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Abstract — COVID-19 is a dangerous illness because it spreads quickly and easily. Vaccines are already available but the pandemic 

isn’t likely to end soon. Forecasting is hoped to help handle the pandemic. Deep learning, especially Long-Short Term Memory 

(LSTM), has been used to forecast COVID-19 case count in some regions. However, deep learning models generally need a lot of 

training data while COVID-19 daily data are scarce. However, COVID-19 pandemic happens in many 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 was done by making models share some parts and training the 

models together. To overcome the different data scale and pandemic age in the regions, the data was first transformed into discrete 

Susceptible-Infected-Recovered-Dead (SIRD) Model variables and was evaluated using Root Mean Square Scaled Error (RMSSE). 

The joint learning done failed to improve the model performance in this research. The proposed model performance was 

significantly better than the SIRD and the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)-SIRD model but wasn’t better 

than the normal encoder-decoder LSTM. The models only reached RMSSE below one occasionally. Additionally, it was found that 

doing joint learning with all regions without selecting them by clustering can make the model performance worse instead. It was 

also found that RMSSE is too sensitive to a mostly stagnant time-series due to its division by the error of one-step naïve forecast. 

 
Keywords— COVID-19; Forecasting; Joint Learning; Root Mean Square Scaled Error (RMSSE); Susceptible-Infected-Recovered-
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I. PENDAHULUAN 

COVID-19 adalah penyakit pernapasan yang berbahaya karena dapat menyebar dari manusia ke manusia lain dengan cepat, 

luas, dan sulit dilacak [1]–[5]. Pada 17 Juni 2020, Indonesia telah menjadi negara dengan jumlah kasus kumulatif COVID 

total, aktif, harian, dan meninggal tertinggi di ASEAN  [6]. Pada 16 April 2021, Jawa Timur adalah provinsi dengan jumlah 

total kasus tertinggi keempat dengan 143.900 (9.0%) total kasus positif [7].  

Meskipun vaksin sudah mulai tersedia, pandemi COVID-19 tidak akan segera berakhir. Vaksin COVID-19 sudah tersedia 

di Indonesia dan dibagikan secara gratis dan bertahap  [8], [9], tapi distribusinya lebih lambat dari rencana [10]. Selain 

kesulitan distribusi vaksin, golongan yang menolak vaksinasi juga akan menghambat pembangunan herd immunity dan 

penyelesaian pandemi [11]–[14]. Virus COVID-19 juga telah bermutasi menjadi beberapa strain baru yang lebih mudah 

menular dan dapat menginfeksi kembali orang sebelumnya yang telah sembuh dari COVID-19 sehingga vaksin mungkin 

tidak seefektif yang diharapkan [15], [16]. 

Indonesia sebagai negara berkembang dengan jumlah populasi terbesar nomor 4 di dunia bisa menerima dampak yang 

sangat besar dari COVID-19 jika pandemi tidak ditangani dengan baik dan berlangsung lama [17]. Kapasitas layanan 

kesehatan dan jumlah tes di Indonesia kurang memadai, sedangkan lockdown total tidak memungkinkan. Pemerintah dan 

rumah sakit perlu mengantisipasi lonjakan jumlah kasus agar tidak terjadi lonjakan kematian seperti di Italia [18]. Peramalan 

jumlah kasus COVID-19 dapat membantu mengantisipasi lonjakan kasus sehingga persiapan bisa lebih matang dan 

meminimalkan dampaknya [19], [20]. 

Perkembangan pandemi 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, 
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tapi deep learning memiliki kapasitas yang dapat diatur dan mampu menangkap pola yang rumit dan tidak linear [21]. Deep 

learning, khususnya Long Short Term Memory (LSTM), telah digunakan untuk meramal perkembangan pandemi COVID-

19 dan menunjukkan kinerja yang lebih baik daripada model klasik [20], [22].  

Model deep learning learning mampu menangkap pola yang rumit dengan banyaknya parameter di dalamnya. Namun, 

banyaknya parameter itu mengharuskannya belajar dari data dalam jumlah besar [23], [24], sedangkan data jumlah kasus 

harian COVID-19 tidak banyak. Transfer learning berusaha mengatasi keterbatasan data dengan membuat model machine 

learning menggunakan pengetahuan dari dataset atau model lain [21], [23].  

Transfer learning telah digunakan untuk meramalkan jumlah kasus positif COVID-19 [25], [26]. Namun, transfer learning 

hanya dapat dilakukan dengan dua domain saja, yaitu sumber dan target. Mungkinkah model dilatih dengan lebih banyak 

domain data lagi untuk meningkatkan kinerja model lebih jauh? 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 [27].  

Penelitian ini bertujuan meningkatkan kinerja model LSTM untuk peramalan jumlah kasus COVID-19 pada daerah dengan 

data relatif sedikit menggunakan joint learning. Dengan joint learning, model diharapkan dapat menemukan suatu pola umum 

jumlah kasus pandemi COVID-19 dari banyak daerah yang memiliki dinamika pandemi yang mirip. Untuk mengatasi skala 

dan tren data serta umur pandemi yang berbeda pada tiap daerah, data ditransformasikan menjadi variabel SIRD diskrit [28], 

[29]. Agar joint learning tidak justru memperburuk model, daerah yang diikutkan dalam joint learning dipilih dengan cara 

clustering menggunakan algoritma K-Means DTW Barycenter Averaging [30]. Model dibuat untuk meramalkan jumlah kasus 

positif aktif, sembuh, dan meninggal sejauh 14 hari ke depan. 

II. METODE 

Alur penelitian ini dibuat berdasarkan lima langkah dasar peramalan [31] dan metodologi praktis deep learning [21]. 

A. 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; diperoleh dari website JATIM TANGGAP 

COVID-19 milik Pemerintah Provinsi Jawa Timur [32]. Untuk menghitung variabel SIRD dari jumlah kasus, diperlukan data 

populasi daerah yang diperoleh dari website BPS Jawa Timur [33]. 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 

[29]; diperoleh dari repository Github Our World In Data (OWID) [34] 

2. Jumlah kumulatif orang dengan vaksinasi COVID-19  dosis penuh karena vaksin mengurangi penyebaran virus; 

diperoleh dari repository Github OWID [35] 

3. Periode Pembatasan Sosial Berskala Besar (PSBB) sebagai local lockdown karena efektif mengurangi penyebaran 

COVID-19 [18], [25], [36], [37]; direkap secara manual dari situs berita 

4. Tanggal penting lain yang mempengaruhi mobilitas, misalnya libur panjang atau hari raya idul fitri, karena mobilitas 

mempengaruhi tingkat penyebaran COVID-19 [38], [39], direkap secara manual dari kalender akademik [40] dan situs 

berita. 

B. Eksplorasi Data 

Eksplorasi data dilakukan untuk memahami data. 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; variabel dengan koefisien korelasi diatas 0.3 digunakan [41]. Untuk menyeleksi tanggal penting, 

dilakukan observasi pada grafik jumlah kasus positif aktif, perubahannya (delta/differencing), dan variabel SIRD beta. 

Observasi dilakukan untuk melihat pola kasat mata antara tanggal dan jumlah 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. 

C. Implementasi Model 

Dalam tahap ini, model diimplementasikan untuk memungkinkan joint learning, namun training belum dilakukan 

sehingga yang dibuat hanya kerangkanya saja (class). Model dibuat dengan bahasa Python menggunakan framework PyTorch 

[42]. Model dibuat untuk meramalkan jumlah kasus positif aktif, sembuh, dan meninggal sejauh 14 hari ke depan. Jangka 

waktu peramalan ini cukup bagi rumah sakit untuk meningkatkan kapasitas ICU dan alih fungsi ruangan dan peralatan [43], 

serta bagi pemerintah untuk menentukan periode pembatasan sosial. Long Short Term Memory (LSTM) dilaporkan mampu 

menghasilkan ramalan akurat hingga 30 hari [44].  
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Joint learning dipilih sebagai bentuk transfer learning yang dapat menggunakan lebih dari satu sumber untuk 

memaksimalkan penggunaan data daerah-daerah terjangkit pandemi. Tiap daerah yang diikutkan dalam joint learning 

memiliki model masing-masing, namun berbagi shared branch yang sama [45]. Joint learning [27] dilakukan dengan melatih 

model-model tersebut secara bersamaan sehingga shared branch akan mempelajari representasi atau pola umum. Untuk 

memfasilitasi itu, terdapat representation layer yang dibuat dengan one-dimensional convolution [46], [47], karena 

convolution merupakan neural network yang baik untuk membangun representasi data [46]–[48] dan telah digunakan untuk 

membangun representasi untuk Recurrent Neural Network (RNN) [49]. Arsitektur keseluruhan model digambarkan pada 

Gambar 1.  

 

 

Gambar 1. Arsitektur model yang diajukan 

Percabangan private branch dan shared branch dilakukan agar model dapat mempelajari pola khusus pada private branch 

sehingga meringankan beban shared branch yang harus belajar dari banyak domain [45]. Percabangan dalam model ini 

didesain sedemikian rupa sehingga shared branch tidak terpengaruh private branch tapi private branch dapat menggunakan 

output dari shared branch dengan menggabungkannya pada blok combine. Pada blok combine, data dari private branch 

diboboti lebih kecil untuk memaksa model mengutamakan untuk belajar pada shared branch. Bobot ini adalah learnable 

parameter sehingga akan membesar jika model memang mempelajari pola khusus pada private branch.  

Sebelum input diberikan pada shared representation, data ditransformasikan terlebih dahulu dengan blok adapter, yang 

juga merupakan one-dimensional convolution, untuk sedikit melakukan domain adaptation. Semua convolution layer 

terhubung secara residual agar kedalaman model tidak memperburuk model [50].  

D. Pembangunan Pipeline 

Pipeline secara keseluruhan digambarkan pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Pipeline keseluruhan 

1) Preprocessing 

Data perlu disiapkan dulu agar dapat digunakan dengan baik; ini dilakukan dalam tahap preprocessing [51]. 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 dan akhir time series diisi dengan interpolasi linear. 

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 lalu ditransformasikan menjadi variabel SIRD (susceptible-infected-

recovered-dead) diskrit untuk menghilangkan tren dan menghilangkan bias populasi dan lama pandemi daerah. Transformasi 

ke variabel SIRD dilakukan dengan rumus pada persamaan (1). 
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𝜸𝒕  =  
∆𝑹𝒕

𝑰𝒕−𝟏

𝜹𝒕  =  
∆𝑫𝒕

𝑰𝒕−𝟏

𝜷𝒕  =  
𝑵 ×  (∆𝑰𝒕  +  ∆𝑹𝒕  +  ∆𝑫𝒕)

𝑺𝒕−𝟏 𝑰𝒕−𝟏

 (1) 

 
Keterangan: 

S jumlah orang yang belum pernah sakit 

I jumlah kasus positif aktif, orang yang sakit dan dapat menginfeksi 

R jumlah kasus sembuh 

D jumlah kasus meninggal 

β  kecepatan perpindahan dari kompartemen S ke I 

γ  kecepatan perpindahan dari kompartemen I ke R 

δ  kecepatan perpindahan dari kompartemen I ke D 

t waktu (hari) ke-t 

∆It  perbedaan nilai I pada waktu t dengan waktu t-1 

 

Data dibagi menjadi empat kelompok pembatasan data, yaitu 3 bulan (90 hari), 6 bulan (180 hari), 1 tahun (366 hari), serta 

data sebelum ada vaksinasi (hingga 21 Januari 2021). Ini dilakukan untuk melihat kinerja model dalam tingkat keterbatasan 

data yang berbeda. Kelompok 3 bulan mewakili fase awal pandemi ketika pandemi baru mulai menyebar dan kesadaran 

masyarakat masih rendah. Kelompok 6 bulan mewakili perkembangan pandemi hingga fase menengah ketika pandemi 

memuncak lalu menurun dengan digalakkannya kebijakan-kebijakan pemerintah untuk menekan angka pandemi dan 

masyarakat yang mulai sadar dan patuh. Kelompok 1 tahun mewakili perkembangan pandemi hingga ia mulai reda dan, jika 

ada, munculnya gelombang baru. Kelompok sebelum vaksinasi ditambahkan karena vaksin mungkin mempengaruhi 

perkembangan pandemi sedangkan datanya masih sedikit ketika penelitian dilakukan.  

Data tiap daerah dari tiap kelompok dibagi lagi menjadi 50% data training, 25% data validasi, dan 25% data testing [52]. 

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. 

2) Clustering 

Clustering dilakukan dilakukan pada data time series variabel SIRD diskrit menggunakan algoritma K-Means DTW 

(Dynamic Time Warping) Barycenter Averaging (DBA) [30] dari library tslearn [53]. Jumlah cluster (n) dicoba dari 2 hingga 

10 dan diambil nilai yang menghasilkan rata-rata koefisien silhouette tertinggi sebagai ukuran kebaikan clustering [54]. Nilai 

silhouette dapat dihitung dengan rumus pada persamaan (2) Clustering dapat menghasilkan cluster yang hanya memiliki satu 

anggota; cluster ini berikutnya akan disebut single cluster. Single cluster dianggap sebagai outlier dan tidak digunakan. 

Daerah dengan jumlah data paling sedikit (yaitu dengan data pertama paling akhir) dari tiap cluster diambil sebagai target 

joint learning. 

 

𝒔(𝒊)  =  
𝒃(𝒊)  −  𝒂(𝒊)

𝒎𝒂𝒙(𝒂(𝒊), 𝒃(𝒊))
 (2) 

 

Keterangan: 

s(i) nilai silhouette data ke-i 

a(i) jarak rata-rata antara data ke-i dengan data lain dalam cluster yang sama 

b(i) nilai minimum jarak rata-rata antara data ke-i dengan data lain dalam cluster lain 

3) Preprocessing (2) 

Setelah clustering, data tiap daerah dinormalisasikan ke dalam jangkauan 0 hingga 1 bersamaan dengan daerah-daerah 

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 eksogen-nya. Kemudian, data dijadikan numpy array dan dimuat dalam 

PyTorch DataLoader untuk digunakan dengan model PyTorch.  
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4) Training 

Joint learning dilakukan dengan melatih model dari cluster yang sama secara 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. Training 

dilakukan hingga nilai validasi mulai naik. 

Training dilakukan dengan Mean Square Scaled Error (MSSE) sebagai loss function.  MSSE didapat dari menghilangkan 

akar dari Root Mean Square Scaled Error (RMSSE) [55], [56] untuk memudahkan perhitungan gradien. MSSE adalah MSE 

(mean squared error) peramalan dibagi MSE peramalan naif satu langkah dari prediktor (persamaan (3)).  

 

𝑴𝑺𝑺𝑬 =  

𝟏

𝒉
 ∑ (𝒚𝒕  −  𝒚�̂�)𝟐𝒏+𝒉

𝒕=𝒏+𝟏

𝟏

𝒏 − 𝟏
 ∑ (𝒚𝒕  −  𝒚𝒕−𝟏)𝟐𝒏

𝒕=𝟐

 (3) 

 

Keterangan: 

h panjang horizon forecast (panjang peramalan) 

n jumlah data prediktor 

𝑦𝑡   nilai sebenarnya pada waktu t 

𝑦�̂�   nilai ramalan pada waktu t 

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 [52] atau jika tidak ada perkembangan 

dalam waktu yang lama. Nilai MSSE validasi diusahakan serendah mungkin dan diharapkan di bawah satu.  

6) Post processing 

Hasil ramalan model deep learning tidak bisa langsung digunakan atau dievaluasi karena label juga ditransformasikan 

pada tahap preprocessing. Tahap post processing 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 dikembalikan menjadi jumlah 

kasus menggunakan persamaan (4). 

 
∆𝑹𝒕 =  𝜸𝒕 𝑰𝒕−𝟏

∆𝑫𝒕  =  𝜸𝒕 𝑰𝒕−𝟏

∆𝑺𝒕  =  −
𝜷𝒕 𝑺𝒕−𝟏 𝑰𝒕−𝟏

𝑵

∆𝑰𝒕  =  
𝜷𝒕 𝑺𝒕−𝟏 𝑰𝒕−𝟏

𝑵
 −  (∆𝑹𝒕  +  ∆𝑫𝒕)

 (4) 

 

Keterangan: 

S jumlah orang yang belum pernah sakit 

I jumlah kasus positif aktif, orang yang sakit dan dapat menginfeksi 

R jumlah kasus sembuh 

D jumlah kasus meninggal 

β  kecepatan perpindahan dari kompartemen S ke I 

γ  kecepatan perpindahan dari kompartemen I ke R 

δ  kecepatan perpindahan dari kompartemen I ke D 

t waktu (hari) ke-t 

∆It  perbedaan nilai I pada waktu t dengan waktu t-1 

E. Penyempurnaan Model (Tuning) 

Penyempurnaan model dilakukan dengan penyesuaian hyperparameter menggunakan Optuna [57]; sebagian 

hyperparameter mempengaruhi arsitektur model. Model untuk semua target berbagi hyperparameter yang sama. Optuna 
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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. Penyempurnaan model dilakukan selama dua minggu. Proses ini dilakukan secara paralel menggunakan 

3x2 proses CPU dengan backend storage PostgreSQL.  

F. Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model untuk data baru [21], mengetahui kebergunaan tiap bagian model [25], 

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 [52]. Kinerja yang diukur ini menjadi estimasi kinerja model 

untuk peramalan sesungguhnya.  

Evaluasi model ramalan dilakukan dengan menghitung nilai Root Mean Square Scaled Error (RMSSE) [55], [56] rata-

rata dari ramalan jumlah total kasus positif, sembuh, dan meninggal. RMSSE adalah metode pengukuran kinerja ramalan 

yang tidak terpengaruh skala, kokoh, dan dapat digunakan dalam segala situasi [56]. RMSSE didefinisikan sebagai akar dari 

pembagian MSE (mean squared error) peramalan dengan MSE peramalan naif satu langkah dari prediktor. Rumus RMSSE 

dicantumkan pada persamaan (5). 

 

𝑹𝑴𝑺𝑺𝑬 =  √ 

𝟏

𝒉
 ∑ (𝒚𝒕  −  𝒚�̂�)𝟐𝒏+𝒉

𝒕=𝒏+𝟏

𝟏

𝒏 − 𝟏
 ∑ (𝒚𝒕  −  𝒚𝒕−𝟏)𝟐𝒏

𝒕=𝟐

  (5) 

 

Keterangan: 

h panjang horizon forecast (panjang peramalan) 

n jumlah data prediktor 

𝑦𝑡   nilai sebenarnya pada waktu t 

𝑦�̂�   nilai ramalan pada waktu t 

 

Model dievaluasi untuk tiap daerah target dari tiap kelompok jumlah data, yaitu dengan data 3 bulan (90 hari), 6 bulan 

(180 hari), 1 tahun (366 hari), serta data sebelum ada vaksinasi (hingga 21 Januari 2021). 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 model pembanding.  

Signifikansi perbedaan model diuji dengan rata-rata rank menggunakan Adjusted Friedman test dan Bonferroni-Dunn 

post-hoc test [58]. Friedman Test (persamaan (6)) lebih kuat daripada Analysis of Variance (ANOVA)  ketika asumsi 

ANOVA tidak terpenuhi, khususnya untuk rank yang merupakan data ordinal. Karena statistik Friedman dinilai terlalu 

konservatif, disarankan menggunakan Adjusted Friedman Statistics (persamaan (7)) oleh Iman dan Davenport. 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 (persamaan (8) dan Tabel 1).  

 

𝝌𝑭 
𝟐 =  

𝟏𝟐𝑵

𝒌(𝒌 +  𝟏)
 [ ∑ 𝑹𝒋

𝟐  −  
𝒌(𝒌 +  𝟏)𝟐

𝟒
 

𝒋

] (6) 

 

𝑭𝑭  =  
(𝑵 −  𝟏) 𝝌𝑭

𝟐

𝑵(𝒌 −  𝟏)  −  𝝌𝑭
𝟐  (7) 

 

𝑪𝑫 =  𝒒∝ √ 
𝒌(𝒌 +  𝟏)

𝟔𝑵
  (8) 

 

Keterangan: 

χ
F 
2   Statistik Friedman 
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FF  Adjusted Friedman Statistic 

CD Critical Difference, perbedaan rata-rata rank minimum untuk dapat dinilai signifikan 

Rj  Rata-rata rank algoritma ke-j 

N jumlah dataset yang digunakan dalam perbandingan 

k jumlah algoritma atau model yang dibandingkan 

∝  tingkat kesalahan uji statistik 

TABEL 1 

NILAI 𝑞∝ UNTUK BONFERRONI-DUNN TEST DENGAN ∝ = 0.05  [58] 

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 

 

Model dibandingkan dengan enam model baseline untuk mengetahui kebergunaan tiap bagian model [25]. Seperti model 

utama, model baseline juga dilatih dengan Optuna untuk menyesuaikan hyperparameter. Model dibandingkan dengan model 

baseline berikut: 

1. Model dasar (Long-Short Term Memory 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 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) pada variabel SIRD diskrit 

2. Model SIRD (Susceptible-Infected-Recovered-Dead) 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. 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 [32]. 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) [34], [35]. 

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 pembatasan sosial terbaru tidak ditemukan, sehingga data periode periode pembatasan sosial 

dikumpulkan dari situs-situs berita secara manual. Ditemukan bahwa Periode Pembatasan Sosial Berskala Besar (PSBB) 

seiring waktu digantikan oleh Pemberlakuan Pembatasan Kegiatan Masyarakat  (PPKM) dan PPKM mikro, sehingga 

keduanya 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 [40] dan situs-situs berita yang menyinggungnya. Ditemukan 14 tanggal libur panjang, yaitu libur lebih dari satu 

hari, dan 12 di antaranya diberitakan untuk waspada lonjakan COVID-19. Selain libur panjang, digunakan pula periode bulan 

Ramadhan dan tanggal pilkada yang dilakukan oleh 19 kabupaten/kota. Digunakan atau tidaknya tanggal-tanggal ini 

ditentukan melalui eksplorasi data. 

B. Eksplorasi Data 

Matriks korelasi yang dihasilkan dicantumkan pada Gambar 3. Dari matriks korelasi tersebut, didapat variabel berikut: 

delta_test, vac_full_s, ppkm, ppkm_mikro, psbb, ramadhan. 
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Untuk menyeleksi tanggal penting, dilakukan observasi pada grafik jumlah kasus positif aktif, perubahannya, dan variabel 

beta dari variabel SIRD (Susceptible-Infected-Recovered-Dead) (Gambar 4). Tanggal yang terlihat berpengaruh untuk lebih 

dari 50% kabupaten/kota digunakan dalam penelitian ini. Hasil observasi dipaparkan pada Tabel 2. 

TABEL 2 

HASIL OBSERVASI TANGGAL YANG BERPENGARUH TERHADAP POLA JUMLAH KASUS POSITIF AKTIF (I), PERUBAHANNYA (DELTA I), DAN BETA. 

Grafik Tanggal-Tanggal yang Berpengaruh 

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 

 

 

Gambar 3. Matriks korelasi variabel eksogen termasuk tanggal terhadap jumlah kasus positif, sembuh, dan meninggal harian, perubahannya, dan variabel 

SIRD beta, gamma, dan delta 

 

Gambar 4. Grafik jumlah kasus positif aktif Kab. Sampang dan tanggal-tanggal penting 

C. Clustering 

Hasil clustering untuk tiap kelompok dipaparkan pada Tabel 3. N adalah jumlah cluster optimal yang ditentukan 

berdasarkan nilai siluet terbesar. Beberapa nilai N menghasilkan jumlah cluster yang hanya memiliki satu anggota, yang 
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dalam penelitian ini disebut single cluster. Single cluster ini tidak dapat digunakan dalam joint learning dan dibuang sebagai 

outlier karena berarti anggotanya tidak mirip dengan daerah lain manapun. Pembagian kelompok dilakukan untuk melihat 

kinerja model untuk tingkat keterbatasan berbeda (selengkapnya telah dijelaskan dalam bab metode, bagian preprocessing). 

Dari tiap cluster, kabupaten/kota dengan data paling sedikit dipilih untuk menjadi target, yaitu daerah fokus penelitian ini.  

TABEL 3 

HASIL CLUSTERING 

Kelompok N Silhouette Non-Single Target 

90 Hari 4 0.2667 4 Kab. Tuban, Kab. Bojonegoro, Kota Madiun, Kab. Sampang 

180 Hari 4 0.5383 3 Kab. Tuban, Kab. Sampang, Kota Pasuruan 

366 Hari 4 0.4075 3 Kab. Tuban, Kab. Sampang, Kota Pasuruan 

Sebelum Vaksinasi 2 0.4734 2 Kab. Sampang, Kota Pasuruan 

D. Evaluasi 

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. Model diharapkan mencapai nilai RMSSE di bawah satu dan memiliki kinerja lebih baik daripada model 

pembanding. Model yang diajukan akan disebut sebagai model utama. 

1) Kelompok 90 Hari 

Kelompok pertama ini memiliki jumlah data yang paling sedikit, tapi juga memiliki dinamika yang paling sederhana 

karena masih awal. Model utama berhasil mencapai RMSSE di bawah 1 untuk jumlah kasus positif aktif (i), jumlah kasus 

sembuh (r), dan jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang serta jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban. Sebagian besar model 

baseline memperoleh hasil serupa untuk Kab. Sampang sedangkan model SIRD (Susceptible-Infected-Recovered-Dead) 

tidak pernah mencapai nilai RMSSE di bawah 1. Hasil evaluasi model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)-

SIRD mendapat peringkat terburuk untuk semua kabko (kabupaten/kota) dan label kecuali untuk jumlah kasus sembuh (r) 

Kota Madiun dan jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang 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. 

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. 

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank 

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). Perbedaan rank tiap model baseline dan pembanding dengan model utama yang 

melebihi nilai critical difference (CD) Bonferroni-Dunn hanya dua model, yaitu (1) model baseline 4 dan (2) model ARIMA-

SIRD untuk label gabungan (Gambar 5). 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 

Long-Short Term Memory (LSTM) biasa (baseline 1), bagian-bagian model utama selain LSTM kurang berguna, dan joint 

learning dengan dataset semua daerah tanpa clustering justru memperburuk model. 

TABEL 4 

HASIL UJI STATISTIK RATA-RATA RANK KELOMPOK 90 HARI 

Stat I R D Gabungan 

X2F 9.6000 12.5333 9.6667 24.2444 

FF 1.2857 1.9315 1.2985 3.7166 

P 0.2969 0.1016 0.2908 0.0009 

CD     3.0455 

 

 

Gambar 5. Diagram Bonferroni-Dunn untuk label gabungan kelompok 90 hari 
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2) Kelompok 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). 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 dan model baseline 5 untuk jumlah kasus meninggal (d) Kab. Tuban 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. 

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank. 

Hasil uji Adjusted Friedman (FF) menghasilkan p < 0.05 untuk semua label dan gabungan (Tabel 5). 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 6). 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 tidak lebih baik daripada LSTM biasa (baseline 1) dan bagian-

bagian model utama selain LSTM kurang berguna.  

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Gambar 6. Diagram Bonferroni-Dunn untuk (a) jumlah kasus positif aktif, (b) jumlah kasus sembuh, (c) jumlah kasus meninggal, dan (d) label gabungan 

untuk kelompok 180 hari 

TABEL 5 

HASIL UJI STATISTIK RATA-RATA RANK UNTUK KELOMPOK 180 HARI 

Stat I R D Gabungan 

X2F 18.6667 17.2444 18.6667 38.9037 

FF 7.0000 5.1053 7.0000 9.4038 

P 0.0005 0.0028 0.0005 0.0000 

CD 6.0910 6.0910 6.0910 3.5167 

3) Kelompok 366 Hari 

Kelompok ketiga ini menggunakan semua data dan memiliki dinamika yang rumit. Model utama hanya berhasil mencapai 

nilai RMSSE di bawah 1 untuk jumlah kasus sembuh (r) Kab. Sampang. Model ARIMA-SIRD selalu mendapat nilai terburuk.  

Model-model secara umum mendapat nilai terbaik untuk jumlah kasus sembuh (r) Kab. Tuban dan Kab. Sampang. Kedua 

grafik tersebut memiliki tren yang cukup stabil dan mirip.  

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank. 

Hasil uji Adjusted Friedman (FF) menghasilkan p < 0.05 untuk semua label dan juga ketika semua label digabungkan menjadi 

satu (Tabel 6). Namun, perbedaan rank tiap model baseline dan pembanding dengan model utama yang melebihi nilai CD 

Bonferroni-Dunn hanya model ARIMA-SIRD  untuk label gabungan (Gambar 7). 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 
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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. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Gambar 7. Diagram Bonferroni-Dunn untuk (a) jumlah kasus positif aktif, (b) jumlah kasus sembuh, (c) jumlah kasus meninggal, dan (d) label gabungan 

untuk kelompok 366 hari 

TABEL 6 

HASIL UJI STATISTIK RATA-RATA RANK UNTUK KELOMPOK 366 HARI 

Stat I R D Gabungan 

X2F 15.2889 13.7778 16.5333 35.1111 

FF 3.5102 2.6957 4.4286 7.6145 

P 0.0156 0.0435 0.0055 0.0000 

CD 6.0910 6.0910 6.0910 3.5167 

4) Kelompok 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. 

Tidak ada model yang berhasil mencapai nilai RMSSE di bawah 1. Model-model secara umum mendapat nilai terbaik untuk 

jumlah kasus sembuh (r) dan jumlah kasus meninggal (d) Kota Pasuruan. Model ARIMA-SIRD selalu mendapat nilai 

terburuk. Semua model memperoleh hasil sangat buruk untuk jumlah kasus meninggal (d) Kab. Sampang. 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. 

Evaluasi dilanjutkan dengan uji statistik untuk menguji signifikansi perbedaan tiap model menggunakan rata-rata rank. 

Hasil uji Adjusted Friedman (FF) menghasilkan p > 0.05 untuk semua label dan hanya mendapat p < 0.05 ketika semua label 

digabungkan (Tabel 7). Perbedaan rank tiap model baseline dan pembanding dengan model utama yang melebihi nilai CD 

Bonferroni-Dunn hanya model ARIMA-SIRD untuk label gabungan (Gambar 8). 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. 

 

 

Gambar 8. Diagram Bonferroni-Dunn untuk label gabungan kelompok sebelum vaksinasi 
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TABEL 7 

HASIL UJI STATISTIK RATA-RATA RANK UNTUK KELOMPOK SEBELUM VAKSINASI 

Stat I R D Gabungan 

X2F 10.2667 11.6000 9.4667 16.4889 

FF 1.7907 2.6364 1.4490 2.6164 

P 0.2138 0.0960 0.3061 0.0210 

CD    4.3070 

5) Pembahasan 

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.  

Attribution pada tiap blok/layer model menggunakan Captum [59] dengan metode Saliency menunjukkan bahwa bagian 

model yang penting untuk model adalah bagian head, yaitu LSTM. Meskipun begitu, bobot bagian shared juga cukup besar, 

sehingga seharusnya model mempelajari banyak dari joint learning.  

Attribution pada input feature menggunakan Captum [59] dengan metode Saliency menunjukkan bahwa jumlah tes harian 

(delta_test) dan jumlah orang yang divaksinasi penuh (vac_full_s) tidak penting bagi model. Dari hasil attribution, ditemukan 

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.  

Salah satu sasaran model adalah untuk mencapai nilai RMSSE dibawah 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 8 dan 

Tabel 9. 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 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. 

TABEL 8 

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% 

 

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, yaitu Mean Squared Error (MSE) peramalan naif satu langkah, 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. 
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Untuk penelitian selanjutnya, mungkin sebaiknya data training dihaluskan terlebih dahulu dan digunakan alternatif RMSSE 

yang tidak terlalu terdampak oleh data yang rata.  

TABEL 9 

PERSENTASE PENCAPAIAN RMSSE DI BAWAH 1 UNTUK TIAP LABEL 

Model Jumlah Kasus Total 

Positif Aktif (I) Sembuh (R) Meninggal (D) 

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% 

 

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 

Ketika 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 signifikan dalam uji statistik kelompok 

gabungan. Hasil uji statistik dan diagram Bonferroni-Dunn secara berurutan dipaparkan pada Tabel 10 dan Gambar 9. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Gambar 9. Diagram Bonferroni-Dunn untuk (a) jumlah kasus positif aktif, (b) jumlah kasus sembuh, (c) jumlah kasus meninggal, dan (d) label gabungan 

untuk kelompok gabungan 

TABEL 10 

HASIL UJI STATISTIK RATA-RATA RANK UNTUK KELOMPOK GABUNGAN 

Stat I R D Gabungan 

X2F 29.8444 36.7542 40.4000 91.6815 

FF 4.9624 6.8240 7.9928 16.3451 

P 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

CD 3.0455 3.0455 3.0455 1.7583 
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IV. SIMPULAN 

Joint learning yang dilakukan dalam penelitian ini tidak berhasil meningkatkan kinerja model dalam penelitian ini. Kinerja 

model yang diajukan lebih baik daripada model SIRD dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)-SIRD tapi 

tidak lebih baik daripada model Long-Short Term Memory (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. 

Ditemukan juga bahwa RMSSE terlalu sensitif untuk time series yang jarang berubah karena menggunakan pembagian 

dengan Mean Squared Error (MSE) peramalan naif satu langkah dalam sampel.  

Penelitian selanjutnya dapat dilakukan untuk mencari alternatif RMSSE dan Mean Absolute Scaled Error (MASE), yang 

memiliki prinsip yang sama, yang tidak rentan terhadap time series yang jarang berubah. Selain itu, joint learning mungkin 

tidak berhasil karena perlakuan yang sama untuk semua model baseline, yaitu transformasi ke variabel SIRD dan clustering 

menggunakan DTW (Dynamic Time Warping) Barycenter Averaging (DBA) pada variabel SIRD diskrit. Penelitian 

selanjutnya dapat dilakukan untuk mencari dan membandingkan alternatif kedua metode tersebut. 
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