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ABSTRAK  
 

Penyakit COVID-19 adalah penyakit menular yang disebabkan oleh virus severe acute respiratory 

syndrome coronavirus 2 (SARS-CoV-2). Selama masa pandemi COVID-19 terjadi beberapa kali 

lonjakan jumlah kasus baru COVID-19 yang menunjukkan adanya kesulitan dalam mengantisipasi 

peningkatan penyebaran COVID-19. Artikel ini membahas pemodelan jumlah kasus baru harian 

COVID-19 di Indonesia dari 1 Januari 2021 sampai 31 Maret 2022 menggunakan Gaussian Mixture 

Model (GMM). GMM merupakan salah satu mixture model dimana setiap komponen campuran 

diasumsikan berdistribusikan Gaussian. GMM dikonstruksi mengggunakan beberapa komponen 

campuran dan parameter dari setiap GMM diestimasi menggunakan metode maximum likelihood 

estimation (MLE) melalui algoritma Expectation-Maximization (EM). Berdasarkan nilai Akaike 

Information Criteria (AIC), diperoleh GMM dengan 4 komponen merupakan model terbaik untuk 

pemodelan data jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia. Berdasarkan menggunakan model 

GMM terbaik, diperoleh probabilitas jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia kurang dari 

jumlah kasus harian terendah adalah 0,01, lebih dari jumlah kasus harian rata-rata adalah 0,3 dan lebih 

dari jumlah kasus harian tertinggi adalah 0,017. 

Kata kunci: COVID-19, Expectation-Maximization, Gaussian, komponen campuran 

 

ABSTRACT  
 

COVID-1 is an infectious disease caused by the severe acute respiratory syndrome coronavirus 2 

(SARS-CoV-2). During the COVID-19 pandemic, there were several spikes in the number of new 

COVID-19 cases, which shows that there are difficulties in anticipating the increase in the spread of 

COVID-19. This article discusses modelling the number of daily new cases of COVID-19 in Indonesia 

from 1st January 2021 to March 31, 2022, using the Gaussian Mixture Model (GMM). GMM is a 

mixture model where each mixture component is assumed to have a Gaussian distribution. GMM is 

constructed using several mixed components, and the parameters of each GMM are estimated using the 

maximum likelihood estimation (MLE) method via the Expectation-Maximization (EM) algorithm. 

Based on the Akaike Information Criteria (AIC) values, it was found that GMM with 4 components is 

the best model for modelling data on the number of daily new cases of COVID-19 in Indonesia. Based 

on the best GMM model, the probability that the number of new daily COVID-19 cases in Indonesia is 

less than the lowest number of daily cases is 0.01, more than the average number of daily cases is 0.3, 

and more than the highest number of daily cases is 0.017. 

Keywords: COVID-19, Expectation-Maximization, Gaussian, mixture component 

 

1 Pendahuluan  

Coronavirus Disease 2019 (COVID-19) adalah penyakit menular yang disebabkan oleh 

virus severe acute respiratory syndrome coronavirus 2 (SARS-CoV-2) dengan gejala umum 

http://www.jram.com/
mailto:fevi.novkaniza@sci.ui.ac.id


117 PEMODELAN JUMLAH KASUS BARU HARIAN COVID-19 … 

 

 

berupa demam, batuk, sakit kepala, kelelahan, gangguan pernapasan, hingga anosmia. Virus 

SARS-CoV-2 dapat menyebar dari mulut maupun hidung dari orang yang terinfeksi melalui 

partikel cairan kecil atau aerosol yang dikeluarkan ketika orang tersebut batuk, bersin, berbicara 

hingga bernapas. Menurut Center for Disease Control and Prevention (CDC), kasus pertama 

COVID-19 ditemukan di Wuhan, China pada 31 Desember 2019 dan secara resmi dinyatakan 

sebagai pandemi oleh WHO pada 11 Maret 2020. Di Indonesia, kasus COVID-19 pertama kali 

terdeteksi pada 2 Maret 2020, yaitu 2 orang warga yang berdomisili di Depok diketahui 

mengidap virus SARS Cov-2. Kedua pengidap COVID-19 tersebut memiliki riwayat 

berinteraksi dengan warga negara Jepang yang diketahui lebih dulu menderita penyakit tersebut. 

Penyebaran COVID-19 di Indonesia juga cukup cepat hingga memicu pemerintah DKI Jakarta 

untuk mulai memberlakukan Pembatasan Sosisal Berskala Besar (PSBB) pada 10 April 2020. 

Menyusul pemberlakuan PSBB di DKI Jakarta, Presiden Jokowi menetapkan pandemi 

koronavirus di Indonesia sebagai bencana nasional pada 13 April 2020 dan mulai 

memberlakukan PSBB diluar DKI Jakarta. 
Berdasarkan data dari WHO, tingkat penyebaran COVID-19 di dunia mencapai titik yang 

sangat rendah yaitu dibawah 600.000 kasus harian pada Oktober dan November 2021. Namun, 
pada bulan November 2021, Profesor Tulio de Oliveira menemukan varian baru COVID-19 
yaitu varian Omicron yang kemudian menyebabkan peningkatan yang signifikan pada kasus 
harian COVID-19 hingga mencapai titik tertingginya yaitu 4.042.762 kasus harian pada Januari 
2022. Hal ini juga terjadi di Indonesia dimana kasus baru harian COVID-19 sangat rendah 
selama Oktober hingga Desember 2021 bahkan pemerintah melakukan pelonggaran terhadap 
Pemberlakuan Pembatasan Kegiatan Masyarakat (PPKM). Namun setelah mulai masuknya 
COVID-19 varian omicron, tingkat penyebaran COVID-19 di Indonesia meningkat hingga 
mencapai tingkat tertingginya yaitu 64.718 kasus baru pada 16 Februari 2022. Dengan ini dapat 
disimpulkan bahwa jumlah kasus baru COVID-19 yang rendah tidak menjamin bahwa 
pelonjakan kasus baru COVID-19 tidak akan kembali terjadi.  

Pertanggal 30 Desember 2022, di Indonesia sudah terdapat total 6.719.327 kasus 
terkonfirmasi dengan 552 kasus baru harian dan total 160.593 kasus kematian dengan 10 kasus 
kematian baru harian. Jumlah kasus baru harian di Indonesia sudah sangat rendah jika 
dibandingkan dengan jumlah kasus baru harian pada saat puncak penyebaran COVID-19 varian 
omicron. Karenanya, Presiden Joko Widodo secara resmi mencabut Pemberlakuan Pembatasan 
Kegiatan Masyarakat (PPKM) di seluruh wilayah Indonesia. Namun, berkaca pada sejarah 
penyebaran COVID-19 varian omicron dimana jumlah kasus baru melonjak setelah 
pelonggaran PPKM yang menunjukkan bahwa adanya kesulitan dalam mengantisipasi lonjakan 
kasus baru COVID-19. Untuk itu diperlukan pemodelan jumlah kasus baru harian COVID-19 
di Indonesia sehingga dapat digunakan dalam prediksi terjadinya kemunculan kasus baru harian 
COVID-19 yang tinggi di Indonesia. 

Jumlah kasus baru harian COVID-19 adalah data numerik yang dapat dimodelkan 
menggunakan distribusi probabilitas. Salah satu distribusi probabilitas yang sering digunakan 
adalah distribusi Normal atau Gaussian. Distribusi Gaussian pertama kali ditemukan oleh Carl 
Friedrich Gauss pada 1809. Distribusi gaussian adalah distribusi probabilitas berbentuk kurva 
lonceng atau bell-shape yang simetris terhadap rata-ratanya [1]. Distribusi normal adalah salah 
satu distribusi kontinu yang paling penting dan paling banyak digunakan diantara semua 
distribusi probabilitas. Jumlah kasus baru harian COVID-19 yang dilaporkan merupakan 
variabel acak diskrit, sedangkan pada kenyataannya bisa saja terjadi kasus baru harian yang 
jumlahnya jauh lebih banyak namun tidak dilaporkan. Akibatnya, distribusi diskrit kurang 
cocok digunakan untuk memodelkan data jumlah kasus baru harian COVID-19 karena data 
tersebut bisa memiliki ukuran yang sangat besar. Oleh karena itu, dapat diasumsikan bahwa 
data jumlah kasus baru harian COVID-19 mengikuti distribusi Gaussian. 

Namun, pada kenyataannya bisa saja terdapat keadaan dimana suatu data memiliki lebih 
dari satu karakteristik sehingga tidak dapat dimodelkan dengan hanya satu distribusi saja. 
Sehingga diperlukan suatu model yang terdiri dari campuran beberapa distribusi yaitu model 
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campuran (mixture model). Model ini pertama kali digunakan oleh Karl Pearson pada 1894 
yang menggunakan campuran dari dua distribusi Gaussian untuk memodelkan data kepiting 
yang dicurigai memiliki 2 subpopulasi. Mixture Model adalah suatu model yang umumnya 
digunakan untuk pemodelan data dengan populasi heterogen [2]. Secara matematis, Mixture 
Model merupakan penjumlahan linear berbobot dari beberapa fungsi distribusi yang berada 
pada dimensi yang sama. Beberapa contoh penggunaan Mixture Model adalah pemodelan 
ombak laut menggunakan campuran dari distribusi lognormal bivariat dan pemodelan proses 
simulasi Distribution Activation Energy Model (DAEM) dan proses pirolisis Distillers Dried 
Grains with Solubles (DDGS) yang menggunakan model campuran dari beberapa distribusi 
turunan Weibull [3], [4]. 

Salah satu model campuran yang paling banyak digunakan adalah Gaussian Mixture 
Model (GMM). GMM adalah model probabilitas yang menggunakan asumsi bahwa data 
mengikuti karakteristik dari beberapa distribusi Gaussian dengan parameter yang tidak 
diketahui [5]. GMM telah banyak digunakan dalam berbagai penelitian, seperti penelitian [6] 
yang menggunakan GMM untuk mengkonstruksi model Value-at-Risk (VaR) dan Expected 
Shortfall (ES). Namun permasalahan dalam penggunaan GMM adalah parameternya yang 
cukup banyak sehingga menyebabkan parameter GMM tidak dapat diestimasi secara langsung 
melalui metode maximum likelihood estimation (MLE). Namun hal ini dapat diatasi dengan 
menggunakan algoritma Expectation-Maximization (EM). 

Algoritma EM pertama kali dipopulerkan oleh [7]. Menurut [8], algoritma EM 

merupakan salah satu metode komputasi yang telah banyak diterapkan pada penelitian-

penelitian di bidang machine learning, kedokteran, ekonomi, hingga sosiologi dan sebagainya. 

Secara garis besar, algoritma EM merupakan iterasi pada dua tahap, yatiu ekspektasi 

(Expectation) dan maksimalisasi (Maximization). Langkah ekspektasi merupakan estimasi nilai 

ekspektasi variabel laten lalu membentuk persamaan log-likelihood dari data lengkap. 

Selanjutnya, tahap maksimalisasi, merupakan langkah mencari estimasi parameter-parameter 

model yang memaksimalkan persamaan log-likelihood data lengkap yang diperoleh dari 

langkah ekspektasi. Pada penelitian ini, GMM digunakan untuk memodelkan data jumlah kasus 

baru harian COVID-19 harian di Indonesia dari 1 Januari 2021 sampai 31 Maret 2022 dengan 

interval waktu 455 hari yang diperoleh dari website https://covid19.who.int/data. 

 

2 Tinjauan Pustaka  

Pada GMM, parameter tidak dapat diestimasi secara langsung menggunakan metode 

MLE. Oleh karena itu, perlu digunakan suatu metode iteratif yaitu algoritma EM. Untuk 

menggunakan algoritma EM, GMM harus dipandang sebagai model dengan variabel laten yaitu 

dengan mengasumsikan terdapat suatu variabel laten 𝑍𝑖 ∈ {1, . . , 𝐾} yang merepresentasikan 

komponen campuran untuk 𝑋𝑖  dimana 𝑍𝑖 = 𝑘  menunjukkan bahwa 𝑋𝑖 = 𝑥  berasal dari 

komponen ke-𝑘 . Lalu definisikan variabel indikator 𝐼(𝑍𝑖 = 𝑘) = {
0,   𝑍𝑖 ≠ 𝑘
1,   𝑍𝑖 = 𝑘

, 𝑘 = 1, . . 𝐾  , 

dimana 𝑝(𝑍𝑖) = ∏ 𝜋𝑘
𝐼(𝑍𝑖=𝑘)𝐾

𝑘=1 .  Lalu misalkan observasi 𝑋𝑖  berasal dari GMM dengan 𝐾 

komponen campuran dan probabilitas bersyarat 𝑋𝑖 = 𝑥 diketahui 𝑍𝑖 = 𝑘 adalah 

𝑝(𝑋𝑖 = 𝑥|𝑍𝑖 = 𝑘) = 𝑁(𝑥|𝜇𝑘, 𝜎𝑘
2),  

maka diperoleh fungsi likelihood complete data (𝑋, 𝑍) dari GMM sebagai berikut 

𝐿(𝑋, 𝑍|𝜽) = ∏ ∏ 𝑁(𝑥𝑖|𝜇𝑘, 𝜎𝑘
2)𝐼(𝑍𝑖=𝑘)𝜋𝑘

𝐼(𝑍𝑖=𝑘)𝐾
𝑘=1

𝑛
𝑖=1    (1) 

dan log-likelihood sebagai berikut 

𝑙(𝑋, 𝑍|𝜽) = ∑ ∑ 𝐼(𝑍𝑖 = 𝑘) log 𝜋𝑘𝑁(𝑥𝑖|𝜇𝑘, 𝜎𝑘
2)𝐾

𝑘=1
𝑛
𝑖=1    (2) 

Selanjutnya, dilakukan iterasi antara langkah ekspektasi (expectation) yaitu mencari 

fungsi ekspektasi log-likelihood dari complete data dan langkah maksimalisasi (maximization) 
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yaitu memaksimumkan fungsi yang diperoleh dari langkah ekspektasi. Secara lengkap, iterasi 

ke-(𝑡) dari algoritma EM berupa kedua tahap berikut 

1. Langkah Expectation  

Mengkonstruksi ekspektasi log-likelihood dari complete data (𝑋, 𝑍) yang akan 

dinotasikan sebagai 𝑄 yaitu 

𝑄(𝜽, 𝜽(𝑡−1)) = 𝐸[𝑙(𝑋, 𝑍|𝜽)|𝑋, 𝜽(𝑡−1)] 

= ∑ ∑ 𝑝(𝑍𝑖 = 𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽(𝑡−1))log 𝜋𝑘𝑁(𝑥𝑖|𝜇𝑘, 𝜎𝑘
2)

𝐾

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 

= ∑ ∑ 𝑟𝑖𝑘
(𝑡−1)

log 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

+ ∑ ∑ 𝑟𝑖𝑘
(𝑡−1)

log 𝑁(𝑥𝑖|𝜇𝑘, 𝜎𝑘
2)

𝐾

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

, 

dimana 𝑟𝑖𝑘
(𝑡−1)

 adalah distribusi posterior dari 𝑍 dengan nilai estimasi parameter yang 

diperoleh dari iterasi ke-(𝑡 − 1) yaitu 

𝑟𝑖𝑘
(𝑡−1)

= 𝑝(𝑍𝑖 = 𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽(𝑡−1)) =
𝑝(𝑥𝑖|𝑍𝑖 = 𝑘, 𝜽(𝑡−1))𝑝(𝑍𝑖 = 𝑘|𝜽(𝑡−1))

𝑝(𝑥𝑖|𝜽
(𝑡−1))

 

=
𝜋𝑘

(𝑡−1)
𝑁 (𝑥𝑖|𝜇𝑘

(𝑡−1)
, 𝜎𝑘

2(𝑡−1)
)

∑ 𝜋𝑘
(𝑡−1)

𝑁 (𝑥𝑖|𝜇𝑘
(𝑡−1)

, 𝜎𝑘
2(𝑡−1)

)𝐾
𝑘=1

, 

  dan 𝑁𝑘
(𝑡)

= ∑ 𝑟𝑖𝑘
(𝑡)𝑛

𝑖=1  

 

2. Langkah Maximization 

Pada langkah ini dicari estimasi nilai parameter 𝜇𝑘, 𝜎𝑘 , 𝜋𝑘 , 𝑘 = 1, … , 𝐾  yang 

memaksimumkan fungsi Q yang diperoleh pada langkah expectation 

• Estimasi dari parameter mean dapat diperoleh melalui persamaan berikut: 

𝜕𝑄(𝜽, 𝜽(𝑡−1))

𝜕𝜇𝑘
= 0 

⇔ 𝜇�̂� =
∑ 𝑟𝑖𝑘

(𝑡−1)
𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑁𝑘
(𝑡−1)

, 𝑘 = 1, … , 𝐾 

• Estimasi dari parameter variansi dapat diperoleh melalui persamaan berikut 

𝜕𝑄(𝜽, 𝜽(𝑡−1))

𝜕𝜎𝑘
= 0 

⇔ 𝜎𝑘
2 =

∑ 𝑟𝑖𝑘
(𝑡−1)(𝑥𝑖 − 𝜇𝑘)2𝑛

𝑖=1

𝑁𝑘
(𝑡−1)

 

• Estimasi dari parameter bobot campuran dapat diperoleh menggunakan metode 

pengali lagrange. Perhatikan bahwa bobot campuran memiliki syarat sebagai 

berikut 

∑ 𝜋𝑘

𝑘

= 1 ⟺ ∑ 𝜋𝑘

𝑘

− 1 = 0 
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Dengan menggunakan ekspektasi log-likelihood 𝑄 , dapat diperoleh fungsi lagrange 

sebagai berikut 

ℒ = 𝑄 + 𝜆 (∑ 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

− 1) 

= ∑ ∑ 𝑟𝑖𝑘
(𝑡−1)

log 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

+ ∑ ∑ 𝑟𝑖𝑘
(𝑡−1)

log 𝑁(𝑥𝑖|𝜇𝑘, 𝜎𝑘
2)

𝐾

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 (∑ 𝜋𝑘

𝐾

𝑘=1

− 1) 

Kemudian, dengan menggunakan metode pengali lagrange diperoleh estimasi parameter 

bobot campuran sebagai berikut 

𝜋�̂� =
∑ 𝑟𝑖𝑘

(𝑡−1)𝑛
𝑖=1

𝑛
=

𝑁𝑘
(𝑡−1)

𝑛
                                 (3) 

Dalam penggunaan algoritma EM, perlu dilakukan inisialisasi nilai awal parameter dari 

GMM yang dinotasikan dengan 𝜽(0) = {𝜇𝑘
(0)

, 𝜎𝑘
(0)

, 𝜋𝑘
(0)

, 𝑘 = 1, … , 𝐾}  yang kemudian 

digunakan pada langkah expectation pada iterasi pertama. Prosedur estimasi parameter GMM 

menggunakan algoritma EM dapat digambarkan dalam diagram alir sebagai berikut: 

 

Gambar 1. Diagram Alur Algoritma EM untuk GMM 

 

Berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC) [9] terkecil dengan formulasi: 

𝐴𝐼𝐶 = −2 log 𝐿(𝑋|𝜽) + 2𝑘         (4) 

dimana 𝐿(𝑋|𝜽) merupakan fungsi likelihood dari GMM, dan 𝑘 merupakan jumlah parameter 

yang diestimasi, dapat ditentukan model terbaik berdasarkan nilai AIC yang terkecil. Model 

GMM terbaik selanjutnya digunakan untuk estimasi probabilitas menggunakan persamaan 

berikut: 

𝑃(𝑋 ≤ 𝑚) = ∫ ∑ 𝜋𝑘𝑁(𝑥|𝜇𝑘 , σ𝑘
2)𝐾

𝑘=1
𝑚

0
        (5) 

 

3 Hasil dan Pembahasan  

Berdasarkan data jumlah kasus baru harian COVID-19 harian di Indonesia dari 1 Januari 

2021 sampai 31 Maret 2022 dengan interval waktu 455 hari yang diperoleh dari website 
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https://covid19.who.int/data, statistik deskriptif dan histogram disajikan pada Tabel 1 dan 

Gambar 2 berikut ini: 
Tabel 1. Statistik Deskriptif Data 

Jumlah Observasi 455 

Minimum 92 

Median 5944 

Rata-rata 11582 

Maksimum 64718 

 

 
Gambar 2. Histogram Data Jumlah Kasus Baru Harian COVID-19 

 

Dari Gambar 2, terlihat bahwa data jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia 

memiliki 3 gelombang berbeda yang masing-masing cukup simetris sehingga tersebut dapat 

dimodelkan dengan GMM dengan 3 komponen campuran. Sebagai pembanding juga 

dikonstruksi 3 model GMM dengan 2 komponen, 3 komponen dan 4 komponen. Estimasi 

parameter dan fungsi densitas masing-masing model dapat diperoleh menggunakan algoritma 

EM yang dijalankan menggunakan perangkat lunak R. 

 

3.1 GMM dengan 2 Komponen Campuran  

Dengan mengasumsikan bahwa data jumlah kasus baru harian COVID-19 terdiri atas 2 

karakteristik sub-data yang berbeda, maka dapat dikontruksi GMM dengan 2 komponen 

campuran. Hasil estimasi pdf dari GMM dengan 2 komponen campuran adalah sebagai berikut: 

�̂�(𝑥) = 0,2684453 (
exp (−

1

2
(

𝑥−30277,48

15158,21
)

2
)

15158,21√2𝜋
) + 0,7315547 (

exp (−
1

2
(

𝑥−4719,283

3809,355
)

2
)

3809,355√2𝜋
). 

Grafik estimasi pdf dari GMM 2 komponen campuran terdapat pada Gambar 3 berikut ini: 
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Gambar 3. Plot Perbandingan Estimasi pdf GMM 2 Komponen dengan pdf Gaussian 

Dari Gambar 3, terlihat bahwa estimasi pdf GMM dengan 2 komponen lebih sesuai dengan data 

dibanding pdf Gaussian. Namun, puncak tertinggi dari data belum mampu diakomodir dengan 

hanya 1 distribusi Gaussian maupun GMM dengan 2 komponen campuran. 

 

3.2 GMM 3 Komponen Campuran 

Dengan mengasumsikan bahwa data jumlah kasus baru harian COVID-19 terdiri atas 3 

karakteristik sub-data yang berbeda, maka dapat dikontruksi GMM dengan 3 komponen 

campuran. Hasil estimasi pdf dari GMM dengan 2 komponen campuran adalah sebagai berikut: 

�̂�(𝑥) = 0,2605101 (
exp (−

1

2
(

𝑥−30986,07

14795,18
)

2
)

14795,18√2𝜋
) + 0,5405994 (

exp (−
1

2
(

𝑥−6335,185

3280,602
)

2
)

3280,602√2𝜋
)

+ 0,1988905 (
exp (−

1

2
(

𝑥−424,8165

237,9972
)

2
)

237,9972√2𝜋
). 

Selanjutnya grafik estimasi pdf dari GMM 3 komponen campuran terdapat pada Gambar 4 

berikut ini: 
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Gambar 4. Plot Perbandingan Estimasi pdf GMM 3 Komponen dengan pdf Gaussian 

 

Pada Gambar 4, terlihat bahwa seperti GMM 3 komponen, model ini lebih sesuai dengan 

karakteristik data dan puncak tertinggi dari data juga sudah bisa diakomodir oleh model. 

3.3 GMM 4 Komponen 

Dengan mengasumsikan bahwa data jumlah kasus baru harian COVID-19 terdiri atas 4 

karakteristik sub-data yang berbeda, maka dapat dikontruksi GMM dengan 4 komponen 

campuran. Hasil estimasi pdf dari GMM dengan 4 komponen campuran adalah sebagai berikut: 

�̂�(𝑥) = 0,1356412 (
exp (−

1

2
(

𝑥−11175,604

2167,584
)

2

)

2167,584√2𝜋
) + 0,2086614 (

exp (−
1

2
(

𝑥−436,7362

250,9271
)

2

)

250,9271√2𝜋
)

+ 0,2453927 (
exp (−

1

2
(

𝑥−32157,68

14407,62
)

2

)

14407,62√2𝜋
) + 0,4103048 (

exp (−
1

2
(

𝑥−5077,432

2086,84
)

2

)

2086,84√2𝜋
). 

Selanjutnya, dapat diperoleh grafik estimasi pdf dari GMM 4 komponen yang ditunjukkan pada 

Gambar 5 berikut ini: 
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Gambar 5. Plot Perbandingan Estimasi pdf GMM 3 Komponen dengan pdf Gaussian 

Pada Gambar 5, terlihat bahwa seperti GMM 3 komponen, model ini juga sesuai dengan 

karakteristik data dan puncak tertinggi dari data juga sudah bisa diakomodir oleh model. Namun 

perlu ditentukan model GMM terbaik berdasarkan kriteria nilai AIC yang disajikan pada Tabel 

2 sebagai berikut: 
Tabel 2. Perbandingan Nilai AIC  

Model AIC 

Distribusi Gaussian 9992,35 

GMM 2 Komponen 9535,45 

GMM 3 Komponen 9303,03 

GMM 4 Komponen 9281,98 

 

Berdasarkan perbandingan nilai AIC, dapat disimpulkan bahwa GMM dengan 4 komponen 

merupakan model terbaik. Hal ini juga terlihat pada grafik perbandingan estimasi pdf semua 

model yang ditunjukkan pada Gambar 6 sebagai berikut: 
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Gambar 6. Plot Perbandingan Estimasi pdf Semua Model 

 

Pada Gambar 6, terlihat bahwa garis merah yaitu estimasi pdf GMM dengan 4 komponen 

memiliki karakteristik yang paling menyerupai karakteristik data dan ini sesuai dengan hasil 

perbandingan nilai AIC. Berdasarkan model GMM dengan 4 komponen campuran, selanjutnya 

dilakukan estimasi probabilitas jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia berdasarkan 

persamaan (5) yaitu: 

 

�̂�(𝑋 ≤ 𝑚) = ∫ 0,356412 (
exp (−

1

2
(

𝑥−11175,604

2167,584
)

2

)

2167,584√2𝜋
) + 0,2086614 (

exp (−
1

2
(

𝑥−436,7362

250,9271
)

2

)

250,9271√2𝜋
)

𝑚

0

+ 0,2453927 (
exp (−

1

2
(

𝑥−32157,68

14407,62
)

2

)

14407,62√2𝜋
) + 0,4103048 (

exp (−
1

2
(

𝑥−5077,432

2086,84
)

2

)

2086,84√2𝜋
) 𝑑𝑥 

Tabel 3 memuat estimasi probabilitas untuk beberapa nilai 𝑚 berdasarkan statistik deskriptif 

data yaitu: 
Tabel 3. Estimasi Probabilitas Terjadinya Sejumlah Kasus Baru  

Harian COVID-19 di Indonesia 

𝑚 �̂�(𝑋 ≤ 𝑚) 

92 0,009598 

11.582 0,299443 

64.718 0,017669 

 

Berdasarkan Tabel 3, terlihat bahwa peluang jumlah kasus baru harian COVID-19 di 

Indonesia mencapai tingkat terendah hanya sebesar 0,009598 yaitu sangat kecil. Namun, dapat 

dilihat juga bahwa peluang untuk jumlah kasus melebihi tingkat tertinggi juga hanya sebesar 

0,017669 yang dapat dikatakan juga sangat kecil. Sedangkan, peluang jumlah kasus melebihi 

rata-rata adalah sebesar 0,299443 yang artinya lebih besar kemungkinan bahwa kasus baru 

COVID-19 di Indonesia akan berjumlah kurang dari rata-rata. 
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4 Kesimpulan dan Saran 

Dalam pemodelan jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia dengan 

menggunakan data dari 1 Januari 2021 hingga 31 Maret 2022, diperoleh GMM dengan 4 

komponen sebagai model terbaik. Berdasarkan model tersebut, diperoleh hasil sebagai berikut 

a. Estimasi probabilitas jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia kurang dari jumlah 

kasus harian terendah adalah 0,009598,  

b. Estimasi probabilitas jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia lebih banyak dari 

jumlah kasus harian rata-rata adalah 0,299443  

c. Estimasi probabilitas jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia lebih banyak dari 

jumlah kasus harian tertinggi adalah 0,017669. 

Walaupun probabilitas jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia mencapai 

tingkat tertinggi cukup rendah, tindakan pencegahan penyebaran COVID-19 tetap harus 

dipertahankan karena probabilitas jumlah kasus baru harian COVID-19 di Indonesia mencapai 

tingkat terendah juga sangat rendah sehingga mengindikasikan bahwa pandemi COVID-19 

masih belum berakhir dan tetap diperlukan pemantauan terhadap kondisi kesehatan masyarakat 

di Indonesia. Selain pemodelan penyakit COVID-19, GMM dapat digunakan untuk pemodelan 

penyakit lainnya seperti penyakit Alzheimer [10], Parkinson [11] dan penyakit lainnya. Hal ini 

karena model campuran tidak memerlukan informasi di subpopulasi mana suatu titik data  
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