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Peningkatan jumlah kasus Covid-19 hampir terjadi di seluruh dunia penting dikaji
karena pola persebarannya yang masif. Metode analisis yang digunakan adalah
ANN.  Penelitian ini mencakup dua hal, yaitu model ANN algoritma
Backpropagation  Neural Network (BPNN) dan kombinasi algoritma
Backpropagation Neural Network dan Particle Swarm Optimization (BPNN-PSO).
Masing-masing model ANN algoritma BPNN dan BPNN-PSO dilakukan 18 kali
pengujian. Hasil pengujian menunjukkan kombinasi parameter terbaik ANN
dengan algoritma BPNN diperoleh MAPE sebesar 16.29% dengan arsitektur 14-5-
1 dengan learning rate 0.3. Kombinasi parameter ANN terbaik algoritma BPNN-
PSO MAPE sebesar 15.45% pada arsitektur 14-10-1 dengan learning rate 0,2.
Berdasarkan algoritma BPNN dan BPNN-PSO, model ANN terbaik adalah model
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ANN dengan algoritma BPNN-PSO. Dengan kata lain, nilai MAPE yang cenderung
lebih besar dibandingkan MAPE dari hasil algoritma BPNN-PSO. Hal ini
mengindikasikan bahwa kombinasi BPNN-PSO berhasil untuk meningkatkan
akurasi hasil prediksi. Implementasi algoritma Particle Swarm Optimization (PSO)
yang berperan sebagai penentu nilai bobot dan bias awal dalam proses pelatihan
metode Backpropagation Neural Network (BPNN) dapat meningkatkan performa
model ANN untuk memprediksi jumlah kumulatif kasus positif Covid-19 di
Indonesia, dengan peningkatan akurasi yang signifikan. Sehingga penggunaan
model ANN dengan algoritma BPNN-PSO dapat diterapkan dalam situasi ini untuk
memprediksi jumlah kumulatif kasus positif Covid-19 di Indonesia.

ABSTRACT

The increase in the number of Covid-19 cases occurring almost all over the world is important to study because of its
massive distribution pattern. The analysis method used is ANN. This research covers two things, namely the ANN model
with the Backpropagation Neural Network (BPNN) algorithm and the combination of the BPNN algorithm and Particle
Swarm Optimization (BPNN-PSO). Each ANN model with the BPNN and BPNN-PSO algorithms was tested 18 times. The
test results show that the best combination of ANN parameters with the BPNN algorithm obtained a MAPE of 16.29% with
a 14-5-1 architecture with a learning rate of 0.3. The best ANN parameter combination for the BPNN-PSO MAPE algorithm
is 15.45% on a 14-10-1 architecture with a learning rate of 0.2. Based on the BPNN and BPNN-PSO algorithms, the best
ANN model is the ANN model with the BPNN-PSO algorithm. In other words, the MAPE value tends to be greater than the
MAPE from the results of the BPNN-PSO algorithm. This indicates that the BPNN-PSO combination is successful in
increasing the accuracy of prediction results. Implementation of the PSO algorithm which acts as a determinant of initial
weight and bias values in the BPNN method training process can improve the performance of the ANN model for predicting
the cumulative number of positive Covid-19 cases in Indonesia, with a significant increase in accuracy. So, the use of the
ANN model with the BPNN-PSO algorithm can be applied in this situation to predict the cumulative number of positive
Covid-19 cases in Indonesia.

1. PENDAHULUAN

Pada bulan Desember 2019 di Wuhan, Provinsi Hubei, China ditemukan kemunculan penyakit baru
oleh badan kesehatan dunia (World Health Oragnization, WHO) yang dinamakan dengan Coronavirus
Disease (Covid-19). Covid-19 merupakan sebuah penyakit yang disebabkan oleh Severe Acute Respiratory
Syndrome Coronavirus 2 (SARS-CoV-2). Covid-19 memiliki tingkat penularan yang relatif cepat dan
ditetapkan sebagai pandemi oleh WHO pada 11 Maret 2020 karena sudah menyebar secara luas di China
dan lebih dari 190 negara. Masa inkubasi Covid-19 waktu antara terjadinya infeksi dan lama gejala yang
ditimbulkan 1-14 hari (Amalia et al., 2020; Susilo et al., 2020).

Indonesia menjadi salah satu negara yang tedampak oleh penyebaran Covid-19. Peningkatan kasus
Covid-19 harian di berbagai wilayah di Indonesia perlu diidentifikasi, dikarakterisasi dan pemodelan.
Beberapa penelitian yang terkait dengan pemodelan telah dilakukan melalui pendekatan vector
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autoregressive, simulasi numerik model COVID-19 di Wuhan, China dengan model compartment (Meimela
etal, 2021; Ndairou et al., 2020). Hasil penelitian dengan metode kombinasi kecerdasan buatan dan model
kompartemen klasik, dan hasilnya memberikan prediksi penyebaran penyakit yang lebih baik dan masih
banyak lagi. Sementara itu beberapa peneliti lain menggunakan Artificial Neural Networks (ANN) untuk
prediksi jumlah kasus Covid-19 (Ahmad & Asad, 2020; Cahyaningsih, 2020; Fernandes et al., 2021; Ghanim
et al, 2022; Hamadneh et al,, 2021; Jena et al., 2021; Mollalo et al., 2020; Niazkar & Niazkar, 2020; Ojokoh
et al., 2022; Torrealba-Rodriguez et al,, 2020). Para peneliti tersebut menggunakan model ANN standar.
Disisi lain, model ANN juga digunakan untuk prediksi pada data-data runtun waktu (time series) (Tealab,
2018; Wang et al., 2018).

Beberapa peneliti juga telah menggunakan kombinasi ANN dengan metode lain, seperti Artificial
Neural Network-ilntegrated by Grey Wolf Optimizer (ANN-GWO), ANN dengan Genetic Algorithm, dan model
ANN metode Backpropagation Neural Network (BPNN) dengan Fuzzy Tsukamoto (Ardabili et al., 2020;
Arianto & Noviyanti, 2020; Mohamad et al., 2017). Pada algoritma BPNN terdapat tahapan inisialisasi bobot
dan bias awal biasanya ditentukan secara random, sementara pemilihan bobot dan bias awal sangat
mempengaruhi performa ANN. Untuk meningkatkan kinerja BPNN dapat dipilih penentuan inisiasi bobot
awal, diantaranya dengan metode optimasi seperti Particle Swarm Optimization (PSO) dan Genethic
Algorithm (GA). Berdasarkan hasil penelitian, nilai MAPE dengan BPNN-PSO sebesar 0,11% sedangkan
dengan GA-BPNN sebesar 1,13%. Penelitian diperoleh nilai akurasi model BPNN-PSO mencapai 91,5% yang
secara signifikan lebih tinggi dibandingkan dengan model BPNN standar yaitu sebesar 45,2% (Huang & Wu,
2017; Liu, 2021; Suhendra & Wardoyo, 2015).

Penelitian terkait dengan Covid-19 yang melibatkan model ANN dan kajian hotspot wilayah-
wilayah terdampak juga telah dikaji untuk memberikan wawasan yang berguna bagi pembuat keputusan
kesehatan masyarakat mengenai pengaruh faktor risiko potensial yang terkait dengan kejadian COVID-19
(Guo, X. et al., 2020; Mollalo et al., 2020; Verianto & Oetomo, 2020). Adapun kajian yang terkait dengan
metode optimasi PSO adalah dalam penentuan optimalisasi Travelling SalesmanProblem (TSP) dan dalam
algoritma BPNN pada prediksi nilai rupiah terhadap dolar.

Urgensi dari penelitian ini adalah bahwa pola persebaran penyakit seperti Covid memerlukan
penanganan cepat dengan mendeteksi dini pola persebaran datanya. Pola persebaran data dapat dikenali
salah satunya dengan model statistika yang relevan. Pola sebaran data dan sifat data yang dependen waktu
yang berbeda, perlu penanganan model yang pas. Disini yang peneliti gunakan adalah model ANN. Dalam
model ANN pada kasus data ini, diasumsikan bahwa jumlah kasus saat waktu tertentu dipengaruhi oleh
waktu-waktu sebelumnya. Waktu-waktu sebelumnya inilah yang dijadikan sebagai variabel bebas. Dari
sisi perkembangan metode ANN, penelitian ini dimotivasi oleh beberapa hal yang telah dijelaskan
sebelumnya, dimana algoritma BPNN dikombinasikan dengan algoritma PSO. Penelitian ini bertujuan
untuk membangun model ANN metode BPNN-PSO dengan jumlah unit hidden dan learning rate yang
optimal sehingga diharapkan dapat hasil prediksi yang baik.

2. METODE

Data penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dalam rentang waktu 2 Maret 2020
-31 Agustus 2021. Dataset yang telah dikumpulkan yaitu sebanyak 548 data harian terkonfirmasi kasus
positif Covid-19 di Indonesia. Desain penelitian yang digunakan merupakan penelitian kuantitatif, secara
spesifiknya adalah ANN yang termasuk ke dalam soft modeling(Ghanim et al,, 2022; Yan & Au, 2019).
Tahapan penelitian mencakup beberapa tahap, (1) rancangan variable penelitian, yakni mendesain variable
bebas dan variable terikat. Jumlah kasus 14 hari sebelumnya dijadikan sebagai variable bebas untuk hasi-
h (sekarang) yang dijadikan sebagai variable tak bebas. Disini mengambil asumsi bahwa masa inkubasinya
adalah 14 hari. Setelah membentuk variabel bebas dan variabel tak bebas, (2) melakukan kajian model ANN
dan Particle Swarm Opitmization (PSO), (3) Normalisasi dan transformasi, (4) aplikasi model ANN BPNN
standar dan kombinasi ANN BPNN +PSO pada data Covid-19, dan (5) mengkur kebaikan model dengan
kriteria Mean Absolute Presentage Error (MAPE). Berikut adalah uraian dengan model ANN metode BPNN,
metode PSO, transformasi dan evaluasi model melalui MAPE.

Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (ANN) atau Jaringan Saraf Tiruan (JST) adalah sebuah sistem pemrosesan
informasi yang arsitekturnya dimodelkan dengan meniru cara kerja jaringan saraf manusia (Kusmaryanto,
2014; Solikhun et al.,, 2017). Jaringan ini dapat menyimpan, menggunakan, dan memperoleh pengetahuan
yang di dapat dari proses pembelajaran. Gambar 1 menunjukkan sebuah jaringan saraf biologis manusia
yang terdiri atas 3 bagian dasar, yaitu dendrit, soma dan akson.
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Gambar 1. Jaringan Saraf Biologis

Dendrit berfungsi sebagai penerima informasi dari neuron lain dan dibawa ke soma. Soma adalah
bagian utama untuk menjumlahkan informasi yang diterima dan akan dikirimkan ke neuron lain yang
disebut dengan akson. Informasi hasil pemrosesan akan dikirimkan pada neuron lain dimana antar neuron
dihubungkan dengan sel sinapsis. Penyusun ANN terdiri dari lapisan input (Input layer), lapisan hidden, dan
lapisan output. Lapisan input merupakan kumpulan dari neuron-neuron input yang berfungsi sebagai
masukan atau input bagi ANN. Lapisan hidden merupakan kumpulan dari neuron-neuron hidden atau
tersembunyi dimana nilai output yang dihasilkan tidak dapat diamati secara langsung. Lapisan output
merupakan kumpulan dari neuron-neuron output yang menjadi keluaran ANN(Meutia & Himayani, 2021;
Pradana et al,, 2022).

Berdasarkan karakteristiknya, ANN terdiri dari arsitektur jaringan, metode pembelajaran dan
fungsi aktivasi. Arsitektur ANN terdiri dari Jaringan Lapisan Tunggal (Single Layer Network), Jaringan
Lapisan Jamak (Multilayer Network), dan Jaringan Kompetitif. Jaringan lapisan tunggal hanya terdapat input
layer dan output layer. Jaringan lapisan jamak memiliki 3 layer, yaitu input layer, hidden layer, dan output
layer. Jaringan kompetitif memiliki hubungan umpan balik atau feedback loop yaitu ada neuron ouput yang
memberikan sinyal pada neuron input. Berdasarkan metode pembelajarannya, ANN terbadi menjadi 2
metode yaitu supervised learning dan unsupervised learning. Dalam metode supervised learning terdapat
input dan target output yang sudah diketahui sebelumnya. Unsupervised Learning yaitu metode
pembelajaran yang menggunakan sekumpulan data yang tidak memerlukan target output nya.

Backpropagation Neural Network (BPNN)

Backpropagation Neural Network (BPNN) termasuk dalam metode pembelajaran supervised
learning. BPNN memiliki 3 layer, yaitu input layer, hidden layer, dan output layer. Gambar 2 merupakan
gambar BPNN dengan n neuron input layer disimbolkan dengan x; (i = 1,2,3, ...,n), p neuron hidden layer
yang disimbolkan dengan z; (j = 1,2,3, ..., p), dan m neuron output output layer yang disimbolkan dengan
vi (k =1,2,3,...,m). Setiap neuron pada layer yang berlainan dihubungkan dengan sebuah pembobot.

Output Layer

: B
@(/ Vnp =i Hidden Layer

Input Layer

Gambar 2. Arsitektur Backpropagation Neural Network

Bobot penghubung antara neuron pada input layer dengan neuron pada hidden layer disimbolkan
dengan v, dan bobot antara neuron pada hidden layer dengan neuron pada output layer disimbolkan dengan
w. Fungsi aktivasi pada BPNN memiliki syarat yaitu kontinu, terdiferensiasi, dan monoton. Penentuan
jumlah unit neuron pada hidden layer merupakan aspek yang paling menantang dalam ANN. Untuk
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menentukan unit neuron pada hidden layer dengan menggunakan informasi nilai eigen, selanjutnya ada
yang menggunakan Heurix. Namun pada berbagai terapannya, proses penentuan jumlah hidden layer dan
jumlah unit neuron pada setiap hidden layer masih membingungkan (Cai et al., 2019; Dwiyanto et al., 2019;
Thomas et al., 2015). Proses estimasi pembobot melalui metode pembelajaran BPNN baik untuk prediksi
atau Kklasifikasi dilakukan melalui dua proses, yaitu proses pelatihan (training) dan proses pengujian
(testing). Proses pelatihan terdiri dari tiga tahap, yaitu yaitu propagasi maju (feedforward), propagasi
mundur (backpropagation), dan perubahan bobot. Sedangkan pada proses pengujian hanya menggunakan
tahap propagasi maju (feedforward).

Tahap Propagasi Maju

Pada tahap propagasi maju setiap neuron pada input layer (x;,i = 1,2,3,...,n) menerima sinyal x;
dan meneruskannya ke semua neuron yang ada pada hidden layer melalui bobot penghubungnya v;; (bobot
penghubung neuron input ke-i dengan neuron hidden ke-j), i =1,2,..,n,j =1,2,3,..,p. Stelah sinyal
diterima, berikutnya setiap neuron pada hidden layer (z;,j = 1,2,3, ..., p) menjumlahkan sinyal-sinyal input
yang sudah berboboti melalui persamaan (1).

n
z_net; = vy; + ZUijxi,j =12,..,p (D

i=1

Dengan v,; adalah bias pada neuron hidden ke-j. Setelah mendapatkan nilai z_net; berikutnya
adalah mengaktivasi z_net; dengan fungsi aktivasi untuk mendapatkan z; melalui persamaan (2).

z; = f(z_net;) (2)

Tahap berikutnya setelah mendapatkan z; adalah mengirimkannya ke semua neuron pada output
layer melalui bobot penghubungnya yaitu w;,. Bobot wy, adalah bobot penghubung neuron hidden ke-j
dengan neuron output ke-k, k = 1,2,3, ..., m melalui persamaan (3).

P
y_net, = wgi + z Wiy Zj (3)

J=1

Dengan wy, adalah bias pada neuron output ke-k,k = 1,2,...,m. Setelah mendapatkan yy,,
berikutnya adalah mengaktivasikannya dengan fungsi aktivasi sehingga akan menghasilkan sinyal output
melalui y, = f(ynetk).

Tahap Propagasi Mundur

Pada tahap propagasi mundur, setiap pembobot yang menghubungkan antar neuran pada Ilayer
yang berbeda diperbaharui. Proses perubahan bobot pada propagasi mundur merupakan proses untuk
memperbarui bobot yang ada dengan menggunakan delta rule. Perubahan pembobot terdiri dari perubahan
bobot yang menghubungkan antar neuron pada layer hidden dan output dan antar neuron pada layer input
dan hidden. Perbaharuan pembobot delta rule antar neuron antara layer hidden dan output adalah (Cynthia
& Ismanto, 2017; Rahakbauw, 2014):

Awj = adyz; dan Awg, = ady, (4)

Dengan 6 = (t, — yi)f (y_nety), f'(.) adalah turunan pertama fungsi aktivasi pada neuron
output, tx dan yx berturut-turut adalah target dan output k, dan y_net; diperoleh dari persamaan (3).
Sedangkan delta rule untuk memperbaharui pembobot antar neuron antara layer input dan hidden
dilakukan melalui cara.

Av;; = abjx; dan Avy; = ad;, (5)
Dengan §; = (Zk 6kwjk)f’(z_netj), f'(.) adalah turunan pertama fungsi aktivasi pada neuron
output. Perubahan pembobot ini selanjutnya digunakan untuk mengupdate pembobot antar layer. Masing-

masing bobot baru yang menghubungkan neuron-neuron pada layer hidden dengan output dan layer input
dengan hidden adalah.
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Wi (barw) = wi(lama) + Awjg,j = 012, ., p ©
vij(baru) = v;;(lama) + Avy, i=012,..,n (7)

Particle Swarm Opitmization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) adalah salah satu metode optimasi yang diperkenalkan oleh
Eberhart dan Kennedy pada tahun 1995. Misalkan X,; danV,,;(a = 1,2,...,N; d = 1,2,,.., D) adalah posisi
dan kecepatan partikel ke-a dimensi ke-d, N adalah jumlah swarm, dan D adalah dimensi partikel. Untuk
memperbarui posisi dan kecepatan partikel digunakan persamaan berikut (Marini & Walczak, 2015; Yang
etal, 2017).

Vad ' = Vaa + crri(Pig — Xga) + 212 (Gag — Xia 8
Xaq ' = xga +Vag 9
Dengan V4! menggambarkan kecepatan partikel ke-a dimensi ke-d pada iterasi ke-u + 1, V% dan

», menggambarkan kecepatan dan posisi partikel ke-a dimensi ke-d pada iterasi ke-u. P}, adalah posisi
terbaik yang diperoleh partikel ke-a dimensi ke-d pada iterasi ke-u dan G}, adalah posisi terbaik partikel
pada P}, iterasi ke-u. ¢; dan ¢, adalah konstanta kecepatan positif, r; dan r, adalah bilangan acak yaitu [0,1],
sedangkan u mewakili iterasi saat ini dari proses optimasi. Untuk mengontrol kemampuan eksplorasi
algoritma PSO, dapat dituliskan (Marini & Walczak, 2015; Yang et al., 2017).

Vaid b = 0Vay + ey (Pag — X3iy) + c10(Gly — X3y (10)

Bobot inersia yang mencapai keseimbangan:

(wmax - (‘)min) % U

W = Wnagx — [11)

umax

Dengan u,,, adalah jumlah iterasi, u adalah iterasi saat ini, W, dan w,,;, berturut-turut
menunjukkan bobot inersia awal dan akhir dalam rentang 0.9 hingga 0.3.

Normalisasi dan Denormalisasi

Normalisasi data adalah proses transformasi data sehingga data memiliki rentang yang sama. Salah
satu metode yang digunakan untuk normalisasi data adalah metode Min-Max Normalization yang
dirumuskan dengan:

5 X' —min(X) (13)
norm = max(X") — min(X")

dengan Xnorm adalah data ternormalisasi, X’ data actual, min(X’) adalah nilai minimal data actual,
dan max(X') nilai maksimum data aktual. Untuk keperluan prediksi, data yang sebelumnya telah
dinormalisasi dikembalikan lagi ke data asal. Sedangkan untuk keperluan evaluasi model digunakan mean
absolute presentage error (MAPE). MAPE merupakan salah satu kriteria dalam menentukan kebaikan dari
model. Rumus perhitungan MAPE. Untuk ukuran data sebesar n, nilai prediksi yx dan nilai target t,
k=1,2,...,n, maka nilai MAPE dirumuskan dengan

1 n
MAPE = —Z
n t=1

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil
Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dalam rentang
waktu 2 Maret 2020 -31 Agustus 2021. Dataset yang telah dikumpulkan yaitu sebanyak 548 data harian
terkonfirmasi kasus positif Covid-19 di Indonesia dan dapat dilihat pada Tabel 1.

te — Vi

x 100% (14)
tk

Jajang / Model Artificial Neural Networks (ANN) untuk Prediksi COVID-19 di Indonesia



Jurnal Sains dan Teknologi, Vol. 12, No. 3, 2023, pp. 833-844 838
Tabel 1. Data Jumlah Terkonfirmasi Positif Covid-19 di Indonesia
No. Hari Terkonfirmasi
1 02/03/2020 2
2 03/03/2020 0
3 04/03/2020 0
4 05/03/2020 0
5 06/03/2020 2
545 28/08/2021 10050
546 29/08/2021 7427
547 30/08/2021 5436
548 31/08/2021 10534
Normalisasi Data
Pada tahap ini akan dilakukan proses normalisasi data berdasarkan persamaan (18). Hasil

normalisasi dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Data Normalisasi

No. Hari Terkonfirmasi

1 02/03/2020 0,0000

2 03/03/2020 0,0000

3 04/03/2020 0,0000

4 05/03/2020 0,0000

5 06/03/2020 0,0000
545 28/08/2021 0,1771
546 29/08/2021 0,1309
547 30/08/2021 0,0958
548 31/08/2021 0,1856

Perancangan Dataset

Setelah melakukan pengumpulan data dan normalisasi data, selanjutnya melakukan perancangan
dataset berdasarkan variabel yang sudah ditentukan pada Tabel 3 dan hasil perancangan dataset prediksi
dapat dilihat pada Tabel 4. Pengaturan variabel bebas dilakukan dengan cara sebagai berikut. Variabel x1
adalah variabel jumlah kasus positif Covid-19 pada hari h-14. Variabel x2 adalah variabel jumlah kasus
positif Covid-19 pada hari h-13 demikian seterusnya. Variabel tak bebas, adalah jumlah kasus positif Covid-

19 hari ke-h.

Tabel 3. Penjelasan Variabel

Variabel Input

Keterangan

X1
X2
X3
X4
Xs

X14

Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 14
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 13
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 12
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 11
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 10
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 9
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 8
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 7
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 6
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 5
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 4
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 3
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 2
Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h — 1

Variabel OQutput

Keterangan

t

Data jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h
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Tabel 4. Dataset Hasil Rancangan

Pola ke- Xq Xy X3 X12 X13 X14 t
1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0006 0.0005 0.0004 0.0003
2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005 0.0004 0.0003 0.0007
3 0.0000 0.0000 0.0000 0.0004 0.0003 0.0007 0.0010
4 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0007 0.0010 0.0014
5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0007 0.0010 0.0014 0.0011
6 0,0000 0,0000 0,0002 0,0010 0,0014 0,0011 0,0014
7 0,0000 0,0002 0,0001 0,0014 0,0011 0,0014 0,0011
8 0,0002 0,0001 0,0001 0,0011 0,0014 0,0011 0,0011
528 0,5396 0,4353 0,5425 0,2186 0,1692 0,3366 0,3290
529 0,4353 0,5425 0,5039 0,1692 0,3366 0,3290 0,2977
530 0,5425 0,5039 0,3667 0,3366 0,3290 0,2977 0,2223
531 0,5039 0,3667 0,3063 0,3290 0,2977 0,2223 0,1771
532 0,3667 0,3063 0,3654 0,2977 0,2223 0,1771 0,1309
533 0,3063 0,3654 0,2778 0,2223 0,1771 0,1309 0,0958
534 0,3654 0,2778 0,3886 0,1771 0,1309 0,0958 0,1856

Pembagian Dataset

Untuk proses prediksi, dataset yang telah dirancang dibangi menjadi dua, yaitu data pelatihan
(training) dan data pengujian (testing). Data pelatihan digunakan untuk pembentukan model, sedangkan
data pengujian digunakan untuk prediksi sebagai pengujian dari model yang terbentuk. Pada penelitian ini
dataset akan dibagi menjadi 90% dari dataset prediksi yaitu 481 pola data sebagai data pelatihan dan 10%
dari dataset prediksi yaitu 53 pola data sebagai data pengujian.

Perancangan Arsitektur Model ANN

Pada penelitian ini arsitektur model ANN yang digunakan adalah arsitektur jaringan multilayer
network dengan 3 layer. Arsitektur terdiri dari satu input layer, satu hidden layer, dan satu output layer.
Jumlah neuron pada input layer terdiri dari 14 neuron yang berisi data jumlah kasus positif Covid-19 pada
hari ke-h — 1 hingga hari ke-h — 14. Pada hidden layer, jumlah neuron ditentukan dengan proses trial and
error dengan variasi 5, 10, 15, 20, 25, dan 30. Sedangkan untuk output layer terdiri dari 1 neuron yaitu
jumlah kasus positif Covid-19 pada hari ke-h. Penentuan learning rate dilakukan dengan proses trial and
error, pada penelitian ini dilakukan pengujian learning rate dengan variasi 0,1; 0,2; dan 0,3.

Tabel 5. Hasil Akurasi Pengujian Menggunakan Algoritma BPNN

Pengujian ke- Hidden Neuron Learning Rate MAPE Pengujian
1 5 0.1 30.13%
2 5 0.2 18.55%
3 5 0.3 16.29%
4 10 0.1 25.60%
5 10 0.2 16.71%
6 10 0.3 17.17%
7 15 0.1 20.81%
8 15 0.2 20.25%
9 15 0.3 19.30%
10 20 0.1 29.37%
11 20 0.2 23.17%
12 20 0.3 22.97%
13 25 0.1 32.70%
14 25 0.2 34.68%
15 25 0.3 35.95%
16 30 0.1 42.38%
17 30 0.2 47.09%
18 30 0.3 47.19%

Pemilihan model prediksi yang optimal yaitu berdasarkan pengujian dengan nilai MAPE terendah.
Pada Tabel 5 nilai MAPE terendah diperoleh pada pengujian ke-3 dengan kombinasi parameter learning
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rate 0.3 dan jumlah heuron pada hidden layer sebanyak 5 neuron atau arsitektur 14-5-1 yaitu sebesar
16.29%.

Pengujian Model Prediksi dengan BPNN-PSO

Parameter yang dibutuhkan pada pengujian model prediksi dengan BPNN-PSO yaitu parameter
ANN dan parameter PSO. Parameter ANN telah dijelaskan sebelumnya, dan parameter PSO yang digunakan
yaitu jumlah swarm sebanyak 40, w4 = 0.9, Wyin = 0.3,c1 = 1.5, c2 = 2, dan jumlah iterasi sebanyak 50.
Partikel pada penelitian ini adalah jumlah bobot dan bias untuk BPNN, sehingga dimensi partikel ditentukan
dengan menggunakan rumus berikut ini (Huang dan Wu, 2017): Nilai MAPE untuk ANN dengan variasi
banyaknya hidden neuron (5 sampai 30) dan variasi berbagai learning rate (0,1 sampai 0,3) disajikan pada
Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Akurasi Pengujian Menggunakan Algoritma BPNN-PSO

Pengujian ke- Hidden Neuron Learning Rate MAPE Pengujian
1 5 0.1 17.14%
2 5 0.2 18.30%
3 5 0.3 15.75%
4 10 0.1 24.06%
5 10 0.2 15.45%
6 10 0.3 16.16%
7 15 0.1 18.65%
8 15 0.2 17.76%
9 15 0.3 18.98%
10 20 0.1 17.71%
11 20 0.2 20.52%
12 20 0.3 21.86%
13 25 0.1 20.40%
14 25 0.2 25.22%
15 25 0.3 23.09%
16 30 0.1 27.68%
17 30 0.2 29.51%
18 30 0.3 34.76%

Berdasarkan hasil pada Tabel 6, nilai MAPE cenderung mengecil ketika banyaknya hidden neuron
dari 5 sampai 10, namun nilai MAPE cenderung membesar ketika hidden unit membesar untuk hidden unit
yang lebih dari 10. Hasil prediksi model ANN standar dan ANN algoritma BPNN-PSO pada data pengujian 1
sampai 18 dapat dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Grafik Perbandingan MAPE Algoritma BPNN dan BPNN-PSO

Plot data perbandingan hasil prediksi algoritma BPNN dan algoritma BPNN-PSO dengan data
aktual pada arsitektur terbaik disetiap algoritmanya yang dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4. Perbandingan Data Aktual dengan Hasil Prediksi Algoritma BPNN dan Algoritma BPNN-PSO

Pencaran pola nilai-nilai aktual (warna merah), nilai prediksi BPNN (warna hijau) dan BPNN-PSO
(warna Biru) memberikan akurasi berbeda. Hasil MAPE sebesar 15,45% tersermin dari perbedaan
pencaran antara aktualpada algoritma BPNN-PSO.

Pembahasan

Aplikasi model ANN dari penelitian sebelumnya penggunaan Particle Swarm Optimization (PSO)
untuk memilih bobot awal cukup efektif dalam meningkatkan akurasi model metode BPNN. Dalam
penelitain ini dikaji pula bagaimana performa PSO dalam meningkatkan akurasi pada model ANN.
Pengujian model ANN metode BPNN standar dengan menggunakan kombinasi parameter learning rate dan
jumlah neuron pada hidden layer memberikan hasil nilai MAPE yang bervariasi(Umair, 2010; Yan & Au,
2019). Jumlah neuron pada hidden layer dan nilai learning rate memiliki pengaruh yang signifikan pada
akurasi model. Nilai MAPE pada pengujian ke-1 hingga ke-3, dengan menggunakan 5 hidden neuron dan
learning rate 0.1 hingga 0.3 secara berturut-turut adalah 30,13%, 18,55%, dan 16,29%. Bedasarkan
pengamatan tersebut, ketika learning rate yang digunakan semakin tinggi, maka nilai MAPE cenderung
menurun dan menandakan bahwa penggunaan learning rate yang lebih tinggi dapat membantu model
untuk mencapai hasil prediksi yang lebih akurat. Pada pengujian ke-4 hingga ke-6, menunjukkan bahwa 10
hidden neuron dengan learning rate 0,2 menghasilkan nilai MAPE terendah dari semua pengujian yaitu
sebesar 16,71%. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah hidden neuron dan learning rate ini memberikan
akurasi prediksi yang baik. Pengujian selanjutnya menggunakan 15 hidden neuron dengan variasi learning
rate, diperoleh nilai MAPE terendah sebesar 19,30% pada penggunaan learning rate 0,3. Sehingga
penggunaan jumlah hidden neuron yang lebih banyak dan learning rate yang lebih tinggi memberikan
performa prediksi yang lebih baik. Hal tersebut juga berbanding lurus dengan penggunaan jumlah hidden
neuron sebanyak 20. Namun, ketika pengujian dilakukan dengan 25 dan 30 hidden neuron, beberapa
konfigurasi menghasilkan nilai MAPE yang cukup tinggi, khususnya pada learning rate yang rendah yaitu
mencapai 47,09% pada pengujian ke-17. Ini menunjukkan bahwa kombinasi jumlah hidden neuron yang
lebih sedikit dengan learning rate yang rendah cenderung menyebabkan overfitting, dimana model terlalu
rumit untuk data pelatihan dan kurang generalisasi untuk data uji. Namun secara keseluruhan, penggunaan
learning rate yang lebih tinggi pada jumlah hidden neuron yang lebih sedikit cenderung menghasilkan hasil
prediksi yang lebih akurat, tetapi pemilihan kombinasi jumlah hidden neuron dengan learning rate yang
tepat sangat penting dalam membangun model BPNN yang akurat(Grzenda et al., 2023; Liu, 2021).

Pengujian model ANN metode BPNN yang dikombinasikan dengan PSO juga menggunakan variasi
parameter yang sama seperti pengujian sebelumnya. PSO digunakan untuk memperoleh bobot dan bias
awal pada proses pelatihan BPNN. Penggunaan PSO untuk mengoptimalkan parameter dalam BPNN
membantu meningkatkan performa keseluruhan. Berdasarkan hasil dari metode ini, nilai MAPE yang
diperoleh lebih rendah dibandingkan dengan pengujian metode BPNN standar yaitu berkisar 15.45%
hingga 34,76%. Peningkatan jumlah hidden neuron dalam ANN cenderung meningkatkan akurasi prediksi.
Tidak selalu peningkatan hidden neuron akan menghasilkan akurasi yang lebih baik. Hal tersebut dapat
diamati pada pengujian ke-4 hingga ke-6, meskipun jumlah hidden neuron ditingkatkan menjadi 10, akurasi
prediksi justru menurun dibandingkan dengan pengujian yang menggunakan 5 hidden neuron. Selanjutnya,
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learning rate juga mempengaruhi akurasi prediksi secara signifikan. Terlihat pada pengujian ke-2, ketika
learning rate ditingkatkan menjadi 0,2, terjadi penurunan akurasi dibandingkan dengan pengujian yang
menggunakan learning rate 0,1 pada hidden neuron yang sama. Dalam beberapa kasus, peningkatan jumlah
hidden neuron atau learning rate dapat menyebabkan overfitting. Pengujian dengan 30 hidden neuron dan
learning rate 0.3 menunjukkan akurasi prediksi yang paling tinggi yaitu sebesar 34.76%. Sebaliknya,
pengujian dengan 10 hidden neuron dan learning rate 0.2 menunjukkan akurasi prediksi terbaik yaitu
sebesar 15,45%. Dalam beberapa kasus, kombinasi yang tampak sederhana dapat memberikan hasil yang
lebih baik daripada pengaturan yang lebih kompleks. Karena itu, eksplorasi dan penyesuaian parameter
secara tepat masih diperlukan untuk mencapai hasil akurasi yang optimal dalam penggunaan BPNN-
PSO(Cai etal, 2019; Liu, 2021).

Pada algortima BPNN-PSO, menunjukkan bahwa performa akurasi secara umum lebih baik
dibandingkan dengan BPNN standar. Penggunaan Particle Swarm Optimization sebagai penentu nilai bobot
dan bias awal pada proses pelatihan dapat membantu BPNN untuk mencapai konvergensi yang lebih baik
dan mendapatkan parameter yang optimal sehingga berdampak terhadap peningkatan hasil akurasi model
(Huang & Wu, 2017; Ridla, 2018). Namun, tidak ada kombinasi jumlah hidden neuron dan learning rate yang
secara konsisten memberikan hasil yang lebih baik untuk kedua metode. Oleh karena itu, dalam memilih
konfigurasi yang optimal, perlu dilakukan pengujian lebih lanjut dengan variasi parameter lainnya atau
mungkin menggunakan metode lain yang lebih sesuai dengan kasus yang sedang diteliti.

4. SIMPULAN

Hasil algoritma BPNN untuk memprediksi jumlah kumulatif kasus positif Covid-19 di Indonesia
memberikan nilai MAPE yang cenderung lebih besar dibandingkan MAPE dari hasil algoritma BPNN-PSO.
Hal ini mengindikasikan bahwa kombinasi BPNN-PSO berhasil untuk meningkatkan akurasi hasil prediksi.
Implementasi algoritma Particle Swarm Optimization (PSO) yang berperan sebagai penentu nilai bobot dan
bias awal dalam proses pelatihan metode Backpropagation Neural Network (BPNN) dapat meningkatkan
performa model ANN untuk memprediksi jumlah kumulatif kasus positif Covid-19 di Indonesia, dengan
peningkatan akurasi yang signifikan. Hal tersebut dapat dibuktikan melalui perbandingan akurasi
menggunakan nilai MAPE. Pada setiap pengujian, metode BPNN-PSO berhasil mencapai nilai MAPE yang
lebih rendah daripada metode BPNN standar. Sehingga penggunaan model ANN dengan algoritma BPNN-
PSO dapat diterapkan dalam situasi ini untuk memprediksi jumlah kumulatif kasus positif Covid-19 di
Indonesia.
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