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ABSTRAK 

 

Pandemi COVID-19 memberikan dampak signifikan terhadap berbagai aspek kehidupan, termasuk 

kesehatan dan mobilitas masyarakat. Perubahan mobilitas manusia memiliki keterkaitan erat dengan peningkatan 

atau penurunan kasus COVID-19, sehingga diperlukan metode prediksi yang akurat untuk mengetahui tren kasus 

dalam jangka pendek. Permasalahan dalam penelitian ini adalah bagaimana memanfaatkan data mobilitas manusia 

untuk memprediksi perubahan jumlah kasus COVID-19 secara efektif. Penelitian ini bertujuan untuk membangun 

dan membandingkan model prediksi menggunakan metode regresi. Metode yang digunakan adalah pendekatan 

kuantitatif dengan membangun dua model, yaitu Linear Regression dan Random Forest Regressor, menggunakan 

data time series kasus harian COVID-19 dan mobilitas manusia di Amerika Serikat. Evaluasi dilakukan 

menggunakan RMSE, MAE, dan R². Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest Regressor memiliki 

kinerja lebih baik dibandingkan Linear Regression dalam memprediksi tren jangka pendek kasus COVID-19. 

Kata kunci : covid-19, linear regression, mobilitas manusia, prediksi, random forest regressor 

 

1. PENDAHULUAN 

Pandemi COVID-19 menjadi salah satu krisis 

kesehatan global punya dampak yang signifikan pada 

berbagai aspek kehidupan manusia. Penyebaran virus 

yang cepat menyebabkan gangguan besar pada sistem 

kesehatan, aktivitas ekonomi,serta pola kehidupan 

masyarakat di berbagai negara. Pandemi juga memicu 

perubahan dalam aktivitas harian seperti bekerja, 

belajar dan kegiatan sosial. Perubahan tersebut tidak 

hanya berpengaruh pada perilaku individu, namun 

juga berdampak pada dinamika mobilitas manusia dan 

aktivitas perkotaan secara keseluruhan.[1] 

Aktivitas Masyarakat yang berubah selama 

pandemi juga mempunyai dampak langsung pada pola 

mobilitas berbagai wilayah. Diterapkannya kebijakan 

pembatasan sosial untuk pengendalian penyebaran 

COVID-19 menyebabkan perubahan signifikan dalam 

aktivitas transportasi dan pergerakan masyarakat di 

wilayah perkotaan. Penelitian sebelumnya 

menunjukan bahwa selama periode pembatasan 

aktivitas terjadi penurunan mobilitas transportasi serta 

pola perjalanan masyarakat di berbagai kota. Kondisi 

ini menunjukan bahwa salah satu indikator penting 

untuk memahami dinamika aktivitas masyarakat 

selama pandemi serta dampaknya terhadap sistem 

perkotaan.[2] 

Dengan adanya perkembangan teknologi digital, 

ketersediaan data mobilitas manusia telah membuka 

peluang baru dalam analisis penyebaran COVID-19. 

Data mobilitas tersebut memungkinkan peneliti untuk 

mengamati pola pergerakan populasi secara lebih rinci 

dan menganalisis hubungan mobilitas manusia dengan 

dinamika penyebaran COVID-19 di suatu wilayah. 

Penelitian sebelumnya menunjukan bahwa data 

mobilitas dapat digunakan untuk memodelkan pola 

interaksi manusia serta membantu memahami 

mekanisme penyebaran pandemi pada skala spasial 

dan temporal yang berbeda.[3] 

Penelitian mengenai prediksi perkembangan 

COVID-19 terus berkembang dengan memanfaatkan 

berbagai pendekatan pemodelan berbasis data. Model 

prediksi biasanya menggunakan data kasus harian 

untuk menganalisis pola temporal penyebaran 

COVID-19 sehingga dapat memperkirakan jumlah 

kasus pada periode waktu mendatang. Penelitian 

sebelumnya menunjukan faktor mobilias manusia dan 

karakteristik sosial demografis memiliki pengaruh 

penting dalam memprediksi penyebaran COVID-19 

.[4]Sehingga, integrasi data mobilitas dalam model 

prediksi dapat membantu meningkatkan pemahaman 

mengenai dinamika penyebaran COVID-19. 

Penelitian sebelumnya menunjukan bahwa 

berbagai pendekatan machine learning telah banyak 

digunakan untuk memprediksi perkembangan kasus 

COVID-19 berdasarkan data historis yang tersedia.[5] 

Pendekatan tersebut memanfaatkan pola dari data 

kasus harian untuk memperkirakan tren penyebaran 

COVID-19 pada periode waktu tertentu. Namun 

penelitian yang mengintegrasikan data mobilitas 

manusia sebagai variabel tambahan dalam model 

prediksi masih perlu dikembangkan. Penelitian ini 

bertujuan menganalisis hubungan mobilitas manusia 

dan tren penyebaran COVID-19 serta membandingkan 

kinerja model prediksi linear Regression dan Random 

Forest dalam memprediksi jumlah kasus harian selama 

tujuh hari ke depan di Amerika serikat. 
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2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Studi Literatur 

Terjadi pergeseran pada Penelitian terkait 

pemodelan pandemi secara signifikan dari model 

tradisional menuju pendekatan berbasis data. Dalam 

studi sebelumnya berbagai model machine learning 

digunakan untuk memprediksi penyebaran COVID-19 

di Amerika Serikat dengan memanfaatkan data 

historis. Dari hasil penelitian menunjukan bahwa 

integrasi variabel dinamis ke dalam model statistik 

mampu menurunkan nilai Root Mean Square 

Error(RMSE) secara signifikan dibandingkan dengan 

model transmisi klasik. [6] Studi ini menegaskan 

bahwa pendekatan berbasis data lebih adaptif dalam 

menangkap fluktuatif kasus harian yang tidak 

menentu. 

Evaluasi performa berbagai model Machine 

Learning seperti Linear regression dan Random 

Forest dalam memprediksi kasus harian COVID-19 

telah dilakukan melalui studi komparatif.[7] Dari 

penelitian menunjukan bahwa Linear Regression 

memiliki hasil yang kompetitif dan memiliki 

keunggulan dalam hal interpretabilitas jangka pendek. 

Hasil penelitian juga menunjukan Random Forest 

cenderung memberikan akurasi yang lebih tinggi 

karena kemampuannya dalam menangani variabel data 

yang lebih kompleks. 

 

2.2. Machine Learning 

Machine Learning adalah salah satu cabang 

utama dari kecerdasan buatan yang memungkinkan 

sistem komputer mempelajari pola pola rumit dari data 

historis secara otomatis. Machine Learning berguna 

untuk melakukan prediksi atau klasifikasi tanpa perlu 

instruksi pemrograman yang eksplisit. Algoritma 

Machine Learning punya keunggulan fleksibilitas dan 

kemampuan mengolah variabel-variabel kompleks 

yang memiliki hubungan non-linier dibanding dengan 

model statistik konvensional.[8] Dalam pemodelan 

Pandemi Teknik ini sangat efektif dalam 

mengidentifikasi indikator-indikator krusial dari 

dataset yang besar agar menghasilkan estimasi risiko 

tren lonjakan kasus dengan presisi yang tinggi. 

 

2.3. Linear Regression 

Linear Regression adalah metode analisis 

statistika yang digunakan memodelkan hubungan 

fungsional antara variabel dependen dengan satu atau 

lebih variabel independen melalui pendekatan linear. 

Secara sistematis Linear Regression berupaya 

menemukan garis estimasi terbaik yang 

meminimalkan jumlah kuadrat selisih antara nilai 

observasi dan nilai prediksi.[9] Metode ini menjadi 

landasan dalam analisis prediktif karena struktur 

modelnya yang transparan sehingga memungkinkan 

peneliti secara menginterpretasikan secara langsung 

koefisien dan variabel prediktor terhadap variabel 

respon secara efisien.  

 

 

2.4. Contoh Persamaan Matematika  
Random Forest Regression adalah algoritma 

Machine Learning berbasis  Ensemble Learning yang 

bekerja dengan cara membangun sekumpulan besar 

pohon keputusan (decision trees) secara mandiri 

selama fase pelatihan. Kekuatan utama algoritma ini 

adalah pada kemampuannya dalam mengabungkan 

prediksi dari banyak pohon melalui mekanisme rata-

rata guna meningkatkan akurasi dan stabilitas model 

secara keseluruhan. Dalam pemodelan pandemi, 

Random Forest sangat handal karena mampu 

menangkap hubungan non-linear yang kompleks 

antara berbagai variabel prediktor dan memitigasi 

risiko overfitting yang sering terjadi pada model pohon 

keputusan tunggal, sehingga menghasilkan estimasi 

yang lebih presisi pada data yang memiliki variansi 

tinggi. 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif 

dengan pendekatan eksperimen komparatif. Metode 

kuantitatif digunakan karena penelitian ini berfokus 

pada pengolahan dan analisis data numerik untuk 

menghasilkan prediksi yang terukur dan objektif. 

Pendekatan eksperimen komparatif dilakukan dengan 

membangun dan membandingkan beberapa model 

machine learning untuk mengetahui model yang 

memiliki kinerja terbaik dalam melakukan prediksi 

terhadap data yang digunakan. 

Dalam penelitian ini dilakukan proses 

pembangunan model, pelatihan model, serta pengujian 

model untuk melihat kemampuan masing-masing 

algoritma dalam memprediksi perubahan tren kasus 

COVID-19. Hasil dari setiap model kemudian 

dibandingkan berdasarkan performa yang dihasilkan 

untuk menentukan algoritma yang paling efektif dalam 

menghasilkan prediksi. 

 

3.2. Data Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa 

data time series tabular numerik yang berkaitan 

dengan jumlah kasus COVID-19 serta data mobilitas 

manusia di Amerika Serikat. Data time series dipilih 

karena memiliki karakteristik yang tersusun 

berdasarkan urutan waktu sehingga memungkinkan 

analisis terhadap pola perubahan kasus COVID-19 

dari waktu ke waktu. 

Dataset yang digunakan mencakup beberapa 

variabel utama, seperti jumlah kasus harian COVID-

19 serta indikator mobilitas manusia yang 

menggambarkan aktivitas pergerakan masyarakat. 

Data mobilitas tersebut digunakan untuk melihat 

kemungkinan hubungan antara tingkat mobilitas 

manusia dengan perubahan jumlah kasus COVID-19. 

3.3. Target Prediksi 

Tujuan utama penelitian ini adalah memprediksi 

persentase perubahan rata-rata kasus harian COVID-

19 dalam 7 hari berikutnya. Target prediksi tersebut 
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digunakan untuk melihat apakah tren kasus COVID-

19 diperkirakan mengalami peningkatan atau 

penurunan dalam jangka waktu pendek. 

Nilai persentase perubahan digunakan sebagai 

variabel target dalam proses pemodelan. Jika nilai 

prediksi bernilai positif, maka hal tersebut 

menunjukkan bahwa kasus COVID-19 diperkirakan 

mengalami peningkatan. Sebaliknya, jika nilai 

prediksi bernilai negatif, maka hal tersebut 

menunjukkan bahwa tren kasus COVID-19 

diperkirakan mengalami penurunan. 

3.4. Model Prediksi 

Dalam penelitian ini digunakan dua algoritma 

regresi dalam machine learning, yaitu Linear 

Regression dan Random Forest Regressor. Linear 

Regression digunakan untuk memodelkan hubungan 

linear antara variabel independen dan variabel target 

sehingga dapat digunakan untuk memprediksi nilai 

numerik berdasarkan pola hubungan yang terbentuk 

dalam data. 

Selain itu, penelitian ini juga menggunakan 

algoritma Random Forest Regressor yang merupakan 

metode ensemble learning berbasis decision tree. 

Algoritma ini bekerja dengan membangun banyak 

pohon keputusan dan menggabungkan hasil prediksi 

dari setiap pohon untuk menghasilkan prediksi akhir 

yang lebih stabil dan akurat. Penggunaan kedua 

algoritma ini bertujuan untuk membandingkan 

performa model sederhana dengan model yang lebih 

kompleks dalam memprediksi tren perubahan kasus 

COVID-19. 

 

3.5. Evaluasi Model 

Setelah proses pelatihan dan pengujian model 

dilakukan, tahap selanjutnya adalah evaluasi performa 

model untuk mengetahui tingkat akurasi prediksi yang 

dihasilkan. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 

beberapa metrik pengukuran yang umum digunakan 

dalam permasalahan regresi, yaitu Root Mean Square 

Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan 

Squared Correlation (R²). 

Metrik evaluasi tersebut digunakan untuk 

mengukur seberapa baik model dalam memprediksi 

nilai target dibandingkan dengan nilai aktual pada 

dataset. Hasil evaluasi kemudian digunakan untuk 

membandingkan performa antara algoritma Linear 

Regression dan Random Forest Regressor sehingga 

dapat diketahui model yang memiliki kinerja terbaik 

dalam memprediksi tren perubahan kasus COVID-19. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini disajikan hasil preprocessing 

data, pembentukan target prediksi, pengujian model 

Linear Regression dan Random Forest Regressor, 

serta analisis hubungan antar variabel menggunakan 

matriks korelasi. Kinerja model dievaluasi 

menggunakan root mean squared error (RMSE), 

mean absolute error (MAE), dan squared correlation. 

 

4.1. Hasil Preprocessing Data 

Pada tahap awal penelitian, data kasus COVID-

19 dan mobilitas manusia terlebih dahulu melalui 

proses preprocessing agar siap digunakan dalam 

pemodelan. Tahap ini penting karena penelitian 

terdahulu menunjukkan bahwa indikator mobilitas 

memiliki keterkaitan dengan dinamika kasus COVID-

19 dan dapat berperan sebagai indikator awal dalam 

pemodelan prediktif, sehingga kualitas struktur data, 

urutan waktu, dan pemilihan atribut menjadi sangat 

menentukan hasil analisis.[6] [8] [11] Oleh karena itu, 

preprocessing pada penelitian ini dilakukan untuk 

menghasilkan dataset yang lebih bersih, terstruktur, 

dan sesuai untuk analisis time series berbasis regresi. 

 

4.2. Workflow Processing 

 
Gambar 1. Workflow processing 

 

Proses dimulai dari pengambilan dataset, 

kemudian dilakukan penyaringan data berdasarkan 

wilayah penelitian, seleksi atribut yang relevan, 

agregasi data harian, pengurutan berdasarkan tanggal, 

penanganan missing value, dan penamaan ulang 

atribut. Langkah-langkah ini dilakukan untuk menjaga 

konsistensi deret waktu serta memastikan bahwa 

variabel mobilitas yang digunakan benar-benar dapat 

dianalisis bersama data kasus harian. Pendekatan ini 

sejalan dengan temuan penelitian sebelumnya yang 

menekankan bahwa hubungan antara mobilitas dan 

kasus COVID-19 perlu dibaca dalam kerangka 

temporal yang terstruktur, karena pengaruh mobilitas 

sering muncul dengan pola yang tidak sederhana dan 

dapat melibatkan efek jangka pendek maupun jangka 

panjang.[7] [11] 

 

4.3. Preprocessing Data 

 
Gambar 2. Preprocessing data 

 

Setelah preprocessing dilakukan, diperoleh 

dataset yang lebih terstruktur dan siap untuk tahap 

pembentukan target prediksi. Data yang semula masih 

berada pada level county berhasil diagregasi menjadi 

data harian pada level negara bagian, sehingga setiap 

baris merepresentasikan satu tanggal pengamatan. 
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Selain itu, penanganan missing value dan penamaan 

ulang atribut menghasilkan data yang lebih rapi dan 

mudah diinterpretasikan pada tahap analisis 

berikutnya. Hasil preprocessing ini penting karena 

penelitian terdahulu menunjukkan bahwa kualitas 

representasi data masukan, termasuk indikator 

mobilitas dan kovariat temporal, berpengaruh terhadap 

kemampuan model dalam mempelajari pola 

penyebaran COVID-19 secara lebih akurat.[6] [8] 

Pada tahap preprocessing, data difilter pada level 

negara bagian, kemudian dilakukan agregasi harian, 

pengurutan berdasarkan tanggal, penanganan missing 

value, dan penamaan ulang atribut. Hasil 

preprocessing menghasilkan dataset time series harian 

yang siap digunakan untuk pembentukan target 

prediks. Setelah diperoleh dataset hasil preprocessing 

yang telah bersih dan terstruktur, tahap selanjutnya 

adalah pembentukan atribut target yang 

merepresentasikan persentase perubahan rata-rata 

kasus harian COVID-19 untuk 7 hari berikutnya. 

 

4.4. Pembentukan Target Prediksi 

Setelah diperoleh dataset hasil preprocessing 

yang telah bersih dan terstruktur, tahap selanjutnya 

adalah pembentukan target prediksi. Pada penelitian 

ini, target tidak didefinisikan sebagai jumlah kasus 

harian mentah, melainkan sebagai persentase 

perubahan rata-rata kasus harian COVID-19 untuk 7 

hari berikutnya. Pendekatan ini dipilih karena 

penelitian terdahulu menunjukkan bahwa hubungan 

antara mobilitas dan kasus COVID-19 tidak selalu 

muncul secara langsung pada hari yang sama, tetapi 

sering terlihat sebagai perubahan tren dalam horizon 

waktu tertentu, sehingga pendekatan berbasis jendela 

waktu lebih relevan untuk analisis prediktif.[8] [11] 

 

4.5. Pembentukan Target 

 
Gambar 3. Pembentukan target 

 

Pembentukan target dilakukan dengan terlebih 

dahulu menghitung past_7d_avg, yaitu rata-rata kasus 

harian selama 7 hari sebelumnya, serta future_7d_avg, 

yaitu rata-rata kasus harian selama 7 hari berikutnya. 

Selanjutnya, target prediksi dihitung sebagai 

persentase perubahan antara rata-rata kasus pada 7 hari 

berikutnya terhadap rata-rata 7 hari sebelumnya. 

Definisi ini digunakan agar model dapat menangkap 

arah dan besarnya perubahan tren kasus, bukan 

sekadar memprediksi nilai kasus harian tunggal yang 

cenderung lebih fluktuatif. Pendekatan semacam ini 

sejalan dengan literatur yang menekankan bahwa 

indikator mobilitas dan dinamika epidemi lebih tepat 

dianalisis dalam kerangka temporal yang 

mempertimbangkan efek jeda dan perubahan tren, 

bukan hanya hubungan linier harian yang bersifat 

langsung.[7] [8] [11] 

Target penelitian dibentuk sebagai persentase 

perubahan rata-rata kasus harian COVID-19 selama 7 

hari berikutnya terhadap rata-rata 7 hari sebelumnya. 

Pendekatan ini digunakan agar model tidak hanya 

memprediksi jumlah kasus mentah, tetapi juga arah 

serta besar perubahan tren kasus. Setelah atribut target 

berhasil dibentuk, dataset kemudian digunakan pada 

tahap pemodelan dengan membandingkan kinerja 

Linear Regression dan Random Forest Regressor. 

 

4.6. Hasil Pengujian Linear Regression 

Setelah atribut target berhasil dibentuk, tahap 

selanjutnya adalah melakukan pengujian model 

prediksi menggunakan algoritma Linear Regression. 

Model ini digunakan sebagai baseline karena memiliki 

mekanisme yang sederhana, mudah diinterpretasikan, 

dan dapat menunjukkan arah hubungan antarvariabel 

terhadap target prediksi. Pada penelitian ini, evaluasi 

model dilakukan menggunakan metrik root mean 

squared error (RMSE), absolute error (MAE), dan 

squared correlation untuk melihat kemampuan model 

dalam memprediksi persentase perubahan rata-rata 

kasus harian COVID-19 untuk 7 hari berikutnya. 

 

4.7. Workflow Linear Regression 

 
Gambar 4. Workflow linear regression 

 

Setelah atribut target berhasil dibentuk, tahap 

selanjutnya adalah melakukan pengujian model 

prediksi menggunakan algoritma Linear Regression. 

Model ini digunakan sebagai baseline karena memiliki 

mekanisme yang sederhana, mudah diinterpretasikan, 

dan dapat menunjukkan arah hubungan antarvariabel 

terhadap target prediksi. Pada penelitian ini, evaluasi 

model dilakukan menggunakan metrik root mean 

squared error (RMSE), absolute error (MAE), dan 

squared correlation untuk melihat kemampuan model 

dalam memprediksi persentase perubahan rata-rata 

kasus harian COVID-19 untuk 7 hari berikutnya. 

 

4.8. Hasil Evaluasi Linear Regression 

 
Gambar 5. Hasil evaluasi linear regression 
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Berdasarkan hasil pengujian, model Linear 

Regression menghasilkan RMSE sebesar 70,929, 

MAE sebesar 53,012, dan squared correlation sebesar 

0,045. Nilai RMSE dan MAE yang relatif besar 

menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi 

model masih cukup tinggi. Sementara itu, nilai 

squared correlation yang sangat rendah menunjukkan 

bahwa model linear hanya mampu menjelaskan 

sebagian kecil variasi target prediksi. Hasil ini 

mengindikasikan bahwa hubungan antara variabel 

mobilitas, riwayat kasus, dan target perubahan tren 

kasus 7 hari kedepan belum dapat ditangkap dengan 

baik oleh model linear sederhana. 

Rendahnya performa Linear Regression pada 

penelitian ini dapat dipahami karena hubungan antara 

mobilitas manusia dan dinamika kasus COVID-19 

tidak selalu bersifat linear maupun langsung. Beberapa 

penelitian menunjukkan bahwa indikator mobilitas 

sering berperan sebagai leading indicators dengan efek 

jeda waktu tertentu, serta dapat dipengaruhi oleh 

hubungan timbal balik antara perubahan mobilitas dan 

kondisi epidemiologis di masyarakat.[7] [8] [11] 

Dalam kondisi seperti ini, model linear cenderung 

memiliki keterbatasan karena mengasumsikan 

hubungan yang relatif sederhana, padahal pola 

penyebaran kasus COVID-19 dapat terbentuk dari 

interaksi yang lebih kompleks dan non-linear. 

Oleh karena itu, pada tahap berikutnya dilakukan 

pengujian menggunakan Random Forest Regressor 

untuk melihat apakah model non-linear berbasis 

ensemble mampu memberikan hasil prediksi yang 

lebih baik dibandingkan Linear Regression. 

 

4.9. Hasil Pengujian Random Forest 

Setelah dilakukan pengujian menggunakan 

Linear Regression, tahap berikutnya adalah evaluasi 

model Random Forest Regressor. Model ini dipilih 

karena mampu menangani hubungan non-linear dan 

interaksi antar variabel yang lebih kompleks 

dibandingkan model linear sederhana. Dalam konteks 

prediksi COVID-19, beberapa penelitian 

menunjukkan bahwa pendekatan berbasis Random 

Forest atau model non-linear lain dapat memberikan 

hasil yang lebih baik ketika data dipengaruhi banyak 

faktor dan pola temporal yang tidak sederhana.[12] 

[15] 

 

4.10. Workflow Random Forest 

 
Gambar 6. Workflow random forest 

 

Subproses pelatihan dan pengujian model 

Random Forest menggunakan Split Validation pada 

RapidMiner. Pada tahap pelatihan, data training 

digunakan untuk membentuk model Random Forest, 

sedangkan pada tahap pengujian model diterapkan 

pada data testing menggunakan operator Apply Model. 

Selanjutnya, hasil prediksi dievaluasi melalui operator 

Performance (Regression) untuk memperoleh nilai 

RMSE, MAE, dan squared correlation. Prosedur ini 

dilakukan agar kinerja model dapat diukur pada data 

yang tidak digunakan selama proses pembelajaran. 

 

4.11. Hasil Evaluasi Random Forest 

 
Gambar 7. Hasil evaluasi random forest 

 

Setelah dilakukan penanganan outlier pada target 

melalui proses capping, performa Random Forest 

meningkat secara signifikan. Model terbaik 

menghasilkan RMSE sebesar 25,291, MAE sebesar 

15,776, dan squared correlation sebesar 0,968. Nilai 

tersebut menunjukkan bahwa model mampu 

memprediksi target dengan kesalahan yang jauh lebih 

kecil dibandingkan pengujian awal, serta memiliki 

kemampuan yang sangat tinggi dalam menjelaskan 

variasi target pada data uji. Hasil ini memperlihatkan 

bahwa kestabilan rentang target berpengaruh besar 

terhadap performa model regresi, terutama ketika 

target didefinisikan sebagai persentase perubahan 

yang rentan menghasilkan nilai ekstrim. 

 

4.12. Correlation Matrix 

Setelah dilakukan preprocessing dan 

pembentukan target prediksi, analisis dilanjutkan 

dengan melihat hubungan antar variabel menggunakan 

correlation matrix. Analisis ini dilakukan untuk 

memberikan gambaran awal mengenai kekuatan dan 

arah hubungan linear antara variabel mobilitas, 

riwayat kasus, dan target prediksi. Langkah ini relevan 

karena berbagai penelitian menunjukkan bahwa 

mobilitas manusia merupakan salah satu komponen 

penting dalam analisis dinamika COVID-19, 

meskipun hubungan tersebut tidak selalu sederhana 

dan tidak selalu bersifat langsung pada hari yang 

sama.[6] [7] [8] 

 

4.13. Correlation Matrix 

 
Gambar 8. Correlation matrix 

 

Matriks korelasi Pearson antara variabel utama 

pada dataset hasil preprocessing. Berdasarkan hasil 

tersebut, daily_cases memiliki korelasi positif yang 

kuat dengan past_7d_avg, yaitu sebesar 0,833. Hasil 

ini menunjukkan bahwa riwayat kasus pada periode 
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sebelumnya memiliki keterkaitan yang tinggi dengan 

kondisi kasus saat ini. Selain itu, beberapa variabel 

mobilitas seperti retail_recreation dan 

grocery_pharmacy menunjukkan korelasi positif 

terhadap target, masing-masing sebesar 0,380 dan 

0,344. Variabel transit juga memiliki korelasi positif 

sebesar 0,273, sedangkan residential menunjukkan 

korelasi negatif lemah sebesar -0,193. Sementara itu, 

workplaces hanya menunjukkan korelasi yang sangat 

lemah terhadap target, yaitu -0,045. 

Berdasarkan perbandingan hasil, Random Forest 

unggul pada seluruh matrik evaluasi. Korelasi antar 

variabel juga menunjukkan bahwa tidak semua fitur 

memiliki hubungan linear yang kuat dengan target, 

sehingga pendekatan non-linear lebih sesuai 

dibandingkan model linear sederhana. 

Hasil correlation matrix menunjukkan bahwa 

tidak semua variabel memiliki hubungan linear yang 

kuat dengan target prediksi. Temuan ini penting karena 

membantu menjelaskan mengapa model Linear 

Regression pada penelitian ini menghasilkan performa 

yang lebih rendah dibandingkan Random Forest. 

Literatur sebelumnya menunjukkan bahwa hubungan 

antara mobilitas dan kasus COVID-19 sering muncul 

sebagai pola yang tertunda, saling mempengaruhi, dan 

dapat berubah antar periode, sehingga pendekatan 

linear sederhana sering kali tidak cukup untuk 

merepresentasikan keseluruhan pola hubungan 

tersebut.[7] [8] Di sisi lain, korelasi yang lebih tinggi 

pada beberapa variabel mobilitas tetap menunjukkan 

bahwa informasi mobilitas memiliki kontribusi dalam 

menjelaskan perubahan tren kasus, sehingga tetap 

relevan digunakan sebagai variabel prediktor. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dilakukan, dapat disimpulkan bahwa data mobilitas 

manusia memiliki potensi yang baik untuk digunakan 

sebagai variabel prediktor dalam memprediksi tren 

jangka pendek kasus COVID-19 di Amerika Serikat 

dengan pendekatan regresi pada data time series 

tabular numerik. Tahapan preprocessing yang 

meliputi seleksi atribut, agregasi data harian pada level 

negara bagian, penanganan missing value, 

pembentukan atribut target, serta penyesuaian nilai 

ekstrim pada target, berhasil menghasilkan dataset 

yang sesuai untuk proses pemodelan. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa Random Forest Regressor 

memberikan performa yang lebih unggul 

dibandingkan Linear Regression. Linear Regression 

menghasilkan RMSE sebesar 70,929, MAE sebesar 

53,012, dan squared correlation sebesar 0,045, 

sedangkan Random Forest terbaik menghasilkan 

RMSE sebesar 25,291, MAE sebesar 15,776, dan 

squared correlation sebesar 0,968. Temuan ini 

menunjukkan bahwa pola hubungan antara variabel 

mobilitas dan perubahan tren kasus COVID-19 

cenderung lebih tepat direpresentasikan menggunakan 

model non-linear dibandingkan model linear 

sederhana. 

Berdasarkan capaian penelitian ini, 

pengembangan model prediksi berbasis data mobilitas 

manusia dengan algoritma Random Forest Regressor 

layak untuk dilanjutkan pada penelitian berikutnya. 

Pengembangan tersebut dapat diarahkan pada 

perluasan cakupan data, integrasi variabel pendukung 

yang relevan, serta eksplorasi metode prediksi lain 

sebagai pembanding untuk memperoleh model yang 

semakin optimal, adaptif, dan aplikatif. Dengan 

demikian, hasil penelitian ini tidak hanya memberikan 

kontribusi pada pengembangan metode prediksi 

berbasis machine learning, tetapi juga membuka 

peluang pemanfaatan model sebagai instrumen 

analisis tren kasus penyakit menular dalam 

mendukung pengambilan keputusan berbasis data. 
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