- Python (Scikit-Learn, Pandas, Seaborn) digunakan untuk pemodelan machine
learning.
- QGIS digunakan untuk pemetaan dan analisis spasial.

- Excel digunakan untuk pengolahan awal dan statistik deskriptif tambahan.


https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/1596690967
https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/20210426211568512
https://jurnal.dharmawangsa.ac.id/index.php/djtechno

503
Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi
Vol. 6, No. 2, Agustus 2025
E-ISSN: 2745-3758, P-ISSN : 2776-8546 DOI: 10.46576/djtechno

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Pemodelan Machine Learning
Penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest Classifier untuk memprediksi
wilayah rawan Tuberkulosis (TBC) berdasarkan beberapa variabel prediktor. Model
dilatih dengan data dari 33 kabupaten/kota di Provinsi Sumatera Utara, dan hasil
evaluasi model menunjukkan performa yang sangat baik.

e Evaluasi Model

Setelah proses pelatihan dan validasi menggunakan 5-fold cross-validation,

diperoleh nilai metrik evaluasi sebagai berikut:

TABLE 1. Metrik Evaluasi

Metrik Evaluasi Nilai
Akurasi 90,2%
Precision 86,7%
Recall 84,5%
F1-Score 84,1%

Nilai akurasi yang cukup tinggi menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan wilayah rawan dan tidak rawan dengan tingkat kesalahan yang
rendah. F1-score yang mendekati nilai 1 menunjukkan keseimbangan antara precision

dan recall, penting untuk klasifikasi yang sensitif terhadap kesalahan prediksi positif.

e Feature Importance
Berdasarkan analisis feature importance dari algoritma Random Forest, ditemukan
bahwa variabel paling berpengaruh terhadap prediksi wilayah rawan TBC adalah:
1. Kepadatan Penduduk (28,3%)
Kualitas Hunian (23,5%)
Jumlah Fasilitas Kesehatan per Wilayah (20,1%)
Tingkat Kemiskinan (12,8%)
Status Gizi (9,7%)

A T

Cakupan Imunisasi Dasar Lengkap (5,6%)
Variabel kepadatan penduduk menempati posisi teratas sebagai penentu risiko
TBC. Hal ini sesuai dengan karakteristik penularan TBC yang tinggi pada lingkungan

padat dan ventilasi buruk. Hunian yang tidak layak juga memperparah kondisi
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lingkungan, serta fasilitas kesehatan yang terbatas menghambat deteksi dan pengobatan
dini.
B. Hasil Analisis Spasial
Untuk memahami distribusi spasial dari hasil prediksi, dilakukan integrasi data prediktif
dengan data spasial wilayah administrasi kabupaten/kota dan divisualisasikan dalam
bentuk peta menggunakan QGIS.
e Pemetaan Risiko Wilayah
Peta klasifikasi wilayah dibagi dalam tiga kategori berdasarkan probabilitas prediksi:
1. Zona Merah (Risiko Sangat Tinggi)
- Kota Medan,
- Kabupaten Deli Serdang,
- Kabupaten Labuhanbatu
2. Zona Oranye (Risiko Tinggi)
- Kota Binjai
- Kabupaten Labuhan Batu Selatan
- Kota Padang Sidempuan
- Kabupaten Tapanuli Selatan
- Kabupaten Tapanuli Tengah
- Kabupaten Mandailing Natal
- Kabupaten Padang Lawas Utara
- Kabupaten Nias Selatan
- Kota Gunung Sitoli
- Kabupaten Serdang Bedagai
- Kabupaten Batu Bara
- Kota Tanjungbalai
- Kota Tebing Tinggi
- Kota Sibolga.
3. Zona Kuning (Risiko Sedang)
- Kota Pematangsiantar
- Kabupaten Langkat
- Kabupaten Asahan
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4. Zona Hijau (Risiko Rendah)

Kabupaten Nias

Kabupaten Nias Utara

Kabupaten Nias Barat

Kabupaten Humbang Hasundutan
Kabupaten Pakpak Bharat
Kabupaten Labuhan Batu Utara
Kabupaten Tapanuli Utara
Kabupaten Padang Lawas
Kabupaten Simalungun
Kabupaten Dairi

Kabupaten Humbang Hasundutan
Kabupaten Toba

Kabupaten Samosir

Kabupaten Pakpak Bharat

Kabupaten Karo

Peta ini sangat penting untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis lokasi

oleh Dinas Kesehatan, terutama dalam menentukan prioritas wilayah untuk intervensi

aktif seperti skrining masif, edukasi, dan peningkatan akses layanan.

Gambar 2. Peta Spasial Kasus TBC Sumut
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e Autokorelasi Spasial
Untuk memastikan apakah wilayah dengan risiko tinggi TBC tersebar secara acak atau
terkonsentrasi, dilakukan uji autokorelasi spasial:
- Moran’s I = 0,47 (p < 0,01): menunjukkan pola Klaster positif, artinya wilayah
dengan risiko tinggi cenderung berdekatan secara geografis.
- Getis-Ord Gi* menghasilkan nilai signifikan (p < 0,05) untuk:
= Kota Medan
= Kabupaten Deli Serdang
= Kabupaten Labuhanbatu
Hal ini menunjukkan adanya hotspot spasial TBC di wilayah tersebut. Temuan ini
mendukung fakta bahwa kawasan perkotaan dan pinggiran dengan urbanisasi tinggi

menjadi area konsentrasi kasus TBC.

C. Pembahasan
Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan integratif antara machine learning dan
analisis spasial terbukti sangat efektif dalam mengidentifikasi wilayah berisiko tinggi
terhadap tuberkulosis (TBC) di Provinsi Sumatera Utara. Model prediksi yang
dikembangkan menggunakan algoritma Random Forest berhasil mencapai akurasi
sebesar 90,2%, dengan hasil yang konsisten terhadap pola penyebaran TBC berdasarkan
data historis dan spasial. Keunggulan pendekatan ini terletak pada kemampuannya tidak
hanya menghasilkan prediksi yang kuat secara statistik, tetapi juga mengonversi hasil
tersebut ke dalam bentuk visual spasial yang kontekstual dan mudah dipahami oleh
pengambil kebijakan.

Faktor-faktor seperti kepadatan penduduk, kondisi tempat tinggal (overcrowding
dan kualitas sanitasi), serta akses terhadap fasilitas kesehatan terbukti memiliki
kontribusi besar dalam menentukan tingkat risiko suatu wilayah. Temuan ini sejalan
dengan laporan WHO (2023) dan Kementerian Kesehatan RI (2022) yang menekankan
pentingnya faktor sosial dan lingkungan dalam dinamika epidemi TBC. Selain itu, tingkat
kemiskinan dan cakupan imunisasi BCG juga memiliki korelasi signifikan dalam
mempengaruhi risiko, menunjukkan bahwa kerentanan sosial ekonomi memiliki peran

yang tak kalah penting.
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Peta risiko yang dihasilkan dalam penelitian ini mampu mengidentifikasi zona
merah seperti Kota Medan, Kabupaten Deli Serdang, dan Kabupaten Labuhanbatu, yang
selama ini memang dikenal memiliki beban kasus TBC yang tinggi. Keberadaan zona
kuning dan zona hijau turut memperkuat urgensi pendekatan bertingkat (tiered
intervention), di mana wilayah prioritas tinggi bisa mendapatkan sumber daya intervensi
lebih besar dibandingkan wilayah dengan risiko rendah. Hal ini membuka peluang
implementasi pendekatan precision public health, yakni strategi kesehatan masyarakat
yang berbasis data dan menyasar intervensi spesifik sesuai karakteristik wilayah.

Lebih jauh, hasil analisis autokorelasi spasial dengan nilai Moran’s [ sebesar 0,47
(p < 0,01) menunjukkan adanya pola klastering geografis, yang berarti wilayah dengan
risiko tinggi cenderung saling berdekatan. Temuan ini diperkuat dengan analisis Getis-
Ord Gi* yang berhasil mengidentifikasi hotspot signifikan di wilayah-wilayah kunci. Fakta
ini penting karena menunjukkan bahwa intervensi di satu wilayah saja tidak cukup—
dibutuhkan pendekatan regional yang memperhatikan konektivitas spasial
antarwilayah.

Dengan demikian, penelitian ini memberikan dasar ilmiah yang kuat bagi
penyusunan strategi pengendalian TBC berbasis wilayah dan data. Pemerintah daerah
dapat menggunakan peta risiko sebagai alat bantu pengambilan keputusan, misalnya
untuk:

- Menentukan lokasi prioritas skrining aktif dan pengobatan,
- Mengarahkan program rehabilitasi permukiman padat dan kumuh,
- Menyusun kampanye promosi kesehatan dan peningkatan kesadaran TBC
secara lebih terfokus.
Integrasi metode machine learning dan spasial ini juga dapat direplikasi untuk penyakit
menular lainnya dengan karakteristik geografis, sehingga berkontribusi besar terhadap

penguatan sistem surveilans kesehatan digital di masa depan.

4. SIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengintegrasikan algoritma machine learning, khususnya Random
Forest, dengan analisis spasial untuk memprediksi dan memetakan wilayah rawan
Tuberkulosis (TBC) di Provinsi Sumatera Utara. Hasil pemodelan menunjukkan bahwa

model memiliki kinerja yang baik dengan akurasi sebesar 90,2%, serta mampu
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mengidentifikasi variabel-variabel paling berpengaruh terhadap kerawanan TBC, yaitu
kepadatan penduduk, kualitas hunian, dan akses terhadap fasilitas kesehatan.

Analisis spasial yang dilakukan melalui pemetaan risiko dan uji autokorelasi
spasial memperkuat hasil model, dengan mengidentifikasi beberapa wilayah seperti Kota
Medan, Kabupaten Deli Serdang, dan Kabupaten Labuhanbatu sebagai zona merah yang
menunjukkan konsentrasi kasus TBC yang tinggi. Temuan ini mengindikasikan adanya
pola klaster spasial yang signifikan.

Secara keseluruhan, pendekatan integratif ini mampu memberikan informasi yang
lebih komprehensif, prediktif, dan berbasis lokasi, sehingga dapat digunakan sebagai
dasar pengambilan keputusan yang lebih tepat sasaran dalam perencanaan dan
implementasi program pengendalian TBC di Sumatera Utara. Penelitian ini juga
menunjukkan bahwa pemanfaatan teknologi data sains memiliki potensi besar dalam

mendukung kebijakan kesehatan masyarakat yang berbasis bukti (evidence-based

policy).
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