
UNIVERSITAS INDONESIA

PEMODELAN EPIDEMIOLOGI COVID-19 DENGAN FAKTOR SPASIAL
DINAMIS MENGGUNAKAN GABUNGAN MODIFIKASI
NON-UNIFORM CONTINUOUS CELLULAR AUTOMATA

DAN STACKED LONG SHORT TERM MEMORY

DISERTASI

PUSPA EOSINA HOSEN
1906437825

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
PROGRAM STUDI DOKTOR ILMU KOMPUTER

DEPOK
2023



ABSTRAK

Nama : Puspa Eosina Hosen
Program Studi : Doktor Ilmu Komputer
Judul : Pemodelan Epidemiologi COVID-19 dengan Faktor Spasial

Dinamis Menggunakan Gabungan Modifikasi Non-uniform

Continuous Cellular Automata dan Stacked Long Short

Term Memory

Pembimbing : Prof. Aniati Murni Arymurthy, Dr.

Dalam sejarah dunia, pandemi merupakan salah satu fenomena yang menimbulkan
kerugian. Merebaknya pandemi COVID-19 di awal tahun 2020 dengan cepat de-
ngan tingkat kematian yang relatif tinggi, menjadi topik hangat dalam dunia peneli-
tian, khususnya dalam pencarian model prediksi. Berbagai model penyebaran
pun dikembangkan. Gap penelitian yang dapat diidentifikasi, antara lain pengem-
bangan model prediksi spasial penyebaran COVID-19 menggunakan machine lear-
ning. Tujuan studi ini adalah mendapatkan rumus model prediksi spasial penye-
baran COVID-19 dan mendapatkan model yang bisa diterapkan di wilayah mana
pun dengan mudah menggunakan machine learning. Model matematis Suscepti-
bles–Infected–Recovered–Deaths (SIRD) dipilih sebagai dasar pengembangan mo-
del. Metode yang digunakan dalam membangun model spasial adalah Cellular Au-
tomata (CA). Metode Long Short Term Memory (LSTM) dengan strategi Multiple
Parallel Input Multi-Step Output pada arsitektur Stacked-LSTM digunakan untuk
menyelesaikan model. Kontribusi studi antara lain menghasilkan rumus matema-
tis untuk model spasial penyebaran penyakit, serta model prediksi spasial dengan
nama model ”Gabungan Non-uniform Continuous Cellular Automata (N-CCA) dan
Stacked-LSTM”. Keakuratan model yang diusulkan, diberikan oleh nilai RMSPE
dan MAPE, masing-masing sekitar 8% dan 7%, untuk prediksi COVID-19 di USA
selama 21 hari ke depan, dan 4% dan 3% untuk tujuh hari prediksi di Indonesia.

Kata kunci:
COVID-19, faktor spasial, Non-uniform Continuous Cellular Automata, stacked-
LSTM, SIRD.

ii



ABSTRACT

Name : Puspa Eosina Hosen
Study Program : Doktor Ilmu Komputer
Title : Epidemiological Modeling of COVID-19 with Dynamic

Spatial Factors Using a Combined Non-uniform Contin-
uous Cellular Automata Modifications and Stacked Long
Short Term Memory

Counsellor : Prof. Aniati Murni Arymurthy, Dr.

Pandemics are one of the phenomena that cause losses. The outbreak of the COVID-
19 pandemic in early 2020 has become a hot topic of research, especially in mod-
eling disease spread. Various deployment models begin to develop. Gaps in the
research results can also be identified, among others considering spatial factors
on the predictive models using machine learning for the spread of COVID-19.
The purpose of the studies is to obtain the formula and the predictive of disease
spreads spatial model using machine learning and apply it to COVID-19 cases.
A model is built using Cellular Automata (CA) configuration based on the Sus-
ceptibles–Infected–Recovered–Deaths (SIRD) model and its completion with the
Long-short-term memory (LSTM) method. The contributions of this study are the
mathematical formulation for the spatial factors of the disease spread model and,
as well as modifications to the CA concept. The final model was named ”A Com-
bined Non-uniform Continuous Cellular Automata (N-CCA) The accuracy of the
proposed model, given by RMSPE and MAPE values, which is around 8% and 7%,
respectively, for predictions of COVID-19 in the USA for the next 21-days, and 4%
and 3% for seven days predictions in Indonesia.

Key words:
COVID-19, spatial factors, non-uniform continuous Cellular Automata, Stacked-
LSTM, SIRD.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Model dinamis merupakan metode untuk menyederhanakan fenomena ke dalam
bentuk matematis. Model ini merupakan fungsi dari waktu nyata, serta dapat
dikaitkan dengan perilaku lingkungan di sekitar sistem. Tujuan pengembangan sis-
tem dinamis adalah untuk mencari solusi bagi suatu permasalahan yang timbul pada
sistem tersebut (Chang et al., 2017). Dalam perkembangannya, pemodelan dinamis
juga banyak diterapkan pada bidang epidemiologi (de Castro Medeiros et al., 2011;
Martı́nez-Bello et al., 2017). Model ini dapat dikembangkan dari model dasar yang
sudah ada (Bohner et al., 2019). Bidang epidemiologi membutuhkan pemodelan
untuk masalah penyebaran penyakit (Bohner et al., 2019; Trawicki, 2017).

Dalam sejarah dunia, penyakit menular menjadi faktor terpenting yang menye-
babkan mortalitas manusia sampai saat ini (Wirth, 2018). Tercatat beberapa kasus
epidemi yang mencapai kondisi pandemi dan berakibat pada kematian dalam jum-
lah yang relatif tinggi (Qiu et al., 2017; Wirth, 2018). Saat ini pandemi kembali me-
landa dunia dengan munculnya penyakit baru di akhir tahun 2019 yang diberi nama
Corona virus diseases (COVID-19). Penyakit ini disebabkan oleh virus corona baru,
dan diinformasikan bermula dari kota Wuhan, Tiongkok (Kim et al., 2020; Li et al.,
2020; Wu et al., 2020). Bertambahnya jumlah korban yang berjatuhan (mening-
gal dunia) membuat para peneliti melakukan studi bagaimana mengurangi dampak
penyebaran penyakit ini. Salah satu fokus para peneliti adalah membangun model
prediksi penyebaran COVID-19.

Melihat banyaknya model yang dikembangkan oleh para peneliti, pada perte-
ngahan tahun 2020, Shinde et al. melakukan survei terhadap state of the art model
prediktif penyebaran COVID-19. Shinde et al. (2020) menyebutkan berdasarkan
hasil surveinya, bahwa secara umum teknik prediksi yang telah digunakan untuk
kasus COVID-19 terbagi dalam dua pendekatan/pemodelan, yaitu model predik-
tif tradisional menggunakan teori stokastik/model matematika, dan model predik-
tif menggunakan pendekatan machine learning. Pada awal tahun 2020, peneli-
tian terkait prediksi penyebaran COVID-19 masih menggunakan teknik peramalan
berdasarkan data kasus time-series, dan belum memasukkan faktor-faktor terkait
lainnya, seperti faktor spasial. Model-model prediksi yang menggunakan pen-

1



2

dekatan Artificial Intelligence (AI) baru bermunculan di akhir tahun 2020. Publikasi
penelitian prediktif model penyebaran COVID-19 yang sudah menggunakan pen-
dekatan machine learning maupun deep learning, antara lain seperti yang dilakukan
oleh Ardabili et al. (2020), dan Fong et al. (2020).

Cellular Automata (CA) merupakan salah satu metode yang dapat memodel-
kan sistem dengan faktor spasial. Sebuah sel dalam CA dapat mendefinisikan se-
buah area sebagai model geografi dengan sejumlah individu di dalamnya. CA da-
pat diterapkan dalam menemukan pola penyebaran serta bersifat spasial (Bin et al.,
2019; Holko et al., 2016). Pfeifer et al. (2008) mendefinisikan CA sebagai sebuah
framework. Pemahaman yang lebih terkait mekanisme penyebaran penyakit, akan
diperoleh pada model yang dibangun menggunakan framework CA (Pfeifer et al.,
2008). Framework CA dapat dilengkapi dengan parameter-parameter spesifik dari
penyakit, informasi geografis berupa kepadatan penduduk maupun data demografi.

Perkembangan teknologi modern ditandai dengan perkembangan metode kom-
putasi yang diterapkan untuk memecahkan permasalahan di berbagai bidang keil-
muan. Salah satu metode komputasi popular dikembangkan bedasarkan pendekatan
pada syaraf-syaraf otak manusia. Pengembangan pada metode ini terus dilakukan
sehingga memunculkan metode-metode baru yang dikenal dengan sebutan deep

learning (Bengio et al., 2013). Long Short Term Memory (LSTM) merupakan salah
satu metode deep learning yang dapat digunakan untuk menangani data time-series

serta fungsi non-linear yang mengikutinya.

1.2 Motivasi dan Permasalahan

Dari latar belakang di atas, dikumpulkan beberapa gap yang dijadikan fokus studi,
yaitu:

• penambahan faktor atau parameter spasial pada model penyebaran penyakit
memiliki peluang untuk memperoleh model penyebaran COVID-19 dengan
tingkat akurasi yang baik;

• machine learning/deep learning dapat digunakan dalam menemukan solusi
untuk model dengan fungsi non-linear yang kompleks.

Model yang diusulkan harus memiliki tingkat akurasi yang cukup baik di-
bandingkan dengan model acuan yang dipilih. Melihat gap penelitian hasil
penelusuran literatur terkait pemodelan penyebaran COVID-19, dapat dirumuskan
permasalahan-permasalahan sebagai berikut:

• bagaimana merumusan model penyebaran COVID-19 secara matematis yang
dikaitkan dengan faktor spasial,
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• bagaimana membangun topologi spasial untuk model penyebaran COVID-19,
• bagaimana menentukan arsitektur model dan metode yang tepat dalam mem-

bangun model prediksi,
• bagaimana membangun struktur data yang sesuai dengan model yang diper-

oleh,
• bagaimana melakukan prediksi penyebaran COVID-19 dengan model yang

diperoleh.

1.3 Pertanyaan Penelitian

Berdasarkan deskripsi permasalahan dan rangkuman dari studi literatur, dapat disu-
sun apa yang menjadi fokus penelitian dalam bentuk pertanyaan penelitian, yaitu:

RQ: Apakah penambahan faktor spasial ke dalam model matematis epidemiologi
SIRD dapat memprediksi kasus aktif COVID-19 di berbagai wilayah dengan
akurasi yang baik?
Untuk dapat menjawab pertanyaan besar tersebut, disusun pula pertanyaan-
pertanyaan yang mengarah pada pencapaian pencarian jawaban secara berta-
hap, yaitu:

a. Model apa yang dapat menggambarkan permasalahan interaksi secara
spasial?

b. Bagaimana rumusan faktor spasial yang dapat ditambahkan pada model
matematis SIRD?

c. Bagaimana merancang struktur data agar dapat diinputkan ke dalam mo-
del yang dibangun?

d. Metode apa yang dapat digunakan untuk membangun model prediksi
yang dapat mengatasi permasalahan kompleks?

e. Bagaimana melakukan prediksi dari model yang diperoleh?
f. Apakah model dapat diterapkan untuk dataset kasus COVID-19 di

berbagai wilayah?

Hipotesis:
Model dinamis waktu nyata yang dikaitkan dengan faktor spasial akan meng-
hasilkan model penyebaran epidemi yang lebih akurat dibanding dengan mo-
del tanpa faktor spasial. Jika kemampuan prediksi suatu model meningkat,
maka kemampuan jangka waktu yang bisa diprediksi pun akan meningkat.

Hipotesis ini diperkuat dengan hasil studi literatur, yaitu:
• Literatur yang menyebutkan bahwa model spasial dinamis dapat dikem-

bangkan dari model dasar (Bohner et al., 2019).
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• Model Cellular Automata (CA) merupakan model framework yang dapat
merepresentasikan sistem kompleks. Berbagai faktor yang dilibatkan sebagai
parameter pengamatan dapat dianalisis menggunakan arsitektur CA (Pfeifer
et al., 2008; Bin et al., 2019).

• Long Short Term Memory (LSTM), yang merupakan metode dalam machine

learning, adalah salah satu metode yang dapat mengatasi permasalahan data
terurut serta non-linearitas fungsi (Zhang et al., 2019; Yu et al., 2019). Kelebi-
han LSTM dibanding metode yang lain adalah bahwa LSTM lebih akurat
pada dataset dengan urutan yang panjang. LSTM lebih fleksibel dan ek-
spresif dengan lebih banyaknya gerbang dan parameter pada arsitekturnya,
sehingga membuatnya lebih mudah beradaptasi terhadap permasalahan yang
kompleks. Selain itu, LSTM juga dapat mempelajari ketergantungan antara
input–output serta antar output.

1.4 Tujuan Penelitian

1. Memperoleh rumusan faktor spasial yang dapat ditambahkan pada model
penyebaran penyakit SIRD;

2. Membangun model dengan faktor spasial untuk prediksi penyebaran penyakit
COVID-19 yang dapat diterapkan di berbagai wilayah.

1.5 Lingkup Penelitian

Model framework untuk membangun model prediksi penyebaran penyakit yang
diusulkan difokuskan pada lingkup penyebaran COVID-19, yang hingga saat
penyusunan Disertasi ini dilakukan, sudah ditetapkan dengan status endemi. Pe-
ngembangan model ini tidak melibatkan faktor dinamis yang dikaitkan dengan tin-
dakan klinis seperti pemberian vaksinasi. Penelitian ini juga tidak melibatkan fak-
tor sosial humaniora, yang merupakan cabang dari keilmuan lain, dalam melakukan
analisis maupun dalam membangun model.

Dalam membangun model, ada penetapan asumsi-asumsi yang menjadi acuan
dalam penyusunan rumus untuk model yang diusulkan yaitu:

• COVID-19 diasumsikan penyakit yang tidak berulang pada penderita yang
sudah pernah terinfeksi;

• seluruh populasi dalam sebuah wilayah merupakan populasi yang rentan ter-
hadap COVID-19;

• Bilangan reproduksi yang digunakan adalah Bilangan Reproduksi Dasar (Ro),
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yaitu asumsi bahwa belum ada intervensi pada epidemi;

1.6 Signifikansi dan Kontribusi Penelitian

Disertasi ini mengusulkan model yang didasarkan pada model matematis epidemi-
ologi SIRD yang dipadu dengan model arsitektur CA dan teknik LSTM pada deep

learning. Adapun kontribusi Disertasi ini adalah:
1. Rumusan matematik untuk model spasial dinamis yang dikembangkan dari

model SIRD menggunakan framework CA dan diberi nama model Non-
uniform Continuous Cellular Automata, yang disingkat menjadi Model N-
CCA.

2. Model Gabungan Modifikasi N-CCA dan Stacked-LSTM yang dapat dite-
rapkan pada kasus COVID-19 di berbagai wilayah.

Hasil ini diharapkan dapat memberi manfaat berupa informasi prediksi penyebaran
COVID-19 yang cukup akurat untuk membantu otoritas kesehatan dalam menen-
tukan strategi penanganan maupun pencegahan penyebaran COVID-19 yang tepat
sasaran.

Universitas Indonesia



BAB 2
KAJIAN LITERATUR DAN LANDASAN TEORI

2.1 Model penyebaran penyakit dengan fatalitas

Gambar 2.1: Diagram transisi status model SIRD

Model matematika untuk model penyebaran penyakit dengan kasus kritis atau fa-
tal yang berujung pada kematian akibat penyakit tersebut dinamakan model SIRD
(Susceptibles–Infected–Recovered–Deaths). Model ini didasarkan pada pengelom-
pokan populasi ke dalam kompartemen-kompartemen dengan status tertentu, yaitu
populasi yang rentan penyakit, disebut Susceptibles dengan notasi S(t); populasi
yang terinfeksi, disebut Infected dengan notasi I(t); populasi yang telah berada
dalam keadaan pulih, disebut Recovered dengan notasi R(t); serta populasi dengan
fatalitas atau berakhir pada kematian dengan notasi D(t). Selanjutnya untuk memu-
dahkan penulisan, notasi-notasi ini hanya dituliskan sebagai S, I, R, dan D untuk
melambangkan hal yang sama dengan notasi sebelumnya. Model SIRD ditampil-
kan sebagai diagram transisi status pada Gambar 2.1. Perubahan jumlah populasi
pada setiap kompartemen yang disebabkan oleh transisi status individu dari sebuah
status ke status lainnya dapat dimodelkan dengan model matematis yang dinyatakan
sebagai persamaan diferensial biasa (Siettos and Russo, 2013; Tian and Li, 2019).
Model matematis ini diperkenalkan oleh Kermack dan McKendrick di tahun 1927
(Murray, 2002). Persamaan diferensial biasa untuk model SIRD adalah sebagai
berikut:
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dS
dt

=−β S I (2.1)

dI
dt

= β S I − γ I −α I (2.2)

dR
dt

= γ I (2.3)

dD
dt

= α I (2.4)

Angka kematian yang sering dianalogikan dengan rata-rata kasus fatal atau Case

Fatality Rate (CFR), merupakan persentasi dari kasus terinfeksi yang mengakibat-
kan kematian atau kondisi kritis (Mi et al., 2020). Angka ini ditentukan dengan
menghitung total kasus fatal kumulatif D t yang dirasiokan dengan total kasus ter-
infeksi kumulatif I t saat ini (t) seperti yang ditulis pada (Persamaan (2.5))

CFR =
ΣD t

ΣI t (2.5)

2.2 Bilangan Reproduksi

Parameter penting yang digunakan untuk mempelajari dinamika penularan dari su-
atu penyakit menular disebut Bilangan Reproduksi (Reproduction Number). Bi-
langan Reproduksi, menggambarkan kemampuan penyebaran penyakit, didefini-
sikan sebagai jumlah rata-rata kasus sekunder yang dihasilkan oleh subjek yang
terinfeksi selama periode menularnya pada populasi sehat tetapi rentan terhadap
penyakit (van den Driessche, 2017; Xu et al., 2021; Murray, 2002). Ada tiga jenis
Bilangan Reproduksi, yaitu Bilangan Reproduksi Dasar Ro, Bilangan Reproduksi
Real-Time Rt , dan Bilangan Reproduksi Efektif Re.

Ro mewakili kecepatan laju reproduksi pada masa awal penyebaran penyakit
ketika semua populasi dianggap rentan dan belum ada intervensi untuk penanganan
seperti vaksinasi, isolasi, perubahan prilaku, dll. Jika Ro < 1, jangka waktu penye-
baran infeksi tidak akan lama. Namun, jika Ro > 1, infeksi akan dapat menye-
bar dalam populasi. Sedangkan Ro = 1 menunjukan kestabilan pada saat penyakit
belum mulai berjangkit.

Rt tidak menggambarkan kecepatan penyebaran penyakit dalam kompartemen
S, namun berubah nilai Rt dapat menggambarkan perubahan perilaku populasi ter-
hadap pencegahan penyebaran penyakit, atau telah terjadinya mutasi pada penyakit
ke bentuk baru.

Re mengoreksi nilai pada Bilangan Reproduksi secara periodik dengan menghi-
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tung ulang Bilangan Reproduksi setelah adanya berbagai intervensi sebagai usaha
untuk pencegahan penyebaran penyakit. Jika nilai Re > 1, maka penyakit masih
berjangkit dan menyebar dalam populasi S. Namun ketika nilai Re < 1 , penyakit
sudah meluruh dan mulai memudar seiring waktu, yang menunjukan efektivitas dari
upaya pencegahan penyebaran penyakit. Sedangkan Re = 1 menunjukan kestabilan,
yaitu masa penyebaran penyakit telah berakhir. Pada awal penyebaran penyakit,
yaitu sebelum adanya individu yang terjangkit Bilangan Reproduksi Dasar (Basic

Reproduction Number) di awal masa penyebaran penyakit dirumuskan sebagai Per-
samaan (2.6):

Ro =
βoS
γo

(2.6)

2.3 Cellular Automata

Cellular Automata (CA) adalah model dinamik yang merepresentasikan objek-
objek data yang diamati sebagai sel-sel yang saling mempengaruhi pada sebuah
urutan sel satu dimensi atau grid dua dimensi (Martin et al., 1984; Packard and
Wolfram, 1985; Wolfram, 1985). CA memiliki 4 parameter utama: ruang selular
(C ) yang dibangun oleh sel-sel, himpunan state (S) yaitu kumpulan semua keadaan
yang mungkin untuk sebuah sel, frame neighborhood (V ) yaitu kumpulan sel kete-
tanggan yang saling mempengaruhi, serta fungsi f yang mendefinisikan rule tran-
sisi lokal bagi perubahan state untuk sebuah sel pada waktu berikutnya. Perubahan
state ini juga akibat pengaruh interaksi ketetanggaan dalam lingkup terbatas (frame

neighborhood).

Ruang Selular. Ruang seluler merupakan sebuah model pada sistem dinamik
diskrit dengan sejumlah objek yang secara teratur disebar dalam ruang 1-dimensi
atau 2-dimensi dalam bentuk ruang koordinat (Hoya White et al., 2009). Gam-
bar 2.2 menggambarkan ruang seluler 2-dimensi berukuran m baris dan n kolom.
Setiap sel pada ruang seluler dapat didefinisikan sebagai sel-sel homogen maupun
non-homogen (hybrid).

Gambar 2.2: Ruang selular CA 2 dimensi dengan ukuran m baris dan n kolom.
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Neighborhood. Neighborhood atau ketetanggaan merupakan sekumpulan sel
yang saling mempengaruhi dalam lokasi terbatas. Dua bentuk dasar neighborhood

pada kasus CA 2-dimensi adalah Von Neumann–neighborhood (Gambar 2.3a) dan
Moore–neighborhood (Gambar 2.3b).

Gambar 2.3: Neighborhood frame. (a) Von Neumann-neighborhood dengan empat tetangga. (b)
Moore-neighborhood dengan delapan tetangga.

Kondisi Batas. Penerapan neighborhood pada CA memiliki keterbatasan, yaitu
pada saat neighborhood berada pada kondisi batas. Kondisi batas adalah kondisi
sel di mana sel yang sedang diamati tidak memiliki jumlah tetangga lengkap karena
posisinya berada di pojok atau di sisi batas ruang seluler. Pada posisi-posisi tersebut
perlu didefinisikan kondisi khusus yang dapat disesuaikan dengan fenomena yang
terjadi (Hoya White et al., 2009).

Fungsi Transisi. Pada awal perkembangannya, perubahan state dari setiap sel CA
mengikuti rule yang sudah ditentukan. Rule ini didefinisikan sebagai perubahan
nilai diskrit yang dikaitkan dengan kondisi lingkungannya (neighborhood frame).
Sejalan dengan perkembangan serta penggunaannya dalam permasalahan di dunia
nyata, karakteristik rule bisa bersifat probabilistik, dan lebih tepat disebut seba-
gai fungsi transisi. Fungsi transisi dapat bersifat tetap (deterministic rule) maupun
bersifat tidak tetap (probabilistic rule) (Elsayed et al., 2013). Dalam penelitiannya,
Elsayed et al. (2013) membagi kasus pemodelan CA dalam 2 kasus, yaitu kasus
CA uniform dan CA non-uniform. CA uniform adalah CA dengan penerapan fungsi
transisi f yang sama untuk setiap sel, sedangkan pada CA non-uniform fungsi tran-
sisi yang diterapkan pada setiap sel dapat berbeda-beda.

2.4 Long Short Term Memory

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan model arsitektur jaringan saraf
berbasis RNN. Pertama kali diperkenalkan oleh Hochreiter and Schmidhuber
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(1997), dan disempurnakan serta dipopulerkan oleh peneliti-peneliti lain pada ar-
tikel penelitian mereka. LSTM merupakan salah satu metode machine learning

yang dapat menangani data sequence (Goodfellow et al., 2016).
Data time-series merupakan salah satu jenis khusus dari sequence yang terkait

dengan waktu. Model LSTM mampu mempelajari dependensi jangka panjang,
yang berguna saat memodelkan data time-series, dengan adanya mekanisme inter-
nal yang disebut gates dan cell state yang dapat mengatur aliran informasi (Zhang
et al., 2019; Yu et al., 2019). Keunggulan LSTM antara lain: kemampuannya mem-
pelajari fitur dari data terurut secara otomatis, mendukung urutan input paralel untuk
input multivariat, dan dapat menghasilkan output dengan urutan panjang yang dapat
merepresentasikan peramalan multi-step.

Dua vektor kunci pada LSTM adalah:
1. Short-term state: menjaga output pada langkah waktu saat ini.
2. Long-term state: menyimpan, membaca, atau menolak informasi saat mele-

wati jaringan untuk penggunaan jangka panjang.

Arsitektur LSTM. Arsitektur LSTM terdiri dari tiga buah gate yaitu input gate

(it), forget gate ( ft), dan output gate (ot). Forget gate secara kondisional memu-
tuskan informasi apa yang akan dibuang atau diteruskan. Input gate memutuskan
nilai mana dari kandidat input yang digunakan untuk memperbarui status memori
jangka panjang (cell state). Output gate memutuskan apa yang akan dikeluarkan
dari jaringan LSTM berdasarkan input dan blok memori. Untuk pembaharuan nilai
cell state terdapat mekanisme kontrol, yaitu dengan adanya lapisan kontrol yang
menghasilkan nilai kandidat baru, (C̃t), pada input gate. Wf , Wi, WC̃, Wo, secara
berturut-turut merupakan matriks bobot berukuran m× (m+ n) pada forget gate,
input gate, lapisan kontrol, dan output gate.

Masing-masing gerbang ft , it , ot , dan layer control C̃t menghasilkan
vektor-vektor berukuran m yang secara matematis dapat dirumuskan dalam Per-
samaan (2.7), (2.8) , (2.9), (2.10), (2.11), dan (2.12):

ft = σ(Wf × [h(t−1),xt ]+b f ) (2.7)

it = σ(Wi × [h(t−1),xt ]+bi) (2.8)

C̃t = tanh(WC × [h(t−1),xt ]+bC) (2.9)

Ct = ft ×Ct−1 + it ×C̃t (2.10)

ot = σ(Wo × [h(t−1),xt ]+bo) (2.11)

ht = ot × tanh(Ct) (2.12)
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dengan:
• σ adalah fungsi aktivasi Sigmoid dengan skala nilai 0 sampai 1;
• tanh adalah fungsi aktivasi tangen hyperbolic dengan skala nilai −1 sampai

1;
• Wf , Wi, WC̃, Wo adalah nilai-nilai bobot yang dicari;
• b adalah bias;
• xt adalah current input;
• ht−1 adalah output dari LSTM waktu sebelumnya.

Praproses data multi-step pada model LSTM. Forcasting dengan masalahan
output yang kompleks, yaitu dengan adanya ketergantungan antara input dan out-
put, serta antar output, disebut juga model masalah Multivariate Multi-step Time
Series. Pada studi ini, praproses data dilakukan dengan strategi Multiple Parallel

Input and Multi-Step Output.
Sebagai ilustrasi, diberikan data multivariate seperti pada Tabel 2.1 dengan

X1 dan X2 adalah variabel pengamatan yang mempengaruhi variabel target, dan Y

adalah variabel target.

Tabel 2.1: Contoh ilustrasi data pengamatan multivariate time-series

X1 X2 Y

10 15 25
20 25 45
30 35 65
40 45 85
50 55 105
60 65 125
70 75 145

Misalkan dengan memanfaatkan tiga time-step terakhir dari vektor time-series

sebagai input dan memprediksi dua step berikutnya berupa dua vektor time-series

sebagai output, struktur data diubah menjadi struktur seperti pada Tabel 2.2:
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Tabel 2.2: Restrukturisasi data pada multivariate time-series menggunakan strategi Multiple Paral-
lel Input Multi-Step Output.

Input Target

(10, 15, 25), (20, 25,45), (30, 35, 65) (40, 45, 85), (50, 55, 105)
(20, 25, 45), (30, 35, 65), (40, 45, 85) (50, 55, 105), (60, 65, 125)

(30, 35, 65), (40, 45, 85), (50, 55, 105) (60, 65, 125), (70, 75, 145)

2.5 Model Komposit Monte Carlo

Model Komposit Monte Carlo (CMCM) yang merupakan salah satu metode de-
ngan pendekatan statistik (Allen, 2017), diusulkan oleh Fong et al. (2020), ditu-
jukan untuk melihat tren jumlah individu yang terinfeksi COVID-19 di seluruh
China sejak awal masa pandemi. Hasil evaluasi model menyajikan RMSE sebesar
62,077.26 untuk perkiraan 14 hari ke depan jumlah kasus di seluruh China (Fong
et al., 2020). Total data yang digunakan dalam membangun model dan melakukan
simulasi prediksi adalah sebanyak 50 hari dengan 14 hari terakhir dijadikan acuan
untuk melakukan simulasi prediksi kasus.

Dalam membangun model, Fong et al. menggunakan metode Monte Carlo yang
digabungkan dengan jaringan deep learning dan Induksi Fuzzy Rule (FRI) yang
diterapkan pada data terbatas. Hal ini menjadi salah satu keunggulan CMCM. Se-
lain itu, CMCM juga dapat mengatasi variabel ketidakpastian yang tinggi, yaitu
variabel-variabel yang bersifat non-deterministik. Pemilihan variabel-variabel non-
deterministik yang memiliki peluang paling mempengaruhi penyebaran dilakukan
dengan menggunakan FRI. Salah satu kelemahan dari FRI adalah kurangnya indika-
tor untuk setiap uji kondisional (atau atribut) tertentu. Nilai dari variabel-variabel
non-deterministik diukur berdasarkan data terbatas dan bisa sangat variatif.

Model CMCM ini tidak mempertimbangkan pengaruh spasial dalam memba-
ngun model prediksi penyebaran COVID-19 di China, sehingga pada tahap awal
studi dijadikan acuan dalam membangun model prediksi yang melibatkan faktor
spasial.

2.6 Model SEIR-LSTM

Model SEIR-LSTM adalah salah satu model yang digunakan oleh Feng et al.
(2022) dalam melakukan prediksi kasus COVID-19 di negara Amerika. Model
ini mengambil model dasar penyebaran penyakit SIR yang ditambahkan dengan
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kompartemen Exposed (E), yaitu kelompok populasi yang terinfeksi namun tidak
menimbulkan gejala.

Model prediksi ini dibangun menggunakan arsitektur LSTM dan menggu-
nakan data kasus COVID-19 di Amerika selama 240 hari pada awal masa penye-
barannya, yaitu mulai 15 April 2020 hingga 10 Desember 2020. Model SEIR-
LSTM diuji menggunakan data selama 21 hari selanjutnya, yaitu data di tanggal
11 Desember 2020 hingga 31 Desember 2020, dan menghasilkan RMSE sebe-
sar 164,687.0886764 untuk prediksi kasus aktif (I). Feng et al. tidak memper-
timbangkan pengaruh spasial dalam membangun model prediksi ini, sehingga di-
jadikan model acuan pada tahap studi lanjut, yaitu tahap penerapan model akhir
yang diperoleh.
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BAB 3
METODE PENELITIAN

Studi dibagi dalam tiga tahapan pekerjaan dalam menghasilkan kontribusi Disertasi.
Di akhir studi ada aktivitas tambahan untuk menerapkan model usulan pada dataset
baru. Secara umum, tahapan studi ditampilkan pada Gambar 3.1.

Gambar 3.1: Bagan kerangka kerja umum dan tahapan penelitian.

3.1 Kerangka Kerja

Tahap Pertama. Aktivitas studi dimulai dengan pencarian rumusan faktor spasial
untuk ditambahkan pada model SIRD serta menyelesaikannya dalam bentuk model
prediksi. Secara garis besar, aktivitas dilakukan dengan alur langkah mengikuti
diagram alir pada Gambar 3.2.
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Gambar 3.2: Diagram alir pencarian model prediksi penyebaran penyakit dan alur kerja model N-
CCA dalam memprediksi kasus. Nilai α, β, dan γ merupakan parameter epidemiologi untuk penyakit
COVID-19 yang diinputkan. Nilai ini dapat berbeda untuk wilayah yang berbeda.

Metode CA digunakan dalam membangun model topologi spasial penyebaran
penyakit. Penyelesaian model dilakukan dengan menggunakan metode Multivari-

ate Regression. Tujuan studi di tahap pertama ini adalah untuk melihat apakah pe-
nambahan faktor spasial ke dalam model prediksi akan memperbaiki kinerja model
tanpa faktor spasial untuk penyebaran penyakit.

Tahap Kedua. Pada tahap kedua ini dilakukan penggantian metode untuk pe-
nyelesaian model. Tujuannya adalah memperbaiki kinerja dari model sebelumnya.
Aktivitas di tahap ini secara umum ditunjukan oleh bagan alir pada Gambar 3.3.
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Gambar 3.3: Alur kerja kegiatan studi tahap II dalam membangun model N-CCA dengan Stacked-
LSTM. Nilai α, β, dan γ merupakan parameter epidemiologi untuk penyakit COVID-19 yang diin-
putkan.

Tahap Ketiga. Aktivitas studi pada tahap ketiga adalah memodifikasi CA, yaitu
dengan mengubah definisi sel-sel ketetanggaan menjadi Tabel Ketetanggaan. Alur
kerja pada tahap ini secara garis besar diuraikan sebagai diagram alir pada Gam-
bar 3.4. Modifikasi ini bertujuan untuk mengatasi kesulitan yang ada pada saat
mengkonfigurasi ruang selular, serta menutupi kelemahan pada sel-sel batas.

Studi Lanjutan. Tahap ketiga menghasilkan kontribusi utama dari studi yang di-
lakukan, yaitu ”Model Gabungan Modifikasi N-CCA dan Stacked-LSTM”. Di
akhir studi, dilakukan penerapan dataset baru ke dalam model yang telah dihasilkan.
Tujuannya adalah untuk melihat apakah model dapat diterapkan pada dataset baru.
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Gambar 3.4: Bagan alir pembangunan model prediksi menggunakan ”Gabungan modifikasi N-
CCA dan Stacked-LSTM”. Nilai α, β, dan γ merupakan parameter epidemiologi untuk penyakit
COVID-19 yang diinputkan.

3.2 Sumber Data

Data dan sumber data yang digunakan selama proses studi ditampilkan pada
Tabel 3.1. analisis kerja, acuan, dan hasil studi dipetakan pada Tabel 6.3.
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Tabel 3.1: Sumber data

Data Sumber Data

Data demografi https://www.statista.com/statistics/279013/
population-in-china-by-region/

Data kasus COVID-19
di China

https://www.who.int/emergencies/diseases/
novel-coronavirus-2019 dan https://github.
com/CSSEGISandData/COVID-19/tree/master/
csse covid 19-data/csse covid 19 time series

Data parameter
epidemiologi

https://www.worldometers.info/coronavirus/

Data kasus COVID-19
di USA

https://data.cdc.gov/

Data kasus Covid-19 di
Indonesia

Sumber: https://infeksiemerging.kemkes.go.id/
melalui website: https://www.andrafarm.com/
andra.php? i=daftar-co19-provinsi&noneg=36&

urut=2&asc=01100000000

Data kasus COVID-19
di dunia

https://github.com/OxCGRT/
covid-policy-tracker/tree/master/legacy data
20200425/timeseries

Data administrasi
wilayah

https://gadm.org/, melalui website http://diva-gis.
org/datadown

Data poligon wilayah https://simplemaps.com/resources/
free-country-cities, diakses 1 April 2023

Data latitude longitude https://developers.google.com/public-data/docs/
canonical/states csv

3.3 Studi Tahap I

3.3.1 Model State Transition Diagram untuk COVID-19

Kasus COVID-19 merupakan fenomena penyebaran penyakit dengan kasus kema-
tian. Dengan demikian, model matematis yang dijadikan dasar untuk membangun
model penyebaran penyakit yang diusulkan adalah model penyebaran penyakit de-
ngan kasus fatal, yaitu model SIRD yang digambarkan sebagai diagram transisi sta-
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tus (Gambar 2.1). Persamaan-persamaan matematik yang berlaku pada model ini
adalah Persamaan (2.1), Persamaan (2.2), Persamaan (2.3), dan Persamaan (2.4).

Pada kenyataannya, tidak semua individu yang terinfeksi COVID-19 dapat ter-
deteksi. Hal ini dikarenakan adanya individu-individu terinfeksi yang tidak berge-
jala atau individu-individu terinfeksi yang tidak melaporkan sehingga tidak terdata.
Individu-individu inilah yang menjadi faktor utama penyebar penyakit dalam po-
pulasi. Penderita tanpa gejala ini berada pada lingkungan masyarakat yang bebas
melakukan pergerakan serta berinteraksi dengan masyarakat.

Gambar 3.5: State Transition Diagram untuk penyebaran COVID-19

Pada kasus ini, individu-individu yang terjangkit COVID-19 ini dapat dikelom-
pokan menjadi individu terkonfirmasi (Ic), yaitu individu yang terdeteksi dan ter-
data, dan individu tidak terkonfirmasi (Iu), sehingga Ic + Iu = I.
Ic melambangkan kelompok individu terinfeksi COVID-19 yang terkonfirmasi, dan
Iu melambangkan kelompok individu terinfeksi COVID-19 yang tidak bergejala
atau tidak terkonfirmasi dengan rasio terhadap Ic sebesar q (q = Iu/Ic). Model per-
masalah penyebaran COVID-19 seperti yang diuraikan di atas, dapat digambarkan
dengan model State Transition Diagram seperti yang disajikan pada Gambar 3.5.
Maka Persamaan (2.1) – (2.4) dapat diubah menjadi Persamaan (3.1) – (3.5):

dS
dt

=−βc Ic −βu Iu (3.1)

dIu

dt
= q (βu − γu −αu) Ic (3.2)

dIc

dt
= (βc − γc −αc) Ic (3.3)

dR
dt

= γc Ic + γu Iu (3.4)

dD
dt

= αc Ic +αu Iu (3.5)

Secara matematis,
• S menyatakan jumlah individu yang rentan terhadap penyakit;
• Ic menyatakan jumlah individu yang terkonfirmasi terinfeksi COVID-19;
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• Iu didefinisikan sebagai jumlah individu yang terinfeksi COVID-19 namun
tidak bergejala atau tidak terkonfirmasi;

• M menyatakan jumlah kasus kematian atau kasus fatal akibat COVID-19; dan
• R menyatakan jumlah individu yang sembuh dari COVID-19.

Koefisien-koefisien αc, βc, γc merupakan konstanta yang ditetapkan secara statistik
berdasarkan data kasus, dengan

• αc menyatakan rata-rata kematian atau rata-rata kasus fatal (CFR) dari indi-
vidu terkonfirmasi;

• βc adalah rata-rata transmisi penyebaran penyakit dari individu terkonfirmasi;
dan

• 1
γc

adalah rata-rata periode inkubasi dari kelompok individu terkonfirmasi.
Sedangkan koefisien-koefisien αu, βu, γu, dan q bersifat laten yang mana

• αu menyatakan rata-rata kematian dari individu terjangkit COVID-19 yang
tidak terkonfirmasi;

• βu adalah rata-rata transmisi penyebaran penyakit dari individu sakit yang
tidak terkonfirmasi; dan

• 1
γu

adalah rata-rata periode inkubasi dari individu sakit yang tidak terkonfir-
masi.

Pada model yang diusulkan ini, Iu yang melambangkan banyaknya individu
yang terinfeksi COVID-19 namun tidak terkonfirmasi, memiliki rasio sebesar q ter-
hadap banyaknya individu terinfeksi yang terkonfirmasi(Ic) serta dapat menularkan
pada individu lainnya. Iu diasumsikan bebas berinteraksi dan menularkan ke indi-
vidu lain pada saat melakukan kontak sosial, dengan transmisi penularan sebesar
βu.

3.3.2 Ide dan Teknis Penyelesaian Model

Faktor spasial didefinisikan sebagai interkasi sosial yang terjadi antar individu pada
sebuah wilayah atau antar wilayah. Untuk hal tersebut, diasumsikan dalam su-
atu wilayah terdapat sekelompok individu terinfeksi yang tidak terkonfirmasi (Iu)
yang bergerak dan melakukan interaksi sosial. Kelompok inilah yang diasumsikan
mewakili model penyebaran penyakit dengan faktor spasial.

Model penyebaran penyakit dengan faktor spasial ini dibangun menggunakan
pendekatan CA. Dalam model CA, terjadi interaksi ketetanggaan pada setiap frame

neighborhood, yaitu interaksi antar sel-sel yang berdekatan, yang diilustrasikan
pada Gambar 3.6. Pada model ini rumus pada Persamaan (3.2) dan Persamaan (3.3)
berlaku untuk setiap sel. Secara numerik, rumus pada Persamaan (3.2) dan Per-
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Gambar 3.6: Model interaksi ketetanggaan pada frame neighborhood untuk model penyebaran
penyakit dengan pendekatan CA menggunakan Von-Neumann neighborhood

samaan (3.3) dapat diubah ke dalam bentuk diskrit menjadi:

(I t+1
i, j − I t

i, j)u

∆t
= q (βu − γu −αu) (I t

i, j)c +δ (3.6)

(I t+1
i, j − I t

i, j)c

∆t
= (βc − γc −αc) (I t

i, j)c +∆I (3.7)

dengan t melambangkan step waktu; ∆ t adalah selang perubahan waktu; indeks
(i, j) menyatakan koordinar sel di ruang selular; ∆I dan δ adalah nilai galat yang
muncul akibat perubahan rumus dari fungsi kontinu ke dalam bentuk diskrit; serta
indeks u dan c yang masing-masing melambangkan kasus infeksi tidak terkonfir-
masi dan kasus infeksi terkonsirmasi.

Pada persamaan Persamaan (3.6), perubahan jumlah individu terinfeksi tidak
terkonfirmasi (Iu) di setiap waktu bergantung pada jumlah individu terinfeksi
terkonfirmasi (Ic) dengan faktor pengali sebesar q (βu − γu −αu). Nilai (βu − γu −
αu) pun adalah nilai konstan yang dapat dirasiokan terhadap (βc−γc−αc) sehingga
q (βu − γu −αu) = qk (βc − γc −αc).

Dalam hal pengamatan dilakukan di setiap satuan waktu, maka nilai ∆t dapat
diset = 1, sehingga Persamaan (3.6) dapat ditulis ulang menjadi Persamaan (3.8),
yang merupakan penambahan atau perubahan jumlah kasus aktif yang tidak terkon-
firmasi dari waktu t ke t +1.

(It+1
i, j − It

i, j)u = qk (βc − γc −αc) (It
i, j)c +δ (3.8)

dengan qk (βc − γc −αc) (It
i, j)c adalah nilai estimasi menggunakan rumus epidemi-
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ologi untuk perubahan jumlah kasus terinfeksi tidak terkonfirmasi.

Estu = qk (βc − γc −αc) (It
i, j)c (3.9)

Sedangkan rumus numerik untuk laju perubahan jumlah individu Ic di setiap sel
pada Persamaan (3.7) dapat diubah menjadi Persamaan (3.10) dengan menetapkan
∆t = 1, yang merupakan penambahan atau perubahan jumlah kasus aktif terkonfir-
masi dari waktu t ke t +1.

(I t+1
i, j − I t

i, j)c = (βc − γc −αc) (I t
i, j)c +∆I (3.10)

dengan (I t+1
i, j − I t

i, j)c yang dapat dihitung dari data, dan (βc− γc−αc) (I t
i, j)c adalah

estimasi perubahan jumlah kasus terkonfirmasi menggunakan rumus epidemiologi.

Estc = (βc − γc −αc) (I t
i, j)c (3.11)

δ dan ∆I pada Persamaan (3.8) dan (3.10) adalah nilai galat yang muncul akibat
perubahan fungsi kontinu ke dalam rumus numerik yang bersifat diskrit.

3.3.3 Model Non-uniform Continuous Cellular Automata

Ide dari studi ini adalah memperkecil ∆I pada Persamaan (3.10). Perubahan jum-
lah individu terinfeksi akibat interaksi sosial yang dilakukan oleh Iu (yang secara
matematis dirumuskan pada Persamaan (3.8)) inilah yang didefinisikan sebagai ∆I.
Dengan kata lain ∆I = (It+1

i, j − It
i, j)u. Dengan demikian, Persamaan (3.8) dapat dit-

ulis juga sebagai:
∆I = qk (βc − γc −αc) (It

i, j)c +δ (3.12)

Selanjutnya Persamaan (3.12) disubstitusikan ke dalam Persamaan (3.10), dan de-
ngan membuang indeks c, Persamaan (3.10) dapat ditulis menjadi:

I t+1
i, j − I t

i, j = (β− γ−α) I t
i, j +qk (β− γ−α) I t

i, j +δ

= qc (β− γ−α) I t
i, j +δ (3.13)

δ yang muncul pada Persamaan (3.13) diasumsikan sebagai faktor spasial, yaitu
muncul akibat adanya interaksi sosial antar wilayah. Persamaan (3.9) dan Per-
samaan (3.11) berlaku untuk setiap sel yang ada pada Gambar 3.6. Dari asumsi
awal, bahwa individu terinfeksi yang tidak terkonfirmasi (Iu) adalah individu yang
bebas bergerak dalam masyakarat serta dapat menularkan penyakit, maka selain
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menyebabkan perubahan kasus pada sebuah sel, Persamaan (3.9) juga mempenga-
ruhi perubahan kasus pada atau dari sel-sel tetangganya dengan rasio tertentu. Total
nilai pengaruh yang berasal dari seluruh tetangga sebuah sel inilah yang didefinisi-
kan sebagai faktor spasial δ yang muncul pada Persamaan (3.13).

Pada frame ketetanggaan dalam Gambar 3.6, di setiap sel berlaku rumus esti-
masi perubahan jumlah kasus setiap waktu (Persamaan (3.11)) yang dilambangkan
dengan P untuk penyederhanaannya, yaitu:

P t
c = (β− γ−α) I t

i, j

P t
n = (β− γ−α) I t

i−1, j

P t
e = (β− γ−α) I t

i, j+1

P t
s = (β− γ−α) I t

i+1, j

P t
w = (β− γ−α) I t

i, j−1 (3.14)

dengan Pc, Pn, Pe, Ps, dan Pw secara berturut-turut menggantikan lambang estimasi
perubahan jumlah kasus pada sel di posisi-posisi (i, j), (i−1, j), (i, j+1), (i+1, j)
dan (i, j−1).

Dengan menetapkan koefisien-koefisien qc, qn, qe, qs, dan qw sebagai rasio be-
sarnya pengaruh dari nilai estimasi perubahan jumlah kasus aktif yang berasal dari
sel pada posisi-posisi (i, j), (i−1, j), (i, j+1), (i+1, j) dan (i, j−1) secara berturut-
turut, maka δ pada Persamaan (3.13) untuk sebuah sel di posisi (i, j), dapat diasum-
sikan sebagai kasus yang berasal dari sel-sel tetangganya di posisi-posisi (i−1, j),
(i, j+1), (i+1, j) dan (i, j−1). Nilai δ inilah yang disebut sebagai faktor spasial.

δ = qn P t
n +qe P t

e +qs P t
s +qw P t

w

Persamaan (3.13) dapat ditulis menjadi Persamaan (3.15) yang didefinisikan se-
bagai rumus penyebaran penyakit dengan faktor spasial.

I t+1
i, j − I t

i, j = qc P t
c +qn P t

n +qe P t
e +qs P t

s +qw P t
w + kc (3.15)

dengan
• kc adalah nilai konstanta bias yang mendeskripsikan faktor lain di luar sel

yang mempengaruhi penyebaran penyakit;
• qn, qe, qs, dan qw adalah koefisien-koefisien yang menyatakan besarnya

pengaruh interaksi sel (i,j) dengan sel-sel tetangganya yang menyebabkan
penyebaran penyakit;

• indeks n, e, s, w secara berturut-turut menyatakan sel-sel tetangga pada posisi

Universitas Indonesia



24

(i−1, j), (i, j+1), (i+1, j) dan (i, j−1);
• Sedangkan qc menyatakan besarnya pengaruh interaksi antar individu di

dalam sel pusat yang menyebabkan penyebaran penyakit, dengan indeks c

menyatakan posisi (i, j);
• P t

c ,P
t

n ,P
t

e ,P
t

s , and P t
w adalah estimasi penambahan jumlah individu terin-

feksi untuk setiap sel ketetanggaan pada frame neighborhood berdasarkan
rumus diskrit epidemiologi di Persamaan (3.14).

Rumus pada Persamaan (3.15) inilah yang disebut sebagai model penyebaran
penyakit dengan faktor spasial, yang menjadi Kontribusi–1 dari studi tahap–1 ini.

Persamaan (3.15) ini diterapkan untuk setiap langkah waktu (t = 0, . . . ,N ) di se-
buah sel sehingga membentuk sistem persamaan linier dengan koefisien-koefisien
qn, qe, qs, qw, qc, dan konstanta kc yang harus dicari. Selanjutnya Persamaan (3.15)
ini juga diterapkan di seluruh sel pada ruang selular membentuk sistem-sistem per-
samaan linier dengan koefisien-koefisien qn, qe, qs, qw, qc, dan konstanta kc yang
harus dicari dan berbeda untuk setiap sel. Pada tahap–1 ini, sistem-sistem per-
samaan diselesaikan menggunakan multiple regression yaitu dengan menerapkan
metode multivariate regession untuk setiap sistem persamaan yang terbentuk dari
sebuah sel. Jika dalam ruang selular terdapat sebanyak m sel, maka ada sebanyak m

Multivariate Regression yang harus diselesaikan. Dengan kata lain ada sebanyak m

fungsi transisi yang berlaku pada ruang selular yang masing-masing bekerja pada
sebuah sel. Dengan demikian model yang diperoleh ini merupakan model CA yang
bersifat non-uniform.

Fungsi transisi pada ruang selular CA adalah fungsi yang mengubah state se-
buah sel pada waktu berikutnya. Dalam kasus ini, state di setiap waktu pada sebuah
sel merupakan nilai kontinu yang berkorespondensi dengan rata-rata jumlah indi-
vidu terinfeksi per satuan sel untuk setiap wilayah. Maka model CA yang dibangun
ini juga memiliki karakteristik state yang bersifat continuos yang berlaku pada se-
tiap sel. Dengan kedua karakteristik ini, model prediksi yang diperoleh diberi nama
”Non-uniform Continuous Cellular Automata”, yang disingkat menjadi N-CCA.

Setelah nilai koefisien interaksi untuk semua sel diperoleh, maka Per-
samaan (3.15) dapat ditulis ulang menjadi fungsi aproksimasi linier pada Per-
samaan (3.16) di mana Mt

i, j adalah prediksi jumlah individu yang terinfeksi pada
langkah waktu ke–t, di mana t ≥ N, dan N adalah banyaknya langkah waktu
pada data time-series kasus terinfeksi yang digunakan untuk pembangunan model
prediksi.

Mt+1
i, j = M t

i, j + q̂c P t
c + q̂nP t

n + q̂e P t
e + q̂s P t

s + q̂w P t
w + k̂i, j (3.16)
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Selanjutnya, model prediksi yang diperoleh, yaitu Persamaan (3.16), dapat di-
gunakan untuk memprediksi kasus beberapa hari ke depan. Untuk inisialisasi nilai
Mi, j, digunakan nilai IN

i, j, yaitu data kasus terkahir dari data time-series. Nilai Mi, j

pada step waktu selanjutnya, dicari menggunakan Persamaan (3.16) sebanyak K

langkah waktu ke depan yang diinginkan.

3.3.4 Melakukan Prediksi dengan Model N-CCA

Model berbasis CA yang telah dijelaskan di awal, mengasumsikan secara ideal
bahwa informasi dari data jumlah individu yang terinfeksi tersedia untuk setiap sel
secara terpisah. Artinya, I t

i, j secara eksplisit diberikan untuk setiap sel (i, j) de-
ngan t = 1, . . . ,N. Pada kenyataannya data yang tersedia merupakan data agregasi
terhadap wilayah, misalnya per kabupaten atau provinsi. Wilayah-wilayah terse-
but memiliki ukuran yang bervariasi dan juga memiliki bentuk perbatasan dengan
daerah tetangganya yang tidak sederhana dan sulit diakomodasi dalam frame work

berbasis CA.
Untuk mengatasi kesulitan tersebut, ide untuk pendekatan yang dilakukan

adalah dengan memilih ukuran spasial konstan tertentu, dalam hal ini adalah luas
suatu area yang mewakili sebuah sel dan berlaku pada semua sel di seluruh ruang
selular. Langkah selanjutnya, setiap wilayah dibagi terhadap luas area ini, men-
jadi sel-sel yang bervariasi jumlahnya. Jumlah individu yang terinfeksi per sel diset
dengan rata-rata jumlah individu yang terinfeksi di wilayah tersebut.

Misalkan C adalah ruang seluler dua dimensi berupa kisi-kisi berhingga sebagai
konfigurasi untuk model N-CCA, dan misalkan G = {G1, . . . ,GL} adalah himpunan
wilayah-wilayah pengamatan yang berbatasan secara spasial. Sebagai ilustrasi, kita
dapat menganggap G sebagai sebuah negara, sementara G1, . . . ,GL adalah wilayah-
wilayah provinsi di dalam negara tersebut. Selanjutnya dilakukan overlay C atas G
sehingga setiap sel di C hanya dapat berkorespondensi dengan sebuah wilayah di
G . Sebaliknya, sebuah wilayah dapat berkorespondensi dengan lebih dari sebuah
sel. Jadi didefinisikan suatu wilayah Gi sebagai sekumpulan sel yang saling lepas
sedemikian rupa sehingga tidak ada sel yang berkorespondensi dengan lebih dari
satu wilayah.

Karena G mewakili wilayah secara spasial yang mungkin berbentuk tidak ter-
atur, menyebabkan beberapa sel yang merupakan bagian suatu wilayah secara
spasial juga menjadi bagian dari wilayah lainnya. Overlay ini membentuk konfi-
gurasi ruang selular untuk model N-CCA.

Selanjutnya, pada model N-CCA, jumlah kasus pada setiap sel untuk setiap
langkah waktu dikorespondensikan dengan data kasus dengan cara sebagai berikut:

Universitas Indonesia



26

• ditentukan It
G1
, . . . , It

GL
adalah jumlah individu yang terinfeksi di wilayah Gk

pada langkah waktu t = 1, . . . ,N, yang sesuai dengan data time-series tersedia.
• misalkan |Gk| adalah jumlah sel di wilayah Gk

• maka jumlah individu yang terinfeksi untuk sebuah sel c adalah rata-rata jum-
lah individu yang terinfeksi pada setiap sel di masing-masing wilayah, dilam-
bangkan dengan It

c.
• Secara matematis It

c dapat dituliskan dengan rumus rata-rata pada Per-
samaan (3.17).

It
c =

It
Gk

|Gk|
∀ c ∈ Gk, t = 1, . . . ,N (3.17)

Persamaan (3.17) memungkinkan untuk mendapatkan nilai It
i, j (t = 1, . . . ,N) di

semua sel (i, j) pada konfigurasi N-CCA. Seluruh persamaan yang diperoleh meng-
hasilkan sistem persamaan linier, Multiple Regression. Untuk memprediksi jumlah
individu yang terinfeksi pada langkah waktu t > N, Persamaan (3.16) dimodifikasi
menjadi Persamaan (3.20), yang berlaku untuk setiap wilayah Gk, dengan cara se-
bagai berikut:

MN
i, j = IN

i, j untuk setiap sel(i, j) pada wilayah Gk (3.18)

Mt
i, j =

∑(i, j)∈Gk
Mt

i, j

|Gk|
untuk setiap sel(i, j) pada wilayah Gk (3.19)

Mt+1
i, j = Mt

i, j + q̂c,i, jP
t
c,i, j + q̂n,i, jP

t
n,i, j + q̂e,i, jP

t
e,i, j + q̂s,i, jPt

s,i, j + q̂w,i, jP
t
w,i, j + k̂i, j

(3.20)

yang juga diikuti oleh Persamaan (3.14):[
Pt

c,i, j,P
t
n,i, j,P

t
e,i, j,P

t
s,i, j,P

t
c,i, j

]
= (β− γ−α)

[
Mt

i, j,M
t
i−1, j,M

t
i, j+1,M

t
i+1, j,M

t
i, j−1

]

3.3.5 Alur Kerja model N-CCA

Secara garis besar, aktivitas membangun model prediksi penyebaran penyakit yang
diikuti dengan memprediksi kasus, dilakukan dengan alur langkah mengikuti dia-
gram alir pada dengan proses melakukan prediksi mengikuti langkah-langkah seba-
gai berikut:

• Persamaan (3.18) menjadi inisialisasi untuk melakukan prediksi di setiap sel.
• Prediksi rata-rata setiap sel untuk setiap wilayah dihitung menggunakan Per-

samaan (3.19).
• Melakukan prediksi untuk langkah waktu t ke depan menggunakan Per-
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samaan (3.20) sebagai model prediksi.
• Langkah dalam Persamaan (3.19), diikuti oleh Persamaan (3.20), dilakukan

secara berulang sebanyak Npred hari prediksi yang diinginkan.
Evaluasi model N-CCA dilakukan dengan pengukuran akurasi hasil prediksi

menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) pada Persamaan (3.21). Jika di
suatu wilayah Gk terdapat sejumlah individu yang terinfeksi pada setiap langkah
waktu t > N, yaitu, IN+1

Gk
, IN+2

Gk
, . . . , I

Npred
Gk

, maka:

RMSE(q̂)i, j =

√√√√∑
Npred
t=N+1(M

t
i, j − It

i, j)
2

Npred −N
(3.21)

3.4 Studi Tahap II

Pada tahap–2 ini, dilakukan penggantian metode Multiple Regression pada model
N-CCA, dengan metode LSTM. Tujuannya adalah untuk memperbaiki model yang
telah dibangun sebelumnya.

Gambar 3.7: Topologi data pada arsitektur model N-CCA untuk data time-series dengan 5 parame-
ter pengamatan yang merupakan nilai prediksi di setiap sel ketetanggaan yang diperoleh dari rumus
epidemiologi.

Pekerjaan tahap–2 ini, menggunakan data dan konfigurasi ruang selular yang
sama dengan tahap–1. Berdasarkan Gambar 3.7, untuk sebuah sel pada posisi (i, j)
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terdapat enam nilai pengamatan yang dapat dinyatakan sebagai V0, V1, V2, V3, V4,
dan I. Maka dapat disusun data tabel untuk sebuah sel dengan parameter penga-
matan V0, V1, V2, V3, V4, dan I. I merupakan parameter utama, yaitu jumlah kasus
pada saat t di sebuah sel dengan parameter-parameter V0, V1, V2, V3, dan V4 yang
merupakan nilai estimasi untuk laju perubahan kasus infeksi di setiap sel ketetang-
gaan yang diperoleh dari rumus epidemiologi pada Persamaan (3.8).

Model arsitektur LSTM yang dipilih untuk mendapatkan model prediksi pada
permasalahan tersebut adalah model Stacked-LSTM dengan dua tumpukan. Secara
detil, arsitektur model Stacked-LSTM yang dibangun untuk prediksi kasus selama
tujuh hari ke depan diperlihatkan pada Gambar 3.8.

Gambar 3.8: Stacked LSTM untuk prediksi kasus tujuh hari ke depan.

Universitas Indonesia



29

3.5 Studi Tahap III

Didefinisikan sebuah sel ci sebagai wilayah wi, yang berkorespondensi dengan ci.
Ruang selular yang terbentuk adalah gabungan seluruh wilayah pengamatan yang
masing-masing berkorespondensi dengan sel-sel c1, c2, . . . , cN dalam ruang selular
C , dengan N adalah banyaknya wilayah pengamatan. Definisi ruang selular bukan
lagi berupa grid-grid dengan ukuran yang sama, melainkan berupa wilayah-wilayah
dengan ukuran yang berbeda dan bergabung membentuk wilayah yang lebih luas
lagi.

3.5.1 Tabel Ketetanggaan

Ketetanggaan merupakan sekumpulan kecil sel-sel yang terdiri dari sel-sel yang sa-
ling berdekatan. Menggunakan model modifikasi ini, ketetanggaan didefinisikan
sebagai wilayah-wilayah dengan jarak yang berdekatan. Jarak antar wilayah diam-
bil dari konsep pengukuran jarak antara dua titik lokasi di muka bumi menggunakan
rumus Haversine (SimonKettle, 2017). Hasil pengukuran jarak untuk setiap wilayah
terhadap wilayah lainnya diurutkan serta disimpan ke dalam tabel yang disebut se-
bagai Tabel Ketetanggaan T , dengan T = {V⃗1

⊤
,V⃗2

⊤
, . . . ,V⃗N

⊤}. V⃗i
⊤

adalah trans-
pose dari vektor V⃗i. Vektor V⃗i merupakan sel ci dengan n tetangga terdekatnya, yaitu
V⃗i

⊤
= (ci, c1

i , c2
i , . . . , cn

i ) terurut accending terhadap jarak. Definisi Tabel Ketetang-
gaan ini menjadi kunci dari modifikasi N-CCA dalam mengatasi kelemahan dan
kesulitan saat mengkonfigurasi dan mencari fungsi transisi.

Penentuan jarak antar wilayah dihitung menggunakan rumus jarak untuk navi-
gasi di permukaan bumi menggunakan fungsi Haversine. Pengukuran ini membu-
tuhkan data posisi latitude dan longitude untuk setiap wilayah pengamatan. Per-
samaan (3.22) berikut adalah rumus jarak antar dua lokasi:

r1,2 = d arcsin
(√

hav(∆lat)+ cos(lat1)× cos(lat2)×hav(∆long)
)

(3.22)

dengan
• r1,2 adalah jarak antara wilayah 1 dan wilayah 2;
• d adalah perkiraan diameter bumi;
• ∆lat = (lat1 − lat2);
• ∆long = (long1 − long2); dengan lat1, long1 adalah koordinat lokasi untuk

wilayah 1 dalam satuan radian; lat2, long2 adalah koordinat lokasi untuk
wilayah 2 dalam satuan radian.
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Sedangkan fungsi Haversine didefinisikan sebagai rumus pada Per-
samaan (3.23):

hav(θ) = sin2
(

θ

2

)
=

1− cos(θ)
2

(3.23)

Hasil pengukuran jarak tersebut digunakan untuk penyusunan Tabel Ketetang-
gaan seperti terlihat pada Tabel 3.2 dengan memilih sejumlah n wilayah tetangga
terdekat untuk setiap wilayah ci.

Tabel 3.2: Tabel Ketetanggaan.

Region (ci = v0) v1 v2 . . . v8

c1 c3 c8 . . . c10
c2 c5 c7 . . . c8
...

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

cN c13 c10 . . . c15

Prinsip kerja Tabel Ketetanggaan mengadopsi dari prinsip kerja frame ketetang-
gaan pada konsep CA, di mana perubahan kondisi sebuah sel ci dipengaruhi oleh
interaksi dengan n sel terdekatnya. Proses ini berjalan dari record pertama hingga
record terakhir dari Tabel Ketetanggaan, untuk setiap langkah waktu. Dengan Tabel
Ketetanggaan ini, tidak ada lagi sel yang memiliki jumlah tetangga tidak lengkap.
Dengan demikian, modifikasi ini dapat mengatasi kelemahan metode CA, khusus-
nya dalam membangun konfigurasi ruang selular beserta ketetanggaannya.
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BAB 4
EKSPERIMEN

4.1 Data yang digunakan dalam membangun model

Model usulan pada Disertasi ini, dibangun secara bertahap dengan eksperimen
menggunakan data kasus COVID-19 di China. Kinerja model usulan dibanding-
kan dengan kinerja pada model yang dijadikan acuan, yaitu pada penelitian yang
telah dilakukan oleh Fong et al. (2020). Parameter epidemiologi yang digunakan
dalam membangun model:

• Ro = 1.4 (Bi et al., 2020);
• CFR (α), dengan nilai rata-rata 2.1% (Mi et al., 2020; Wang et al., 2020);
• T = 5.2 (γ = 1/T )

4.2 Konfigurasi ruang selular untuk model N-CCA

Eksperimen ini diawali dengan mendefinisikan wilayah China yang terletak antara
18o LU–54o LU dan 73o BT–135o BT sebagai ruang seluler (cellular space), seperti
disajikan pada Gambar 4.1.

Gambar 4.1: Overlay Peta wilayah administratif di China dan ruang selular.
Sumber peta: ChinaToday.com (http://www.chinatoday.com/china-map/china-map-atlas.htm)

Ruang seluler yang dikonfigurasi merupakan susunan sel-sel dalam bidang koor-
dinat 2 dimensi (2D) yang didefinisikan dengan luas yang sama yaitu sekitar 35.354
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km2. Pembagian ini didasarkan pada luas wilayah Hainan yang dipilih untuk di-
jadikan patokan sebagai unit sel dan disesuaikan dengan rasio terhadap posisi lin-
tang dan bujur seluruh wilayah. Maka diperolehlah konfigurasi ruang selular yang
meliputi wilayah China (18o LU–54o LU dan 73o BT–135o BT) dengan ukuran 16
× 27 sel (Gambar 4.1). Sebuah wilayah daratan, dapat diwakili oleh lebih dari
sebuah sel pada ruang selular. (Gambar 4.2).

Gambar 4.2: Pembagian sel-sel pada ruang selular untuk wilayah China.

Dalam konfigurasi ini, wilayah-wilayah daratan yang luasnya jauh lebih kecil
dibandingkan wilayah lain di sekitarnya, digabungkan dengan wilayah pada posisi
terdekatnya. Ada 5 wilayah yang digabungkan yaitu:

- Beijing dan Tianjin digabung ke wilayah Hebei
- Shanghai digabung ke wilayah Zhejiang
- sedangkan Hongkong dan Macau yang merupakan daerah otonom diga-

bungkan ke wilayah Guangdong
Total wilayah daratan China yang terlingkup pada ruang seluler, dikelompokkan

menjadi 28 wilayah seperti terlihat pada Tabel 4.1. Masing-masing wilayah ini
diberi ID. Setiap ID dapat terdiri lebih dari sebuah sel. Kemudian setiap sel di-
identifikasi dengan koordinat (i, j), yang menginformasikan sebuah sel berada pada
posisi baris ke–i dan kolom ke– j dalam koordinat ruang seluler (arah koordinat
dalam ruang selular ditampilkan pada Gambar 4.2.

Langkah terakhir dalam melakukan konfigurasi ruang seluler adalah mendefini-
sikan sejumlah koordinat sel yang berkorespondensi dengan wilayah daratan yang
telah diberi nomor identitas (Gambar 2.2). Setiap wilayah diberi lambang Gk, di
mana k merupakan ID wilayah dengan k = 1, . . . ,28 dan setiap Gk dapat memi-
liki sejumlah sel ci, j. Hasil konfigurasi ruang selular memberikan sebanyak 258
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sel pada ruang selular yang berkorespondensi dengan wilayah-wilayah di daratan
China. Pada konfigurasi tersebut, terdapat sejumlah sel yang memiliki sel tetangga
yang tidak berkorespondensi dengan wilayah daratan China. Sel dengan kondisi
seperti ini disebut sel batas (bounary). Sel boundary merupakan sel dengan jumlah
ketetanggaan tidak lengkap.

Tabel 4.1: Pembagian wilayah China menjadi 28 wilayah dalam ruang selular.

ID Wilayah jumlah ID Wilayah jumlah
sel sel

1 Anhui 3 15 Jiangsu 2
2 Beijing, Heibei, Tianjin 6 16 Jiangxi 4
3 Chongqing 2 17 Jilin 5
4 Fujian 3 18 Liaoning 4
5 Gansu 12 19 Ningxia 1
6 Guangdong, Hongkong, Macau 5 20 Qinghai 20
7 Guangxi 6 21 Shaanxi 5
8 Guizhou 4 22 Shandong 4
9 Hainan 1 23 Shanghai, Zhejiang 3

10 Heilongjiang 12 24 Shanxi 4
11 Henan 4 25 Sichuan 13
12 Hubei 5 26 Tibet 34
13 Hunan 5 27 Xinjiang 47
14 Inner Mongolia 33 28 Yunnan 11
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BAB 5
TAHAP LANJUT: PENERAPAN HASIL STUDI

Pada tahap lanjut ini dilakukan eksperimen menggunakan ”Model Gabungan Mo-
difikasi N-CCA dan Stacked-LSTM” pada data kasus COVID-19 di Amerika
Serikat (USA) dan kasus COVID-19 di Indonesia pada awal masa pandemi se-
belum ada intervensi vaksinasi. Selain dilakukan pengukuran nilai RMSE pada
prediksi yang dihasilkan oleh model, pengukuran akurasi model juga dilakukan
menggunakan metrik Root Mean Square Percentage Error (RMSPE) dan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE), dengan rumus pada Persamaan (5.1) dan Per-
samaan (5.2) sebagai berikut:

RMSPE =

√
1
N

N

∑
i=1

(
yi − ŷi

yi

)2

×100% (5.1)

MAPE =
1
N

N

∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi

yi

∣∣∣∣×100% (5.2)

dengan yi menyatakan data yang diprediksi, dan ŷi adalah hasil prediksi.

5.1 Kasus COVID-19 di Amerika Serikat

Informasi kemunculan kasus Covid-19 pertama kali di USA bersumber dari
database Centers for Diseases Control and Prevention (CDC), dengan satu kasus
pertama yang terkonfirmasi pada tanggal 22 Januari 2020 di wilayah King, Wash-
ington, US. Saat pelaporan kemunculan kasus pertama COVID-19 di USA, negara
yang terkonfirmasi sudah mencapai tujuh negara. Informasi ini berdasarkan sum-
ber database Oxford pada dataset yang berisi kasus kumulatif COVID-19 di dunia
(Hale et al., 2021). Berdasarkan informasi yang bersumber dari U.S Department
of Healths and Human Services (2020), vaksinasi di USA dimulai pada tanggal 14
Desember 2020.

Pada studi lanjut ini, model ”Gabungan Modifikasi N-CCA dan Stacked-
LSTM”, diterapkan tidak pada seluruh negara bagian di USA. Model diterapkan
hanya pada 48 negara bagian USA yang berbatasan langsung, dan didefinisikan
sebagai sel-sel pada konfigurasi ruang selular yang dibangun. Adapun wilayah-
wilayah yang terpisah yakni: Alaska, Hawaii, dan Amerika Selatan lepas pantai,
serta Distrik Columbia, diabaikan. Wilayah-wilayah negara bagian yang digunakan
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pada tahap ini disajikan pada Tabel 5.1.

Tabel 5.1: Tabel Negara bagian pada daratan utama USA.

No. Region No. Region No. Region

1. Alabama 17. Maine 33. Ohio
2. Arizona 18. Maryland 34. Oklahoma
3. Arkansas 19. Massachusetts 35. Oregon
4. California 20. Michigan 36. Pennsylvania
5. Colorado 21. Minnesota 37. Rhode Island
6. Connecticut 22. Mississippi 38. South Carolina
7. Delaware 23. Missouri 39. South Dakota
8. Florida 24. Montana 40. Tennessee
9. Georgia 25. Nebraska 41. Texas
10. Idaho 26. Nevada 42. Utah
11. Illinois 27. New Hampshire 43. Vermont
12. Indiana 28. New Jersey 44. Virginia
13. Iowa 29. New Mexico 45. Washington
14. Kansas 30. New York 46. West Virginia
15. Kentucky 31. North Carolina 47. Wisconsin
16. Louisiana 32. North Dakota 48. Wyoming

Parameter epidemiologi yang digunakan:
• Ro = 1.9
• T = 6 (γ = 1/T )
• CFR = 1.87%
Kasus COVID-19 di USA dalam rentang 15 April 2020 hingga 10 Desem-

ber 2020 yang berjumlah 240 hari digunakan untuk membangun model prediksi.
Prediksi dilakukan untuk 21 hari ke depan, yaitu dalam rentang tanggal 11 De-
sember 2020 hingga 30 Desember 2020. Pengukuran akurasi prediksi melalui
nilai RMSPE menggunakan Persamaan (5.1) dan nilai MAPE menggunakan Per-
samaan (5.1), memperoleh nilai sekitar 8% untuk nilai RMSPE, dan sekitar 7%
untuk nilai MAPE. Hal ini menunjukan bahwa prediksi penyebaran COVID-19 di
USA menggunakan model usulan memiliki akurasi yang baik.
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5.2 Kasus COVID-19 di Indonesia

Kemunculan kasus COVID-19 di Indonesia tercatat pertamakali pada tanggal 2
Maret 2020 di provinsi Jawa Barat dengan satu kasus terkonfirmasi positif. Vaksi-
nasi di Indonesia dimulai pada 13 Januari 2021. Informasi ini bersumber dari Ke-
mentrian Kesehatan Republik Indonesia, Direktorat Jendral Pencegahan dan Pen-
gendalian Penyakit (2021). Angka Ro untuk kasus COVID-19 di Indonesia diperki-
rakan bernilai 1.728 (Muhamad Fajar, 2021). Kumulatif kasus meninggal akibat
COVID-19 di Indonesia, hingga akhir tahun 2021 menempati urutan ke enam tert-
inggi di dunia, setelah India, USA, Rusia, Mexico, dan Brazil (Wang et al., 2022).
Nilai CFR untuk kasus COVID-19 di Indonesia diperkirakan sebesar 0.1407%.

Data kasus COVID-19 di Indonesia yang digunakan untuk uji coba model
”N-CCA-modification dengan Stacked-LSTM”, adalah data kasus per propinsi,
bersumber dari Pusat Krisis Kementrian Kesehatan Republik Indonesia. Data yang
digunakan adalah data kasus aktif harian di setiap propinsi. Data wilayah propinsi
yang digunakan adalah data wilayah Indonesia dengan pembagian 34 provinsi,
seperti yang disajikan pada Tabel 5.2.

Parameter epidemiologi yang digunakan:
• Ro = 1.728
• T = 5.1 (γ = 1/T )
• CFR = 0.1407%
Eksperimen pada penerapan model prediksi untuk data kasus COVID-19 di

Indonesia, dilakukan untuk prediksi kasus COVID-19 selama tujuh hari ke de-
pan. Setiap wilayah provinsi ditetapkan sebagai sebuah sel dalam ruang selu-
lar. Eksperimen dilakukan dengan beberapa skenario terkait jumlah tetangga yang
dipertimbangkan, yaitu yang melibatkan tiga, empat, lima, enam, tujuh, dan dela-
pan tetangga. Tabel Ketetanggaan disusun sesuai dengan inputan jumlah wilayah
tetangga yang akan dilibatkan. Jumlah data yang digunakan dalam pelatihan adalah
sebanyak 240 data, dengan rentang data dari tanggal 2 Maret 2020 hingga tanggal
27 Oktober 2020. Prediksi dilakukan untuk tanggal 28 Oktober 2020 hingga tanggal
3 November 2020.

Pengukuran akurasi untuk nilai RMSPE menggunakan Persamaan (5.1) dan ni-
lai MAPE menggunakan Persamaan (5.1) menghasilkan nilai sekitar 4% untuk nilai
RMSPE, dan sekitar 3% untuk nilai MAPE. Hal ini menunjukan bahwa prediksi
penyebaran COVID-19 di Indonesia menggunakan model usulan memiliki akurasi
yang baik.
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Tabel 5.2: Pembagian wilayah di Indonesia dengan 34 provinsi

No Provinsi latitude longitude

1. Aceh 4.695135 96.7493993
2. Sumatera Utara 2.1153547 99.5450974
3. Sumatera Barat -0.7399397 100.8000051
4. Riau 0.2933469 101.7068294
5. Jambi -1.4851831 102.4380581
6. Sumatera Selatan -3.3194374 103.914399
7. Bengkulu -3.5778471 102.3463875
8. Lampung -4.5585849 105.4068079
9. Kepulauan Bangka Belitung -2.7410513 106.4405872
10. Kepulauan Riau 3.9456514 108.1428669
11. DKI Jakarta -6.211544 106.845172
12. Jawa Barat -7.090911 107.668887
13. Jawa Tengah -7.150975 110.1402594
14. DI Yogyakarta -7.8753849 110.4262088
15. Jawa Timur -7.5360639 112.2384017
16. Banten -6.4058172 106.0640179
17. Bali -8.4095178 115.188916
18. Nusa Tenggara Barat -8.6529334 117.3616476
19. Nusa Tenggara Timur -8.6573819 121.0793705
20. Kalimantan Barat -0.2787808 111.4752851
21. Kalimantan Tengah -1.6814878 113.3823545
22. Kalimantan Selatan -3.0926415 115.2837585
23. Kalimantan Timur 1.6406296 116.419389
24. Kalimantan Utara 2.72594 116.911
25. Sulawesi Utara 0.6246932 123.9750018
26. Sulawesi Tengah -1.4300254 121.4456179
27. Sulawesi Selatan -3.6687994 119.9740534
28. Sulawesi Tenggara -4.14491 122.174605
29. Gorontalo 0.6999372 122.4467238
30. Sulawesi Barat -2.8441371 119.2320784
31. Maluku -3.2384616 130.1452734
32. Maluku Utara 1.5709993 127.8087693
33. Papua Barat -1.3361154 133.1747162
34. Papua -4.269928 138.0803529
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BAB 6
HASIL DAN PEMBAHASAN

6.1 Hasil

Hasil evaluasi menggunakan metrik RMSE untuk dibandingkan dengan model
baseline ditampilkan pada Tabel 6.1. Selain itu, akurasi model usulan juga
diukur menggunakan nilai RMSPE dan MAPE untuk melihat persentase kesalahan
prediksi terhadap data. Nilai-nilai RMSPE dan MAPE ditampilkan pada Tabel 6.2.
Hasil yang diperoleh pada setiap tahapan studi terangkum dalam Tabel 6.3.

Tabel 6.1: Nilai RMSE model-model usulan dibandingkan dengan model-model baseline

Pendekatan Dataset Prediksi RMSE

A. Model prediksi tanpa faktor spasial
Komposit Monte Carlo (Fong et al., 2020) China 14 hari 62077.26
SEIR-LSTM (Feng et al., 2022) USA 21 hari 164687.09

B. Usulan model dengan faktor spasial
N-CCA – Multivariate Regression China 7 hari 3834.17

14 hari 6631.42
N-CCA – Stacked-LSTM China 7 hari 1478.39
N-CCA modification – Stacked-LSTM USA 21 hari 101723.60

Indonesia 7 hari 2407

Tabel 6.2: Akurasi model usulan menggunakan nilai RMSPE dan MAPE untuk dataset uji kasus
COVID-19 di USA dan di Indonesia.

Data uji jumlah prediksi RMSPE MAPE

dataset USA 21 hari 8% 7%
dataset Indosesia 7 hari 4% 3%
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Tabel 6.3: Rangkuman Hasil Tahapan Studi

Studi Tahap 1
Acuan Model prediksi penyebaran penyakit tanpa faktor spasial (Fong

et al., 2020) dengan kasus COVID-19 di China pada masa awal
pandemi.

Data Data kasus COVID-19 di China pada awal masa pandemi.
Ide dan tujuan Melibatkan faktor spasial dalam membangun model prediksi

penyebaran penyakit (Model–I) dengan tujuan memperbaiki ki-
nerja model prediksi yang tidak melibatkan faktor spasial.

Metode Metode CA dengan penyelesaian menggunakan Multivariate Re-

gression.
Kelebihan Penambahan faktor spasial pada model prediksi penyebaran

penyakit berhasil memperbaiki kinerja model prediksi yang tidak
melibatkan faktor spasial.

Kelemahan Menemui kesulitan dalam mengkonfigurasi ruang selular, dan
memiliki kelemahan pada sel-sel batas dalam mencari fungsi
transisi. Konfigurasi ruang selular tidak berlaku umum untuk data
wilayah baru.

Novelty Menemukan rumusan matematik secara numerik sebagai faktor
spasial yang ditambahkan ke dalam model penyebaran penyakit,
mendefinisikan himpunan state pada metode CA sebagai him-
punan nilai kontinu.

Studi Tahap 2
Acuan Model I, hasil studi di tahap–1.
Data Data kasus COVID-19 di China pada awal masa pandemi.
Ide dan tujuan Mengganti metode pada Model–I dalam mencari penyelesaian

model. Menghasilkan Model–II dengan tujuan meningkatkan ki-
nerja dan mengatasi kelemahan Model-I.

Metode Model CA dengan penyelesaian menggunakan metode Stacked

LSTM.
Kelebihan Berhasil meningkatkan kinerja Model–I serta mengatasi kele-

mahan yang ada pada Model-I dalam menangani sel-sel batas.
Kelemahan Belum mengatasi kesulitan dalam mengkonfigurasi ruang selular.
Novelty Kombinasi metode CA dan machine learning.
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Studi Tahap 3
Acuan Model–I dan Model–II.
Data Data kasus COVID-19 di China pada awal masa pandemi.
Ide dan tujuan Memodifikasi metode CA, khususnya dalam cara mengkonfig-

urasi ruang selular dan mendefinisikan ketetanggaan (Model–III).
Metode Model CA dengan penyelesaian menggunakan Stacked LSTM,

dan metode Haversine dalam menyusun Tabel Ketetanggaan.
Kelebihan Berhasil mengatasi kesulitan dalam mengkonfigurasi ruang selu-

lar, yaitu dapat diterapakan pada wilayah yang berbeda tanpa ke-
sulitan dalam mengkonfigutasi ruang selular.

Kelemahan Penentuan wilayah tetangga tergantung dari satu titik lokasi dan
tidak mewakili kedekatan antar wilayah yang sesungguhnya.

Novelty Memunculkan konsep Tabel Ketetanggaan dengan modifikasi
pada konfigurasi CA (Model–III).

Studi Tahap Tambahan
Acuan Model prediksi untuk kasus COVID-19 di USA pada masa awal

pandemi menggunakan metode LSTM (Feng et al., 2022)
Data Data kasus COVID-19 di USA pada awal masa pandemi.
Ide dan tujuan Menerapkan Model–III sebagai kontribusi utama hasil studi, pada

dataset baru.
Metode Menggunakan metode yang diperoleh dari hasil studi (Model–

III).
Kelebihan -
Kelemahan -
Novelty -

Contoh hasil sebaran prediksi selama tujuh hari untuk data kasus COVID-19 di
Indonesia yang dihasilkan oleh model usulan, ditampilkan pada Gambar 6.1.
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Gambar 6.1: Peta pola sebaran prediksi dan aktual teramati dari kasus aktif COVID-19 di In-
donesia untuk tanggal 28 Oktober 2020 hingga tanggal 3 November 2020 menggunakna N-CCA-
modification dengan Stacked-LSTM

.
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6.2 Pembahasan

Untuk model ”Gabungan modifikasi N-CCA dan Stacked-LSTM”, analisis terhadap
berapa jumlah yang optimal dari tetangga yang harus dilibatkan tidak dibahas. Hal
ini dapat dijadikan peluang dalam keberlanjutan penelitian yang bertujuan untuk
melakukan optimasi pada model.

Hasil pencarian literatur, tidak ditemukan penelitian lain yang dapat dibanding-
kan secara langsung dengan hasil dari model usulan Disertasi ini. Penelitian ter-
dekat yang sama-sama menggunakan model LSTM untuk prediksi jumlah kasus
aktif COVID-19 selama 21 hari ke depan bedasarkan data kasus di USA adalah
penelitian yang dilakukan oleh Feng et al. (2022). Namun Feng et al. menggunakan
model dasar SEIR yang berbeda dengan SIRD yang digunakan dalam penelitian ini.
Di samping itu, Feng et al. hanya melakukan prediksi di level negara dan tidak sam-
pai ke level negara bagian. Meskipun demikian, agregat hasil prediksi dari model
N-CCA-modification dengan Stacked-LSTM ini untuk setiap negara bagian di USA
dapat dipandang sebagai aproksimasi dari prediksi jumlah kasus aktif di seluruh
USA. Nilai agregat prediksi ini ternyata menghasilkan RMSE sebesar 101723.602
yang 19% lebih rendah dari prediksi jumlah kasus aktif yang dihasilkan oleh model
LSTM yang disulkan Feng et al. (2022). Hal ini menunjukan bahwa penambahan
faktor spasial ke dalam model SIRD untuk prediksi penyebaran COVID-19 akan
memperbaiki kinerja model.
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BAB 7
KESIMPULAN DAN SARAN

7.1 Penutup

Disertasi ini mengusulkan model spasial dinamis untuk memprediksi data time-

series. Eksperimen-eksperimen diterapkan pada domain epidemiologi, khusus-
nya untuk memprediksi penyebaran COVID-19 yang sedang merebak saat studi
dilakukan. Kontribusi yang dihasilkan:

1. Kontribusi–1, menghasilkan rumusan model dengan faktor spasial un-
tuk model prediksi penyebaran penyakit menggunakan framework CA, yang
diberi nama model Non-uniform Continuous Cellular Automata, disingkat
model N-CCA.
Kontribusi ini telah berhasil menjawab pertanyaan riset yaitu: penambahan
faktor spasial ke dalam model matematis penyebaran penyakit SIRD disertai
pemilihan topologi model yang tepat dapat memperkecil galat model prediksi
tanpa faktor spasial.

2. Kontribusi–2, menghasilkan model Gabungan N-CCA modification dan
Stacked-LSTM.
Kontribusi ini telah berhasil menjawab pertanyaan riset, yaitu model prediksi
dapat diterapkan di berbagai wilayah.

Pengukuran akurasi menggunakan metrik RMSPE dan MAPE untuk uji model usu-
lan pada dataset baru, yaitu pada dataset kasus COVID-19 di USA dan di Indone-
sia, memberikan nilai RMSPE sekitar 8% dan 4%, serta MAPE sekitar 7% dan 3%
untuk kasus di USA dan di Indonesia secara berturut-turut. Nilai-nilai ini menun-
jukkan bahwa model usulan memiliki akurasi yang baik.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa Disertasi ini telah berhasil menjawah
pertanyaan riset yaitu, penambahan faktor spasial ke dalam model matematis epi-
demiologi SIRD dapat memprediksi kasus aktif COVID-19 di berbagai wilayah
dengan akurasi yang baik.

7.2 Saran

Ada banyak hal yang bisa dilakukan untuk keberlanjutan studi dalam pengem-
bangan model. Paragraf-paragraf selanjutnya dalam Sub Bab 7.2 ini menguraikan
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satu per satu hal-hal yang dapat dilakukan sebagai saran untuk keberlanjutan studi
di masa depan yang juga dapat diterapkan pada kasus penyakit menular lainnya.

Studi dalam membangun model prediksi ini, tidak berfokus pada masalah opti-
masi, yaitu tidak melakukan pencarian nilai optimal pada pemilihan jumlah wilayah
tetangga yang dilibatkan, maupun jumlah lag atau (window) waktu untuk memba-
ngun model prediksi. Hal ini dapat dijadikan keberlanjutan studi yang berfokus
pada masalah optimasi. Masih adanya kelemahan pada model, yaitu bahwa model
prediksi belum berhasil menurunkan nilai RMSE untuk prediksi kasus pada wilayah
dengan lonjakan kasus yang tinggi, juga merupakan peluang dalam melakukan studi
ke depan terkait dengan optimasi.

Model prediksi pada Disertasi ini dibangun atas dasar asumsi-asumsi yang
ditetapkan pada Sub Bab 1.5. Asumsi-asumsi awal ini mempengaruhi penentuan
rumus-rumus dasar yang digunakan dalam membangun model prediksi. Selain
peluang keberlanjutan studi yang sudah disebutkan pada paragraf di atas, studi
di masa depan dapat dilakukan dengan cara mengubah asumsi-asumsi pada Sub
Bab 1.5 tersebut sehingga rumus-rumus yang berlaku akan berbeda dengan rumus-
rumus pada studi ini.

Dengan penetapan asumsi bahwa COVID-19 adalah penyakit yang tidak beru-
lang pada penderita yang sudah pernah terinfeksi, maka model matematis SIRD
dapat digunakan sebagai model dasar untuk pengembangan model prediksi. Pada
kenyataannya, seseorang bisa terinfeksi COVID-19 lebih dari satu kali. Kondisi
ini membutuhkan model matematis SIS sebagai model dasar untuk pengembangan
model prediksi, yang berarti bahwa persamaan diferensial yang digunakan sebagai
model dasar akan berbeda dengan persamaan yang digunakan pada Disertasi ini.

Pada Disertasi ini, model prediksi juga dibangun atas asumsi pada awal masa
pandemi, yaitu belum adanya intervensi terhadap pandemi. Pada masa ini, ke-
cepatan penyebaran penyakit yang digunakan didasarkan pada Bilangan Repro-
duksi Dasar (Ro), sehingga model yang diusulkan memiliki tingkat akurasi yang
baik untuk awal masa pandemi. Pada kenyataan saat ini, berbagai intervensi untuk
pencegahan penyebaran penyakit sudah dilakukan. Intervensi ini mempengaruhi
kecepatan penyebaran penyakit, yaitu bahwa kecepatan penyebaran akan bergan-
tung pada Bilangan Reproduksi Efektif (Re), yang secara periodik harus dihitung
ulang. Pemodelan menjadi lebih kompleks dengan memperhitungkan Re ini yang
berakibat adanya perubahan pada algoritma/flowchart. Selain itu, asumsi bahwa
seluruh populasi pada sebuah wilayah merupakan populasi yang rentan terhadap
COVID-19 juga mempengaruhi penetapan rumus yang digunakan untuk Bilangan
Reproduksi.
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Pengubahan penetapan asumsi-asumsi ini sangat mempengaruhi persamaan-
persamaan matematis yang digunakan. Hal ini juga dapat dijadikan pengembangan
studi ke depan.
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