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ABSTRAK 
PERAMALAN JUMLAH KASUS COVID-19 MENGGUNAKAN 

JOINT LEARNING  

 

 

COVID-19 adalah penyakit pernapasan yang berbahaya karena 

penyebarannya yang sangat cepat dan mudah. Vaksin memang sudah mulai 

tersedia, tapi pandemi COVID-19 belum akan berakhir dalam waktu dekat. 

Peramalan diharapkan dapat membantu meningkatkan penanganan pandemi. Deep 

Learning, khususnya LSTM, telah digunakan untuk meramal jumlah kasus 

COVID-19 untuk daerah tertentu. Akan tetapi, model deep learning memerlukan 

data dalam jumlah besar untuk dapat belajar dengan baik sedangkan data COVID-

19 harian cukup langka. Meskipun begitu, COVID-19 tidak terdapat pada satu 

daerah saja melainkan juga pada daerah tetangga. Penelitian ini bertujuan 

menggunakan joint learning dengan data dari daerah-daerah lain untuk 

meningkatkan kinerja model daerah dengan data relatif sedikit lalu menggunakan 

model itu untuk meramal hingga 9 bulan setelah tanggal data yang terakhir 

diambil. Joint learning dilakukan dengan membuat model daerah dalam satu 

cluster berbagi beberapa bagian model yang sama dan melatih model-model itu 

bersamaan. Untuk mengatasi skala data dan umur pandemi yang berbeda pada tiap 

daerah, data ditransformasikan ke dalam bentuk variabel SIRD serta dievaluasi 

menggunakan RMSSE. Joint learning tidak berhasil meningkatkan kinerja model 

dalam penelitian ini. Kinerja model yang diajukan lebih baik daripada model 

ARIMA-SIRD dan SIRD tapi tidak lebih baik daripada model LSTM encoder-

decoder biasa dan jarang mencapai nilai RMSSE di bawah 1. Pandemi di Kab. 

Sampang, Kab. Tuban, Kota Madiun, dan Kota Pasuruan yang berada dalam 

cluster yang sama diramalkan akan berakhir dengan cepat pada bulan Mei 2021, 

sedangkan jumlah kasus aktif di Kab. Bojonegoro diramalkan meningkat dengan 

drastis pada bulan Juni 2021 hingga puncaknya pada akhir Juli setelah 

menginfeksi 78,48% populasi. Semua hasil ramalan tersebut berbeda jauh dari 

kenyataannya karena model hanya dilatih untuk meramal sejauh 14 hari dan 

adanya varian delta yang tidak ada dalam data training. Khusus untuk Kab. 

Bojonegoro, model berhasil menangkap bentuk grafik dengan cukup baik, tapi 

skalanya terlalu besar. 

 

Kata kunci: joint learning, SIRD, COVID-19, forecasting, deep learning, 

RMSSE 
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ABSTRACT 
COVID-19 CASE COUNT FORECASTING  

USING JOINT LEARNING 

 

 

COVID-19 is a dangerous illness because it spreads quickly and easily. 

Vaccines are already available but the pandemic isn‟t likely to end quick. 

Forecasting is hoped to help handle the pandemic. Deep learning, specially 

LSTM, has been used to forecast COVID-19 case count in some regions. 

However, deep learning models need a lot of data while COVID-19 daily data are 

scarce. Still, COVID-19 doesn‟t happen in just one region but also in neighboring 

regions. This research aims to use joint learning with data from other regions to 

improve model performance with fewer data and to use the model to forecast until 

9 months since the date of last data taken. Joint learning is done by making 

models share some modules and training the models together. To overcome the 

different data scale and pandemic age in the regions, the data was first 

transformed into SIRD variables and was evaluated using RMSSE. Joint learning 

failed to improve the model performance in this research. The proposed model 

performance is better than ARIMA-SIRD and SIRD model but isn‟t better than 

normal encoder-decoder LSTM and only reaches RMSSE below one occasionally. 

Pandemic in Kab. Sampang, Kab. Tuban, Kota Madiun, and Kota Pasuruan which 

are in the same cluster were forecasted to end quickly in May 2021, while the 

active case count in Kab. Bojonegoro was forecasted to increase drastically in 

June 2021 to its peak in late July after infecting 78.48% of the population. All of 

those forecasts are way off because the models were only trained to forecast 14 

days ahead and there was the new delta variant which weren‟t in the training data. 

Solely for Kab. Bojonegoro, the model captured the shape pretty well, although 

the scale is way off. 

 

Keywords: joint learning, SIRD, COVID-19, forecasting, deep learning, RMSSE 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 

COVID-19 adalah penyakit yang disebabkan oleh virus SARS-CoV-2. 

Sebagian besar pasien hanya menunjukkan gejala ringan mirip flu biasa, tapi 

sebagian menunjukkan gejala parah yang dapat berujung pada kematian. COVID-

19 berbahaya karena ia dapat menyebar dari manusia ke manusia lain dalam masa 

inkubasi yang tidak menunjukkan atau hanya menunjukkan sedikit gejala selama 

2-14 hari (rata-rata 5.2 hari), sehingga penyebarannya cepat, luas, dan sulit 

dilacak. (Harapan et al., 2020; Park et al., 2020; Singhal, 2020; Sohrabi et al., 

2020; Wu et al., 2020) 

Sejak 17 Juni 2020, Indonesia telah menjadi negara dengan jumlah kasus 

kumulatif COVID total, aktif, harian, dan meninggal tertinggi di ASEAN  

(Mukaromah, 2020). Hingga 16 April 2021, tercatat 1.594.722 total kasus 

COVID-19 di Indonesia dengan 107.297 (6.7%) kasus aktif, 1.444.229 (90.6%) 

kasus sembuh, dan 43.196 (2.7%) kasus meninggal (Komite Penanganan COVID-

19 dan Pemulihan Ekonomi Nasional, 2021). Pada 16 April 2021, Jawa Timur 

adalah provinsi dengan jumlah total kasus tertinggi keempat dengan 143.900 

(9.0%) total kasus positif (Komite Penanganan COVID-19 dan Pemulihan 

Ekonomi Nasional, 2021; Pemerintah Provinsi Jawa Timur, 2021). Jumlah total 

kasus tersebut terdiri dari 1.941 (1,35%) kasus aktif, 131.606 (91,46%) kasus 

sembuh, dan 10.353 (7,19%) kasus meninggal (Pemerintah Provinsi Jawa Timur, 

2021). 

Meskipun vaksin sudah mulai tersedia, pandemi COVID-19 tidak akan 

segera berakhir. Prancis kembali melakukan lockdown setelah adanya gelombang 

infeksi COVID-19 baru (VOA News, 2021). Jumlah kasus baru di Polandia 

meningkat tajam melampaui jumlah tertinggi sebelumnya pada November 2021 

(VOA News, 2021). Filipina kembali melakukan lockdown karena lambatnya 

vaksinasi (Batino & Calonzo, 2021). Virus COVID-19 telah bermutasi menjadi 

beberapa strain baru yang lebih mudah menular dan dapat menginfeksi kembali 
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orang sebelumnya yang telah sembuh dari COVID-19 sehingga vaksin mungkin 

tidak akan seefektif yang diharapkan (Seladi-Schulman, 2021). Selain kesulitan 

distribusi vaksin, golongan yang menolak vaksinasi juga akan menghambat 

penyelesaian pandemi (Ashton, 2021; Jhaveri, 2021; Sirekbasan, 2021; Wouters et 

al., 2021).  

Vaksin COVID-19 sudah mulai tersedia di Indonesia. Pemerintah Indonesia 

melakukan vaksinasi gratis tanpa syarat dalam 4 tahap selama 15 bulan, dari 

Bulan Januari 2021 hingga Maret 2022, dengan tiap tahap memiliki sasaran 

vaksinasi berbeda (Amani, 2021; Azizah, 2021; covid19.go.id, 2021c; Redaksi 

Sehat Negeriku, 2021). Pemerintah menargetkan vaksinasi 181,5 juta warga untuk 

membangun herd immunity (covid19.go.id, 2021b). Pada Bulan April 2021 ketika 

tulisan ini dibuat, Indonesia sudah memasuki vaksinasi tahap kedua yang 

memprioritaskan masyarakat dengan interaksi dan mobilitas tinggi seperti guru, 

TNI dan Polri, petugas keamanan, serta petugas transportasi publik dan pedagang 

pasar (covid19.go.id, 2021d). Vaksinasi tahap kedua dimulai pada tanggal 15 

Februari 2021 dan ditargetkan selesai pada bulan Mei 2021 dengan target 38 juta 

warga (covid19.go.id, 2021d). Namun, hingga 3 April 2021, hanya 8,5 juta warga 

yang sudah divaksinasi dalam tahap pertama dan 3,9 juta warga yang sudah 

divaksinasi dalam tahap kedua (covid19.go.id, 2021a). Vaksinasi tahap ketiga 

yang dijadwalkan mulai pada bulan April 2021 juga diundur hingga bulan Juni 

atau Juli 2021 (Sari, 2021). Dengan demikian, diperlukan waktu lebih lama dari 

rencana untuk mencapai target vaksinasi. 

Indonesia sebagai negara berkembang dengan jumlah populasi terbesar 

nomor 4 di dunia bisa menerima dampak yang sangat besar dari COVID-19 jika 

berlangsung lama (Djalante et al., 2020). Kapasitas layanan kesehatan dan jumlah 

tes di Indonesia pun kurang memadai. Lockdown juga tidak memungkinkan 

karena banyak rakyat tetap perlu pergi bekerja, sehingga diterapkan PSBB tapi itu 

pun tidak maksimal dan tetap menghambat ekonomi. Dengan demikian, Indonesia 

perlu menangani COVID-19 dengan baik dan hati-hati.  

Untuk dapat menangani pandemi dengan baik, Indonesia, khususnya 

pemerintah dan rumah sakit perlu mengantisipasi kemungkinan-kemungkinan 
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buruk. Lonjakan kematian di Italia terjadi karena layanan kesehatan gagal 

mengantisipasi lonjakan pasien dan pemerintah gagal mengontrol penyebaran 

COVID-19 dengan baik (Rudan, 2020). Peramalan jumlah kasus COVID-19 dapat 

membantu mengantisipasi lonjakan kasus sehingga persiapan bisa lebih matang 

dan meminimalkan dampaknya (Devaraj et al., 2021; Petropoulos & Makridakis, 

2020).  

Pandemi adalah hal yang cukup sulit diramalkan karena banyaknya faktor 

yang terlibat dan penanganan yang terus ditingkatkan. Pola yang rumit ini akan 

sulit ditemukan oleh model machine learning biasa dengan kapasitas yang 

terbatas, tapi deep learning memiliki kapasitas yang dapat diatur dan mampu 

menangkap pola yang rumit dan tidak linear (Goodfellow et al., 2016). Deep 

learning, khususnya LSTM (Long Short Term Memory), telah digunakan untuk 

meramal perkembangan pandemi COVID-19 dan menunjukkan kinerja yang lebih 

baik daripada model klasik (Devaraj et al., 2021; Elsheikh et al., 2021).  

Model deep learning learning mampu menangkap pola yang rumit dengan 

banyaknya parameter di dalamnya. Namun, banyaknya parameter dalam model 

deep learning mengharuskannya belajar dari data dalam jumlah besar untuk dapat 

memberikan kinerja yang baik (Ajiboye et al., 2015; Pan & Yang, 2010), 

sedangkan data jumlah kasus harian COVID-19 tidak banyak. Transfer learning 

berusaha mengatasi ini dengan membuat model machine learning menggunakan 

pengetahuan dari dataset atau model lain (Goodfellow et al., 2016; Pan & Yang, 

2010). Akan tetapi, transfer learning hanya dapat dilakukan dengan satu sumber 

dan satu target saja. Joint learning dapat digunakan untuk melatih model dengan 

data dari lebih dari dua domain. Joint learning adalah bentuk transfer learning 

dimana beberapa model dilatih bersamaan dan berbagi sebagian layer untuk 

mempelajari pola umum pada layer tersebut (Zhang et al., 2019). Dengan joint 

learning, diharapkan dapat ditemukan sebuah pola umum pandemi COVID-19 

dari banyak daerah yang memiliki dinamika pandemi yang mirip. 

Penelitian ini bertujuan utama meningkatkan kinerja model LSTM untuk 

peramalan jumlah kasus COVID-19 pada daerah dengan data relatif sedikit 

menggunakan joint learning. Joint learning dapat membantu keterbatasan data 
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dengan menggunakan data lain dari beberapa daerah yang mirip untuk 

menemukan pola umum pandemi. Model yang telah dikembangkan akan 

digunakan untuk meramalkan jumlah kasus hingga 9 bulan setelah tanggal data 

yang terakhir diambil. Penelitian ini menggunakan data perkembangan harian 

jumlah kumulatif  kasus positif aktif, sembuh, dan meninggal dari kota dan 

kabupaten di Jawa Timur hingga 20 Maret 2021 yang diperoleh dari website 

COVID-19 Jawa Timur (Pemerintah Provinsi Jawa Timur, 2021). Model dibuat 

untuk meramal jumlah kasus sejauh 14 hari ke depan sebagai waktu yang cukup 

untuk menentukan PSBB dan penambahan kapasitas rumah sakit (Goic et al., 

2021). Model dievaluasi dengan mengukur nilai Root Mean Square Scaled Error 

(RMSSE) dan membandingkannya dengan enam model baseline untuk mengukur 

kegunaan dari tiap bagian model serta model ARIMA dan SIRD (susceptible-

infected-recovered-dead) sebagai model pembanding.  

1.2. Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang, masalah dirumuskan sebagai: 

1. Bagaimana metode joint learning untuk meningkatkan kinerja model LSTM 

dalam peramalan jumlah kasus COVID-19 suatu daerah? 

2. Bagaimana perkembangan jumlah kasus COVID-19 hingga 9 bulan setelah 

tanggal data yang terakhir diambil menurut model yang telah dikembangkan? 

1.3. Batasan Masalah 

1. Peramalan dilakukan hanya untuk kota/kabupaten tertentu di Jawa Timur 

yang memiliki data sedikit sebagaimana ditentukan dengan cara yang 

dijelaskan dalam metodologi penelitian. 

2. Data jumlah kasus COVID-19 yang digunakan hanya dari 20 Maret 2020 

hingga 20 Maret 2021 (satu tahun sejak kasus pertama di Jawa Timur). 

3. Model dilatih untuk meramal sejauh 14 hari ke depan. 

1.4. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah, tujuan penelitian ditentukan sebagai berikut: 

1. Mengembangkan metode joint learning untuk meningkatkan kinerja model 

peramalan jumlah kasus COVID-19 suatu daerah.  
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2. Meramalkan perkembangan jumlah kasus COVID-19 hingga 9 bulan setelah 

tanggal data yang terakhir diambil menggunakan model yang telah 

dikembangkan. 

1.5. Manfaat Penelitian 

Secara akademis: 

Penelitian ini mengeksplorasi joint learning untuk peramalan jumlah kasus 

COVID-19.  

Secara praktis: 

1. Penelitian ini memberikan ramalan jumlah kasus COVID-19 hingga 9 bulan 

setelah tanggal data yang terakhir diambil untuk daerah-daerah tertentu. 

2. Penelitian ini memberi tahu salah satu cara meramalkan jumlah kasus 

COVID-19. 

1.6. Sistematika Penulisan Skripsi 

Sistematika penulisan skripsi tiap bab akan diuraikan secara singkat sebagai 

berikut: 

BAB I: PENDAHULUAN 

Bab ini berisi penjelasan latar belakang, perumusan masalah, batasan 

masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan 

penelitian. 

BAB II: TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini berisi tinjauan penelitian terdahulu dan dasar teori yang diambil dari 

buku dan jurnal yang berkaitan dengan penelitian ini.  

BAB III: METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini berisi alur penelitian beserta penjelasan tiap tahap penelitian, meliputi 

data penelitian dan model yang akan dikembangkan. 

BAB IV: HASIL DAN PEMBAHASAN  

Bab ini membahas hasil penelitian.  

BAB V: PENUTUP 

Bab ini berisi kesimpulan dan saran penelitian selanjutnya berdasarkan hasil 

dan pembahasan. 
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Tinjauan Penelitian Terdahulu 

Lai et. al (Lai et al., 2017) menggunakan 1D convolution sebelum GRU pada 

LSTNet untuk menangkap pola temporal. LSTNet menggunakan autoregression 

(AR) untuk mengatasi skala data sehingga model deep learning hanya perlu 

mempelajari sisa yang tidak dapat dijelaskan dengan model AR. LSTNet 

memperhitungkan seasonality dengan menggunakan skip connection pada 

recurrent neural network (RNN). LSTNet menggunakan rectified linear unit 

(ReLU) sebagai ganti hyperbolic tan (tanh) pada Gated Recurrent Unit (GRU). 

LSTNet menunjukkan kinerja yang lebih baik untuk sebagian besar dataset 

daripada model-model lain yang ditandingkan oleh penulis. Penelitian ini 

menggunakan penelitian Lai et al. sebagai dasar dalam menggunakan 1D 

convolution untuk representation layer yang membangun representasi untuk 

RNN.  

Epstein et al. (Epstein et al., 2018) mengemukakan framework transfer 

learning fleksibel yang disebut joint-autoencoder (JAE). JAE membangun 

autoencoder yang memiliki dua cabang untuk tiap task, yaitu private branch dan 

shared branch. Tiap model berbagi bagian tengah shared branch yang sama 

sehingga shared branch mempelajari representasi yang dapat digunakan semua 

task. JAE dilatih terlebih dahulu sebagai autoencoder hingga mencapai kinerja 

yang cukup baik lalu dilatih untuk masing-masing task. JAE dapat digunakan 

untuk lebih dari dua task. JAE meninggalkan model pembandingnya cukup jauh 

pada transfer learning dari dataset SVHN ke MNIST dan kompetitif untuk dataset 

lainnya. Penelitian ini menggunakan penelitian Epstein et al. sebagai dasar untuk 

membagi model menjadi private branch dan shared branch.  

Calafiore et al. (Calafiore et al., 2020) memodifikasi model SIRD 

(susceptible-infected-recovered-dead) dengan memodelkan ketiga parameternya 

sebagai fungsi waktu. Calafiore et al. menggunakan model SIRD diskrit untuk 

melihat nilai parameter sebenarnya sebelum membuat fungsi waktu untuk tiap 
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parameter. Model SIRD yang sudah dimodifikasi ini digunakan untuk 

meramalkan jumlah kasus COVID-19 di Italia dan daerah-daerahnya. Model 

tersebut menghasilkan kurva yang lebih cocok dengan data sebenarnya daripada 

model SIRD tersegmentasi (dua segmen) untuk data nasional. Akan tetapi, kinerja 

model tidak diukur dengan pengukuran apapun; penulis hanya menunjukkan 

grafik. Selain itu, kinerja model untuk data regional tidak dibandingkan dengan 

model lain. Penelitian ini menggunakan penelitian Calafiore et al. sebagai dasar 

untuk meramalkan jumlah kasus COVID-19 dengan meramalkan variabel SIRD 

diskrit. 

Nadler et al. (Nadler et al., 2020) mengembangkan model peramalan 

COVID-19 yang disebut Neural SIR. Peramalan dilakukan hanya untuk jumlah 

pasien sembuh (recovered, R
obs

) yang dilaporkan. Peramalan didasarkan pada 

asumsi bahwa jumlah yang dilaporkan lebih kecil daripada yang sebenarnya. 

Neural SIR terdiri dari Long Short Term Memory (LSTM) dan Dynamic SIR. 

Dynamic SIR adalah Bayesian General State Model berbasis SIR (susceptible-

infected-recovered) diskrit. Karena R
obs

 hanya jumlah yang dilaporkan sedangkan 

SIR dalam state model adalah jumlah sebenarnya, R
obs

 ditransformasikan dulu ke 

dalam model space menjadi x. Kemudian, x digunakan sebagai input untuk state 

model dan menghasilkan SIR. SIR dan R
obs

 kemudian dimasukkan ke dalam 

LSTM untuk menghasilkan ramalan R
obs

. Neural SIR digunakan untuk meramal 

R
obs

 di Brazil dan Filipina. Peramalan untuk Brazil lebih baik daripada LSTM 

univariat, sedangkan peramalan untuk Filipina lebih buruk daripada LSTM 

univariat karena adanya lonjakan yang tidak terduga (LSTM univariat selalu lebih 

tinggi daripada Neural SIR untuk kedua negara). Penelitian ini menggunakan 

penelitian Nadler et al. sebagai dasar untuk merepresentasikan data dalam bentuk 

variabel SIRD dan sebagai dasar untuk menggunakan LSTM sebagai model dasar 

yang akan ditingkatkan kinerjanya dengan transfer learning.  

Soures et al. (Soures et al., 2020) mengembangkan SIRNET untuk meramal 

pandemi COVID-19 berbasis SIR. SIRNET terdiri dari 2 layer. Layer pertama 

menggunakan berbagai data, terutama mobilitas, untuk menentukan suatu 

representasi berupa latent variable h yang digunakan untuk memprediksi β untuk 
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model SEIR (susceptible-exposed-infected-recovered). SEIR sebagai layer kedua 

dimodelkan sebagai recurrent neural network yang menerima latent variable h 

dari layer pertama untuk menghasilkan βSI, yaitu arus perpindahan dari 

kompartemen S (susceptible) ke E (exposed). Variabel lainnya, seperti periode 

inkubasi dan kecepatan pemulihan, juga bisa berasal dari layer pertama, namun 

dalam penelitian ini digunakan nilai rata-rata yang dilaporkan. Dua variasi 

SIRNET diajukan dengan perbedaan hanya pada layer pertama. Variasi pertama 

menggunakan multilayer perceptrons (MLP) untuk menghasilkan latent variable 

h, sedangkan variasi kedua menggunakan LSTM. Penulis tidak membandingkan 

model ini dengan model lain, karena tujuan utama penelitian ini adalah 

menunjukkan bagaimana social distancing sangat mempengaruhi perkembangan 

pandemi berdasarkan data mobilitas. Penelitian ini menggunakan penelitian 

Soures et al. sebagai dasar untuk menggunakan deep learning, khususnya LSTM, 

untuk meramalkan variabel model berbasis SIR. 

Gautam (Gautam, 2021) mengaplikasikan transfer learning pada LSTM 

untuk meramal jumlah kasus positif dan meninggal baru COVID-19 pada 

berbagai negara. Transfer learning dilakukan dengan Italia dan Amerika sebagai 

sumber dan digunakan untuk Jerman, Prancis, Brazil, India, Nepal, serta Italia dan 

Amerika. Model dievaluasi dengan Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean 

Absolute Error (MAE). Penulis mengklaim transfer learning ini berhasil dan 

dapat digunakan, namun tidak membandingkannya dengan model lain atau 

setidaknya LSTM tanpa transfer learning, padahal transfer learning dapat 

berdampak negatif. Penelitian ini menggunakan penelitian Gautam sebagai dasar 

untuk argumen bahwa transfer learning untuk peramalan COVID-19 dapat 

dilakukan dan untuk menggunakan LSTM sebagai model dasar. Selebihnya, 

penelitian ini akan mengevaluasi keberhasilan transfer learning dengan 

membandingkan model yang dihasilkan dengan model baseline tanpa transfer 

learning. 

Li et al. (Li et al., 2021) mengembangkan model ALeRT untuk meramal 

jumlah total kasus positif COVID-19. ALeRT menggunakan transfer learning dan 

mekanisme attention serta menggunakan lockdown sebagai salah satu prediktor. 
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Data jumlah kasus positif dalam sebuah window dimasukkan ke dalam LSTM 

dengan mekanisme attention. Data lockdown yang berupa biner dan berada dalam 

window yang sama dimasukkan ke dalam MLP. Hasil LSTM kasus positif dan 

MLP lockdown ini dijumlahkan untuk menghasilkan output ramalan. Transfer 

learning dilakukan dengan terlebih dahulu melatih model dengan data dari 

negara-negara sumber pilihan. Penulis membandingkan model ALeRT dengan 4 

model baseline, yang merupakan model ALeRT dengan sebagian model 

dihilangkan. Hasil evaluasi model dengan Mean Absolute percentage Error 

(MAPE) menunjukkan kinerja yang meningkat dari model baseline 1 hingga 

ALeRT. Penulis menyebutkan dua keterbatasan penelitian ini, yaitu (1) lockdown 

dimodelkan sebagai biner sedangkan tingkat lockdown tiap negara berbeda-beda 

dan (2) model mungkin bisa menggunakan lebih banyak prediktor seperti jumlah 

pasien sembuh atau kapasitas rumah sakit. Penelitian ini menggunakan penelitian 

Li et al. sebagai dasar untuk argumen bahwa transfer learning dapat dilakukan 

untuk peramalan jumlah kasus COVID-19, bahwa model perlu memperhatikan 

lockdown, bahwa prediktor lain patut dicoba, dan sebagai referensi dalam 

menentukan model baseline untuk menilai kegunaan tiap bagian model. 

Sejauh penelitian sebelumnya yang ditemukan dalam studi ini, transfer 

learning telah digunakan untuk membuat model peramalan jumlah kasus COVID-

19, namun belum ada penelitian yang mencoba menggunakan joint learning. 

Penelitian ini memiliki kebaruan dengan menggunakan joint learning sebagai 

metode transfer learning untuk peramalan jumlah kasus COVID-19. Representasi 

data dalam variabel SIRD telah dilakukan dan peramalan variabel SIR juga telah 

dilakukan, namun tidak dilakukan bersamaan atau tidak menggunakan deep 

learning; penelitian ini melakukan keduanya. LSTM menjadi model deep learning 

yang paling sering digunakan untuk peramalan jumlah kasus COVID-19, sehingga 

penelitian ini juga menggunakan LSTM sebagai model dasar. Lockdown dan 

mobilitas terbukti menjadi prediktor yang baik dan prediktor lain telah disarankan 

untuk dicoba. Penelitian ini menggunakan lockdown dan mencoba sejumlah 

prediktor lain. 
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2.2 Teori Dasar yang Digunakan 

2.2.1  COVID-19  

COVID-19 adalah penyakit yang disebabkan oleh virus SARS-CoV-2. 

Penyakit ini pertama kali ditemukan di Wuhan, China, dan dihubungkan dengan 

pasar grosir seafood Huanan, Wuhan. Penderita COVID-19 menunjukkan gejala 

batuk kering, sesak nafas, demam, penyakit pencernaan, nyeri otot, sakit kepala, 

serta menunjukkan adanya infiltrat paru-paru jika diperiksa. Sebagian besar pasien 

hanya menunjukkan gejala ringan mirip flu biasa, tapi sebagian menunjukkan 

gejala parah yang dapat berujung pada kematian dengan angka kematian di rumah 

sakit awalnya 2% hingga 15%. Gejala COVID-19 yang parah lebih sering 

ditemukan pada orang tua dan orang-orang dengan imun lemah karena penyakit 

lain. COVID-19 berbahaya karena ia dapat menyebar dari manusia ke manusia 

lain dalam masa inkubasi yang tidak menunjukkan atau hanya menunjukkan 

sedikit gejala selama 2-14 hari (rata-rata 5.2 hari) sehingga penyebarannya cepat, 

luas, dan sulit dilacak. Pada 30 Januari 2020, WHO mendeklarasikan situasi 

darurat global terkait COVID-19. (Harapan et al., 2020; Park et al., 2020; Singhal, 

2020; Sohrabi et al., 2020; World Health Organization, 2020; Wu et al., 2020) 

Penyebaran COVID-19 dapat diminimalkan dengan deteksi awal, isolasi, 

penanganan yang tepat, serta pelacakan kontak. Banyak negara yang menutup 

akses luar negeri sementara untuk menangani COVID-19. Orang-orang yang baru 

datang dari tempat yang terdampak COVID-19 diisolasi selama 14 hari untuk 

berjaga-jaga. Selain dari sisi kesehatan, berbagai negara juga menutup sekolah 

demi mencegah penyebaran COVID-19. (Singhal, 2020; Sohrabi et al., 2020; 

Viner et al., 2020; Wu et al., 2020) 

Meskipun COVID-19 berawal di China, negara pertama yang mengalami 

penyebaran COVID-19 yang tidak terkontrol bukanlah China tapi Italia. Ini terjadi 

karena China dengan cepat mengisolasi Wuhan dan beberapa kota sekitarnya; 

isolasi ini sering disebut lockdown. Lockdown tidak hanya mengisolasi wilayah 

dari wilayah sekitarnya, namun aktivitas dan kontak penduduk dalam wilayah 

tersebut juga sangat dibatasi. Lockdown terbukti efektif di China dengan 

penyebaran COVID-19 yang lebih lambat terutama di wilayah di sekitar tempat 
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dimana lockdown diberlakukan. Pada kasus Italia, pemerintah menunggu cukup 

lama hingga akhirnya melakukan lockdown dan mulai bangkit setelahnya. (Lau et 

al., 2020; Rudan, 2020) 

Meskipun lockdown terbukti efektif, lockdown sangatlah “mahal” dan 

memiliki banyak efek samping negatif bagi ekonomi maupun kesehatan. Karena 

itu, local lockdown menjadi alternatif. Local lockdown adalah versi lockdown 

yang kurang ketat. Masyarakat tetap diperbolehkan bekerja jika pekerjaan itu 

cukup vital bagi masyarakat. Masyarakat dianjurkan tetap di rumah sesering 

mungkin dan menjaga jarak setidaknya 2 meter. Local lockdown memang tidak 

seefektif lockdown sesungguhnya, namun tetap terbukti memperlambat 

penyebaran COVID-19 di Inggris. (Mahase, 2020; Melnick & Ioannidis, 2020) 

Sejak 17 Juni 2020, Indonesia telah menjadi negara dengan jumlah kasus 

COVID total, aktif, harian, dan meninggal tertinggi di ASEAN  (Mukaromah, 

2020). Pada awalnya, Indonesia melaporkan tidak adanya kasus sama sekali dan 

berperilaku seperti meremehkan COVID-19 padahal kasus COVID-19 di negara-

negara tetangga terus meningkat. Tidak ditemukannya kasus positif diduga karena 

minimnya kemampuan diagnosa COVID-19 Indonesia pada saat itu. Selain itu, 

transparansi data pun minim pada awal pandemi. Kini, pemerintah telah memiliki 

situs yang menampilkan perkembangan COVID-19 di Indonesia setiap harinya. 

Meskipun demikian, akurasi data tersebut masih sering dipertanyakan. (ABC, 

2020; Djalante et al., 2020; Ernis, 2020; Gugus Tugas Percepatan Penanganan 

COVID-19, 2020) 

Indonesia mulai serius menangani COVID-19 dengan Instruksi Presiden 

Nomor 4 Tahun 2020. Pada akhir Maret 2020, Presiden menyatakan Indonesia 

dalam keadaan darurat COVID-19 dan membuat kebijakan Pembatasan Sosial 

Berskala Besar (PSBB) bagi beberapa kota dengan jumlah kasus tinggi. Meskipun 

PSBB adalah local lockdown, dampaknya secara ekonomi tetaplah besar bagi 

rakyat Indonesia yang sebagian besar tidak bisa bekerja dari rumah sehingga 

menyebabkan pandangan negatif terhadap PSBB dan mengurangi 

efektivitasnya. (Djalante et al., 2020; Setyawan & Lestari, 2020)  
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2.2.2  Model SIRD 

Model SIR (susceptible-infected-recovered) adalah model kompartemental 

yang umum digunakan dalam pemodelan epidemi atau penyakit menular. Model 

SIR diperkenalkan oleh W. O. Kermack dan A. G. McKendrick pada tahun 1927. 

Model ini adalah model sederhana dimana populasi secara perlahan berubah dari 

rentan (susceptible) ke terinfeksi (infected) lalu sembuh (recovered). Model ini 

dibangun atas asumsi bahwa populasi relatif tetap sehingga populasi dianggap 

konstan. (Teguh et al., 2020; Yulida & Karim, 2020) 

Model SIR sering dikembangkan dengan menambah kompartemen baru. Dua 

di antaranya adalah penambahan kompartemen E (exposed) untuk memodelkan 

periode inkubasi (Soures et al., 2020) dan penambahan kompartemen D (dead) 

untuk memodelkan sebagian populasi yang meninggal (Chatterjee et al., 2020).  

N adalah jumlah total populasi; S (susceptible) adalah jumlah sebagian 

populasi yang masih rentan terhadap virus; I (infected) adalah jumlah sebagian 

populasi yang sudah terinfeksi dan bisa menginfeksi S; R (recovered) adalah 

jumlah sebagian populasi yang sudah sembuh dan kebal; dan D (dead) adalah 

jumlah sebagian populasi yang meninggal. Parameter β adalah kecepatan 

penyebaran virus, parameter γ adalah kecepatan penyembuhan dari virus; dan 

parameter δ adalah death rate. (Chatterjee et al., 2020; Nadler et al., 2020) 

2.2.3  Peramalan 

Peramalan time series adalah masalah bisnis penting dan area aplikasi 

machine learning yang sukses. Peramalan digunakan dalam banyak aspek bisnis 

modern, seperti kontrol pergudangan dan manajemen pelanggan dan juga 

perencanaan dari produksi hingga distribusi lalu keuangan dan pemasaran. 
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Dengan demikian, peramalan memiliki dampak finansial yang besar hingga jutaan 

dolar untuk setiap titik akurasi yang diperoleh. Meskipun demikian, terkadang 

machine learning dan deep learning masih kalah dari peramalan dengan 

pendekatan statistik klasik. (Oreshkin et al., 2020) 

Model AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) adalah salah 

satu pendekatan analisis time series yang paling sering digunakan. Model ARIMA 

menggunakan data historis untuk menghasilkan ramalan akurat. Model ARIMA 

merupakan gabungan dari model AutoRegressive (AR) dan Moving Average 

(MA). Bagian AR dari ARIMA melakukan regresi dengan nilai-nilai sebelumnya. 

Bagian MA dari ARIMA melakukan moving average pada error term. I pada 

ARIMA berarti integrated; model ARIMA melakukan ARMA pada turunan time 

series yang didapat dari differencing untuk membuat time series menjadi stasioner 

lalu dikembalikan dengan menjumlahkannya secara kumulatif. Stasioneritas 

penting agar analisis regresi klasik valid. Differencing dilakukan dengan 

mengurangi setiap nilai pada series dengan nilai sebelumnya. (Box et al., 2016; 

Peter & Silvia, 2012) 

Sebuah model dapat memiliki dua jenis variabel, yaitu endogen dan eksogen. 

Variabel endogen adalah variabel yang berusaha dijelaskan dengan model. 

Variabel eksogen adalah variabel independen yang mempengaruhi variabel 

endogen. Variabel eksogen digunakan oleh model sebagai input untuk 

menjelaskan variabel endogen. (Mankiw, 2009) 

Ada banyak metode untuk mengukur kinerja ramalan. Hyndman & Koehler 

(Hyndman & Koehler, 2006) menyebutkan kekurangan metode-metode 

pengukuran. Scale-dependent measures (MSE, RMSE, MAE) dipengaruhi sekala 

dan sensitif terhadap outlier. Measures based on percentage errors (MAPE, 

sMAPE) bernilai tak hingga atau tak terdefinisi ketika     . Relative measures 

tidak dapat menilai ramalan out-of-sample dengan banyak input time series.   

Hyndman & Koehler (Hyndman & Koehler, 2006) memperkenalkan Mean 

Absolute Scaled Error (MASE) sebagai metode pengukuran kinerja ramalan yang 

tidak terpengaruh skala, kokoh, dan dapat digunakan dalam segala situasi. MASE 

dihitung dengan membagi setiap error dengan Mean Absolute Error (MAE) dari 
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peramalan naïve in-sample, lalu merata-rata hasilnya. MASE lebih kuat 

menghadapi outlier dan nilai mendekati nol serta mudah diartikan. Seperti relative 

measures, MASE lebih baik dari peramalan naif satu langkah jika bernilai di 

bawah satu. MASE didefinisikan pada persamaan berikut:  

Root Mean Square Scaled Error (RMSSE) adalah alternatif dari MASE yang 

menggunakan RMSE sebagai ganti MAE (Hyndman & Koehler, 2006). RMSSE 

telah digunakan dalam kompetisi peramalan M5. RMSSE didefinisikan pada 

persamaan berikut (Makridakis et al., 2020): 

Keterangan: 

h = panjang horizon forecast (panjang peramalan) 

n = jumlah data prediktor 

   = nilai sebenarnya pada waktu t 

  ̂   = nilai ramalan pada waktu t 

Hyndman dan Athanasopoulos (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) 

menyebutkan peramalan dilakukan setidaknya dengan lima langkah dasar berikut: 

1. Penentuan masalah 

2. Pengumpulan informasi, yaitu data untuk peramalan dan informasi tentang 

hal yang diramalkan 

3. Analisis awal (eksplorasi data); mengidentifikasi pola, tren, seasonality, 

outlier, dan pengaruh lingkungan 

4. Pemilihan dan pembuatan model 

5. Evaluasi dan penggunaan model 
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2.2.4  Machine Learning 

Algoritma machine learning adalah algoritma yang dapat belajar dari data. 

Machine learning memungkinkan komputer menyelesaikan task yang terlalu sulit 

dengan program biasa. Task dalam machine learning biasanya dijelaskan sebagai 

bagaimana model machine learning harus memproses sebuah example (contoh). 

Beberapa contoh task yang umum adalah klasifikasi, regresi, transkripsi, dan 

penerjemahan. Example adalah kumpulan (feature) dari sebuah objek atau 

kejadian yang perlu diproses. Secara umum, machine learning terbagi menjadi 

dua jenis, yaitu supervised dan unsupervised. Supervised machine learning belajar 

dari data yang telah diberi label atau target, sedangkan unsupervised machine 

learning tidak memerlukan label. Label dari sebuah example adalah keluaran yang 

diharapkan dari model machine learning jika diberi example tersebut. Kinerja 

model dapat ditingkatkan dengan meningkatkan kualitas data dan dengan 

mengoptimasi hyperparameter model tersebut.  (Goodfellow et al., 2016) 

Model machine learning dibuat untuk digunakan pada data baru. Untuk 

mengukur kinerja model pada data baru, data yang dimiliki perlu dibagi menjadi 

training set dan test set dan hanya training set yang diberikan kepada model untuk 

dipelajari. Rendahnya kinerja model dapat disebabkan oleh underfitting atau 

overfitting (Gambar 2.1). Underfitting terjadi ketika model tidak mencapai tingkat 

kinerja yang baik pada training set. Underfitting dapat terjadi karena model tidak 

memiliki kapasitas yang cukup; misalnya menggunakan regresi lienar untuk pola 

polinomial. Overfitting terjadi ketika model memiliki kinerja baik pada training 

set namun memiliki kinerja buruk pada test set. Overfitting dapat terjadi karena 

model memiliki kapasitas atau kompleksitas terlalu tinggi dan malah mempelajari 

 

Gambar 2.1 Ilustrasi underfitting dan overfitting (Goodfellow et al., 2016) 
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noise dari data yang ada sehingga gagal menggeneralisir data. Underfitting dan 

overfitting dapat diatasi dengan menyesuaikan kapasitas model, misalnya dengan 

menambah feature atau parameter. (Goodfellow et al., 2016) 

Test set sering digunakan untuk menyesuaikan model. Ini berarti model yang 

dihasilkan memiliki sedikit pengetahuan mengenai test set yang padahal 

seharusnya model sama sekali tidak mengetahui test set. Karena itu, diperlukan 

sebagian dataset khusus untuk penyesuaian model, yaitu validation set. Validation 

set tidak digunakan untuk training tapi digunakan untuk tuning, yaitu penyesuaian 

hyperparameter model. Dengan digunakannya validation set, model benar-benar 

dibuat tanpa mengetahui apapun tentang test set sehingga evaluasi model dengan 

test set lebih valid. (Russell & Norvig, 2010) 

2.2.5  Clustering  

Clustering adalah salah satu machine learning task yang bertujuan 

mengelompokkan data. Clustering termasuk dalam unsupervised learning karena 

clustering hanya perlu mengelompokkan data yang mirip dalam satu kelompok 

tanpa label.  K-Means adalah algoritma clustering iteratif yang berusaha 

mengelompokkan data ke dalam cluster berjumlah K dengan mencari centroid 

(pusat cluster) yang akan meminimalkan jarak antara centroid dengan data dalam 

cluster tersebut. Data dimasukkan ke dalam cluster dengan centroid terdekat. 

Centroid diperbarui pada setiap iterasi dengan mengambil rata-rata dari data 

dalam cluster. Iterasi selesai  jika dinilai tidak akan ada perkembangan lagi atau 

algoritma telah mencapai jumlah iterasi maksimum. (Paparrizos & Gravano, 

2015) 

Algoritma 2.1 Dynamic Time Warping (Petitjean et al., 2011) 
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Data time series adalah data berurutan dengan panjang yang bervariasi. 

Membandingkan time series dengan membandingkan jarak untuk tiap datum 

sejajar tidak dapat dilakukan begitu saja jika panjang time series tidak sama. Pola 

data pada time series juga mungkin memiliki skala yang berbeda meskipun 

sebenarnya mirip. Model yang menggunakan jarak euclidean juga terkadang gagal 

menangkap pola geometrik yang tajam. Dynamic Time Warping (DTW) 

memungkinkan perbandingan data time series dengan panjang berbeda (Sakoe & 

Chiba, 1978). DTW menghitung susunan pasangan datum terbaik untuk 

menyelesaikan masalah dynamic programming (DP) dengan rekursi Bellman 

(Algoritma 2.1). DTW sering digunakan untuk klasifikasi dan clustering data time 

series misalnya dengan Support Vector Machine (SVM) classifier, k-NN, atau k-

Means. Agar dapat digunakan dengan neural network, Soft-DTW dibuat sebagai 

variasi DTW yang lebih halus dan dapat diturunkan. Soft-DTW juga dapat 

digunakan sebagai loss function yang lebih peka terhadap pola geometrik. (Cuturi 

& Blondel, 2017) 

1:  Require: sequence A, sequence B 

2:  Let δ be distance function between coordinates of 

sequences  

3:  Let m[S, T] be matrix of tuples (cost, path) 

4:  m[1, 1] ← (δ(a1, b1), (0, 0)) 

5:  for i ← 2 to S do 

6:      m[i, 1] ← (m[i-1, 1, 1] + δ(ai, b1), (i-1, 1)) 

7:  end for 

8:  for j ← 2 to T do 

9:      m[1, j] ← (m[1, j-1, 1] + δ(a1, bj), (1, j-1)) 

10:  end for 

11:  for i ← 2 to S do 

12:      for j ← 2 to T do 

13:          minimum ← minVal(m[i-1, j], m[i, j-1], m[i-1, j-

1]) 

14:          m[i, j] ← (minimum[1] + δ(ai, bj), minimum[2]) 

15:      end for 

16:  end for 

17:  return m[S, T] 

Algoritma 2.2 DTW Barycenter Averaging (Petitjean et al., 2011) 
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K-Means menggunakan rata-rata untuk menyesuaikan centroid. Akan tetapi, 

rata-rata bukanlah hal yang jelas ketika menggunakan DTW. DTW Barycenter 

Averaging (DBA) adalah teknik yang sejauh ini paling akurat dan efisien untuk 

menentukan rata-rata time series dengan DTW. DBA mengambil salah satu data 

sebagai basis lalu memperbaruinya pada setiap iterasi. Setiap koordinat dari 

sequence rata-rata tersebut diperbarui dengan barycenter (rata-rata) dari satu atau 

lebih koordinat dalam sequence lainnya yang berhubungan dengan menggunakan 

DTW. DBA dijelaskan dengan lebih detail pada Algoritma 2.2. (Paparrizos & 

Gravano, 2015; Petitjean et al., 2011) 

Nilai K, yaitu jumlah cluster, adalah hyperparameter penting bagi K-Means 

clustering. Salah satu cara untuk menentukan nilai K adalah dengan memilih nilai 

K yang menghasilkan koefisien siluet paling tinggi. Nilai koefisien siluet dapat 

dihitung dengan persamaan (2.4). Koefisien siluet dihitung dengan menghitung 

perbedaan dari nilai a(i), yaitu jarak rata-rata antara data ke-i dengan data lain 

dalam cluster yang sama, dan nilai b(i), yaitu nilai minimum jarak rata-rata antara 

data ke-i dengan data lain dalam cluster lain. Koefisien siluet bernilai 1 jika data i 

dikelompokkan dengan sempurna dan -1 jika data ke-i salah dikelompokkan. Nilai 

1:  Require: initial average sequence C, set of sequences S 

2:  Let T be the length of sequences 

3:  Let T’ be length of C 

4:  Let assocTab be a table of size T’ containing in each cell 

a set of coordinates associated to each coordinate of C 

5:  Let m[T, T] be a temporary DTW (cost, path) matrix 

6:  assocTab ← [∅, …, ∅] 

7:  for seq in S do 

8:      m ← DTW(C, seq) 

9:      i ← T’ 

10:      j ← T 

11:      while i ≥ 1 and j ≥ 1 do 

12:          assocTab[i] ← assocTab[i] ∪ seqj 

13:          (i, j) ← m[i, j, 2] 

14:      end while 

15:  end for 

16:  for i=1 to T do 

17:        
  = barycenter(assocTab[i]) 

18:  end for 

19:  return C’ 
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K dengan rata-rata koefisien siluet tertinggi dipilih sebagai nilai K optimal. 

(Kodinariya & Makwana, 2013) 

2.2.6  Deep Learning 

Deep learning adalah salah satu bentuk spesifik machine learning. Machine 

learning klasik memiliki setidaknya tiga keterbatasan yang memotivasi 

digunakannya deep learning. Keterbatasan yang pertama adalah bahwa machine 

learning klasik kurang mampu mengatasi banyak dimensi karena banyaknya 

kombinasi yang mungkin dan sedikitnya sampel yang dimiliki. Biasanya, untuk 

mengatasi ini, dilakukan analisis untuk memilih dimensi yang dianggap penting 

saja, namun beberapa dimensi yang tampak tidak penting mungkin justru penting 

untuk beberapa kasus tertentu. Keterbatasan yang kedua adalah anggapan bahwa 

generalisasi yang baik adalah yang halus (Gambar 2.1 bagian tengah), sedangkan 

ini tidak selalu benar. Keterbatasan yang terakhir adalah asumsi bahwa tiap data 

saling berhubungan dan data yang tidak terhubung dengan baik hanyalah noise 

atau outlier yang tidak perlu dianggap penting. (Goodfellow et al., 2016) 

Deep learning menyediakan framework yang kuat untuk supervised learning. 

Pada dasarnya, model deep learning berusaha menjadi fungsi yang melakukan 

mapping dari sekelompok input ke output yang sesuai. Deep learning dapat 

merepresentasikan fungsi yang lebih kompleks dengan menambah layer dan unit 

dalam sebuah layer. Model deep learning sering juga disebut sebagai neural 

network karena terinspirasi dari jaringan syaraf manusia dengan setiap node atau 

unit sebagai neuron. Model deep learning atau neural network yang paling umum 

adalah deep feedforward network yang juga sering disebut feedforward neural 

network atau multilayer perceptrons (MLP). Model ini disebut feedforward 

karena data hanya berjalan satu arah dari input ke output. Model ini disebut 

network karena terdiri dari banyak node berupa fungsi sederhana yang sering 

disebut activation function atau fungsi aktivasi. Panjang keseluruhan atau jumlah 

layer dari jaringan ini menjadi kedalaman (depth) dari model itu, sehingga model 

ini disebut deep. (Goodfellow et al., 2016)  

 s(i)   
b(i)   a(i)

max(a(i), b(i))
 (2.4)  
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Strategi yang digunakan deep learning adalah dengan tidak langsung 

melakukan pemetaan dari input ke output tapi secara bertahap dengan beberapa 

layer. Deep learning berusaha mengoptimasi parameter tiap lapisan untuk 

menghasilkan fungsi yang cocok. Kinerja model setelah suatu tahap training 

dievaluasi dengan loss function yang menghasilkan suatu nilai loss. Nilai loss 

digunakan untuk menyesuaikan parameter dari ujung akhir deep feedfoward 

network ke awal dengan backpropagation. Backpropagation menghitung bobot 

penyesuaian dari loss dengan turunan parsial secara berrantai/rekursif. 

(Goodfellow et al., 2016) 

Model deep learning tidak begitu saja dapat memetakan input ke output. 

Banyak keputusan yang harus dibuat terkait model yang akan sangat 

mempengaruhi kinerja model. Model deep learning sangat sensitif terhadap 

pilihan hyperparameter seperti kedalaman model, jumlah unit dalam tiap layer, 

dan jenis fungsi aktivasi. Arsitektur model pun tidak hanya feed forward saja; ada 

berbagai arsitektur lain yang lebih cocok untuk tipe data dan task tertentu, 

misalnya recurrent neural network (RNN) untuk data berurutan dan convolutional 

neural network (CNN) untuk data berupa gambar. Loss function dan optimizer 

juga harus ditentukan. Loss function yang kurang tepat membuat model sulit atau 

bahkan tidak dapat menghasilkan mapping yang baik. Optimizer adalah alat 

optimisasi learning rate (kecepatan belajar). (Goodfellow et al., 2016) 

Goodfellow et al. (Goodfellow et al., 2016) menjelaskan metodologi praktis 

deep learning sebagai berikut:  

1. Tentukan tujuan; metode pengukuran kinerja yang digunakan dan targetnya. 

2. Bangun pipeline dari ujung ke ujung; termasuk penilaian. 

3. Instrumentasikan sistem untuk menemukan bottleneck. Diagnosa bagian yang 

tidak bekerja dengan baik dan apakah kinerja buruk karena overfitting, 

underfitting, atau cacat data atau program. 

4. Sempurnakan sistem secara incremental, seperti menyesuaikan 

hyperparameter, mengubah algoritma, hingga mengumpulkan data baru, 

berdasarkan penemuan dari instrumentasi tersebut. 
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Pipeline melakukan otomasi pada langkah-langkah daur hidup model 

sehingga ketika data baru diperoleh, model bisa segera diperbarui secara otomatis. 

Tanpa pipeline, model harus dibuat ulang secara manual sehingga memakan 

waktu dan rawan kesalahan manusia. Selain itu, pipeline memudahkan 

eksperimen pada model dan manajemen perubahan model. Pipeline juga 

melakukan standardisasi sehingga peneliti baru mudah beradaptasi dengan 

lingkungan pengembangan model. (Hapke & Nelson, 2020) 

2.2.7  Recurrent Neural Network 

Recurrent neural network (RNN) adalah jenis neural network yang 

digunakan untuk memproses data berurutan (sequential). Deep feedforward 

network memiliki ukuran input dan output yang tetap sehingga kurang cocok 

digunakan untuk data sequence yang panjangnya tidak menentu. RNN 

menggunakan sebuah sel (cell) yang diaplikasikan secara berurutan pada setiap 

datum dalam data berurutan (Gambar 2.2). Dengan demikian, setiap datum 

diproses menggunakan parameter yang sama karena menggunakan sel yang sama. 

Sebuah RNN dapat menghasilkan output pada tiap step atau hanya satu output di 

ujung. Back propagation pada RNN dilakukan dengan back propagation through 

time (BPPT) dengan melakukan back propagation biasa pada RNN yang telah 

dijabarkan seperti pada Gambar 2.2. (Goodfellow et al., 2016) 

Arsitektur RNN bermacam-macam. RNN dapat diaplikasikan dengan dua 

arah (bi-directional) untuk mendapatkan informasi dari urutan data yang mungkin 

terlewat jika hanya dilakukan dengan satu arah saja. RNN juga dapat disusun 

dalam arsitektur encoder-decoder dimana RNN encoder hanya akan 

menghasilkan sebuah output berupa konteks yang akan digunakan sebagai input 

oleh decoder yang menghasilkan output berurutan yang panjangnya bisa berbeda 

 

Gambar 2.2 RNN yang dijabarkan (Goodfellow et al., 2016) 
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dari input sebenarnya. Kompleksitas RNN juga dapat ditingkatkan dengan 

berbagai cara. Beberapa RNN dapat ditumpuk (stacked) mirip seperti layer pada 

deep feedforward network.  Kompleksitas juga dapat ditambahkan pada arus data 

sebelum masuk sel, setelah keluar sel, atau antar sel. Terakhir, kompleksitas juga 

dapat ditingkatkan dengan menambahkan koneksi. (Goodfellow et al., 2016) 

RNN biasa memiliki masalah vanishing gradient dimana ia tidak dapat 

mengingat maupun mempelajari data terdahulu, terutama jika output-nya hanya 

satu. Ini disebut juga masalah ketergantungan jangka panjang karena RNN tidak 

dapat menggunakan informasi yang terpaut terlalu jauh (jangka panjang). Ini 

terjadi karena bobot akhir yang dimiliki data pada awal sequence akan mengecil 

secara eksponensial seiring diaplikasikannya sel RNN pada sequence, Sebaliknya, 

exploding gradient dimana gradien menjadi sangat besar juga mungkin terjadi 

meskipun jauh lebih jarang. Beberapa arsitektur RNN dengan gate (gated RNN) 

dibuat untuk mengatasi masalah ini; yang paling umum adalah Long Short Term 

Memory (LSTM). (Goodfellow et al., 2016; Yu et al., 2019) 

Long Short Term Memory (LSTM) diajukan untuk mengatasi masalah 

ketergantungan jangka panjang. LSTM meningkatkan kemampuan mengingat 

RNN dengan menggunakan gate pada sel LSTM. Sel LSTM terdiri dari input 

gate, output gate, dan forget gate. Input gate bertugas menentukan apakah data 

layak untuk diingat (disimpan dalam state). Output gate bertugas menentukan 

informasi apa yang dapat dijadikan output berdasarkan state saat ini. Forget gate 

 

Gambar 2.3 Sel LSTM (Yu et al., 2019) 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 23  

 

bertugas menentukan informasi apa yang perlu dilupakan (dihapus dari state). (Yu 

et al., 2019) 

2.2.8  One-Dimensional Convolution 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis neural network yang 

didesain untuk data berupa gambar. Gambar dengan resolusi cukup besar akan 

sangat berat secara komputasional bagi MLP. CNN dapat memproses input dalam 

jumlah besar dengan efisiensi komputasi tinggi dibandingkan MLP. CNN 

dibangun dengan dasar bahwa pixel yang berdekatan pada sebuah gambar saling 

terhubung. Convolutional layer sebagai layer utama CNN bekerja dengan 

parameter sharing. Convolutional layer melakukan weighted sum pada sebagian 

gambar sesuai dengan kernel (Gambar 2.4). Satu convolutional layer bisa 

memiliki puluhan hingga ratusan kernel dan akan menghasilkan feature map 

sebanyak jumlah kernel. (Al-Saffar et al., 2017; Kiranyaz et al., 2021; Ragab et 

al., 2020) 

Deep CNN membangun feature yang lebih abstrak atau tingkat tinggi dengan 

menumpuk banyak layer. Namun, penambahan layer pada tingkat tertentu justru 

akan menurunkan kinerja karena model sudah tidak dapat belajar lagi tapi tetap 

harus belajar. Koneksi residual dapat menangani ini dengan menyediakan bypass 

(Gambar 2.5) (He et al., 2016).  

 

 

Gambar 2.4 Operasi convolution 2D (Al-Saffar et al., 2017) 
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CNN umum digunakan untuk data berupa gambar dan video dan beroperasi 

pada ruang 2 dimensi. CNN 1 dimensi (CNN1D) telah dikembangkan sebagai 

alternatif untuk data berurutan seperti data time series atau sinyal. Seperti 

namanya, CNN1D hanya “berjalan” dengan satu arah (Gambar 2.6). CNN1D 

memiliki kompleksitas yang jauh lebih rendah daripada CNN 2 dimensi sehingga 

lebih mudah dilatih dan lebih cocok untuk sistem real-time atau perangkat mobile. 

(Kiranyaz et al., 2021; Ragab et al., 2020) 

CNN1D telah terbukti memiliki kinerja superior untuk klasifikasi sinyal 

dengan data terbatas (Kiranyaz et al., 2021). CNN1D telah digunakan untuk 

klasifikasi time series dengan skala ganda (multi-scale, MCNN) untuk menangkap 

tren atau pola jangka pendek hingga jangka panjang (Cui et al., 2016) dan untuk 

peramalan indeks polusi udara di Malaysia dan menghasilkan kinerja yang sedikit 

lebih baik daripada LSTM (Ragab et al., 2020).  

 

Gambar 2.6 One-dimensional convolution (Ragab et al., 2020) 

2.2.9  Representation Learning 

Data yang lebih baik akan menghasilkan model yang lebih baik; begitu pula 

data yang direpresentasikan dengan lebih baik. Representation learning berusaha  

 

Gambar 2.5 Koneksi residual (He et al., 2016) 
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merepresentasikan data dalam bentuk yang lebih baik untuk model.  

Representation learning tidak harus dilakukan dengan deep learning; justru deep 

learning yang dapat dilihat sebagai tumpukan representation learning. Suatu 

model klasifikasi deep learning dapat dilihat sebagai model yang terdiri dari dua 

bagian; yaitu model yang mengekstrak feature dari data mentah dan model 

klasifikasi yang menggunakan feature tersebut. Feature yang diekstrak ini adalah 

representasi lebih baik dari data mentah sehingga lebih mudah digunakan oleh 

model klasifikasi. Feature ini dibangun dari tumpukan hidden layer dimana tiap 

layer membangun representasi untuk layer berikutnya. (Goodfellow et al., 2016) 

2.2.10 Transfer Learning  

Machine learning secara umum berasumsi bahwa seluruh data yang 

digunakan, baik data untuk training maupun data baru, berasal dari ruang dan 

distribusi yang sama. Pada kenyataannya, data mungkin cukup langka sehingga 

tidak cukup untuk membangun model machine learning yang baik. Sebagai model 

yang belajar dari data, jumlah data sangat mempengaruhi kinerja model machine 

learning terutama untuk data baru. Transfer learning berusaha mengatasi ini 

dengan membuat model machine learning dapat memperoleh pengetahuan dari 

model lain. (Ajiboye et al., 2015; Goodfellow et al., 2016; Pan & Yang, 2010) 

Transfer learning menggunakan pengetahuan yang telah dipelajari dalam 

suatu kasus untuk kasus lain (Goodfellow et al., 2016). Memilih model untuk 

transfer dan bagian yang akan di-transfer sangat penting untuk transfer learning; 

begitu pula cara transfer-nya. Transfer dari model yang dilatih dengan dataset 

serupa dan task serupa akan menghasilkan kinerja yang lebih baik daripada yang 

dilatih dengan dataset atau task jauh berbeda. Transfer learning dari sumber yang 

buruk justru akan mempersulit training hingga menghasilkan model yang lebih 

buruk daripada model tanpa transfer learning; ini disebut negative transfer. 

Melakukan transfer learning dengan sebagian besar dari model mungkin akan 

menghasilkan kinerja yang kurang baik karena model telah menjadi terlalu 

spesifik untuk dataset atau task asalnya, sehingga dianjurkan mencari layer 

dimana feature yang dihasilkan cukup umum untuk di-transfer. (Weiss et al., 

2016; Yosinski et al., 2014) 
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2.2.11 Joint Learning 

Joint learning adalah salah satu turunan transfer learning. Joint learning 

dilakukan dengan melatih model-model yang berbagi sebagian layer untuk 

membangun representasi yang membuat dataset-dataset dari domain yang berbeda 

menjadi berada dalam satu domain yang sama yang dapat digunakan oleh tiap 

model. Karena joint learning dilakukan dengan banyak dataset, joint learning 

sebaiknya dilakukan setelah mengelompokkan dataset (clustering) dan hanya 

melakukan joint learning dengan model dari cluster yang sama. Pengelompokan 

ini dilakukan atas dasar bahwa dataset dari domain yang mirip seharusnya 

memiliki parameter yang mirip juga untuk model yang sama. Pengelompokan ini 

dapat dilakukan lebih dari satu kali dengan melakukannya setiap beberapa layer 

(untuk beberapa tingkat representasi data). (Zhang et al., 2019) 

2.2.12 Machine Learning Python 

Python telah menjadi alat utama untuk komputasi ilmiah dalam dua dekade 

terakhir. Hal ini mungkin tidak terduga karena Python tidak dibuat untuk tujuan 

ini. Python diperkenalkan pada akhir tahun 1980-an sebagai bahasa untuk 

scripting dan pembelajaran. Popularitas Python datang dari ekosistem package 

pihak ketiga yang besar dan aktif, terutama NumPy untuk memanipulasi data 

berbasis array, Pandas untuk manipulasi data heterogen dan berlabel, SciPy untuk 

keperluan komputasi ilmiah umum, Matplotlib untuk visualisasi data, IPython 

untuk eksekusi dan berbagi kode dengan interaktif, Scikit-learn untuk machine 

learning, dan lain-lain. Selain itu, Python juga menarik karena kesederhanaan dan 

keindahan kodenya. (VanderPlas, 2016b, 2016a) 

Dengan meningkatnya popularitas deep learning, berbagai deep learning 

telah dibuat untuk Python. Kebanyakan alat yang populer seperti TensorFlow dan 

Theano membangun deep learning network dengan membuat graph statis yang 

merepresentasikan alur komputasi. Pendekatan ini membuat alur komputasi dapat 

terlihat sejak awal sehingga secara teori dapat digunakan untuk meningkatkan 

kinerja dan skalabilitas. Akan tetapi, pendekatan ini menghambat kemudahan 

penggunaan, kemudahan debugging, serta fleksibilitas model. (Paszke et al., 

2019) 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 27  

 

PyTorch adalah alat deep learning untuk Python yang menggunakan 

komputasi tensor dinamis dengan diferensiasi otomatis dan akselerasi GPU. 

PyTorch menjadi sangat populer dalam riset deep learning karena fleksiblitas dan 

kemudahan penggunannya. PyTorch menggunakan sintaks yang sama dengan 

program Python biasa dan memberikan kontrol penuh kepada penggunanya. Tidak 

hanya itu, PyTorch melakukan semua ini dengan tetap menjaga kinerja yang 

kompetitif dengan alat deep learning lainnya. (Paszke et al., 2019) 

2.2.13 Optuna 

Model machine learning, khususnya deep learning, disempurnakan dengan 

eksperimen berulang kali untuk mencari hyperparameter dan arsitektur yang 

optimal. Kompleksitas model semakin meningkat dengan meningkatnya 

popularitas deep learning sehingga kebutuhan penyesuaian hyperparameter secara 

otomatis dan efisien juga semakin meningkat. Karena itu, berbagai alat optimasi 

hyperparameter telah dikembangkan dengan berbagai algoritma. Namun, ada 

masalah yang sering diabaikan oleh alat-alat ini, yaitu pengguna diharuskan 

mendefinisikan ruang hyperparameter dengan baik. Seiring meningkatnya 

kompleksitas model, definisi ruang hyperparameter menjadi sulit. Jika ruang 

hyperparameter tidak terdefinisi dengan baik, pencarian dapat menjadi sia-sia. 

(Akiba et al., 2019) 

Optuna adalah alat pencarian hyperparameter yang dibuat untuk mengatasi 

masalah definisi ruang hyperparameter, efisiensi, dan skalabilitas yang telah 

dijelaskan sebelumnya. Selain itu, Optuna juga didesain dengan mengutamakan 

fleksibilitas dan kemudahan penggunaan. Optuna memungkinkan definisi ruang 

pencarian secara dinamis, memungkinkan kustomisasi dalam algoritmanya, serta 

menggunakan arsitektur yang mudah digunakan baik untuk proyek skala kecil 

maupun besar. (Akiba et al., 2019) 

Optuna melakukan optimasi hyperparameter dengan cara Bayesian 

optimization yang didasarkan pada bayesian reasoning. Bayesian optimization 

menentukan parameter untuk dicoba berdasarkan prior yang dibentuk dari hasil 

percobaan atau pengamatan sebelumnya (Shahriari et al., 2016). Prior ini 

kemudian diperbarui dengan hasil percobaan baru untuk percobaan berikutnya. 
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Bayesian optimization memilih parameter yang diharapkan akan meningkatkan 

kinerja model blackbox. Peningkatan kinerja yang diharapkan (expected 

improvement, EI) ini diperkirakan dengan suatu model karena percobaan jauh 

lebih mahal. Cara pengambilan sampel parameter dan perhitungan EI tergantung 

pada algoritma yang digunakan. Algoritma bayesian optimization memiliki 

tradeoff antara eksplorasi dan eksploitasi, yaitu menjelajahi parameter baru atau 

mengoptimalkan parameter baik yang sudah diperoleh sebelumnya.  

Optuna secara default menggunakan algoritma Tree-structured Parzen 

Estimator (TPE) (Bergstra et al., 2011) untuk menentukan parameter yang akan 

dicoba. Algoritma TPE membangun dua distribusi dari hasil percobaan, yaitu 

distribusi l(x) yang dibangun dari parameter baik yang menghasilkan kinerja di 

atas kuantil tertentu, dan distribusi parameter buruk g(x) yang dibangun dari 

percobaan di bawah kuantil tersebut. Distribusi yang dibangun TPE adalah 

distribusi Parzen bertingkat. Karena menggunakan distribusi bertingkat 

(hierarchical, tree), TPE mendukung hyperparameter bertipe kategori dan 

hyperparameter kondisional. TPE akan mengambil sampel distribusi dari 

distribusi baik l(x) dan menghitung peningkatan kinerja yang diharapkan dengan 

menghitung l(x)/g(x).  

2.2.14 Komparasi Model  

Signfikansi komparasi dari model-model machine learning perlu dibuktikan 

secara statistik, terutama ketika membandingkan banyak model atau dengan 

banyak dataset. t-test untuk setiap kombinasi pasangan tidak dapat digunakan 

untuk ini karena cenderung mengalami error tipe 1 (false positive). Demsar 

(Demšar, 2006) memperkenalkan cara membandingkan banyak algoritma dengan 

banyak dataset. Demsar melakukan ini dengan menggunakan Friedman Test pada 

rata-rata rank untuk menguji adanya perbedaan signifikan dan jika ada akan 

dilakukan Nemeyi post-hoc test untuk mengetahui letak perbedaan.  

Friedman Test memiliki H0 yang menyatakan bahwa semua algoritma setara 

dan rata-rata rank mereka seharusnya setara. Friedman Test memang lebih lemah 

daripada Analysis of Variance (ANOVA) ketika asumsi ANOVA terpenuhi, tapi 

Friedman Test lebih kuat ketika asumsi tidak terpenuhi, khususnya untuk rank 
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yang merupakan data ordinal. Nilai statistik Friedman dapat dihitung dengan 

rumus berikut dimana Rj adalah rata-rata rank algoritma ke j, k adalah jumlah 

algoritma, dan N adalah jumlah dataset. (Demšar, 2006) 

Karena statistik Friedman dinilai terlalu konservatif, disarankan 

menggunakan perbaikan statistik Friedman oleh Iman dan Davenport. Statistik 

tersebut dapat dihitung dengan rumus berikut. (Demšar, 2006) 

Jika H0 Friedman Test ditolak dan hanya dilakukan perbandingan satu model 

kontrol dengan banyak model (model lainnya tidak dibandingkan dengan satu 

sama lain), pengujian dilanjutkan dengan Bonferroni-Dunn post-hoc test untuk 

melihat dimana perbedaan signifikan berada. Kinerja dua model berbeda secara 

signifikan jika rata-rata rank berbeda setidaknya sebesar critical difference CD. 

CD dihitung dengan rumus berikut dengan qα terdapat pada Tabel 2.1. (Demšar, 

2006) 

 

Tabel 2.1 Nilai qα untuk Bonferroni-Dunn test (Demšar, 2006) 

Jumlah 

Model 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

q0.05 1.960 2.241 2.394 2.498 2.576 2.638 2.690 2.724 2.773 

 

2.3 Integrasi Keilmuan 

Kajian integrasi keilmuan penelitian ini dilakukan dengan wawancara terbuka 

kepada K.H. Mas Mochammad Yusuf Muhajir. Beliau adalah pemimpin/pengasuh 

  
  
2   

12N

k(k   1)
 * ∑Rj

2   
k(k   1)2

 
 

j

+ (2.5)  

      
(N   1)  

 
2

N(k   1)    
 
2
 (2.6)  

  D   q
 
 √ 

k(k   1)

6N
  (2.7)  



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 30  

 

Pondok Pesantren An-Najiyah di Jalan Sidosermo Dalam no. 17 Surabaya. 

Berdasarkan wawancara tersebut, diketahui bahwa Islam telah menjelaskan 

tentang penanganan wabah. Dalam HR. Bukhari 5289, Rasulullah mengajarkan 

untuk menjauhi suatu negeri yang terkena wabah namun tidak kabur jika berada 

dalam negeri tersebut. Isolasi ini dilakukan untuk mencegah penyebaran wabah. 

Isolasi ini juga berlaku dalam skala mikro dengan isolasi daerah hingga bangunan.  

HR. Bukhari 5289 berbunyi sebagai berikut: 

ثَ نَا عَبْدُ اللَّوِ بْنُ يوُسُفَ  أَخْبَ رَناَ مَالِكٌ عَنْ ابْنِ شِهَابٍ عَنْ عَبْدِ اللَّوِ بْنِ عَامِرٍ أَنَّ عُمَرَ حَدَّ

أْمِ فأََخْبَ رهَُ عَبْدُ الرَّحَْ  ا كَانَ بِسَرغَْ بَ لَغَوُ أَنَّ الْوَباَءَ قَدْ وَقَعَ باِلشَّ أْمِ فَ لَمَّ نِ بْنُ خَرجََ إِلََ الشَّ

عْتُمْ بِوِ بأَِرْضٍ فَلََ تَ قْدَمُوا عَلَيْوِ وَإِذَا عَوْفٍ أَنَّ رَسُولَ اللَّوِ صَلَّى ا للَّوُ عَلَيْوِ وَسَلَّمَ قاَلَ إِذَا سََِ

 وَقَعَ بأَِرْضٍ وَأنَْ تُمْ بِِاَ فَلََ تََْرُجُوا فِراَراً مِنْوُ 

 rtinya: “Jika kalian mendengar wabah tersebut menjangkiti suatu negeri, maka 

janganlah kalian menuju ke sana, namun jika dia menjangkiti suatu negeri dan 

kalian berada di dalamnya, maka janganlah kalian keluar dan lari darinya.” 

Isolasi negeri terkena wabah juga berarti bahwa suatu negeri harus mengatasi 

wabah tersebut dengan hanya sedikit pertolongan dari luar. Negeri tersebut harus 

bisa mandiri mengatasi wabah dengan baik. Dalam kasus Italia, terjadi lonjakan 

kematian karena COVID-19 yang disebabkan oleh lonjakan jumlah kasus yang 

tidak terduga dan tidak terkendali. Lonjakan kematian terjadi karena pasien 

COVID-19 tidak bisa mendapatkan perawatan yang seharusnya menjadi hak 

mereka. Dalam Q.S. al-Isra‟ ayat 26, Islam mengajarkan untuk memberikan apa 

yang menjadi hak saudara-saudara kita. Ayat tersebut diturunkan dalam konteks 

zakat, namun dapat diartikan secara lebih umum.  

Q.S. al-Isra‟ ayat 26 berbunyi sebagai berikut:  

وُ  ٱلْقُرْبَى تِ ذَا وَءَا بِيلِ  ٱبْنَ وَ  ٱلْمِسْكِيَ وَ  ۥحَقَّ رْ تَ بْذِيراً ٱلسَّ ۝وَلََ تُ بَذِّ  
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 rtinya: “Dan berikanlah haknya kepada kerabat dekat, juga kepada orang miskin 

dan orang yang dalam perjalanan; dan janganlah kamu menghambur-hamburkan 

(hartamu) secara boros.”  

Lonjakan kematian di Italia terjadi karena layanan kesehatan gagal 

mengantisipasi lonjakan pasien dan pemerintah gagal mengontrol penyebaran 

COVID-19 dengan baik. Keduanya memang sulit untuk dilakukan dan perlu 

persiapan yang matang. Islam telah sering mengajarkan untuk melakukan 

persiapan atau perencanaan, yaitu secara umum dalam Q.S. al-Hasyr ayat 18, 

untuk menghadapi musuh dalam Q.S. al-Anfal ayat 60 dan Q.S. Ali Imron ayat 

200, dan untuk menghadapi musibah dalam Q.S. Yusuf ayat 47-48. 

Dalam Q.S. al-Hasyr ayat 18, manusia diperintahkan untuk mempersiapkan 

untuk hari esok, yaitu akhirat. Ayat ini dapat diartikan secara umum untuk 

melakukan persiapan untuk apa yang akan datang. K.H. Mas Yusuf mengatakan 

bahwa dengan persiapan, manusia menjadi kuat untuk menghadapi apa yang akan 

datang, dan Allah menyukai mukmin yang kuat sebagaimana sabda Rasulullah 

dalam HR. Muslim no. 4816. Hadis tersebut juga mengatakan untuk tidak 

menyesali apa yang telah terjadi dan mengandaikan berbuat lain di masa lalu. 

Dengan persiapan yang matang, apa yang dilakukan seorang mukmin seharusnya 

sudah merupakan yang terbaik yang mampu ia lakukan.  

Q.S. al-Hasyr ayat 18 berbunyi sebagai berikut:  

مَتْ لغَِدٍ  ٓ  ٱت َّقُوا ٓ  أيَ ُّهَا ٱلَّذِينَ ءَامَنُوآ  يىَ  ا قَدَّ إِنَّ  ٓ  ٱللَّوَ  ٓ  وَٱت َّقُوا ٓ  ٱللَّوَ وَلْتَنظرُْ نَ فْسٌ مَّ

۝بِاَ تَ عْمَلُونَ  ٓ  ٱللَّوَ خَبِيٌ   

 rtinya: “Wahai orang-orang yang beriman! Bertakwalah kepada Allah dan 

hendaklah setiap orang memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari 

esok (akhirat), dan bertakwalah kepada Allah. Sungguh, Allah Mahateliti terhadap 

apa yang kamu kerjakan.” 

HR. Muslim no. 4816 berbunyi sebagai berikut: 
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ثَ نَا أَ  ثَ نَا عَبْدُ اللَّوِ بْنُ إِدْريِسَ عَنْ رَبيِعَةَ بْنِ حَدَّ بوُ بَكْرِ بْنُ أَبِ شَيْبَةَ وَابْنُ نُُيٍَْ قاَلََ حَدَّ

دِ بْنِ يََْيََ بْنِ حَبَّانَ عَنْ الَْْعْرجَِ عَنْ أَبِ ىُرَيْ رةََ قاَلَ قاَلَ رَسُولُ اللَّوِ صَلَّى  عُثْمَانَ عَنْ مَُُمَّ

رٌ اللَّوُ عَلَيْ  عِيفِ وَفِ كُلٍّ خَي ْ رٌ وَأَحَبُّ إِلََ اللَّوِ مِنْ الْمُؤْمِنِ الضَّ وِ وَسَلَّمَ الْمُؤْمِنُ الْقَوِيُّ خَي ْ

فَعُكَ وَاسْتَعِنْ باِللَّوِ وَلََ تَ عْجَزْ وَإِنْ أَصَابَكَ شَيْءٌ فَلََ تَ قُلْ لَوْ أَنِِّّ فَ عَلْتُ   احْرِصْ عَلَى مَا يَ ن ْ

يْطاَنِ كَانَ كَذَا وكََذَ  ا وَلَكِنْ قُلْ قَدَرُ اللَّوِ وَمَا شَاءَ فَ عَلَ فإَِنَّ لَوْ تَ فْتَحُ عَمَلَ الشَّ  

 rtinya: “Rasulullah shallallahu 'alaihi wasallam bersabda: 'Orang mukmin yang 

kuat lebih baik dan lebih dicintai oleh Allah Subhanahu wa Ta 'ala daripada orang 

mukmin yang lemah. Pada masing-masing memang terdapat kebaikan. Capailah 

dengan sungguh-sungguh apa yang berguna bagimu, mohonlah pertolongan 

kepada Allah Azza wa Jalla dan janganlah kamu menjadi orang yang lemah. 

Apabila kamu tertimpa suatu kemalangan, maka janganlah kamu mengatakan; 

'Seandainya tadi saya berbuat begini dan begitu, niscaya tidak akan menjadi 

begini dan begitu'. Tetapi katakanlah; 'lni sudah takdir Allah dan apa yang 

dikehendaki-Nya pasti akan dilaksanakan-Nya. Karena sesungguhnya ungkapan 

kata 'law' (seandainya) akan membukakan jalan bagi godaan syetan.'” 

Dalam Q.S. al-Anfal ayat 60, Islam mengajarkan untuk melakukan persiapan 

yang matang dalam rangka menghadapi musuh baik yang diketahui maupun tidak. 

Ayat tersebut memang diturunkan dalam konteks perang, tapi di zaman modern 

ini, musuh bisa berarti banyak hal, mulai dari penyakit hingga rasa malas. Dalam 

Q.S. Ali Imran ayat 200, Islam mengajarkan untuk tetap sabar dan siap-siaga. 

Melakukan persiapan di awal tidaklah cukup; kesiapan juga harus dijaga dan 

diperlukan kesabaran untuk menjaganya.  

Q.S. al-Anfal ayat 60 berbunyi sebagai berikut: 
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وا ا  ٓ  وَأَعِدُّ ن قُ وَّةٍ وَمِن رِّباَطِ  ٱسْتَطَعْتُملََمُ مَّ وَعَدُوَّكُمْ  ٱللَّوِ عَدُوَّ  بۦِوِ  تُ رْىِبُونَ  ٱلْْيَْلِ مِّ

 ٱللَّوِ مِن شَىْءٍ فِِ سَبِيلِ  ٓ  وَمَا تنُفِقُوا ٓ  يَ عْلَمُهُمْ  ٱللَّوُ وَءَاخَريِنَ مِن دُونِِِمْ لََ تَ عْلَمُونَ هُمُ 

۝وَأنَتُمْ لََ تُظْلَمُونَ  مْ يُ وَفَّ إِليَْكُ   

 rtinya: “Dan persiapkanlah dengan segala kemampuan untuk menghadapi 

mereka dengan kekuatan yang kamu miliki dan dari pasukan berkuda yang dapat 

menggentarkan musuh Allah, musuhmu dan orang-orang selain mereka yang 

kamu tidak mengetahuinya; tetapi Allah mengetahuinya. Apa saja yang kamu 

infakkan di jalan Allah niscaya akan dibalas dengan cukup kepadamu dan kamu 

tidak akan dizhalimi (dirugikan).” 

Q.S. Ali Imran ayat 200 berbunyi sebagai berikut: 

۝لَعَلَّكُمْ تُ فْلِحُونَ  ٱللَّوَ  ٓ  ٱت َّقُواوَ  ٓ  وَراَبِطوُا ٓ  وَصَابِرُوا ٓ  ٱصْبِوُا ٓ  ءَامَنُوا ٱلَّذِينَ أيَ ُّهَا ٓ  يىَ   

 rtinya: “Wahai orang-orang yang beriman! Bersabarlah kamu dan kuatkanlah 

kesabaranmu dan tetaplah bersiap-siaga (di perbatasan negerimu) dan bertakwalah 

kepada Allah agar kamu beruntung.” 

Dalam Q.S. Yusuf ayat 47-48, Islam mengajarkan untuk bersiap-siap 

mengantisipasi musibah. Dalam ayat-ayat tersebut, Nabi Yusuf mengartikan 

mimpi raja, yaitu bahwa akan datang musim subur selama tujuh tahun lalu musim 

paceklik selama tujuh tahun. Musim paceklik tujuh tahun berturut-turut tentu akan 

membinasakan sebuah negara jika mereka tidak bersiap-siap jauh sebelumnya. 

Dengan persiapan yang matang, negara tersebut berhasil melewati musim 

paceklik tujuh tahun dengan baik.  

Q.S. Yusuf ayat 47-48 berbunyi sebagai berikut: 

ثَُُّ  ۝ قلَِيلًَ َِِّّّا تأَْكُلُونإِلََّ  ۦ لِوِ بُ ٓ  قاَلَ تَ زْرَعُونَ سَبْعَ سِنِيَ دَأبَاً فَمَا حَصَدتُُّّْ فَذَرُوهُ فِِ سُن

مْتُمْ لََنَُّ إِلََّ قلَِيلًَ َِِّّّا تُُْصِنُونَ  ٓ  يأَْتِى مِن لِكَ سَبْعٌ شِدَادٌ يأَْكُلْنَ مَا قَدَّ ۝بَ عْدِ ذىَ  
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 rtinya: “Dia (Yusuf) berkata, „Agar kamu bercocok tanam tujuh tahun (berturut-

turut) sebagaimana biasa; kemudian apa yang kamu tuai hendaklah kamu biarkan 

di tangkainya kecuali sedikit untuk kamu makan. Kemudian setelah itu akan 

datang tujuh (tahun) yang sangat sulit, yang menghabiskan apa yang kamu simpan 

untuk menghadapinya (tahun sulit), kecuali sedikit dari apa (bibit gandum) yang 

kamu simpan.” 

Islam mengajarkan untuk melakukan persiapan atau perencanaan. Untuk 

melakukan persiapan, seseorang perlu tahu apa yang sekiranya akan terjadi. 

Namun, dalam surat Luqman ayat 34, Islam mengajarkan bahwa manusia tidak 

dapat mengetahui dengan pasti apa yang akan terjadi di masa depan. K.H. Mas 

Yusuf menjelaskan bahwa ini tidak bertentangan dengan persiapan, tapi 

menjelaskan bahwa Allah berkuasa penuh atas masa depan. Di dunia ini ada 

sunatullah dan qudratullah. Sunatullah adalah hukum alam yang “pasti” seperti 

1+1=2. Terkait itu, manusia dapat memperikirakan apa yang akan terjadi. Akan 

tetapi, Allah berkuasa untuk menetapkan hal-hal yang mungkin berbeda dari 

sunatullah; ini disebut qudratullah. Manusia tidak dapat mengetahui qudratullah 

dan tidak dapat mengubahnya, sehingga manusia tidak dapat mengetahui dengan 

pasti mengenai masa depan yang merupakan gabungan dari sunatullah dan 

qudratullah. Meskipun begitu, sejauh sunatullah, manusia dapat memperkirakan 

masa depan dan mempersiapkan untuk itu.  

Q.S. Luqman ayat 34 berbunyi sebagai berikut: 

اعَةِ عِلْمُ  ۥعِندَهُ  ٱللَّوَ إِنَّ  اذَا  تَدْرىِوَمَا  ٓ  ٱلَْْرْحَامِ وَيَ عْلَمُ مَا فِِ  ٱلْغَيْثَ وَيُ نَ زِّلُ  ٱلسَّ نَ فْسٌ مَّ

۝ٓ  عَلِيمٌ خَبِيٌ  ٱللَّوَ إِنَّ  ٓ  بأَِىِّ أرَْضٍ تََوُتُ  ٓ  وَمَا تَدْرىِ نَ فْسٌ  ٓ  تَكْسِبُ غَدًا  

 rtinya: “Sesungguhnya hanya di sisi Allah ilmu tentang hari Kiamat; dan Dia 

yang menurunkan hujan, dan mengetahui apa yang ada dalam rahim. Dan tidak 

ada seorang pun yang dapat mengetahui (dengan pasti) apa yang akan 

dikerjakannya besok. Dan tidak ada seorang pun yang dapat mengetahui di bumi 

mana dia akan mati. Sungguh, Allah Maha Mengetahui, Maha Mengenal.” 
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Dengan demikian, peramalan jumlah kasus COVID-19 dalam rangka 

persiapan dan kewaspadaan terhadap lonjakan jumlah COVID-19 layak untuk 

dilakukan dan memiliki landasan Islami yang cukup. Peramalan ini tidak mungkin 

dapat memberikan jumlah kasus pasti, tapi dapat memberitahu kemungkinan 

kenaikan kasus COVID-19 berdasarkan pola yang ditemukan dari data lampau. 

Peramalan ini tidak sepatutnya disalahgunakan untuk menjadi lengah dan 

sembrono ketika diramalkan pandemi akan mereda. Seseorang harus tetap sabar 

dan waspada karena pandemi belum selesai, sebagaimana firman Allah dalam 

Q.S. Ali Imran ayat 200. K.H. Mas Yusuf menambahkan bahwa penyalahgunaan 

sesuatu yang diberikan bukan tanggung jawab dari pemberinya jika niatnya baik.  

Peramalan pandemi suatu daerah biasanya dilakukan hanya menggunakan 

data daerah tersebut. Ini masuk akal karena karakteristik tiap daerah berbeda, 

namun data terkait pandemi cukup langka. Dalam Q.S. al-Isra‟ ayat 26-27, Islam 

mengajarkan untuk menghindari sifat mubadzir. K.H. Mas Yusuf menjelaskan 

bahwa mubadzir bukan hanya berarti boros, tapi juga menyia-nyiakan dan tidak 

memanfaatkan sesuatu dengan baik. Pandemi terjadi tidak pada satu daerah saja 

tapi pada banyak daerah sekaligus. Beberapa daerah mungkin memiliki 

karakteristik pandemi yang cukup mirip untuk menarik suatu kesimpulan atau 

pola umum. Dengan joint learning, data dari berbagai daerah diharapkan dapat 

dimanfaatkan dengan lebih baik. 

Q.S. al-Isra‟ ayat 27 berbunyi sebagai berikut: 

ريِنَ إِنَّ  نَ  ٓ  آ  كَانوُ  ٱلْمُبَذِّ طِيِ إِخْوىَ يىَ يْطىَ وكََانَ  ٓ  ٱلشَّ ۝كَفُوراً  ۦلرَِبِّوِ  نُ ٱلشَّ  

 rtinya: “Sesungguhnya orang-orang yang pemboros itu adalah saudara setan dan 

setan itu sangat ingkar kepada Tuhannya.” 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Desain Penelitian 

Dalam sub-bab ini dijelaskan alur penelitian yang digunakan dalam penelitian 

ini. Berdasarkan lima langkah dasar peramalan (Hyndman & Athanasopoulos, 

2018) dan metodologi praktis deep learning (Goodfellow et al., 2016), alur 

penelitian dirumuskan pada Gambar 3.1.  

3.1.1  Perumusan Masalah  

Penelitian ini dilatarbelakangi oleh keterbatasan data dalam peramalan 

jumlah kasus COVID-19. Dari latar belakang tersebut, dibuat dua rumusan 

masalah, yaitu: 

1. Bagaimana metode joint learning untuk meningkatkan kinerja model LSTM 

dalam peramalan jumlah kasus COVID-19 suatu daerah? 

2. Bagaimana perkembangan jumlah kasus COVID-19 hingga 9 bulan setelah 

tanggal data yang terakhir diambil menurut model yang telah dikembangkan? 

 

Gambar 3.1 Alur penelitian 
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Model bertujuan untuk meramal sejauh 14 hari ke depan. Jangka waktu 

peramalan ini cukup bagi rumah sakit untuk meningkatkan kapasitas ICU dan alih 

fungsi ruangan dan peralatan (Goic et al., 2021). Jangka waktu peramalan ini juga 

cukup panjang bagi pemerintah untuk menentukan periode PSBB yang biasanya 

diberlakukan selama 14 hari. Long Short Term Memory (LSTM) dilaporkan 

mampu menghasilkan ramalan akurat hingga 30 hari (Wang et al., 2020).  

3.1.2  Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan dengan mencari dan membaca literatur terkait deep 

learning, transfer learning, joint learning, model SIR (susceptible-infected-

recovered), peramalan time series, dan peramalan COVID-19. Literatur dicari 

menggunakan Google dan Google Scholar.  

3.1.3  Pengumpulan Data 

Data utama yang digunakan dalam penelitian ini adalah data perkembangan 

harian jumlah kumulatif kasus positif aktif, sembuh, dan meninggal, COVID-19 di 

kota atau kabupaten di Jawa Timur. Selain jumlah kasus sebagai variabel 

endogen, digunakan empat variabel eksogen: 

1. Jumlah tes COVID-19 harian karena jumlah kasus positif yang tercatat 

tergantung pada jumlah tes yang dilakukan (Nadler et al., 2020) 

2. Jumlah kumulatif vaksinasi COVID-19 harian karena vaksin mengurangi 

penyebaran virus  

3. Periode Pembatasan Sosial Berskala Besar (PSBB) sebagai local lockdown 

karena efektif mengurangi penyebaran COVID-19 (Lau et al., 2020; Li et al., 

2021; Mahase, 2020; Rudan, 2020) 

4. Tanggal penting lain yang mempengaruhi mobilitas, misalnya libur panjang 

atau hari raya idul fitri, karena mobilitas mempengaruhi tingkat penyebaran 

COVID-19 (Soures et al., 2020; Yechezkel et al., 2021) 

Semua data yang digunakan adalah data sekunder. Data jumlah kasus 

kumulatif harian COVID-19 tiap kabupaten/kota Jawa Timur diperoleh dari 

website JATIM TANGGAP COVID-19 milik Pemerintah Provinsi Jawa Timur 

(Pemerintah Provinsi Jawa Timur, 2021). Data jumlah kasus kumulatif harian 

COVID-19 diperoleh dengan mengambilnya dalam bentuk JSON dari API 
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endpoint: https://covid19dev.jatimprov.go.id/xweb/drax/data/tgl_awal/tgl_akhir. 

API endpoint tersebut diakses dengan GET request dengan tgl_awal dan tgl_akhir 

dalam bentuk yyyy-mm-dd. API endpoint tersebut akan memberikan data satu 

hari untuk semua kota/kabupaten yaitu pada tanggal tgl_akhir. Dari JSON tiap 

daerah, diambil nilai confirm (jumlah kumulatif kasus positif total), 

confirm_selesai (jumlah kumulatif kasus sembuh), dan meninggal_rtpcr (jumlah 

kumulatif kasus meninggal).  

Data jumlah tes dan vaksinasi harian diperoleh dari repository Github Our 

World In Data (OWID) (Hasell et al., 2020; Mathieu et al., 2021). Data dari 

Github OWID yang tersedia adalah data per negara atau negara bagian AS, 

sehingga data tes dan vaksinasi yang dapat diperoleh adalah data keseluruhan 

Indonesia (data tes dan vaksinasi Jawa Timur tidak tersedia). Data vaksinasi yang 

digunakan adalah jumlah orang yang telah menerima dosis penuh dari vaksin 

COVID-19. Data dari Github OWID diperoleh dengan cara mengunduh data 

tersebut. Rekap data periode PSBB terbaru tidak ditemukan, sehingga data 

periode PSBB akan dikumpulkan dari situs-situs berita secara manual. Tanggal 

penting diperoleh dari kalender (Dinas Pendidikan Provinsi Jawa Timur, 2020) 

dan situs berita. Untuk menghitung variabel SIRD, diperlukan data populasi 

daerah yang diperoleh dari website BPS Jawa Timur (Badan Pusat Statistik 

Provinsi Jawa Timur, 2021). 

3.1.4  Eksplorasi Data 

Eksplorasi data dilakukan untuk memahami data; misalnya untuk 

mengidentifikasi pola, tren, dan seasonality. Eksplorasi data time series dilakukan 

dengan grafik. Matriks korelasi Kendall-Tau digunakan untuk mengetahui 

korelasi variabel eksogen, khususnya yang non-biner, yaitu jumlah tes dan 

vaksinasi COVID-19. Grafik biasa digunakan untuk melihat pola kasat mata dan 

relevansi tanggal penting karena sebagian besar tanggal sangat pendek sehingga 

tidak sulit mendapat nilai korelasi yang cukup. AutoCorrelation Function (ACF) 

dan Partial AutoCorrelation Function (PACF) plot serta uji Augmented Dickey-

Fuller (ADF) digunakan untuk menentukan order ARIMA sebagai model 

pembanding. (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) 

https://covid19dev.jatimprov.go.id/xweb/drax/data/tgl_awal/tgl_akhir
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3.1.5  Implementasi Model 

Dalam tahap ini, model diimplementasikan untuk memungkinkan joint 

learning, namun training belum dilakukan sehingga yang dibuat hanya 

kerangkanya saja (class). Joint learning dipilih sebagai bentuk transfer learning 

yang dapat menggunakan lebih dari satu sumber untuk memaksimalkan 

penggunaan data daerah-daerah terjangkit pandemi. Model dibuat untuk 

meramalkan sejauh 14 hari ke depan. Model akan dibuat dengan bahasa Python 

menggunakan framework PyTorch (Paszke et al., 2019). Model dibuat dengan 

melakukan joint learning (Zhang et al., 2019) pada shared branch (Epstein et al., 

2017).  

Long Short Term Memory (LSTM) telah terbukti dapat meramalkan jumlah 

kasus COVID-19 dengan baik secara langsung (Devaraj et al., 2021; Elsheikh et 

al., 2021; Gautam, 2021; Nadler et al., 2020) atau dengan meramalkan variabel 

model berbasis SIR (Li et al., 2021; Soures et al., 2020). Berdasarkan itu, LSTM 

akan digunakan sebagai model dasar. Aristektur encoder-decoder digunakan 

untuk LSTM karena peramalan dilakukan untuk lebih dari satu hari dan untuk 

memungkinkan input yang berbeda pada jarak prediktor dan jarak ramalan.  

Penelitian ini mengimplementasikan joint learning pada model dasar dengan 

arsitektur keseluruhan yang digambarkan pada Gambar 3.2. Model deep learning 

dibagi menjadi dua bagian, yaitu representation layer dan head layer. 

Representation layer membangun representasi untuk head layer sebagai model 

dasar peramalan. Model dibagi menjadi private branch dan shared branch dan 

joint learning dilakukan pada shared branch (Epstein et al., 2018). Hp dan Hs 

pada gambar adalah hidden state dari encoder. 
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Time series dari tiap daerah memiliki skala berbeda yang tergantung pada 

banyak hal seperti jumlah populasi dan lama pandemi pada daerah tersebut. Deep 

learning bekerja lebih baik dengan data dengan skala nol hingga satu (Yamak et 

al., 2019), sedangkan normalisasi biasa akan menyisakan bias populasi daerah 

pada tiap time series. Selain itu, LSTM kurang mampu meramalkan data yang 

tidak halus tapi memiliki tren yang kuat (Wang et al., 2020). Terinspirasi dari 

penelitian Nadler et al. (Nadler et al., 2020) dan Calafiore et al. (Calafiore et al., 

2020), jumlah kasus ditransformasikan menjadi variabel SIRD (susceptible-

infected-recovered-dead) diskrit untuk menghilangkan tren, agar data berada 

dalam jangkauan 0 hingga 1 serta untuk menghilangkan bias populasi dan lama 

pandemi daerah. Representasi variabel SIRD diskrit ini dilakukan di luar model 

deep learning sebagai tahap preprocessing dan postprocessing karena tidak 

memerlukan training dan hanya perlu dilakukan sekali untuk preprocessing.  

Representation layer digunakan untuk melakukan representation learning 

untuk peramalan pada head layer. Representation layer dibuat menggunakan one-

dimensional convolutional neural network (1D CNN) untuk menangkap pola 

temporal karena lebih ringan (Kiranyaz et al., 2021; Ragab et al., 2020) dan telah 

digunakan sebelumnya sebagai layer bawah untuk recurrent neural network 

(RNN) dalam peramalan multivariat (Lai et al., 2017).  Representation layer yang 

utama ada pada shared branch untuk menangkap pola yang umum bagi semua 

model dalam cluster yang sama.  

 

Gambar 3.2 Arsitektur model deep learning yang diajukan 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 41  

 

Model deep learning dibagi menjadi dua cabang, yaitu shared branch dan 

private branch. Shared branch digunakan oleh semua daerah (target dan sumber) 

bersamaan, sedangkan private branch eksklusif milik tiap daerah. Percabangan ini 

diadaptasi dari Joint Autoencoder (Epstein et al., 2018). Percabangan didesain 

sedemikian rupa sehingga shared branch menjadi jalur eksklusif yang tidak 

terpengaruh private branch tapi model dapat menggunakan shared branch secara 

private. Sebelum input diberikan pada shared representation, data 

ditransformasikan terlebih dahulu dengan blok adapter untuk sedikit melakukan 

domain adaptation. Blok adapter menggunakan neural network yang sama 

dengan representation layer. Blok adapter dan shared representation 

dihubungkan secara residual agar model dapat mengabaikan saja bagian ini jika 

ternyata justru memperburuk kinerja.  

Private branch menggunakan output dari shared branch dengan 

menggabungkannya pada blok combine representation dan combine head. Tiap 

blok combine memaksa model untuk menggunakan shared branch sebagai cabang 

utama dengan memboboti private branch dengan bobot kecil sehingga sengaja 

menyebabkan vanishing gradient agar model tidak dapat terlalu bergantung pada 

private branch. Untuk representation, private dan shared branch digabungkan 

hanya dengan menyambung output (concatenation), sedangkan untuk ujung head 

layer, output dari shared branch disesuaikan dulu dengan fully connected (FC, 

deep feedforward network) layer dengan koneksi residual lalu digabungkan 

dengan FC layer lagi untuk menurunkan dimensi agar sesuai dengan jumlah 

variabel SIRD yang diramalkan.  

 

Gambar 3.3 Blok combine representation dan combine head 
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3.1.6  Pembangunan Pipeline 

Pipeline dibangun untuk mendukung alur keseluruhan model mulai dari 

persiapan data hingga validasi. Rencana pipeline keseluruhan untuk model yang 

dikembangkan terdapat pada Gambar 3.4. Pipeline secara keseluruhan terdiri dari 

pipeline dasar yang dihubungkan dengan proses diagnosa (dengan instrumentasi) 

dan tuning (penyempurnaan model). Sub-bab ini hanya akan menjelaskan pipeline 

dasar karena instrumentasi dan penyempurnaan model akan dijelaskan dalam sub-

bab berikutnya. 

Data perlu disiapkan dulu agar dapat digunakan dengan baik; ini dilakukan 

dalam tahap preprocessing (Hapke & Nelson, 2020). Pertama-tama, data dimuat 

dulu untuk tiap kota/kabupaten. Lalu, data yang kosong (semuanya nol) di awal 

atau akhir time series dihilangkan. Data kosong di awal time series berarti 

pandemi belum dimulai untuk daerah itu, sedangkan data kosong di akhir time 

series dianggap hilang. Kemudian, data kosong yang berada di tengah-tengah time 

series diisi dengan interpolasi linear dengan nilai sebelum dan sesudahnya. 

Setelah itu, kasus positif aktif dihitung dengan mengurangi kasus positif total 

dengan kasus positif sembuh dan meninggal. Data jumlah tes kumulatif diubah 

diubah menjadi jumlah tes harian. Data periode PSBB dan tanggal penting diubah 

menjadi time series biner.  

Data jumlah kasus COVID-19 akan ditransformasikan menjadi variabel 

SIRD (susceptible-infected-recovered-dead) diskrit untuk menghilangkan tren, 

membuat data dalam jangkauan 0 hingga 1, dan untuk menghilangkan bias 

 

Gambar 3.4 Rencana pipeline keseluruhan 

 It   ITotal,t    (Rt   Dt) (3.1) 
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populasi dan lama pandemi daerah. Tahap ini tidak memerlukan penyesuaian 

parameter dan hanya perlu dilakukan sekali saja, sehingga bisa dilakukan di luar 

model deep learning sebagai tahap preprocessing dan postprocessing. Model 

SIRD diskrit didefinisikan sebagai berikut (Calafiore et al., 2020; Chatterjee et al., 

2020): 

 

Kemudian, sebagian besar nilai bisa disubstitusikan dengan pertambahan 

jumlah kasus kumulatif harian dengan cara mengatur ulang persamaan menjadi: 

Setelah itu, β, γ, dan δ dapat dihitung dengan: 

Data yang dimiliki tidak mencakup kompartemen S. Namun, dalam model 

SIRD, nilai populasi selalu sama dan senilai dengan total dari semua 

kompartemen. Dengan demikian, nilai St dapat dihitung dengan: 

Setelah data jumlah kasus COVID-19 ditransformasikan, data time series 

akan dibagi menjadi menjadi 4 kelompok dengan jumlah data (panjang time 

series) berbeda, yaitu (1) 3 bulan, (2) 6 bulan, (3) 1 tahun (365 hari), dan (4) data 
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sebelum vaksinasi pertama. Pembagian data ini dilakukan untuk melatih model 

dalam tingkat keterbatasan data yang berbeda.  

Tiap time series dari tiap kelompok jumlah dibagi lagi menjadi 50% data 

training, 25% data validasi, dan 25% data testing (Hastie et al., 2009). Data 

training digunakan untuk melatih model, data validasi digunakan untuk 

penyempurnaan model (tuning), dan data evaluasi digunakan untuk mengukur 

kinerja model untuk data yang belum pernah dilihat seperti ketika penggunaan 

sesungguhnya nanti. Data validasi dan data testing yang ditentukan adalah label 

sehingga sebagian kecil time series sebelumnya sebagai prediktor untuk label 

yang lebih awal sebagian berasal dari ujung training (Gambar 3.5). Ini dilakukan 

untuk memungkinkan variasi panjang prediktor tanpa mempengaruhi jumlah 

sampel validasi dan testing. Akibatnya, terdapat tradeoff antara panjang prediktor 

dan jumlah sampel training. Selain itu, model memang pernah melihat sebagian 

data itu ketika training, tapi tidak untuk konteks yang sama dengan validasi dan 

evaluasi. Tahap preprocessing diakhiri dengan menormalisasikan data ke dalam 

jangkauan 0 hingga 1 dengan batas atas dan bawah hanya dari data training dan 

validasi.  

Transfer learning dari sumber yang buruk justru akan mempersulit training 

hingga menghasilkan model yang lebih buruk daripada model tanpa transfer 

learning; ini disebut negative transfer (Weiss et al., 2016). Dalam penelitian ini, 

semua model memiliki task peramalan yang sama dan hanya berbeda pada 

domain. Model yang dilatih dengan dataset dari domain yang mirip seharusnya 

berkonvergensi ke parameter yang mirip (Zhang et al., 2019). Karena itu, 

 

Gambar 3.5 Ilustrasi pembagian data validasi dan testing yang sedikit 

berpotongan dengan data tahap sebelumnya. 
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dilakukan clustering untuk mengelompokkan domain serupa dengan 

mengelompokkan data time series daerah-daerah di Jawa Timur. Clustering 

dilakukan untuk setiap kelompok jumlah data dengan gabungan data training dan 

validasi.  

Clustering dilakukan dengan algoritma K-Means DTW Barycenter 

Averaging (DBA) (Petitjean et al., 2011) menggunakan library tslearn (Tavenard 

et al., 2020). Clustering dilakukan pada time series variabel SIRD sebagai feature. 

Nilai K optimal dipilih dengan memaksimalkan nilai koefisien siluet rata-rata 

(Kodinariya & Makwana, 2013). Daerah dengan jumlah data paling sedikit dari 

tiap cluster diambil sebagai target joint learning.  

Joint learning dilakukan dengan melatih model dari cluster yang sama 

bersamaan; semua model dari cluster yang sama berbagi shared branch yang 

sama. Training dilakukan sebanyak jumlah batch paling sedikit dari semua daerah 

untuk menghindari bias jumlah data, sehingga tidak semua batch digunakan dari 

dataset dengan banyak batch pada sebuah iterasi. Akan tetapi, sampel batch 

diambil secara acak berulang kali sehingga diharapkan seluruh data mendapat 

bagian dalam training.  

Training dilakukan dengan Mean Square Scaled Error (MSSE) sebagai loss 

function. MSSE didapat dari menghilangkan akar dari Root Mean Square Scaled 

Error (RMSSE) untuk memudahkan perhitungan gradien. MSSE dipilih karena 

(1) scaled error mengatasi perbedaan skala data dan (2) MSSE menggunakan 

Mean Squared Error (MSE) yang memberikan hukuman lebih besar pada error 

yang lebih besar. Loss daerah sumber diboboti lebih kecil agar pelatihan model 

fokus pada target. Training dilakukan hingga loss validasi mulai naik untuk 

menghindari overfitting (Hastie et al., 2009). 

Validasi model ramalan dilakukan dengan menghitung nilai MSSE dari 

variabel SIRD diskrit. Validasi dilakukan untuk mengukur kinerja model pada 

data di luar training set dan untuk penyempurnaan model (tuning). Validasi 
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dilakukan menggunakan data validasi yang telah disisihkan sebelumnya. Validasi 

MSSE digunakan untuk mengidentifikasi overfitting serta menghindarinya dengan 

menghentikan training ketika loss validasi mulai naik (Hastie et al., 2009). Nilai 

MSSE validasi diusahakan serendah mungkin dan diharapkan setidaknya di 

bawah satu.  

Hasil ramalan model deep learning tidak bisa langsung digunakan atau 

dievaluasi karena label juga ditransformasikan pada tahap preprocessing. Tahap 

postprocessing meliputi langkah-langkah yang perlu dilakukan untuk 

mengembalikan ramalan ke bentuk semula, yaitu jumlah kasus COVID-19. Proses 

ini dilakukan dengan melakukan kebalikan dari tiap langkah transformasi variabel 

SIRD dengan urutan yang juga berkebalikan. Variabel SIRD diskrit 

ditransformasikan kembali menjadi jumlah kasus COVID-19 dengan mencari nilai 

delta kompartemen dari tiap variabel: 

Keempat nilai delta tersebut kemudian digunakan untuk membangun kembali 

tiap kompartemen SIRD. 

3.1.7  Instrumentasi  

Instrumentasi pipeline diperlukan untuk diagnosa model (Goodfellow et al., 

2016). Instrumentasi dilakukan menggunakan Captum (Kokhlikyan et al., 2009), 

Optuna (Akiba et al., 2019), dan TensorBoard (TensorFlow, 2021). Captum dapat 

memberi tahu bobot keseluruhan dari tiap input atau layer sehingga 

memungkinkan diagnosa model yang lebih baik. Optuna menyediakan fungsi 

untuk visualisasi pencarian hyperparameter sejauh ini. TensorBoard adalah 
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aplikasi untuk visualisasi model dan eksperimen machine learning dalam bentuk 

dashboard.  

3.1.8  Penyempurnaan Model 

Penyempurnaan model dilakukan dengan penyesuaian hyperparameter atau 

penyesuaian arsitektur model (Goodfellow et al., 2016). Dalam penelitian ini, 

hyperparameter dioptimalkan menggunakan Optuna (Akiba et al., 2019) dan 

sebagian hyperparameter mempengaruhi arsitektur. Model untuk semua target 

berbagi hyperparameter yang sama. Optuna mengoptimasi hyperparameter 

dengan nilai Mean Square Scaled Error (MSSE) validasi. Keseluruhan pipeline 

dieksekusi untuk setiap percobaan hyperparameter atau desain; model dilatih 

ulang setiap kali eksekusi. Penyempurnaan model dilakukan selama dua minggu.  

Tabel 3.1 Hyperparameter 

Hyperparameter Tipe Nilai 

State size model dasar Integer [3, 56]  

Stack representasi Integer [1, 20] 

Stack adapter Integer [0, 5] 

Jumlah kernel CNN1D Integer [3, 37] 

Ukuran kernel CNN1D Integer [3, 15] 

Mean W0  Float [0.0, 1.0] 

Std W0  Float [0.0, 0.5] 

Combine head shared depth Integer [0, 5] 

Combine head depth Integer [1, 20] 

Tambahan panjang input Integer [0, 4] 

Ukuran batch Integer           

Learning Rate Float [10
-5

, 10
-2

] 

Bobot loss sumber Float [0.5, 1.0] 

Fungsi Aktivasi Object {ReLU, LeakyReLU, Sigmoid, 

Tanh, SELU} 

Variabel Eksogen List {All, Beta, Delta_I, I, Corr, 

Nonbinary, None} 
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Berdasarkan arsitektur model yang telah dijelaskan sebelumnya, model 

secara keseluruhan memiliki hyperparameter yang dipaparkan dalam Tabel 3.1. 

Long Short Term Memory (LSTM) memiliki hyperparameter dimensi hidden 

state, sedangkan One-Dimensional Convolutional Neural Network (CNN 1D) 

memiliki hyperparameter ukuran dan jumlah kernel, padding, dan stack. Setiap 

blok combine memiliki hyperparameter mean W0 dan var W0. W0 dibagi 

menjadi mean dan var agar tetap memiliki randomisasi tapi tetap terpusat pada 

suatu nilai kecil tertentu. Setiap fully connected (FC) layer memiliki 

hyperparameter depth (kedalaman).  

Selain hyperparameter model, ada enam hyperparameter lain. Tambahan 

panjang input menjadi salah satu hyperparameter sehingga pembuatan batch 

dilakukan di dalam Optuna. Ini dapat dilakukan karena data validation set dan test 

set dihitung untuk label. Pilihan tanggal penting dan bobot daerah sumber juga 

menjadi hyperparameter; bobot daerah sumber memiliki nilai maksimal 1 yang 

berarti berbobot sama dengan daerah target. Terakhir, learning rate, fungsi 

aktivasi, dan ukuran batch juga menjadi hyperparameter. 

3.1.9  Evaluasi  

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model untuk data baru 

(Goodfellow et al., 2016), mengetahui kebergunaan tiap bagian model (Li et al., 

2021), dan membandingkan model dengan model lain.  Untuk mengukur kinerja 

model untuk data baru, model dilatih menggunakan data training set hingga nilai 

validasi mulai naik, lalu dievaluasi menggunakan test set yang belum pernah 

dilihat oleh model (Hastie et al., 2009). Kinerja yang diukur ini menjadi estimasi 

kinerja model untuk peramalan sesungguhnya.  

Evaluasi model ramalan dilakukan dengan menghitung nilai Root Mean 

Square Scaled Error (RMSSE) rata-rata dari ramalan jumlah total kasus positif, 

sembuh, dan meninggal. Model dievaluasi untuk tiap daerah target dari tiap 

kelompok jumlah data, yaitu dengan data 3 bulan (90 hari), 6 bulan (180 hari), 1 

tahun (365 hari), serta data sebelum ada vaksinasi. Pembagian data menjadi 

beberapa kelompok dengan jumlah data berbeda dilakukan untuk mengukur 
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kinerja model dengan tingkat keterbatasan data yang berbeda. Model hanya 

diharapkan mencapai nilai RMSSE di bawah satu (lebih baik daripada model 

naïve) dan memiliki kinerja lebih baik daripada model pembanding. Signifikansi 

perbedaan model diuji dengan Friedman test dan Bonferroni-Dunn post-hoc test 

(Demšar, 2006).  

Model dibandingkan dengan enam model baseline untuk mengetahui 

kebergunaan tiap bagian model (Li et al., 2021). Seperti model utama, model 

baseline juga dilatih dengan Optuna untuk menyesuaikan hyperparameter. Model 

dibandingkan dengan model baseline berikut: 

1. Model dasar (LSTM encoder-decoder) tanpa joint learning 

2. Model tanpa representation layer 

3. Model utuh dengan shared branch yang hanya dilatih dengan satu daerah 

dengan data terbanyak dalam cluster yang sama 

4. Model utuh dengan shared branch yang dilatih dengan semua dataset 

5. Model utuh yang sepenuhnya shared  

6. Model utuh yang sepenuhnya private 

Selain dengan model baseline, model dibandingkan dengan model lain. 

Model ini menggunakan model SIRD (susceptible-infected-recovered-dead) 

sebagai salah satu dasar. Model SIRD dan variasinya juga telah digunakan untuk 

mengestimasikan dinamika dan meramalkan perkembangan COVID-19 (Calafiore 

et al., 2020; Chatterjee et al., 2020; Jason et al., 2021). Yamak et al. (Yamak et al., 

2019) dan Elsheikh et al. (Elsheikh et al., 2021) membandingkan Long Short Term 

memory (LSTM), Stacked LSTM, dan Gated Recurrent Unit (GRU) dengan 

AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA). Penelitian ini 

menggunakan model berikut sebagai pembanding: 

1. Model ARIMA pada variabel SIRD diskrit 

2. Model SIRD 

3.1.10 Peramalan 

Sesuai rumusan masalah kedua, model digunakan untuk meramalkan jumlah 

kumulatif kasus positif aktif, sembuh, dan meninggal COVID-19 hingga 9 bulan 

setelah tanggal data yang terakhir diambil. Peramalan dilakukan untuk daerah-
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daerah dengan data sedikit yang ditentukan melalui clustering sebelumnya. 

Peramalan dilakukan dengan model yang dilatih dengan gabungan data training 

dan validasi dan divalidasi dengan data test hingga nilai validasi naik untuk 

menghindari overfitting. 

3.1.11 Pelaporan 

Penelitian diakhiri dengan pelaporan. Laporan dibuat dengan melengkapi Bab 

IV dan Bab V dari proposal ini. Bab IV berisi hasil penelitian dan 

pembahasannya, sedangkan Bab V berisi kesimpulan dan saran. 

3.2 Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilakukan pada kota/kabupaten di Jawa Timur dengan data 

yang diperoleh dari website JATIM TANGGAP COVID-19 milik Pemerintah 

Provinsi Jawa Timur (Pemerintah Provinsi Jawa Timur, 2021). Penelitian ini 

dilaksanakan mulai minggu ketiga bulan Maret 2021 hingga November 2021.  
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BAB IV  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan Data 

Data jumlah kasus kumulatif harian COVID-19 tiap kabupaten/kota Jawa 

Timur diperoleh dari website JATIM TANGGAP COVID-19 milik Pemerintah 

Provinsi Jawa Timur (Pemerintah Provinsi Jawa Timur, 2021). Data jumlah kasus 

tersebut diperoleh dengan mengambilnya dalam bentuk JSON dari API endpoint: 

https://covid19dev.jatimprov.go.id/xweb/drax/data/tgl_awal/tgl_akhir. API 

endpoint tersebut diakses dengan GET request dengan tgl_awal dan tgl_akhir 

dalam bentuk yyyy-mm-dd. API endpoint tersebut akan memberikan data satu 

hari untuk semua kota/kabupaten yaitu pada tanggal tgl_akhir. Dari JSON tiap 

daerah, diambil nilai confirm (jumlah kumulatif kasus positif total), 

confirm_selesai (jumlah kumulatif kasus sembuh), dan meninggal_rtpcr (jumlah 

kumulatif kasus meninggal). Didapatkan data dari 38 kabupaten/kota dengan data 

terpendek dari Kabupaten Sampang dengan 313 data (mulai 12 Mei 2020), data 

terpanjang dari Kota Surabaya, Kota Malang, Kabupaten Magetan, dan Kabupaten 

Sidoarjo dengan 366 data (mulai 20 Maret 2020), dan rata-rata 350,5 data. 

Sebagian kabupaten/kota memiliki data yang hilang pada hari tertentu.  

Data jumlah tes dan vaksinasi kumulatif harian diperoleh dari repository 

Github Our World In Data (OWID) (Hasell et al., 2020; Mathieu et al., 2021). 

Data dari Github OWID yang tersedia adalah data per negara atau negara bagian 

AS, sehingga data tes dan vaksinasi yang dapat diperoleh adalah data keseluruhan 

Indonesia (data tes dan vaksinasi Jawa Timur tidak tersedia). Data dari Github 

OWID diperoleh dengan cara mengunduh data tersebut. Data jumlah tes berawal 

dari sebelum 20 Maret 2020, sedangkan data jumlah vaksinasi berawal dari 12 

Januari 2021. Kedua data ini juga memiliki kekosongan pada hari tertentu.  

Rekap data periode PSBB terbaru tidak ditemukan, sehingga data periode 

PSBB akan dikumpulkan dari situs-situs berita secara manual. Ditemukan bahwa 

PSBB seiring waktu digantikan oleh PPKM dan PPKM mikro, sehingga keduanya 

https://covid19dev.jatimprov.go.id/xweb/drax/data/tgl_awal/tgl_akhir


 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 52  

 

juga digunakan. Di antara 38 kabupaten/kota, 6 melakukan PSBB, 29 melakukan 

PPKM, dan 38 (semuanya) melakukan PPKM mikro. 

Tanggal penting yang digunakan adalah tanggal yang mungkin 

mempengaruhi mobilitas, contohnya libur panjang, dan tanggal yang diperkirakan 

menimbulkan lonjakan jumlah kasus menurut situs-situs berita. Tanggal penting 

ini diperoleh dari kalender (Dinas Pendidikan Provinsi Jawa Timur, 2020) dan 

situs-situs berita yang menyinggungnya. Ditemukan 14 tanggal libur panjang 

dengan 12 di antaranya masuk situs berita. Selain libur panjang, digunakan pula 

periode bulan Ramadhan dan tanggal pilkada yang dilakukan oleh 19 

kabupaten/kota. Digunakan atau tidaknya tanggal-tanggal ini akan ditentukan 

melalui eksplorasi data dan penyempurnaan model (tuning). 

Untuk menghitung variabel SIRD, diperlukan data populasi daerah yang 

diperoleh dari website BPS Jawa Timur (Badan Pusat Statistik Provinsi Jawa 

Timur, 2021).  

4.2. Eksplorasi Data 

Eksplorasi data dilakukan untuk memahami data, mengidentifikasi pola, tren, 

seasonality, dan sebagainya (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Koefisien 

korelasi dihitung untuk tiap variabel eksogen, termasuk tanggal, dengan jumlah 

kasus, perubahannya, dan variabel SIRD (ilustrasi pada Gambar 4.1). Tanggal 

diubah menjadi data time-series biner untuk dapat dicari koefisien korelasinya. 

Karena tidak semua data kontinu dan normal, digunakan Kendall Tau untuk 

menghitung koefisien korelasi. Koefisien korelasi dihitung untuk setiap 

kabupaten/kota dan diambil yang terbesar. Variabel dengan koefisien korelasi di 

bawah 0.3 dianggap bisa diabaikan (Akoglu, 2018), sehingga sebaliknya, variabel 

dengan koefisien korelasi 0.3 atau lebih akan digunakan. Matriks korelasi yang 

dihasilkan terdapat pada Gambar 4.2. Dari matriks korelasi Gambar 4.2, didapat 

variabel berikut: delta_test, vac_full_s, ppkm, ppkm_mikro, psbb, ramadhan. 
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Gambar 4.1 Ilustrasi kompartemen SIRD dan variabelnya (Chatterjee et al., 2020) 

 

Gambar 4.2 Matriks korelasi variabel eksogen termasuk tanggal terhadap jumlah 

kasus positif, sembuh, dan meninggal harian, perubahannya, dan variabel SIRD 

beta, gamma, dan delta 

Untuk menyeleksi tanggal penting, dilakukan observasi pada grafik jumlah 

kasus positif aktif, perubahannya, dan variabel SIRD beta (Gambar 4.3). 

Observasi dilakukan untuk melihat pola kasat mata antara tanggal dan jumlah 
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kumulatif kasus positif aktif, perubahannya, dan variabel beta dari semua 

kabupaten/kota. Observasi hanya dilakukan pada ketiga grafik tersebut karena 

tanggal tersebut hanya diperkirakan atau terbukti mempengaruhi mobilitas atau 

perilaku penduduk dan, sebagai akibatnya, jumlah kasus positif aktif. Tanggal 

yang terlihat berpengaruh untuk lebih dari 50% kabupaten/kota digunakan dalam 

penelitian ini. Hasil observasi dipaparkan pada Tabel 4.1. 

Tabel 4.1. Hasil observasi tanggal terhadap pola jumlah kasus positif aktif (I), 

perubahannya (Delta I), dan beta. 

Grafik Tanggal 

Jumlah kasus 

positif aktif 

(I) 

hut_ri, idul_adha, idul_fitri_siswa, idul_fitri_umum, 

libur_semester_ganjil, maulid_nabi, maulid_nabi_ext, natal, 

natal_ext, pilkada, ppkm, ppkm_mikro, psbb, 

tahun_baru_hijriyah, tahun_baru_hijriyah_ext, 

tahun_baru_masehi 

Perubahan 

jumlah kasus 

positif aktif  

(Delta I) 

hut_ri, idul_adha, idul_fitri_siswa, idul_fitri_umum, 

libur_semester_ganjil, maulid_nabi, maulid_nabi_ext, natal, 

natal_ext, pilkada, ppkm, ppkm_mikro, psbb, 

tahun_baru_hijriyah, tahun_baru_hijriyah_ext, 

tahun_baru_masehi 

Beta hari_buruh, idul_adha, idul_fitri_siswa, idul_fitri_umum, 

imlek, libur_awal_puasa, libur_semester_ganjil, maulid_nabi, 

maulid_nabi_ext, natal, natal_ext, pilkada, ppkm, ppkm_mikro, 

psbb, ramadhan, tahun_baru_hijriyah, tahun_baru_hijriyah_ext, 

tahun_baru_masehi 

Gabungan hari_buruh, hut_ri, idul_adha, idul_fitri_siswa, 

idul_fitri_umum, imlek, libur_awal_puasa, 

libur_semester_ganjil, maulid_nabi, maulid_nabi_ext, natal, 

natal_ext, pilkada, ppkm, ppkm_mikro, psbb, ramadhan, 

tahun_baru_hijriyah, tahun_baru_hijriyah_ext, 

tahun_baru_masehi 
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Gambar 4.3 Grafik jumlah kasus positif aktif KAB. SAMPANG dan tanggal-

tanggal penting 

Untuk pembuatan model ARIMA sebagai pembanding, digunakan Adfuller 

(Adf) test, rolling statistics, dan ACF & PACF plot untuk menentukan order dari 

ARIMA. Adf test dan rolling statistics digunakan untuk menentukan tingkat 

differencing yang diperlukan hingga time series menjadi stasioner, yang disebut 

juga order dari I dari ARIMA. Kemudian, ACF dan PACF plot digunakan untuk 

menentukan order AR dan MA dari ARIMA, serta seasonality yang mungkin. Adf 

test dan rolling statistics juga digunakan pada variabel SIRD beta, gamma, dan 

delta untuk memeriksa apakah transformasi ke variabel SIRD benar-benar dapat 

membuat data menjadi stasioner.  

4.3. Implementasi Model 

Model diimplementasikan secara modular dengan PyTorch. Class diagram 

yang menggambarkan implementasi dari model terdapat pada Gambar 4.4. Semua 

class dalam diagram tersebut merupakan turunan dari torch.nn.Module, kecuali 

ClusterModel.  
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Gambar 4.4 Class diagram implementasi model 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 57  

 

ResidualBlock adalah implementasi dari satu residual layer yang 

membungkus suatu blok neural network utama, sedangkan ResidualStack berisi 

berlapis-lapis ResidualBlock yang membuat ResidualBlock dengan block_f untuk 

membuat blok utamanya. Block_f adalah sebuah fungsi yang akan membuat blok 

utama bagi ResidualBlock dengan mengambil input size dan output size sebagai 

argumen. ResidualStack akan membuat tumpukan ResidualBlock yang 

mengambil tensor sebesar input_size, mengeluarkan tensor sebesar output_size, 

dan menggunakan tensor sebesar hidden_size di antaranya. ResidualFC adalah 

ResidualStack (meskipun diimplementasikan tidak sebagai turunan tapi wrapper) 

yang menggunakan fully-connected layer sebagai blok utama.  

RepresentationSingle adalah wrapper 1D convolution. RepresentationBlock 

adalah ResidualStack (meskipun diimplementasikan tidak sebagai turunan tapi 

wrapper) dengan RepresentationSingle sebagai blok utama. RepresentationBlock 

digunakan untuk blok Private Representation, Adapter (Pre-shared 

Representation), dan Shared Representation (Gambar 4.5). Class 

CombineRepresentation menyambung tensor dari alur private dan shared setelah 

mengalikan tensor private dengan tensor parameter w0 (Gambar 4.6). Class 

RepresentationLayer meliputi keseluruhan Representation Layer.  

 

Gambar 4.5 Arsitektur model yang diajukan dalam Bab III 

Class PastHead pada dasarnya adalah sebuah model LSTM yang bertindak 

sebagai encoder dalam arsitektur encoder-decoder. Class PastModel meliputi 

Representation Layer hingga PastHead untuk kedua cabang. Class CombineHead 

menggabungkan tensor private dan shared branch dengan 
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CombineRepresentation setelah memproses tensor shared branch dengan 

ResidualFC (Gambar 4.6). CombineHead kemudian memproses gabungan kedua 

tensor tersebut dalam ResidualFC menjadi dimensi output. SingleModel meliputi 

keseluruhan model untuk satu kabupaten/kota, menggunakan LSTMCell sebagai 

decoder.  

 

Gambar 4.6 Blok combine representation dan combine head 

4.4. Pembangunan Pipeline 

 

Gambar 4.7 Pipeline yang diimplementasikan 

4.4.1. Preprocessing 

Pipeline dimulai dari preprocessing. Data dimuat sebagai pandas DataFrame 

dan digabungkan dalam sebuah objek DataCenter. Penggabungan data 

diilustrasikan pada Gambar 4.8 dan Gambar 4.9. Data vaksinasi dan tes 

dikelompokkan dalam sebuah DataFrame data global. Data COVID-19 semua 

daerah dimuat dalam satu DataFrame dan baru ditambahi data global ketika data 
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diambil untuk kabupaten/kota spesifik. Tanggal penting juga memiliki varian 

lokal dan global yang baru digabungkan ketika diambil untuk kabupaten/kota 

spesifik. Data dan tanggal kabupaten/kota ini dikumpulkan dalam sebuah objek 

Kabko, yang juga dicantumkan populasinya. Objek Kabko inilah yang akan 

menggabungkan data dan tanggal sesuai dengan daftar tanggal yang diminta.  

 

Gambar 4.8 Ilustrasi penggabungan data (1) 

 

Gambar 4.9 Ilustrasi penggabungan data (2) 

Data digabungkan sambil diproses. Data global, yaitu jumlah tes dan 

vaksinasi, diproses terlebih dahulu dengan memotong nol di awal, mengisi nol di 

tengah dengan interpolasi linear milik pandas, mengambil perubahan hariannya 

(delta/differencing), lalu diubah ke jangkauan 0-1 dengan MinMaxScaler milik 

scikit-learn. Data lokal juga diproses dengan memotong nol di awal dan mengisi 

nol di tengah dengan interpolasi linear pandas. Setelah itu, variabel SIRD diskrit 
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dihitung untuk data lokal. Kemudian, tanggal penting ditambahkan sebagai kolom 

biner. Preprocessing hingga tahap ini diselesaikan lebih awal karena perlu untuk 

eksplorasi data dan pembuatan model. 

Transformasi ke variabel SIRD diskrit dilakukan untuk mengatasi skala data 

dan umur pandemi yang berbeda untuk tiap daerah, serta untuk membuat data 

menjadi stasioner. Sebagai contoh, grafik jumlah kasus positif aktif Kabupaten 

Sampang memiliki tren yang cukup jelas (Gambar 4.10) dan Adf test memberikan 

nilai p=0.1243, sehingga data time series ini non-stasioner. Setelah diubah 

menjadi variabel SIRD diskrit beta, grafik sudah terlihat stasioner (Gambar 4.11) 

dan Adf test memberikan nilai p=0.0021, sehingga data time series ini stasioner. 

Transformasi ini sudah meliputi differencing satu kali.  

 

Gambar 4.10 Grafik jumlah kasus positif aktif Kabupaten Sampang 
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Gambar 4.11 Grafik beta Kabupaten Sampang 

Transformasi ke variabel SIRD diskrit sudah meliputi differencing satu kali. 

Untuk beta dan jumlah kasus positif aktif, ditemukan bahwa 4 dari 38 

kabupaten/kota memiliki beta yang masih belum stasioner sedangkan 1 dari 38 

kabupaten/kota memiliki jumlah kasus positif aktif yang memerlukan differencing 

dua kali untuk menjadi stasioner. Untuk gamma dan jumlah kasus sembuh, 

ditemukan bahwa 20 dari 38 kabupaten/kota memiliki gamma yang belum 

stasioner, sedangkan 27 dari 38 kabupaten/kota memiliki jumlah kasus sembuh 

yang memerlukan differencing dua kali untuk menjadi stasioner. Untuk delta dan 

jumlah kasus meninggal, ditemukan bahwa hanya 8 dari 38 kabupaten/kota 

memiliki delta yang belum stasioner, sedangkan 26 dari 38 kabupaten/kota 

memiliki jumlah kasus meninggal yang memerlukan differencing dua kali untuk 

menjadi stasioner. Ini berarti transformasi ke variabel SIRD lebih baik daripada 

differencing untuk membuat time series menjadi stasioner kecuali untuk beta yang 

sedikit lebih buruk. Detail keunggulan dan kekurangan transformasi ini 

dipaparkan pada Tabel 4.2. 
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Tabel 4.2 Keunggulan dan kekurangan transformasi variabel SIRD diskrit 

dalam membuat time series menjadi stasioner 

Jumlah kabupaten/kota Beta Gamma Delta 

Lebih baik 1 11 20 

Lebih buruk 3 4 3 

Keunggulan variabel SIRD diskrit -2 7 17 

 

Setelah variabel SIRD diskrit dihitung, data dibagi menjadi 4 kelompok. Tiap 

kelompok berisi data semua daerah yang dibatasi hingga panjang atau tanggal 

tertentu, yaitu (1) 90 hari, (2) 180 hari, (3) 366 hari, dan (4) hingga tanggal 

sebelum vaksin pertama, yaitu 21 Januari 2021. Data pada tiap kelompok 

kemudian dibagi menjadi training set, validation set, dan test set dengan 

perbandingan 50:25:25. Pembagian dilakukan tanpa mengacak data karena data 

berupa time-series. Clustering kemudian dilakukan pada tiap kelompok dengan 

data hingga validation set.  

4.4.2. Clustering 

Clustering dilakukan untuk tiap kelompok. Clustering dilakukan dilakukan 

pada data time series variabel SIRD diskrit menggunakan algoritma K-Means 

DTW Barycenter Averaging (DBA) dari tslearn. Jumlah cluster (n) dicoba dari 2 

hingga 10 dan diambil nilai yang menghasilkan nilai silhouette tertinggi. Beberapa 

nilai n (jumlah cluster) menghasilkan cluster yang hanya memiliki satu anggota; 

cluster ini berikutnya akan disebut single cluster. Single cluster dianggap sebagai 

outlier dan tidak digunakan. Hasil percobaan jumlah cluster dipaparkan pada 

Tabel 4.3. Dari tiap cluster, kabupaten/kota dengan data paling sedikit dipilih dari 

tiap cluster untuk menjadi target, yaitu daerah fokus penelitian ini. Hasil 

clustering dipaparkan pada Tabel 4.4 hingga Tabel 4.7. 
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Tabel 4.3 Nilai silhouette dan jumlah single cluster untuk tiap jumlah cluster (n) 

terpilih untuk tiap kelompok 

Kelompok N Silhouette Non-Single Single 

90 Hari 4 0.2667 4 0 

180 Hari 4 0.5383 3 1 

366 Hari 4 0.4075 3 1 

Sebelum Vaksinasi 2 0.4734 2 0 

 

Tabel 4.4 Hasil clustering untuk kelompok pembatasan data 90 hari 

Cluster Target Sources 

0 Kab. Tuban  

(90, 2020-04-09) 

Kab. Banyuwangi, Kab. Blitar, Kab. Jember, 

Kab. Situbondo 

1 Kab. Bojonegoro  

(90, 2020-04-10) 

Kab. Kediri, Kab. Pamekasan 

2 Kota Madiun  

(90, 2020-05-07) 

Kab. Bondowoso, Kab. Madiun, Kab. Magetan, 

Kab. Malang, Kab. Ngawi, Kab. Trenggalek, 

Kota Blitar, Kota Kediri, Kota Malang, Kota 

Probolinggo 

3 Kab. Sampang  

(90, 2020-05-13) 

Kab. Bangkalan, Kab. Gresik, Kab. Jombang, 

Kab. Lamongan, Kab. Lumajang, Kab. 

Mojokerto, Kab. Nganjuk, Kab. Pacitan, Kab. 

Pasuruan, Kab. Ponorogo, Kab. Probolinggo, 

Kab. Sidoarjo, Kab. Sumenep, Kab. 

Tulungagung, Kota Batu, Kota Mojokerto, Kota 

Pasuruan, Kota Surabaya 
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Tabel 4.5 Hasil clustering untuk kelompok 180 hari 

Cluster Target Sources 

0 Kab. Tuban  

(180, 2020-04-09) 

Kab. Banyuwangi, Kab. Blitar, Kab. Gresik, 

Kab. Jember, Kab. Situbondo, Kota Blitar 

1 Kab. Sampang  

(180, 2020-05-13) 

Kab. Bangkalan, Kab. Jombang, Kab. 

Lamongan, Kab. Lumajang, Kab. Madiun, Kab. 

Magetan, Kab. Malang, Kab. Mojokerto, Kab. 

Nganjuk, Kab. Ngawi, Kab. Pacitan, Kab. 

Pasuruan, Kab. Ponorogo, Kab. Probolinggo, 

Kab. Sidoarjo, Kab. Sumenep, Kab. Trenggalek, 

Kab. Tulungagung, Kota Batu, Kota Kediri, 

Kota Madiun, Kota Malang, Kota Mojokerto, 

Kota Probolinggo, Kota Surabaya 

3 Kota Pasuruan  

(180, 2020-04-11) 

Kab. Bojonegoro, Kab. Kediri, Kab. Pamekasan 

- Kab. Bondowoso  

 

Tabel 4.6 Hasil clustering untuk kelompok 366 hari 

Cluster Target Sources 

0 Kab. Tuban  

(346, 2020-04-09) 

Kab. Banyuwangi, Kab. Blitar, Kab. Gresik, 

Kab. Jember, Kab. Situbondo, Kota Blitar 

1 Kab. Sampang  

(312, 2020-05-13) 

Kab. Bangkalan, Kab. Jombang, Kab. 

Lamongan, Kab. Lumajang, Kab. Madiun, Kab. 

Magetan, Kab. Malang, Kab. Mojokerto, Kab. 

Nganjuk, Kab. Ngawi, Kab. Pacitan, Kab. 

Pasuruan, Kab. Ponorogo, Kab. Probolinggo, 

Kab. Sidoarjo, Kab. Sumenep, Kab. Trenggalek, 

Kab. Tulungagung, Kota Batu, Kota Kediri, 

Kota Madiun, Kota Malang, Kota Mojokerto, 

Kota Probolinggo, Kota Surabaya 

3 Kota Pasuruan  

(344, 2020-04-11) 

Kab. Bojonegoro, Kab. Kediri, Kab. Pamekasan 

- Kab. Bondowoso  
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Tabel 4.7 Hasil clustering untuk kelompok sebelum vaksinasi 

Cluster Target Sources 

0 Kab. Sampang  

(254, 2020-05-13) 

Kab. Bangkalan, Kab. Banyuwangi, Kab. Blitar, 

Kab. Bondowoso, Kab. Gresik, Kab. Jember, 

Kab. Jombang, Kab. Lamongan, Kab. Lumajang, 

Kab. Madiun, Kab. Magetan, Kab. Malang, Kab. 

Mojokerto, Kab. Nganjuk, Kab. Ngawi, Kab. 

Pacitan, Kab. Pasuruan, Kab. Ponorogo, Kab. 

Probolinggo, Kab. Sidoarjo, Kab. Situbondo, 

Kab. Sumenep, Kab. Trenggalek, Kab. Tuban, 

Kab. Tulungagung, Kota Batu, Kota Blitar, Kota 

Kediri, Kota Madiun, Kota Malang, Kota 

Mojokerto, Kota Probolinggo, Kota Surabaya 

1 Kota Pasuruan  

(286, 2020-04-11) 

Kab. Bojonegoro, Kab. Kediri, Kab. Pamekasan 

 

4.4.3. Preprocessing (2) 

Setelah clustering, data tiap daerah dinormalisasikan ke dalam range 0 

hingga 1 dengan MinMaxScaler bersamaan dengan daerah lainnya dalam cluster 

yang sama. Data tiap daerah lalu dipotong menjadi beberapa sampel dengan 

panjang 44 atau lebih (masih dalam bentuk pandas DataFrame), yaitu 14 label 

sebagai jarak peramalan dan setidaknya 30 prediktor sebagai dasar peramalan. 

Data lalu dipisahkan label dan variabel eksogennya. Kemudian, data dijadikan 

numpy array dan diberi objek Kabko sebagai reference ke daerah yang 

memilikinya. Terakhir, data dimuat dalam PyTorch DataLoader untuk digunakan 

dengan model PyTorch.  

4.4.4. Training 

Joint learning dilakukan dengan melatih model dari cluster yang sama 

bersamaan; semua model dari cluster yang sama berbagi shared branch yang 

sama. Training dilakukan sebanyak jumlah batch paling sedikit dari semua daerah 

untuk menghindari bias jumlah data, sehingga tidak semua batch digunakan dari 

dataset dengan banyak batch pada sebuah iterasi. Batch diambil secara acak. Loss 

daerah sumber diboboti lebih kecil agar pelatihan model fokus pada target. 
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Training dilakukan dengan Mean Square Scaled Error (MSSE) sebagai loss 

function.  MSSE didapat dari menghilangkan akar dari Root Mean Square Scaled 

Error (RMSSE) untuk memudahkan perhitungan gradien. MSSE adalah MSE 

(mean squared error) peramalan dibagi MSE peramalan naif satu langkah.  

4.4.5. Validasi 

Validasi model ramalan dilakukan dengan menghitung nilai MSSE dari 

variabel SIRD diskrit. Validasi dilakukan untuk mengukur kinerja model pada 

data di luar training set dan untuk penyempurnaan model (tuning). Validasi 

dilakukan menggunakan data validasi yang telah disisihkan sebelumnya. Validasi 

MSSE digunakan untuk mengidentifikasi overfitting serta menghindarinya dengan 

menghentikan training ketika loss validasi mulai naik (Hastie et al., 2009) atau 

jika tidak ada perkembangan dalam waktu yang lama. Nilai MSSE validasi 

diusahakan serendah mungkin dan diharapkan di bawah satu.  

4.4.6. Postprocessing 

Hasil ramalan model deep learning tidak bisa langsung digunakan atau 

dievaluasi karena label juga ditransformasikan pada tahap preprocessing. Tahap 

postprocessing meliputi langkah-langkah yang perlu dilakukan untuk 

mengembalikan ramalan ke bentuk semula, yaitu jumlah kasus COVID-19. Proses 

ini dilakukan dengan melakukan kebalikan dari tiap langkah transformasi variabel 

SIRD dengan urutan yang juga berkebalikan.  

4.5. Instrumentasi 

Instrumentasi pipeline diperlukan untuk diagnosa model (Goodfellow et al., 

2016). Instrumentasi dilakukan menggunakan Captum (Kokhlikyan et al., 2009), 

Optuna (Akiba et al., 2019), dan TensorBoard (TensorFlow, 2021). Metode 

Saliency dari Captum digunakan untuk menghitung bobot keseluruhan dari tiap 

feature dari tiap input (Gambar 4.12) dan bobot keseluruhan dari tiap layer 

(Gambar 4.13). Optuna digunakan untuk visualisasi sebaran hyperparameter 

sejauh ini (Gambar 4.14); visualisasi ini digunakan untuk memeriksa apakah 

hyperparameter sudah berkonvergensi. TensorBoard digunakan untuk visualisasi 

grafik training loss dan validation loss serta grafik penghitung early stopping; 

visualisasi ini digunakan untuk debugging mekanisme early stopping.  
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Gambar 4.12 Contoh hasil perhitungan bobot keseluruhan tiap feature dari tiap 

input menggunakan metode Saliency dari Captum  

 

Gambar 4.13 Contoh hasil perhitungan bobot keseluruhan tiap layer 

menggunakan metode Saliency dari Captum 
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Gambar 4.14 Contoh hasil visualisasi sebaran hyperparameter Optuna 

 

Gambar 4.15 Contoh penggunaan Tensorboard 

 

4.6. Penyempurnaan Model (Tuning) 

Penyempurnaan model dilakukan dengan penyesuaian hyperparameter atau 

penyesuaian arsitektur model (Goodfellow et al., 2016). Dalam penelitian ini, 

hyperparameter dioptimalkan menggunakan Optuna (Akiba et al., 2019) dan 

sebagian hyperparameter mempengaruhi arsitektur. Model untuk semua target 

berbagi hyperparameter yang sama. Optuna mengoptimasi hyperparameter 

dengan rata-rata nilai Mean Square Scaled Error (MSSE) validasi sebagai nilai 

objektif yang diminimalkan. Keseluruhan pipeline dieksekusi untuk setiap 

percobaan hyperparameter atau desain; model dilatih ulang setiap kali eksekusi.  
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Penyempurnaan model dilakukan selama dua minggu. Proses ini dilakukan 

secara paralel menggunakan 3x2 proses CPU dengan backend storage 

PostgreSQL. Sebanyak 14 dari  24 hyperparameter berkonvergensi ke satu titik 

(Gambar 4.16), sedangkan sisanya masih berusaha berkonvergensi ke beberapa 

titik atau belum berkonvergensi (Gambar 4.17). Dari 697 percobaan, percobaan 

terbaik adalah percobaan nomor 393 dengan parameter yang dipaparkan pada 

Tabel 4.8. 

 

Gambar 4.16 Contoh hyperparameter yang telah berkonvergensi ke satu titik 

 

Gambar 4.17 Contoh hyperparameter yang belum berkonvergensi ke satu titik 
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Tabel 4.8 Hyperparameter terbaik yang ditemukan Optuna untuk model utama 

dengan kolom K=konvergen 

Kategori Hyperparameter Nilai K 

State size model 

dasar 

private_state_size 19 ✓ 

shared_state_size 54 ✓ 

Stack representasi representation_past_private_depth 10 ✓ 

representation_past_shared_depth 5 ✓ 

Stack adapter representation_past_pre_shared_depth 2  

Jumlah kernel 

CNN1D 

hidden_size_past 35  

Ukuran kernel 

CNN1D 

representation_past_private_kernel_size 14 ✓ 

representation_past_shared_kernel_size 12 ✓ 

Mean W0 combine_head_w0_mean 0.8108  

combine_representation_past_w0_mean 0.8197  

Std W0 combine_head_w0_std 0.3718 ✓ 

combine_representation_past_w0_std 0.4448  

Combine head 

shared depth 

precombine_head_depth 3 ✓ 

Combine head depth combine_head_depth 2 ✓ 

Tambahan panjang 

input 

additional_past_length 1 ✓ 

Ukuran batch batch_size 4 ✓ 

Learning Rate lr 0.0075  

Weight Decay weight_decay 0.2735 ✓ 

Bobot loss sumber source_weight 0.9251 ✓ 

Fungsi Aktivasi conv_activation ReLU  

fc_activation Sigmoid ✓ 

residual_activation Tanh  

Variabel Eksogen future_exo_cols All  

past_cols All  

 

Selain sebaran hyperparameter, Optuna juga memberikan visualisasi tingkat 

pentingnya hyperparameter. Hyperparameter yang ditemukan paling 

mempengaruhi nilai objektif adalah fc_activation, private_state_size, dan lr; 

diikuti oleh combined_head_depth, shared_state_size, dan 
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combined_head_w0_std meskipun tertinggal sangat jauh (Gambar 4.18). 

Visualisasi pentingnya hyperparameter tidak hanya untuk nilai objektif saja, tapi 

juga bisa digunakan untuk nilai-nilai lain seperti durasi percobaan. 

Hyperparameter yang ditemukan paling mempengaruhi durasi percobaan adalah 

representation_past_private_depth, combine_head_depth, dan 

representation_past_shared_depth; diikuti oleh hidden_size_past dan lr meskipun 

tertinggal agak jauh (Gambar 4.19).  

 

Gambar 4.18 Grafik pentingnya hyperparameter dalam menentukan nilai objektif 

 

Gambar 4.19 Grafik pentingnya hyperparameter dalam menentukan durasi 

percobaan 

Selain model utama, tuning juga dilakukan untuk model baseline dan model 

ARIMA. Tiap model baseline memiliki arsitektur yang berbeda sehingga sebagian 

model lebih sulit dilatih, memerlukan lebih banyak CPU, dan menyelesaikan lebih 

sedikit percobaan. Perbandingan proses tuning ditampilkan pada Tabel 4.1. Nilai 

objektif terbaik dari tiap model tidak jauh berbeda. Untuk model ARIMA, tuning 
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hanya dilakukan dengan memilih order terbaik dari hasil eksplorasi yang dicoba 

untuk dataset gabungan training dan validasi.  

Tabel 4.9 Perbandingan tuning model utama dengan model baseline 

Model CPU  

(x2 core) 

Percobaan 

Selesai 

Parameter 

Konvergen 

Nilai Objektif 

Terbaik 

Utama 3 593/697 14/24 54.7022 

Baseline 1 1 1178/1231 3/10 53.8513 

Baseline 2 2 433/485 7/15 54.4529 

Baseline 3 1 684/738 8/24 54.6473 

Baseline 4 4 349/458 10/24 55.2519 

Baseline 5 4 314/423 10/24 56.2065 

Baseline 6 1 774/825 12/23 54.2258 

 

4.7. Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model untuk data baru 

(Goodfellow et al., 2016), mengetahui kebergunaan tiap bagian model (Li et al., 

2021), dan membandingkan model dengan model lain.  Untuk mengukur kinerja 

model untuk data baru, model dilatih menggunakan training set hingga nilai 

validasi mulai naik untuk menghindari overfitting atau setidaknya 100 epoch, lalu 

dievaluasi menggunakan test set yang belum pernah dilihat oleh model (Hastie et 

al., 2009). Kinerja yang diukur ini menjadi estimasi kinerja model untuk 

peramalan sesungguhnya.  

Evaluasi model ramalan dilakukan dengan menghitung nilai Root Mean 

Square Scaled Error (RMSSE) rata-rata dari ramalan jumlah total kasus positif, 

sembuh, dan meninggal. Model dievaluasi untuk tiap daerah target dari tiap 

kelompok jumlah data, yaitu dengan data 3 bulan (90 hari), 6 bulan (180 hari), 1 

tahun (365 hari), serta data sebelum ada vaksinasi. Pembagian data menjadi 

beberapa kelompok dengan jumlah data berbeda dilakukan untuk mengukur 

kinerja model dengan tingkat keterbatasan data yang berbeda. Model hanya 

diharapkan mencapai nilai RMSSE di bawah satu (lebih baik daripada model 

naïve untuk peramalan dalam sampel) dan memiliki kinerja lebih baik daripada 
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model pembanding. Signifikansi perbedaan model diuji dengan Adjusted 

Friedman test dan Bonferroni-Dunn post-hoc test (Demšar, 2006).  

Model dibandingkan dengan enam model baseline untuk mengetahui 

kebergunaan tiap bagian model (Li et al., 2021). Seperti model utama, model 

baseline juga dilatih dengan Optuna untuk menyesuaikan hyperparameter. Model 

dibandingkan dengan model baseline berikut: 

1. Model dasar (LSTM encoder-decoder) tanpa joint learning 

2. Model tanpa representation layer 

3. Model utuh dengan shared branch yang hanya dilatih dengan satu daerah 

dengan data terbanyak dalam cluster yang sama 

4. Model utuh dengan shared branch yang dilatih dengan semua dataset 

5. Model utuh yang sepenuhnya shared  

6. Model utuh yang sepenuhnya private 

Selain dengan model baseline, model dibandingkan dengan model lain. 

Penelitian ini menggunakan model berikut sebagai pembanding: 

1. Model ARIMA pada variabel SIRD diskrit 

2. Model SIRD 

4.7.1. Kelompok Pembatasan Data 90 Hari 

Kelompok pertama ini memiliki jumlah data yang paling sedikit, tapi juga 

memiliki dinamika yang paling sederhana karena masih awal. Sebagian besar 

model (17 dari 28) yang dilatih untuk evaluasi kelompok ini terbentuk dari jumlah 

epoch (training step) yang sangat kecil (Tabel 4.10). Ini dapat berarti data terlalu 

mudah untuk dipelajari atau model tidak berkonvergensi dengan baik, yang bisa 

disebabkan oleh data yang terlalu sedikit, pola data yang terlalu sulit, atau model 

yang tidak cocok. 
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Tabel 4.10 Epoch tiap model untuk tiap kabupaten/kota untuk kelompok 90 hari 

dalam bentuk epoch terbaik/total epoch 

Model 
Kab. 

Tuban 

Kab. 

Bojonegoro 

Kota 

Madiun 

Kab. 

Sampang 
Rata-rata 

Utama 38/103 86/107 7/113 43/113 43.50/109.00 

Baseline 1 40/103 91/140 82/132 61/105 68.50/120.00 

Baseline 2 69/104 35/103 5/105 17/103 31.50/103.75 

Baseline 3 93/110 92/110 21/105 101/110 76.75/108.75 

Baseline 4 8/103 8/103 8/103 8/103 8.00/103.00 

Baseline 5 85/110 15/104 35/103 51/103 46.50/105.00 

Baseline 6 8/107 82/108 26/106 13/105 32.25/106.50 

Rata-rata 48.71/ 

105.71 

58.43/ 

110.71 

26.29/ 

109.57 

42.00/ 

106.00 

43.86/108.00 

 

Hasil evaluasi rata-rata untuk jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus 

sembuh (r), dan jumlah kasus meninggal (d) secara berurutan dipaparkan pada 

Gambar 4.20, Gambar 4.21, dan Gambar 4.22. Model utama berhasil mencapai 

RMSSE di bawah 1 untuk jumlah kasus positif aktif (i, Gambar 4.23), jumlah 

kasus sembuh (r, Gambar 4.24), dan jumlah kasus meninggal (d, Gambar 4.24) 

Kab. Sampang serta jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban (Gambar 4.26). 

Sebagian besar model baseline memperoleh hasil serupa untuk Kab. Sampang 

sedangkan model SIRD tidak pernah mencapai nilai RMSSE di bawah 1. Hasil 

evaluasi model ARIMA-SIRD mendapat peringkat terburuk untuk semua kabko 

(kabupaten/kota) dan label kecuali untuk jumlah kasus sembuh (r) Kota Madiun 

(Gambar 4.27) dan jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang (Gambar 4.25) 

dimana model tersebut mendapat nilai sempurna; sepertinya karena tren yang 

cukup stabil. Semua model memperoleh hasil sangat buruk untuk jumlah kasus 

meninggal (d) Kota Madiun (Gambar 4.28). Hal ini terjadi karena kenaikan yang 

tiba-tiba di akhir itu sangat sulit diprediksi. Selain itu, nilai RMSSE yang sangat 

besar juga disebabkan oleh pembagi RMSSE yang bernilai sangat kecil ketika 

tidak ada perubahan jumlah kasus dalam waktu lama (grafik rata/flat). 
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Gambar 4.20 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 90 hari 

 

Gambar 4.21 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

90 hari 
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Gambar 4.22 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 90 hari 

 

Gambar 4.23 Grafik jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Sampang 90 hari pertama 

 

Gambar 4.24 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang 90 hari pertama 
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Gambar 4.25 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang 90 hari pertama  

 

Gambar 4.26 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban 90 hari pertama  

 

Gambar 4.27 Grafik umlah kasus sembuh (r) Kota Madiun 90 hari pertama  
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Gambar 4.28 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kota Madiun 90 hari pertama 

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi 

perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank (Gambar 4.29 hingga Gambar 

4.32). Hasil uji Adjusted Friedman (FF) menghasilkan p > 0.05 untuk semua label 

dan baru mendapat p < 0.05 ketika rank semua label digabungkan menjadi satu 

(Tabel 4.11). Perbedaan rank tiap model baseline dan pembanding dengan model 

utama yang melebihi nilai CD Bonferroni-Dunn hanya dua model, yaitu (1) model 

baseline 4 dan (2) model ARIMA-SIRD untuk label gabungan (Gambar 4.33). 

Keduanya memiliki rata-rata rank yang lebih buruk dari model utama. Ini berarti 

model utama lebih baik dari model baseline 4 (tanpa clustering) dan ARIMA-

SIRD secara signifikan. Dengan demikian, model utama hanya lebih baik secara 

signifikan dari model baseline 4 dan ARIMA-SIRD untuk kelompok 90 hari. 

Karena model utama tidak berbeda secara signifikan dengan model baseline selain 

baseline 4, model utama tidak lebih baik daripada LSTM biasa (baseline 1), 

bagian-bagian model utama selain LSTM kurang berguna, dan joint learning 

dengan dataset semua daerah tanpa clustering justru memperburuk model. 
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Gambar 4.29 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 90 hari 

 

Gambar 4.30 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

90 hari 
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Gambar 4.31 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 90 hari 

 

Gambar 4.32 Rata-rata rank tiap model untuk label gabungan kelompok 90 hari 

Tabel 4.11 Hasil uji statistik rata-rata rank untuk kelompok 90 hari 

Stat I R D Gabungan 

X2F (Friedman) 9.6000 12.5333 9.6667 24.2444 

FF (Adjusted Friedman) 1.2857 1.9315 1.2985 3.7166 

P 0.2969 0.1016 0.2908 0.0009 

CD (Bonferroni-Dunn)    3.0455 
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Gambar 4.33 Diagram Bonferroni-Dunn untuk label gabungan kelompok 90 hari 

4.7.2. Kelompok Pembatasan Data 180 Hari 

Kelompok kedua ini memiliki jumlah data menengah (dari total data sekitar 

satu tahun) dengan dinamika yang sudah cukup rumit (ada tren naik dan turun). 

Beberapa model (7 dari 21) yang dilatih untuk evaluasi kelompok ini terbentuk 

dari jumlah epoch (training step) yang sangat kecil (Tabel 4.12). Ini dapat berarti 

data terlalu mudah untuk dipelajari atau model tidak berkonvergensi dengan baik, 

yang bisa disebabkan oleh data yang terlalu sedikit, pola data yang terlalu sulit, 

atau model yang tidak cocok. 

Hasil evaluasi rata-rata untuk jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus 

sembuh (r), dan jumlah kasus meninggal (d) secara berurutan dipaparkan pada 

Gambar 4.34, Gambar 4.35, dan Gambar 4.36. Model utama tidak berhasil 

mencapai nilai RMSSE di bawah 1 untuk label manapun. Akan tetapi, model 

baseline 1 (LSTM), 2 (tanpa representation layer), dan 4 (tanpa clustering) untuk 

jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang (Gambar 4.37) dan model baseline 5 

untuk jumlah kasus meninggal (d) Kab. Tuban (Gambar 4.38) berhasil mencapai 

nilai RMSSE di bawah 1, sedangkan model utama mendapat nilai mendekati 1. 

Grafik untuk label tersebut memiliki tren yang cukup stabil dan sederhana. Model 

ARIMA-SIRD selalu mendapat nilai terburuk kecuali untuk jumlah kasus sembuh 

Kab. Sampang. 
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Tabel 4.12 Epoch tiap model untuk tiap kabupaten/kota untuk kelompok 180 

hari dalam bentuk epoch terbaik/total epoch 

Model Kab. Tuban 
Kab. 

Sampang 

Kota 

Pasuruan 
Rata-rata 

Utama 71/111 56/111 7/103 44.67/108.33 

Baseline 1 102/110 61/107 83/103 82.00/106.67 

Baseline 2 102/114 26/106 62/110 63.33/110.00 

Baseline 3 38/106 97/110 106/108 80.33/108.00 

Baseline 4 87/119 87/119 87/119 87.00/119.00 

Baseline 5 20/103 81/104 6/108 35.67/105.00 

Baseline 6 42/111 51/110 35/103 42.67/108.00 

Rata-rata 66.00/110.57 65.57/109.57 55.14/107.71 62.24/109.29 

 

 

Gambar 4.34 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 180 hari 
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Gambar 4.35 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

180 hari 

 

Gambar 4.36 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 180 hari 
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Gambar 4.37 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang 180 hari pertama 

 

Gambar 4.38 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kab. Tuban 180 hari pertama 

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi 

perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank (Gambar 4.39 hingga Gambar 

4.42). Hasil uji Adjusted Friedman (FF) menghasilkan p < 0.05 untuk semua label 

dan gabungan (Tabel 4.13). Namun, perbedaan rank tiap model baseline dan 

pembanding dengan model utama yang melebihi nilai CD Bonferroni-Dunn hanya 

3 model, yaitu (1) model ARIMA-SIRD untuk jumlah kasus meninggal (d) serta 

(2) model ARIMA-SIRD dan (3) model SIRD untuk label gabungan (Gambar 

4.46). Ketiganya memiliki rata-rata rank yang lebih buruk dari model utama. Ini 

berarti model utama lebih baik dari model ARIMA-SIRD dan SIRD secara 

signifikan. Dengan demikian, model utama hanya lebih baik secara signifikan dari 

model ARIMA-SIRD dan SIRD untuk kelompok 180 hari. Karena model utama 

tidak berbeda secara signifikan dengan model baseline manapun, model utama 
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tidak lebih baik daripada LSTM biasa (baseline 1) dan bagian-bagian model 

utama selain LSTM kurang berguna.  

 

Gambar 4.39 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 180 hari 

 

Gambar 4.40 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

180 hari 
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Gambar 4.41 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 180 hari 

 

Gambar 4.42 Rata-rata rank tiap model untuk label gabungan kelompok 180 hari 

 Tabel 4.13 Hasil uji statistik rata-rata rank untuk kelompok 180 hari 

Stat I R D Gabungan 

X2F (Friedman) 18.6667 17.2444 18.6667 38.9037 

FF (Adjusted Friedman) 7.0000 5.1053 7.0000 9.4038 

P 0.0005 0.0028 0.0005 0.0000 

CD (Bonferroni-Dunn) 6.0910 6.0910 6.0910 3.5167 
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Gambar 4.43 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 180 hari 

 

Gambar 4.44 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

180 hari 

 

Gambar 4.45 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 180 hari 

 

Gambar 4.46 Diagram Bonferroni-Dunn untuk label gabungan kelompok 180 hari 
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4.7.3. Kelompok Pembatasan Data 366 Hari 

Kelompok ketiga ini menggunakan semua data dan memiliki dinamika yang 

rumit. Hampir setengah dari model-model (9 dari 21) yang dilatih untuk evaluasi 

kelompok ini terbentuk dari jumlah epoch (training step) yang sangat kecil (Tabel 

4.14) Ini dapat berarti model tidak berkonvergensi dengan baik, yang bisa 

disebabkan oleh data yang terlalu sedikit, pola data yang terlalu sulit, atau model 

yang tidak cocok. 

Tabel 4.14 Epoch tiap model untuk tiap kabupaten/kota untuk kelompok 366 

hari dalam bentuk epoch terbaik/total epoch 

Model Kab. Tuban 
Kab. 

Sampang 

Kota 

Pasuruan 
Rata-rata 

Utama 70/126 55/113 67/103 64.00/114.00 

Baseline 1 82/111 87/111 100/108 89.67/110.00 

Baseline 2 90/110 17/103 10/103 39.00/105.33 

Baseline 3 63/105 36/109 32/109 43.67/107.67 

Baseline 4 105/109 105/109 105/109 105.00/109.00 

Baseline 5 10/109 54/103 5/112 23.00/108.00 

Baseline 6 34/107 48/107 11/104 31.00/106.00 

Rata-rata 64.86/111.00 57.43/107.86 47.14/106.86 56.48/108.57 

 

Hasil evaluasi untuk jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus sembuh (r), 

dan jumlah kasus meninggal (d) secara berurutan dipaparkan pada Gambar 4.47, 

Gambar 4.48, dan Gambar 4.49. Model utama hanya berhasil mencapai nilai 

RMSSE di bawah 1 untuk jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang (Gambar 4.50). 

Model ARIMA-SIRD selalu mendapat nilai terburuk.  Model-model secara umum 

mendapat nilai terbaik untuk jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban (Gambar 4.51) 

dan Kab. Sampang (Gambar 4.50). Kedua grafik tersebut memiliki tren yang 

cukup stabil dan mirip. 
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Gambar 4.47 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 366 hari 

 

Gambar 4.48 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

366 hari 
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Gambar 4.49 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 366 hari 

 

Gambar 4.50 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang 366 hari pertama 

 

Gambar 4.51 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban 366 hari pertama 
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Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi 

perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank (Gambar 4.52 hingga Gambar 

4.55). Hasil uji Adjusted Friedman (FF) menghasilkan p < 0.05 untuk semua label 

dan juga ketika semua label digabungkan menjadi stau (Tabel 4.15). Namun, 

perbedaan rank tiap model baseline dan pembanding dengan model utama yang 

melebihi nilai CD Bonferroni-Dunn hanya model ARIMA-SIRD  (Gambar 4.59). 

Model tersebut memiliki rata-rata rank yang lebih buruk dari model utama. Ini 

berarti model utama lebih baik dari model ARIMA-SIRD secara signifikan. 

Dengan demikian, model utama hanya lebih baik secara signifikan dari model 

ARIMA-SIRD untuk kelompok 366 hari. Karena model utama tidak berbeda 

secara signifikan dengan model baseline manapun, model utama tidak lebih baik 

daripada LSTM biasa (baseline 1) dan bagian-bagian model utama selain LSTM 

kurang berguna.  

 

Gambar 4.52 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 366 hari 
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Gambar 4.53 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

366 hari 

 

Gambar 4.54 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 366 hari 
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Gambar 4.55 Rata-rata rank tiap model untuk label gabungan kelompok 366 hari 

Tabel 4.15 Hasil uji statistik rata-rata rank untuk kelompok 366 hari 

Stat I R D Gabungan 

X2F (Friedman) 15.2889 13.7778 16.5333 35.1111 

FF (Adjusted Friedman) 3.5102 2.6957 4.4286 7.6145 

P 0.0156 0.0435 0.0055 0.0000 

CD (Bonferroni-Dunn) 6.0910 6.0910 6.0910 3.5167 

 

 

Gambar 4.56 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok 366 hari 
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Gambar 4.57 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

366 hari 

 

Gambar 4.58 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok 366 hari 

 

Gambar 4.59 Diagram Bonferroni-Dunn untuk label gabungan kelompok 366 hari 

4.7.4. Kelompok Pembatasan Data Sebelum Vaksinasi 

Kelompok keempat ini adalah kelompok dengan pembatasan jumlah data 

hingga sebelum ada vaksinasi dosis penuh, yaitu sampai 21 Januari 2020. 

Kelompok ini memiliki jumlah data cukup banyak (sekitar 10 bulan) dengan 

dinamika yang rumit. Hampir setengah dari model-model (7 dari 14) yang dilatih 

untuk evaluasi kelompok ini terbentuk dari jumlah epoch (training step) yang 

sangat kecil (Tabel 4.16). Ini dapat berarti model tidak berkonvergensi dengan 

baik, yang bisa disebabkan oleh data yang terlalu sedikit, pola data yang terlalu 

sulit, atau model yang tidak cocok. 
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Tabel 4.16 Epoch tiap model untuk tiap kabupaten/kota untuk kelompok 

sebelum vaksinasi dalam bentuk epoch terbaik/total epoch 

Model Kab. Sampang Kota Pasuruan Rata-rata 

Utama 86/111 21/112 53.50/111.50 

Baseline 1 10/111 81/103 45.50/107.00 

Baseline 2 74/103 2/103 38.00/103.00 

Baseline 3 13/103 92/108 52.50/105.50 

Baseline 4 30/103 30/103 30.00/103.00 

Baseline 5 14/103 91/110 52.50/106.50 

Baseline 6 65/110 101/104 83.00/107.00 

Rata-rata 41.71/106.29 59.71/106.14 50.71/106.21 

 

Hasil evaluasi untuk jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus sembuh (r), 

dan jumlah kasus meninggal (d) secara berurutan dipaparkan pada Gambar 4.60, 

Gambar 4.61, dan Gambar 4.62. Tidak ada model yang berhasil mencapai nilai 

RMSSE di bawah 1. Model-model secara umum mendapat nilai terbaik untuk 

jumlah kasus sembuh (r, Gambar 4.63) dan jumlah kasus meninggal (d, Gambar 

4.64) Kota Pasuruan. Model ARIMA-SIRD selalu mendapat nilai terburuk. 

Semua model memperoleh hasil sangat buruk untuk jumlah kasus meninggal (d) 

Kab. Sampang (Gambar 4.65). Nilai RMSSE yang sangat besar untuk jumlah 

kasus meninggal tersebut mungkin disebabkan oleh pembagi RMSSE yang 

bernilai sangat kecil ketika tidak ada perubahan jumlah kasus dalam waktu lama 

(grafik rata/flat). Meskipun begitu, nilai yang sangat buruk ini tidak terjadi pada 

jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang pada kelompok 90 hari, 180 hari, dan 

366 hari. 
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Gambar 4.60 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok sebelum vaksinasi 

 

Gambar 4.61 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

sebelum vaksinasi 
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Gambar 4.62 Rata-rata RMSSE evaluasi untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok sebelum vaksinasi 

 

Gambar 4.63 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kota Pasuruan hingga 21 Jan 2021 

 

Gambar 4.64 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kota Pasuruan hingga 21 Jan 

2021 
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Gambar 4.65 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang hingga 21 Jan 

2021 

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi 

perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank (Gambar 4.66 hingga Gambar 

4.69). Hasil uji Adjusted Friedman (FF) menghasilkan p > 0.05 untuk semua label 

dan hanya mendapat p < 0.05 ketika semua label digabungkan (Tabel 4.15). 

Perbedaan rank tiap model baseline dan pembanding dengan model utama yang 

melebihi nilai CD Bonferroni-Dunn hanya model ARIMA-SIRD untuk label 

gabungan (Gambar 4.70). Model tersebut memiliki rata-rata rank yang lebih 

buruk dari model utama. Ini berarti model utama lebih baik dari model ARIMA-

SIRD secara signifikan. Dengan demikian, model utama hanya lebih baik secara 

signifikan dari model ARIMA-SIRD untuk kelompok sebelum vaksinasi. Karena 

model utama tidak berbeda secara signifikan dengan model baseline manapun, 

model utama tidak lebih baik daripada LSTM biasa (baseline 1) dan bagian-

bagian model utama selain LSTM kurang berguna. 
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Gambar 4.66 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok sebelum vaksinasi 

 

Gambar 4.67 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

sebelum vaksinasi 
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Gambar 4.68 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok sebelum vaksinasi 

 

Gambar 4.69 Rata-rata rank tiap model untuk label gabungan kelompok sebelum 

vaksinasi 

Tabel 4.17 Hasil uji statistik rata-rata rank untuk kelompok sebelum vaksinasi 

Stat I R D Gabungan 

X2F (Friedman) 10.2667 11.6000 9.4667 16.4889 

FF (Adjusted Friedman) 1.7907 2.6364 1.4490 2.6164 

P 0.2138 0.0960 0.3061 0.0210 

CD (Bonferroni-Dunn)    4.3070 
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Gambar 4.70 Diagram Bonferroni-Dunn untuk label gabungan kelompok sebelum 

vaksinasi 

4.7.5. Diskusi 

Evaluasi masing-masing kelompok telah dibahas. Bagian ini berisi 

kesimpulan dari keempat kelompok. Untuk setiap jenis model, sekitar setengah 

dari model yang dibuat memiliki best epoch (jumlah training step dimana model 

mendapat validation loss terkecil) yang kecil. Sebagian besar dari model-model 

itu berasal dari kelompok data 90 hari yang memiliki jumlah data paling sedikit 

tapi juga pola data paling sederhana, sehingga ini mungkin disebabkan oleh data 

yang terlalu sedikit atau pola yang terlalu mudah. Meskipun begitu, jumlah model 

yang seperti itu juga tidak sedikit untuk kelompok lainnya, sehingga mungkin 

juga model tidak cocok atau pola data terlalu sulit.  

Salah satu sasaran model adalah untuk mencapai nilai RMSSE di bawah 1. 

Rekap hasil evaluasi tiap model untuk tiap kelompok dan tiap label yang berhasil 

mencapai nilai RMSSE di bawah 1 dipaparkan secara berurutan pada Tabel 4.18 

dan Tabel 4.19. Model yang paling banyak mencapai nilai evaluasi di bawah 1 

adalah model baseline 5, diikuti oleh model utama dan model baseline 2 dan 3. 

Model lebih banyak mencapai RMSSE di bawah 1 untuk kelompok data 90 hari 

dan tidak pernah mencapainya untuk kelompok data sebelum vaksinasi. 

Sedangkan dari sisi label, model lebih banyak mencapai RMSSE di bawah 1 

untuk jumlah kasus sembuh. Meskipun demikian, jumlah yang berhasil sangatlah 

sedikit dari keseluruhan label yang diramalkan. Tidak ada model yang berhasil 

mencapai sasaran ini untuk lebih dari setengah label yang diramalkan. Nilai 

RMSSE semakin besar seiring bertambahnya data, kecuali untuk kelompok data 

sebelum vaksinasi yang menghasilkan nilai RMSSE paling besar meskipun 
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datanya kurang dari 366 hari. Ini bisa disebabkan oleh pola data yang semakin 

rumit seiring berjalannya pandemi dan diterapkannya kebijakan-kebijakan untuk 

mengatasi pandemi, tapi ini tidak dapat menjelaskan besarnya nilai RMSSE pada 

kelompok data sebelum vaksinasi. 

Semua model memperoleh nilai yang sangat buruk untuk jumlah kasus 

meninggal (d) Kota Madiun pada kelompok 90 hari dan Kab. Sampang pada 

kelompok sebelum vaksinasi. Pada Kota Madiun kelompok 90 hari, grafik sangat 

rata dan ada lonjakan di ujung yang menjadi bagian dari test set. Model hanya 

dapat mempelajari data yang rata sedangkan test set memiliki lonjakan yang 

sangat mendadak, sehingga memang sangat sulit diprediksi. Selain itu, nilai 

RMSSE yang sangat besar juga disebabkan oleh pembagi RMSSE yang bernilai 

sangat kecil ketika tidak ada perubahan jumlah kasus dalam waktu lama (grafik 

rata/flat). Pada Kab. Sampang kelompok sebelum vaksinasi, tren grafik sudah 

terlihat secara kasat mata, tapi masih memiliki banyak bagian yang rata. Meskipun 

begitu, jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang pada kelompok 90 hari, 180 

hari, dan 366 hari tidak memiliki masalah ini. Untuk penelitian selanjutnya, 

mungkin sebaiknya data training dihaluskan terlebih dahulu dan digunakan 

alternatif RMSSE yang tidak terlalu terdampak oleh data yang rata.  

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi 

perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank. Sebuah model dinilai berbeda 

secara signifikan dari model utama jika nilai p statistik Adjusted Friedman di 

bawah 0.05 dan perbedaan rata-rata rank-nya di lebih besar daripada CD 

Bonferroni-Dunn. Hanya sedikit model yang dinilai berbeda secara signifikan dan 

semuanya lebih buruk dari model utama. Dari evaluasi per kelompok, ditarik 

kesimpulan bahwa: 

1. Model utama tidak lebih baik daripada model LSTM encoder-decoder biasa 

2. Model utama lebih baik daripada model ARIMA-SIRD 

3. Model utama mungkin lebih baik dari model SIRD 

4. Joint learning dengan model semua daerah sekaligus tanpa clustering dapat 

memperburuk model 
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Tabel 4.18 Persentase pencapaian RMSSE di bawah 1 untuk tiap kelompok 

Model Kelompok Pembatasan Data Total 

90 Hari 180 Hari 366 Hari Sebelum 

Vaksinasi 

Utama 33.33% 0.00% 11.11% 0.00% 13.89% 

Baseline 1 16.67% 11.11% 11.11% 0.00% 11.11% 

Baseline 2 25.00% 11.11% 11.11% 0.00% 13.89% 

Baseline 3 41.67% 0.00% 0.00% 0.00% 13.89% 

Baseline 4 16.67% 0.00% 11.11% 0.00% 8.33% 

Baseline 5 25.00% 22.22% 11.11% 0.00% 16.67% 

Baseline 6 25.00% 0.00% 0.00% 0.00% 8.33% 

ARIMA-SIRD 8.33% 0.00% 0.00% 0.00% 2.78% 

SIRD 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

Total 21.30% 4.94% 6.17% 0.00% 9.88% 

 

Tabel 4.19 Persentase pencapaian RMSSE di bawah 1 untuk tiap label 

Model I R D Total 

Utama 8.33% 25.00% 8.33% 13.89% 

Baseline 1 0.00% 25.00% 8.33% 11.11% 

Baseline 2 8.33% 25.00% 8.33% 13.89% 

Baseline 3 8.33% 25.00% 8.33% 13.89% 

Baseline 4 8.33% 16.67% 0.00% 8.33% 

Baseline 5 8.33% 25.00% 16.67% 16.67% 

Baseline 6 8.33% 8.33% 8.33% 8.33% 

ARIMA-SIRD 0.00% 0.00% 8.33% 2.78% 

SIRD 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 

Total 5.56% 16.67% 7.41% 9.88% 

 

Jika semua kelompok digabungkan dan dievaluasi, model ARIMA-SIRD 

dinilai lebih buruk secara signifikan untuk tiap label dan label gabungan, 

sedangkan model SIRD dinilai lebih buruk secara signifikan untuk label gabungan 

dan semua label kecuali jumlah kasus positif aktif (i). Model baseline 4 tidak 

dinilai berbeda secara signifikan dalam uji statistik kelompok gabungan. Rata-rata 

rank dipaparkan pada Gambar 4.71 hingga Gambar 4.74, sedangkan hasil uji 
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statistik dan diagram Bonferroni-Dunn secara berurutan dipaparkan pada Tabel 

4.20 dan Gambar 4.75 hingga Gambar 4.78. 

 

Gambar 4.71 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok gabungan 

 

Gambar 4.72 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

gabungan 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 105  

 

 

Gambar 4.73 Rata-rata rank tiap model untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok gabungan 

 

Gambar 4.74 Rata-rata rank tiap model untuk label gabungan kelompok gabungan 

Tabel 4.20 Hasil uji statistik rata-rata rank untuk kelompok gabungan 

Stat I R D Gabungan 

X2F (Friedman) 29.8444 36.7542 40.4000 91.6815 

FF (Adjusted Friedman) 4.9624 6.8240 7.9928 16.3451 

P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

CD (Bonferroni-Dunn) 3.0455 3.0455 3.0455 1.7583 
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Gambar 4.75 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus positif aktif (i) 

kelompok gabungan 

 

Gambar 4.76 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus sembuh (r) kelompok 

gabungan 

 

Gambar 4.77 Diagram Bonferroni-Dunn untuk jumlah kasus meninggal (d) 

kelompok gabungan 

 

Gambar 4.78 Diagram Bonferroni-Dunn untuk label gabungan kelompok 

gabungan 
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4.8. Peramalan 

Sesuai rumusan masalah kedua, model digunakan untuk meramalkan jumlah 

kumulatif kasus positif aktif, sembuh, dan meninggal COVID-19 hingga 9 bulan 

setelah tanggal data yang terakhir diambil. Model yang digunakan adalah model 

utama. Peramalan dilakukan untuk gabungan dari daerah-daerah target dari 

kelompok-kelompok sebelumnya. Peramalan dilakukan dengan model yang 

dilatih dengan gabungan data training dan validasi dan divalidasi dengan data test 

hingga nilai validasi naik untuk menghindari overfitting, atau setidaknya 100 

epoch.  

Berbeda dari sebelumnya, clustering untuk peramalan ini dilakukan 

menggunakan semua data. Jumlah cluster yang terpilih dengan nilai silhouette 

tertinggi adalah 2 dengan nilai silhouette 0.3757. Hasil clustering dipaparkan pada 

Tabel 4.21.  

Tabel 4.21 Hasil clustering untuk peramalan 

Cluster Target Sources 

0 Kab. Sampang  

(312, 2020-05-13) 

Kab. Tuban  

(346, 2020-04-09) 

Kota Madiun  

(318, 2020-05-07) 

Kota Pasuruan  

(344, 2020-04-11) 

KAB. BANGKALAN, KAB. 

BANYUWANGI, KAB. BLITAR, KAB. 

BONDOWOSO, KAB. GRESIK, KAB. 

JEMBER, KAB. JOMBANG, KAB. 

LAMONGAN, KAB. LUMAJANG, KAB. 

MADIUN, KAB. MAGETAN, KAB. 

MALANG, KAB. MOJOKERTO, KAB. 

NGANJUK, KAB. NGAWI, KAB. PACITAN, 

KAB. PASURUAN, KAB. PONOROGO, 

KAB. PROBOLINGGO, KAB. SIDOARJO, 

KAB. SITUBONDO, KAB. SUMENEP, KAB. 

TRENGGALEK, KAB. TULUNGAGUNG, 

KOTA BATU, KOTA BLITAR, KOTA 

KEDIRI, KOTA MALANG, KOTA 

MOJOKERTO, KOTA PROBOLINGGO, 

KOTA SURABAYA 

1 Kab. Bojonegoro  

(344, 2020-04-10) 

KAB. KEDIRI, KAB. PAMEKASAN 
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Tabel 4.22 Epoch untuk tiap kabupaten/kota untuk peramalan 

Cluster Kabupaten/Kota Best Epoch Total Epoch 

0 Kab. Sampang 55 164 

Kab. Tuban 55 164 

Kota Madiun 55 164 

Kota Pasuruan 55 164 

1 Kab. Bojonegoro 50 134 

 

4.8.1. Kab. Sampang 

Attribution pada tiap blok/layer dengan metode Saliency (Gambar 4.79) 

menunjukkan bahwa bagian model yang penting untuk model adalah bagian head, 

yaitu LSTM. Meskipun begitu, bagian shared juga berpengaruh, yang berarti 

seharusnya model mempelajari sesuatu dari joint learning.  

 

Gambar 4.79 Saliency attribution pada blok/layer model utama untuk peramalan 

Kab. Sampang 

Attribution pada input feature untuk dengan metode Saliency (Gambar 4.80) 

menunjukkan bahwa jumlah tes harian (delta_test) dan jumlah orang yang 

divaksinasi penuh (vac_full_s) tidak penting bagi model. Dari hasil attribution, 
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tampak bahwa tanggal penting memiliki bobot yang tidak kalah dari variabel 

endogen (beta, gamma, delta) dan beberapa tanggal justru lebih besar dari 

variabel endogen, yang berarti dianggap sangat penting oleh model. Tanggal yang 

berbobot lebih besar ini adalah Maulid Nabi extended (diperpanjang hingga hari 

libur berikutnya yang dekat), libur idul fitri siswa, dan bulan ramadhan. 

 

Gambar 4.80 Saliency attribution pada input feature untuk peramalan Kab. 

Sampang 

Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus sembuh (r), dan 

jumlah kasus meninggal (d) untuk Kab. Sampang dipaparkan secara berurutan 

pada Gambar 4.81, Gambar 4.82, dan Gambar 4.83. Pandemi diramalkan berakhir 

pada 2 Mei 2021 dengan 833 kasus sembuh, 52 kasus meninggal, dan 885 kasus 

positif total (termasuk kasus sembuh dan meninggal; 0,09% dari populasi). 

Ramalan ini sangat jauh berbeda dari keadaan sebenarnya (Gambar 4.84, Gambar 

4.98, dan Gambar 4.99) karena model hanya dilatih untuk meramal sejauh 14 hari 

ke depan dan hasil evaluasinya juga kurang baik. Selain itu, terjadi lonjakan di 

bulan Juni-Juli yang disebabkan oleh varian delta yang tidak ada dalam data 

training. 
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Gambar 4.81 Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Sampang 

 

Gambar 4.82 Grafik ramalan jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang 

 

Gambar 4.83 Grafik ramalan jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang 
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Gambar 4.84 Grafik jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Sampang sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.85 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.86 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 
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4.8.2. Kab. Tuban 

Attribution pada tiap blok/layer dengan metode Saliency (Gambar 4.87) 

menunjukkan bahwa bagian model yang penting untuk model adalah bagian head, 

yaitu LSTM. Meskipun begitu, bagian shared juga berpengaruh, yang berarti 

seharusnya model mempelajari sesuatu dari joint learning.  

 

Gambar 4.87 Saliency attribution pada blok/layer model utama untuk peramalan 

Kab. Tuban 

Attribution pada input feature untuk dengan metode Saliency (Gambar 4.88) 

menunjukkan bahwa jumlah tes harian (delta_test) dan jumlah orang yang 

divaksinasi penuh (vac_full_s) tidak penting bagi model. Dari hasil attribution, 

tampak bahwa tanggal penting memiliki bobot yang tidak kalah dari variabel 

endogen (beta, gamma, delta) dan beberapa tanggal justru lebih besar dari 

variabel endogen, yang berarti dianggap sangat penting oleh model. Tanggal yang 

berbobot lebih besar ini adalah Maulid Nabi extended (diperpanjang hingga hari 

libur berikutnya yang dekat), libur idul fitri umum, psbb, dan tahun baru hijriyah. 
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Gambar 4.88 Saliency attribution pada input feature untuk peramalan Kab. Tuban 

Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus sembuh (r), dan 

jumlah kasus meninggal (d) untuk Kab. Tuban dipaparkan secara berurutan pada 

Gambar 4.89, Gambar 4.90, dan Gambar 4.91. Pandemi diramalkan berakhir pada 

3 Mei 2021 dengan 2.930 kasus sembuh, 408 kasus meninggal, dan 3338 jumlah 

kasus positif total (termasuk kasus sembuh dan meninggal; 0,27% dari populasi). 

Ramalan ini sangat jauh berbeda dari keadaan sebenarnya (Gambar 4.92, Gambar 

4.93, dan Gambar 4.94) karena model hanya dilatih untuk meramal sejauh 14 hari 

ke depan dan hasil evaluasinya juga kurang baik. Selain itu, terjadi lonjakan di 

bulan Juli yang disebabkan oleh varian delta yang tidak ada dalam data training. 
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Gambar 4.89 Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Tuban 

 

Gambar 4.90 Grafik ramalan jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban 

 

Gambar 4.91 Grafik ramalan jumlah kasus meninggal (d) Kab. Tuban 
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Gambar 4.92 Grafik jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Tuban sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.93 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.94 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kab. Tuban sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 
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4.8.3. Kota Madiun 

Attribution pada tiap blok/layer dengan metode Saliency (Gambar 4.95) 

menunjukkan bahwa bagian model yang penting untuk model adalah bagian head, 

yaitu LSTM. Meskipun begitu, bagian shared juga berpengaruh, yang berarti 

seharusnya model mempelajari sesuatu dari joint learning.  

Attribution pada input feature untuk dengan metode Saliency (Gambar 4.96) 

menunjukkan bahwa jumlah tes harian (delta_test) dan jumlah orang yang 

divaksinasi penuh (vac_full_s) tidak penting bagi model. Dari hasil attribution, 

tampak bahwa tanggal penting memiliki bobot yang tidak kalah dari variabel 

endogen (beta, gamma, delta) dan beberapa tanggal justru lebih besar dari 

variabel endogen, yang berarti dianggap sangat penting oleh model. Tanggal yang 

berbobot lebih besar ini adalah Maulid Nabi extended (diperpanjang hingga hari 

libur berikutnya yang dekat) dan hari buruh. 

 

Gambar 4.95 Saliency attribution pada blok/layer model utama untuk peramalan 

Kota Madiun 
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Gambar 4.96 Saliency attribution pada input feature untuk peramalan Kota 

Madiun 

Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus sembuh (r), dan 

jumlah kasus meninggal (d) untuk Kota Madiun dipaparkan secara berurutan pada 

Gambar 4.97, Gambar 4.98, dan Gambar 4.99. Pandemi diramalkan berakhir pada 

13 Mei 2021 dengan 1.599 kasus sembuh, 203 kasus meninggal, dan 1802 kasus 

positif total (termasuk kasus sembuh dan meninggal; 0,92% dari populasi). 

Ramalan ini sangat jauh berbeda dari keadaan sebenarnya (Gambar 4.100, 

Gambar 4.101, dan Gambar 4.102) karena model hanya dilatih untuk meramal 

sejauh 14 hari ke depan dan hasil evaluasinya juga kurang baik. Selain itu, terjadi 

lonjakan di bulan Juni-Juli yang disebabkan oleh varian delta yang tidak ada 

dalam data training. 
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Gambar 4.97 Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i) Kota Madiun 

 

Gambar 4.98 Grafik ramalan jumlah kasus sembuh (r) Kota Madiun 

 

Gambar 4.99 Grafik ramalan jumlah kasus meninggal (d) Kota Madiun 
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Gambar 4.100 Grafik jumlah kasus positif aktif (i) Kota Madiun sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.101 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kota Madiun sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.102 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kota Madiun sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 
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4.8.4. Kota Pasuruan 

Attribution pada tiap blok/layer dengan metode Saliency (Gambar 4.103) 

menunjukkan bahwa bagian model yang penting untuk model adalah bagian head, 

yaitu LSTM. Meskipun begitu, bagian shared juga berpengaruh, yang berarti 

seharusnya model mempelajari sesuatu dari joint learning.  

 

Gambar 4.103 Saliency attribution pada blok/layer model utama untuk peramalan 

Kota Pasuruan 

Attribution pada input feature untuk dengan metode Saliency (Gambar 4.104) 

menunjukkan bahwa jumlah tes harian (delta_test) dan jumlah orang yang 

divaksinasi penuh (vac_full_s) tidak penting bagi model. Dari hasil attribution, 

tampak bahwa tanggal penting memiliki bobot yang tidak kalah dari variabel 

endogen (beta, gamma, delta) dan beberapa tanggal justru lebih besar dari 

variabel endogen, yang berarti dianggap sangat penting oleh model. Tanggal yang 

berbobot lebih besar ini adalah Maulid Nabi extended (diperpanjang hingga hari 

libur berikutnya yang dekat) dan hari buruh. 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 121  

 

 

Gambar 4.104 Saliency attribution pada input feature untuk peramalan Kota 

Pasuruan 

Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus sembuh (r), dan 

jumlah kasus meninggal (d) untuk Kota Pasuruan dipaparkan secara berurutan 

pada Gambar 4.105, Gambar 4.106, dan Gambar 4.107. Pandemi diramalkan 

berakhir pada 19 Mei 2021 dengan 1.229 kasus sembuh, 160 kasus meninggal, 

dan 1389 kasus positif total (termasuk sembuh dan meninggal; 0,66% dari 

populasi). Ramalan ini sangat jauh berbeda dari keadaan sebenarnya (Gambar 

4.108, Gambar 4.109, dan Gambar 4.110) karena model hanya dilatih untuk 

meramal sejauh 14 hari ke depan dan hasil evaluasinya juga kurang baik. Selain 

itu, terjadi lonjakan di bulan Juni-Juli yang disebabkan oleh varian delta yang 

tidak ada dalam data training. 
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Gambar 4.105 Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i) Kota Pasuruan 

 

Gambar 4.106 Grafik ramalan jumlah kasus sembuh (r) Kota Pasuruan 

 

Gambar 4.107 Grafik ramalan jumlah kasus meninggal (d) Kota Pasuruan 
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Gambar 4.108 Grafik jumlah kasus positif aktif (i) Kota Pasuruan sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.109 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kota Pasuruan sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.110 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kota Pasuruan sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 
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4.8.5. Kab. Bojonegoro 

Attribution pada tiap blok/layer dengan metode Saliency (Gambar 4.111) 

menunjukkan bahwa bagian model yang penting untuk model adalah bagian head, 

yaitu LSTM. Meskipun begitu, bagian shared sangat berpengaruh, yang berarti 

seharusnya model mempelajari banyak dari joint learning.  

 

Gambar 4.111 Saliency attribution pada blok/layer model utama untuk peramalan 

Kab. Bojonegoro 

Attribution pada input feature untuk dengan metode Saliency (Gambar 4.112) 

menunjukkan bahwa jumlah tes harian (delta_test) dan jumlah orang yang 

divaksinasi penuh (vac_full_s) tidak penting bagi model. Dari hasil attribution, 

tampak bahwa tanggal penting memiliki bobot yang tidak kalah dari variabel 

endogen (beta, gamma, delta) dan beberapa tanggal justru lebih besar dari 

variabel endogen, yang berarti dianggap sangat penting oleh model. Tanggal yang 

berbobot lebih besar ini adalah bulan Ramadhan, libur idul fitri siswa dan umum, 

Maulid Nabi dan extended (diperpanjang hingga hari libur berikutnya yang dekat), 

HUT RI, dan hari buruh. 
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Gambar 4.112 Saliency attribution pada input feature untuk peramalan Kab. 

Bojonegoro 

Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus sembuh (r), dan 

jumlah kasus meninggal (d) untuk Kab. Sampang dipaparkan secara berurutan 

pada Gambar 4.113, Gambar 4.114, dan Gambar 4.115. Jumlah kasus positif aktif 

diramalkan terus meningkat dan menjadi drastis mulai bulan Juni 2021 hingga 

puncaknya pada tanggal 29 Juli 2021 dengan 583.965 jumlah kasus positif aktif 

dan 1.021.551 jumlah kasus positif total (termasuk sembuh dan meninggal; 

78,48% dari populasi). Setelah itu, jumlah kasus menurun dengan stabil karena 

herd immunity yang diperoleh dari terinfeksinya sebagian besar populasi. Hingga 

tanggal terakhir ramalan, pandemi di Kab. Bojonegoro diramalkan belum selesai 

dengan 17.880 kasus positif aktif, 524.748 kasus sembuh, 743.947 kasus 

meninggal, dan 1.286.576 jumlah kasus positif total (termasuk kasus sembuh dan 

meninggal; 98.84% dari populasi). Ramalan ini sangat jauh berbeda dari keadaan 

sebenarnya (Gambar 4.116, Gambar 4.117, dan Gambar 4.118) karena model 

hanya dilatih untuk meramal sejauh 14 hari ke depan dan hasil evaluasinya juga 

kurang baik. Akan tetapi, ramalan menangkap bentuk grafik jumlah kasus 
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sebenarnya dengan cukup baik (Gambar 4.119, Gambar 4.120, dan Gambar 

4.121), meskipun dengan skala yang terlalu besar. 

 

Gambar 4.113 Grafik ramalan jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Bojonegoro 

 

Gambar 4.114 Grafik ramalan jumlah kasus sembuh (r) Kab. Bojonegoro 

 

Gambar 4.115 Grafik ramalan jumlah kasus meninggal (d) Kab. Bojonegoro 
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Gambar 4.116 Grafik jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Bojonegoro sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.117 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Bojonegoro sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 

 

Gambar 4.118 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kab. Bojonegoro sebenarnya 

dibandingkan dengan ramalan 
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Gambar 4.119 Grafik jumlah kasus positif aktif (i) Kab. Bojonegoro sebenarnya 

 

Gambar 4.120 Grafik jumlah kasus sembuh (r) Kab. Bojonegoro sebenarnya 

 

Gambar 4.121 Grafik jumlah kasus meninggal (d) Kab. Bojonegoro sebenarnya 
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BAB V  

PENUTUP 

5.1. Kesimpulan 

Joint learning dilakukan untuk mengatasi keterbatasan data suatu daerah 

dengan melatih model dengan data dari banyak daerah. Ini dilakukan dengan 

membagi model menjadi dua cabang, yaitu private branch dan shared branch, dan 

melakukan joint learning pada shared branch. Joint learning dilakukan dengan 

membuat model daerah dalam satu cluster berbagi shared branch yang sama dan 

melatih model-model itu bersamaan. Clustering dilakukan agar joint learning 

tidak membuat model belajar dari data dari domain yang jauh berbeda dan justru 

memperburuk model. Untuk mengatasi skala data dan umur pandemi yang 

berbeda pada tiap daerah, data ditransformasikan ke dalam bentuk variabel SIRD, 

yaitu beta, gamma, dan delta serta dievaluasi menggunakan RMSSE. Berdasarkan 

bobot dari attribution tiap layer, model terlihat dapat belajar dari joint learning. 

Akan tetapi, joint learning tidak berhasil meningkatkan kinerja model dalam 

penelitian ini. Kinerja model yang diajukan lebih baik daripada model ARIMA-

SIRD dan SIRD tapi tidak lebih baik daripada model LSTM encoder-decoder 

biasa dan jarang mencapai nilai RMSSE di bawah 1. Selain itu, ditemukan bahwa 

melakukan joint learning dengan data semua daerah justru memperburuk model. 

Model digunakan untuk meramalkan pada daerah-daerah yang dievaluasi 

sebelumnya hingga 9 bulan setelah tanggal data yang terakhir diambil. Menurut 

model, pandemi COVID-19 pada Kab. Sampang, Kab. Tuban, Kota Madiun, dan 

Kota Pasuruan yang berada dalam cluster yang sama akan berakhir dengan cepat 

pada bulan Mei 2021 setelah menginfeksi kurang dari 1% populasi masing-

masing daerah. Sedangkan jumlah kasus aktif pada Kab. Bojonegoro diramalkan 

meningkat dengan drastis pada bulan Juni 2021 hingga puncaknya pada tanggal 

29 Juli 2021 setelah menginfeksi 78,48% populasi dengan 583.965 kasus positif 

aktif. Pada tanggal terakhir ramalan, pandemi Kab. Bojonegoro diramalkan 

hampir selesai dengan 17.880 kasus positif aktif, 524.748 kasus sembuh, 743.947 

kasus meninggal, dan 1.286.576 jumlah kasus positif total (98.84% dari populasi). 
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Semua hasil ramalan tersebut berbeda jauh dari kenyataannya karena model hanya 

dilatih untuk meramal sejauh 14 hari dan adanya varian delta yang tidak ada 

dalam data training. Khusus untuk Kab. Bojonegoro, model berhasil menangkap 

bentuk grafik dengan cukup baik, tapi skalanya terlalu besar. 

Model telah digunakan untuk meramalkan lima daerah. Meskipun demikian, 

ramalan tidak boleh dijadikan pegangan utama karena tidak ada manusia yang 

bisa mengetahui masa depan dengan pasti (Q.S. Luqman ayat 34). Hasil evaluasi 

pun menunjukkan model ini masih belum baik. Hasil ramalan ini dimaksudkan 

hanya sebagai gambaran yang mungkin terjadi. Kab. Bojonegoro diramalkan akan 

mengalami lonjakan jumlah kasus positif yang sangat tinggi, maka waspadalah 

jika hendak pergi ke sana (HR. Bukhari 5289) dan bagi yang sudah ada di sana, 

antisipasi dan persiapkan dengan baik (Q.S. al-Anfal ayat 60). Bagi daerah yang 

diramalkan pandemi akan berakhir, jangan lengah dan tetap sabar dan siap siaga 

hingga pandemi benar-benar berakhir (Q.S. Ali Imran ayat 200). 

5.2. Saran 

Model yang dibuat dinilai tidak lebih baik daripada model LSTM encoder-

decoder biasa. Ini berarti bagian-bagian model kurang berguna. Tapi ini juga bisa 

disebabkan oleh perlakuan yang sama kepada semua model (utama dan baseline) 

yang membuat model-model sama-sama buruk. Perlakuan ini adalah transformasi 

ke variabel SIRD. Transformasi ini dilakukan untuk mengatasi skala data dan 

umur pandemi yang berbeda untuk tiap daerah. Penelitian selanjutnya dapat 

membandingkan transformasi variabel SIRD dengan cara lain untuk mengatasi 

skala data dan umur pandemi atau tanpa mencoba mengatasinya. 

Selain transformasi variabel SIRD, terdapat pula perlakuan yang sama untuk 

semua model yang menggunakan joint learning, yaitu clustering. Clustering 

dilakukan menggunakan metode DTW Barycenter Averaging pada variabel SIRD 

(beta, gamma, dan delta). Sebelumnya telah ditemukan bahwa pemilihan sumber 

joint learning yang buruk, yaitu dengan menggunakan semua daerah tanpa 

clustering, dapat memperburuk model. Metode clustering atau pemilihan sumber 

yang digunakan dalam penelitian ini bisa jadi kurang tepat sehingga joint learning 

tidak berfungsi dengan baik dan model sulit atau gagal berkonvergensi. Penelitian 
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selanjutnya dapat membandingkan metode-metode pemilihan sumber joint 

learning untuk data time series.  

Kinerja model diukur menggunakan RMSSE untuk mengatasi perbedaan 

skala data. Akan tetapi, RMSSE ternyata sangat sensitif pada tidak adanya 

perubahan data untuk waktu cukup lama yang menyebabkan pembagi RMSSE 

menjadi sangat kecil sehingga nilai RMSSE menjadi sangat besar. Ketika data 

tidak berubah, peramalan naif satu langkah yang menjadi pembagi RMSSE justru 

menjadi permalan yang paling tepat dengan nilai kesalahan nol. Dengan demikian, 

model sangat sulit mencapai nilai RMSSE di bawah satu untuk time series yang 

jarang berubah, seperti jumlah kasus meninggal. Ini seharusnya juga berlaku 

untuk MASE yang memiliki konsep yang sama, yaitu membagi error peramalan 

(horizon) dengan error peramalan naif satu langkah dalam sampel (prediktor). 

Perlu penelitian lebih lanjut untuk mencari alternatif RMSSE dan MASE yang 

tidak rentan terhadap masalah ini.  

Buruknya kinerja model bisa juga disebabkan oleh pola dan dinamika 

pandemi COVID-19 yang rumit. Model hanya dilatih menggunakan data hingga 

20 Maret 2020, yang berarti model tidak memiliki data mengenai varian-varian 

baru yang pada saat itu belum masuk Indonesia. Hingga tanggal tersebut, 

vaksinasi juga masih sedikit sehingga kemungkinan penyakit ditularkan ke orang 

yang belum divaksinasi masih sangat besar dan belum ada herd immunity. 

Pemerintah juga terus membuat kebijakan baru untuk menangani COVID-19. 

Selain itu, beberapa riset menemukan bahwa penularan dan angka kematian 

COVID-19 berbeda untuk tiap jenis kelamin, kelompok umur, temperatur daerah, 

tingkat kemiskinan dan kebersihan daerah, serta mobilitas daerah. Mobilitas telah 

diperhitungkan dalam model ini, namun hanya sebagai time series biner dari 

tanggal-tanggal yang mungkin mempengaruhi mobilitas. Penelitian selanjutnya 

dapat memperbaiki ini dengan memperhatikan lebih banyak faktor dan 

memperhitungkan mobilitas dengan lebih baik. 
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