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ABSTRAK 

Jumlah data yang terbatas menjadi masalah utama Deep Learning (DL) untuk dapat menghasilkan prediksi 

data time series COVID-19 yang baik. Dalam penelitian ini dipergunakan 2 metode untuk dapat melakukan 

optimalisasi, pertama adalah memperoleh hasil prediksi dengan nilai error yang minimum, yaitu dengan 

mengkombinasikan hidden layer dengan 2 metode LSTM (Long Short Term Memory) dan GRU (Gated 

Reccurend Unit) dan yang kedua adalah memperkecil nilai time step agar dapat melipat gandakan jumlah 

data menjadi lebih banyak. Algoritma Deep Learning umumnya hanya dirancang untuk dapat melakukan 

prediksi jangka pendek (satu langkah kedepan setelah prediksi data testing). Dalam memperoleh prediksi 

jangka panjang yaitu dengan menjadikan hasil prediksi satu langkah kedepan menjadi satu data baru. Hal 

ini dilakukan secara berulang hingga mencapai prediksi jangka panjang yang diharapkan. 
Hasil dari penelitian ini adalah grafik prediksi dengan nilai RMSE (Root Mean Square Error) minimum 

untuk 100 hari kedepan. Pada fitur new_cases COVID-19 Indonesia diperoleh dengan nilai RMSE 

=57.497234, epoch = 25 , dengan susunan hidden layer pertama sampai keempat adalah 

LSTM,LSTM,LSTM,LSTM,. Sedangkan untuk fitur new_deaths diperoleh nilai RMSE =3.2645181, epoch 

= 55 , dengan urutan hidden layer adalah GRU,GRU,GRU,GRU. 

 

Kata Kunci : LSTM, GRU, Deep Learning, COVID-19 

 

PENDAHULUAN 
Berdasarkan sebaran data dari 

Gugus Tugas Percepatan Penanganan 

COVID-19 di Indonesia, penambahan kasus 
(new cases) dan kematian (new deaths) 

masih menunjukan trend yang terus 

bertambah, kasus baru hingga tanggal 9 
Agustus 2020 mencapai 1.893 kasus, hal ini 

seperti terlihat pada gambar 1. 

 
Gambar 1. Data pergerakan kasus Covid-19[1] 

 

Berbagai upaya telah dijalankan 

dengan maksimum oleh pemerintah 
Indonesia, namun hasil yang diperoleh 

masih jauh dari harapan. Sementara dampak 

pandemi ini telah menimbulkan macetnya 

roda perekonomian[2],[3], penganguran 

bertambah[4]–[6], serta kemungkinan besar 
akan timbulnya dampak buruk lainnya jika 

pandemi ini tidak cepat berakhir, yaitu resesi 

ekonomi[7], [8].   
Harapan masyarakat untuk 

mengetahui kapan berakhirnya masa 

pandemi ini, merupakan salah satu 
pendorong dari penelitian ini untuk dapat 

mengetahui prediksi jangka panjang 

kedepan berdasarkan data yang ada.Dengan 

metode Deep Learning (DL) yang 
dipergunakan dalam penelitian ini terdapat 

beberapa tantangan yang dihadapi, jumlah 

data yang minim menjadi kendala untuk 
menghasilkan prediksi yang baik dan 

metode algoritma yang ada dalam DL hanya 

menghasilkan prediksi satu langkah kedepan 

menjadikan tantangan untuk dapat 
menjadikan DL mampu melakukan dan 

menghasilkan prediksi jangka panjang yang 

diharapkan. 
Penelitian terkait prediksi 

penyebaran covid-19 telah banyak dilakukan 

menggunakan model statistik[9],[10]–
[13]matematika[7],[14] dan mesin 
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belajar[15],[16],[17]. Namun prediksi 

jangka panjang menggunakan mesin belajar 
masih terbatas.Hasil dari penelitian 

[18]prediksi covid-19 dengan menggunakan 

metode LSTM eror mortality rate 3,2% pada 
hari ke 14, recovery rate mencapai 2,5%.  

Penelitian yang dilakukan[19] tentang 

penyebaran covid-19 dengan metode 

Support Vector Regression and stacking-
ensemble akurasi error hingga 0.87%-3.51% 

pada hari pertama, sedangkan untuk tiga hari 

kedepan 1.02%–5.63% dan 0.95% -6.90% 
pada enam hari kedepan, jumlah objek 

40.581. [20] berpendapat hasil prediksi 

image x-ray covid-19 dengan kombinasi 

CNN dengan LSTM menghasilkan akurasi 
mencapai 97%, spesifisitas 91%, dan 

sensitivitas 100% namun kendala pada 

keterbatasan jumlah data image. 
Kebaruan pada penelitian ini yaitu 

mampu memprediksi penyebaran covid-19 

di Indonesia dalam 100 hari kedepan. 
 

METODE PENELITIAN 

Dengan menggunakan paket 
library seaborn[21]–[23] di python, hasil 

penghitungan korelasi dapat ditunjukan di 

matrik heatmap dalam bentuk numerik dan 
tingkatan warna. 

 
Rumus korelasi Pearson, [24] 

 

Hasil numerik korelasi berupa 
bilangan dengan rentang -1 dan 1, dimana 

nilai 1 menunjukan hubungan yang kuat, 
dan nilai 0 menunjukan hubungan yang 

rendah antara dua data.   
Tingkat akurasi ditunjukan selain 

secara visual dalam bentuk grafik juga 

dalam bentuk kuantitatif dengan mengukur 

nilai RMSE (Root Mean Square Error) dan 
MSE (Mean Square Error). Secara garis 

besar nilai RMSE dipahami untuk 

mengetahui seberapa jauh nilai kesalahan 

dari suatu model terhadap garis regresi 

linier [25]. RMSE berhubungan dengan 
variasi sebaran frekuensi (frequency 

distribution) dari besar kesalahan yang 

diperoleh, tapi tidak dengan variasi 
kesalahan. Sedangkan MSE merupakan 

kuadrat nilai dari RMSE. Hasil dari RMSE 

mampu meredam perubahan kesalahan 

yang besar, sebaliknya MSE mampu 
melihat perubahan kesalahan yang kecil. 

Dalam mesin learning biasanya 

MSE dipergunakan untuk mengukur 
kesalahan untuk setiap 1 epoch, dan RMSE 

mengukur kesalahan dalam sejumlah epoch 

tertentu. 

Rumus RMSE dan MSE: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑

𝑛

𝑖=1

(𝑦1 − 𝑦1̂)2

𝑛
     𝑑𝑎𝑛   

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑦1 − 𝑦1̂ )2

𝑛

𝑖=1

 

𝑦1̂ , 𝑦2̂ , … … , 𝑦𝑛̂ = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖  
𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛 = 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑎𝑚𝑎𝑡𝑖 
𝑛 = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑎𝑚𝑎𝑡𝑖 

 

Dengan terus bertambahnya jumlah 

layer dan node yang ada dalam suatu 
jaringan neural network, membuat suatu 

klasifikasi tersendiri dari mesin learning 

yang dinamakan Deep Learning (DL), 
seperti halnya 2 metode ML yang 

dipergunakan dalam penelitian ini (LSTM 

dan GRU).   

 
Gambar 2. RNN , LSTM , GRU  [26] 

 

Formula GRU 
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Formula LSTM 

 
 

Model mesin learning LSTM 

dirancang untuk mengatasi kekurangan 
yang ada di model sebelumnya yaitu RNN 

(Recurrent Neural Network). Masalah 

vanishing gradient yang ada di RNN 

disebabkan karena ketidak mampuan untuk 
mengatasi informasi yang panjang [27]. 

Berbeda dengan RNN, LSTM berbentuk sel 

dengan rangkaian gate (4 gate) yang cukup 
rumit. Dengan jumlah gate yang banyak 

dan kerumitan jaringan di LSTM tentunya 

juga akan berpengaruh terhadap durasi 

proses pengolahan data. Berdasarkan hal 
tersebut maka dikembangkan lagi suatu 

model yaitu GRU. GRU berupa sel yang 

berisi hanya 2 gate dengan rangkaian yang 
lebih sederhana dibandingkan dengan 

LSTM. Kemampuan GRU lebih baik dari 

LSTM terutama untuk dataset yang 
jumlahnya sedikit [28]. 

 

Skenario Penelitian 

 
Gambar 3. Skenario Penelitian Prediksi 

COVID-19 Indonesia 

 

Sumber data yang dipergunakan 
dalam penelitian ini diperoleh dari 

https://ourworldindata.org,berisidata 

COVID-19 seluruh negara di dunia. Dari 
data mentah dilakukan pemilihan data, 

dengan hanya mengambil data untuk negara 

Indonesia berisi35 fitur (kolom), 216 baris 

(31-12-2019 s/d 9-8-2020). Total dari 35 
fitur, dilakukan pemilihan lagi untuk 

dipergunakan sebagai dataset dalam 

penelitian ini yaitu data penambahan kasus 
baru (new_cases) dan data kematian baru 

(new_deaths).   

 

 
Gambar 4. Data COVID-19 Indonesia   

dengan 35 fitur 
 

 
Grafik1-a. Sebaran new_cases  

COVID-19 Indonesia 

 

 
Grafik1-b.Grafik sebaran new_deaths 

COVID-19 Indonesia 
 

Sebelum mesin melakukan prediksi, 
terlebih dahulu mesin akan melakukan 

proses belajar. Hasil belajar yang telah 

dilakukan, selanjutnya mesin akan diuji 
untuk mengetahui seberapa jauh hasil dari 

proses belajar yang telah dilakukan. Agar 

mesin dapat melakukan proses belajar dan 
pengujian, maka data harus dipisahkan 

untuk kedua proses tersebut dalam cara 

membagi data yang ada menjadi dua bagian 

yaitu data trainning (70%-80%) dan data 
testing (20%-30%).   
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Grafik2-a.Sebaran data trainning dan data 

testing new_cases COVID-19 Indonesia 
 

 
Grafik 2-b.Sebaran data trainning dan data 

testing new_deaths COVID-19 Indonesia 
 

Semakin banyak jumlah dataset 

yang dipergunakan maka mesin akan lebih 

mampu menghasilkan data prediksi dengan 
tingkat presisi yang baik. Jumlah data 

COVID-19 sangat terbatas (jumlah data 

sedikit) untuk kebutuhan yang diperlukan 
dalam proses DL. Agar mesin mempu 

menghasilkan prediksi data sebaik mungkin 

dengan menggunakan data yang terbatas ini, 
maka dilakukan upaya menggandakan data 

yaitu dengan memperkecil parameter time 

step dari 7 (7 hari dalam 1 minggu) menjadi 

3. Parameter time step dengan 3 data akan 
ini dijadikan sebagai data input dalam 

proses DL nantinya. Semula data yang 

berupa barisan akan dirubah menjadi 
bentuk matrik dengan ukuran baris = 3 dan 

kolom = N/3 (N = jumlah data)  

 

 
 

Gambar 5.Matrik input dengan timestep=3 
 

[

𝑥1 𝑥2 … 𝑥𝑁−3 𝑥𝑁−2

𝑥2 𝑥3 … 𝑥𝑁−2 𝑥𝑁−1

𝑥3 𝑥4 … 𝑥𝑁−1 𝑥𝑁

] 

 

Kombinasi layer 

Arsitektur DL yang dipergunakan 

dalam penelitian ini melibatkan 4 hidden 

layer. Agar memperoleh hasil yang terbaik 
dilakukan 7 tipe kombinasi layer dengan 

menggunakan 2 model yaitu LSTM dan 

GRU.  

Tabel 1.7 tipe kombinasi hidden layer 
Tipe Layer-1 Layer-2 Layer-3 Layer-4 

0 LSTM LSTM LSTM LSTM 

1 GRU GRU GRU GRU 

2 LSTM LSTM GRU GRU 

3 GRU GRU LSTM LSTM 

4 GRU LSTM GRU LSTM 

5 LSTM GRU GRU LSTM 

6 GRU LSTM LSTM GRU 

 

 
Gambar 6.Kombinasi hidden layer tipe 4 

 

Salah satu kesulitan lain untuk 

menghasilkan prediksi yang akurat, adalah 
penetapan nilai epoch dalam proses DL. 

Tindakan yang umum dilakukan adalah 

dengan cara coba salah (try-error), yang 

memakan waktu lama, dan hasil yang 
kurang baik. Untuk itu sebelum 

menggunakan parameter epoch dalam 

proses DL, akan lebih baik diketahui dahulu 
karakteristik epoch dan RMSE terhadap 

data yang digunakan. Dalam penelitian ini 

dibuat program untuk menghasilkan grafik 
dan numerik yang menunjukan 

karakteristik epoch dan RMSE dari setiap 

data dengan tipe hidden layer yang berbeda. 

Dengan diketahuinya grafik dan numerik 
karakteristik epoch dan RMSE, dapat 

dengan mudah menentukan nilai epoch 

yang akan dipergunakan dalam prosen DL. 
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Grafik3-a.Epoch-RMSE new_cases COVID-19 

untuk 7 tipe kombinasi hidden layer. 
 

 
Grafik 3-b.Epoch-RMSE new_deaths COVID-

19 untuk 7 tipe kombinasi hidden layer. 
 
Algoritma DL untuk prediksi data 

time series [29],[30]hanya mampu 

melakukan satu langkah prediksi kedepan. 
Kemudian hasil prediksi akan dihitung nilai 

errornya dengan data real. Kemudian nilai 

error ini dipergunakan untuk update nilai 

bobot untuk iterasi selanjutnya sehingga 
dihasilkan prediksi satu langkah kedepan 

lagi (prediksi langkah kedua). Hal ini 

dilakukan terus menerus hingga mencapai 
data real akhir (akhir data real). Setelah itu 

DL tidak dapat melakukan prediksi untuk 

langkah selanjutnya karena tidak ada lagi 
data real.  

Agar dapat memperoleh prediksi 

jangka panjang, hasil prediksi terakhir 

dijadikan sebagai data baru dengan 
melakukan sedikit kombinasi dengan nilai 

RMSE. Dengan adanya data baru ini maka 

DL akan mampu melakukan satu langkah 
prediksi lebih kedepan lagi. Hal ini 

dilakukan berulang hingga mencapai 

jumlah langkah kedepan yang diinginkan 
(dalam penelitian ini dilakukan sampai 100 

langkah (hari) kedepan). 

 

 
Gambar 7-a.Gerak time step (input) setelah 

mencapai ujung data real, menghasilkan satu 

langkah prediksi (FN+1). 
 

 
Gambar 7-b.Menjadikan FN+1 sebagai data 

baru (xN+1), sehingga menghasilkan prediksi 
kedua (FN+2). 

 

 
Gambar 7-c.Menjadikan FN+2 sebagai data 

baru (xN+2), sehingga menghasilkan prediksi 

ketiga (FN+3). 

 

 
Gambar 7-d. Menjadikan FN+3 sebagai data 

baru (xN+3), sehingga menghasilkan prediksi 

keempat (FN+4), dan seterusnya. 
 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Terlihat pada gambar 10-a dan 10-

b, dengan mengambil nilai epoch dengan 
RMSE minimum untuk tiap tipe kombinasi 

layer dapat dinyatakan secara numerik 

dalam tabel berikut ini: (Tabel 2). 
 

Tabel 2. Tabel epoch RMSE minimum untuk 7 

tipe layer data new_cases dan new_deaths 

COVID-19 Indonesia. 
Tipe 

Layer 

new_cases new_deaths 

epoch RMSE epoch RMSE 

0 25 57.497234 30 4.2025036 

1 80 68.973643 55 3.2645181 

2 50 75.423218 35 4.0128964 

3 15 70.581916 25 4.8586305 
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4 35 74.295289 50 4.8382693 

5 55 83.452558 25 4.3652808 

6 35 86.514773 20 4.4383484 

 

Pada tabel 2, terlihat bahwa untuk 

data dengan fitur new_cases hasil prediksi 
terbaik yang diperoleh ada di arstitektur 

hidden layer tipe 0 

(LSTM,LSTM,LSTM,LSTM), dan untuk 

fitur new_deaths ada di tipe 1 
(GRU,GRU,GRU,GRU).   

Hasil tampilan grafik dari tabel 2 

secara lengkap terlampir di akhir tulisan ini. 
Sedangkan hasil grafik dengan prediksi 

terbaik sesuai dengan tabel 2 (berwarna 

merah) untuk fitur new_cases terlihat pada 
gambar di bawah ini: (grafik 4). 

 

 
Grafik 4-a. Karakteritik epoch-RMSE untuk 

tipe 0, new_cases COVID-19 Indonesia  
 

 
Grafik 4-b.Sebaran dataset testing, prediksi 
dan future prediksi untuk tipe 0, new_cases 

COVID-19 Indonesia  
 

 

 
 

 

 
Grafik 4-c. Sebaran dataset trainning, testing, 

prediksi dan future prediksi untuk tipe 0, 

new_cases COVID-19 Indonesia 
 

Hasil grafik dengan prediksi 

terbaik sesuai dengan tabel 2 (berwarna 
merah) untuk fitur new_deaths terlihat pada 

grafik di bawah ini: (grafik 5). 

 

 

 
Grafik 5-a. Karakteritik epoch-RMSE untuk 

tipe 1, new_deaths COVID-19 Indonesia  
 

 
Grafik5-b. Sebaran dataset testing, prediksi 

dan future prediksi untuk tipe 1, new_deaths 

COVID-19 Indonesia  
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Grafik5-c. Sebaran dataset trainning, testing, 

prediksi dan future prediksi untuk tipe 1, 

new_deaths COVID-19 Indonesia 
 

PENUTUP 

 Hasil dari penelitian ini memberikan 

prediksi yang sangat baik, terlihat secara 

grafik sebaran data prediksi dapat 

mengikuti sebaran data testing. Prediksi 
terbaik untuk data new_cases dengan 

nilai RMSE = 57.497234 dan untuk data 

new_death dengan nilai RMSE = 
3.2645181. 

 Hasil dari tabel dan grafik terlihat bahwa 

optimalisasi dengan mengkombinasikan 

4 hidden layer dengan model LSTM dan 
GRU, mampu memberikan pilihan tipe 

layer dengan hasil prediksi yang lebih 

baik. 

 Dengan melakukan penggandaan data 

(augmented data), keterbatasan data 
COVID-19 dapat teratasi sehingga 

proses DL dapat terlaksana dengan hasil 

yang sangat baik. 

 Diketahuinya prediksi jangka panjang 

dengan menggunakan DL dapat 

dilakukan dengan menjadikan data 

prediksi akhir menjadi data baru. 
Sehingga trend untuk 100 hari kedepan 

setelah data real dapat terlihat dalam 

bentuk grafik. 

 Interprestasi dari sebaran grafik yang 

diperoleh dalam penelitian ini dapat 
dikatakan bahwa untuk kasus baru 

(new_cases) akan sedikit mengalami 

penurunan dan untuk data kematian 
(new_deaths) akan menglami kenaikan. 

 Masih perlu dilakukan penelitian 

dengan menggunakan kombinasi hidden 

layer lain atau menambah jumlah hidden 
layer sehingga variasi kombinasi dapat 

lebih banyak lagi untuk menghasilkan 

prediksi yang lebih baik. 

 Masih diperlukan cara yang lebih baik 

untuk dapat menghasilkan fluktuasi 

prediksi jangka panjang lebih dari 

sekedar penelitian ini yang hanya 
mampu menunjukan trend jangka 

panjang. 
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