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Abstrak 

Dalam analisis data deret waktu, kebutuhan akan model prediksi yang akurat dan 

efisien semakin mendesak seiring dengan meningkatnya kompleksitas data. Penelitian ini 

mengusulkan 2Deep Model, sebuah pendekatan hibrid yang menggabungkan Bidirectional 

Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) dan Stacked LSTM, dengan menggunakan teknik 

Weighting Average untuk mengoptimalkan prediksi. Metode ini dipilih karena potensinya dalam 

menangani ketergantungan data jangka panjang dan kompleksitas temporal. Eksperimen 

dilakukan pada lima dataset, yaitu ETTh1, ETTh2, ETTm1, ETTm2, dan AQI Shanghai. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model yang diusulkan memiliki nilai Mean Squared Error 

(MSE) dan Mean Absolute Error (MAE) yang rendah pada empat dataset pertama, dengan 

rata-rata MSE sebesar 0.0289 dan MAE sebesar 0.0971, serta nilai R-squared (R²) yang cukup 

tinggi. Meskipun demikian, untuk dataset AQI Shanghai, performa model menurun dengan MSE 

dan MAE yang lebih tinggi serta R² yang lebih rendah. Temuan ini menunjukkan bahwa 2Deep 

Model memiliki potensi besar dalam aplikasi prediksi data deret waktu, meskipun ada ruang 

untuk perbaikan dalam menghadapi dataset yang lebih bervariasi. Saran untuk penelitian 

selanjutnya adalah melakukan optimasi model lebih lanjut serta eksplorasi metode hibrid 

lainnya untuk meningkatkan generalisasi model.  

 

Kata kunci— Deep Learning, LSTM, 2Deep Model 

 

Abstract 

In time series data analysis, the need for accurate and efficient predictive models is 

becoming increasingly urgent as data complexity rises. This study proposes the 2Deep Model, a 

hybrid approach that combines Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) and Stacked 

LSTM, utilizing the Weighting Average technique to optimize predictions. This method was 

chosen for its potential in handling long-term dependencies and temporal complexity in data. 

Experiments were conducted on five datasets: ETTh1, ETTh2, ETTm1, ETTm2, and AQI 

Shanghai. The results show that the proposed model achieves low Mean Squared Error (MSE) 

and Mean Absolute Error (MAE) values on the first four datasets, with an average MSE of 

0.0289 and an MAE of 0.0971, along with a relatively high R-squared (R²) value. However, for 

the AQI Shanghai dataset, the model's performance declined, with higher MSE and MAE values 

and a lower R². These findings indicate that the 2Deep Model holds significant potential for 

time series data prediction applications, although there is room for improvement when dealing 
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with more diverse datasets. Future research suggestions include further model optimization and 

exploring other hybrid methods to enhance model generalization. 

 

Keywords— Deep Learning, LSTM, 2Deep Model 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 

Analisis data deret waktu memegang peran penting dalam berbagai bidang seperti 

keuangan, cuaca, kesehatan, dan teknologi, di mana kemampuan untuk memprediksi tren dan 

peristiwa di masa depan sangat krusial. Model prediksi yang akurat dapat mengarahkan 

keputusan yang lebih baik dan respons yang lebih cepat terhadap perubahan dinamis dalam data. 

Dengan perkembangan teknologi dan ketersediaan data dalam jumlah besar, pendekatan 

berbasis Deep Learning telah menjadi semakin relevan dan diperlukan. Deep Learning 

menawarkan kemampuan untuk menangkap pola non-linear dan hubungan kompleks dalam 

data, yang sering kali sulit diidentifikasi oleh model tradisional.Fenomena ini didorong oleh 

kebutuhan untuk mengatasi keterbatasan model-model prediksi klasik, seperti ARIMA dan 

Exponential Smoothing, yang cenderung kurang efektif dalam menangani data yang memiliki 

ketergantungan jangka panjang dan dinamika yang rumit . Algoritma seperti Long Short-Term 

Memory (LSTM) telah menjadi pilihan populer karena kemampuannya untuk mempertahankan 

informasi temporal dalam jangka waktu yang lebih panjang, tetapi dalam beberapa kasus, 

performa LSTM konvensional masih dapat ditingkatkan dengan pendekatan yang lebih inovatif. 

Penelitian terdahulu telah banyak mengeksplorasi penggunaan LSTM dan variannya untuk 

prediksi data deret waktu. Misalnya, Huang et al. (2019) mengusulkan penggunaan Stacked 

LSTM untuk menangkap pola hierarkis dalam data, sementara Schuster & Paliwal (1997) 

memperkenalkan Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) yang memungkinkan model untuk belajar 

dari kedua arah temporal . Namun, meskipun model-model ini menunjukkan performa yang 

baik, mereka cenderung kurang efisien dalam menggabungkan informasi dari berbagai tingkat 

kompleksitas data.Dalam konteks ini, penelitian ini mengusulkan 2Deep Model, sebuah 

pendekatan hibrid yang memadukan keunggulan Bi-LSTM dan Stacked LSTM. Pendekatan ini 

menggunakan teknik Weighting Average untuk menggabungkan hasil prediksi dari kedua 

model, dengan tujuan meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi. Kebaruan dari penelitian ini 

terletak pada penggunaan kombinasi spesifik dari dua arsitektur deep learning yang belum 

banyak dieksplorasi sebelumnya, serta penggabungan hasil prediksi yang dioptimalkan untuk 

berbagai jenis data deret waktu.Penelitian ini berbeda dari penelitian sebelumnya dalam 

beberapa hal penting: pertama, model yang diusulkan mengatasi kelemahan dari model LSTM 

tunggal dengan memanfaatkan kekuatan gabungan dari Bi-LSTM dan Stacked LSTM; kedua, 

pendekatan Weighting Average yang digunakan memberikan fleksibilitas dalam penyesuaian 

bobot prediksi berdasarkan karakteristik data yang berbeda. Melalui evaluasi pada lima dataset 

yang berbeda, penelitian ini berusaha menunjukkan bahwa 2Deep Model dapat secara konsisten 

memberikan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan model-model yang ada saat 

ini.Makalah ini akan membahas secara rinci metodologi yang digunakan, hasil eksperimen, dan 

analisis perbandingan dengan model-model lain, serta kontribusi signifikan yang dapat 

diberikan oleh penelitian ini dalam konteks pengembangan model prediksi data deret waktu.  

Dalam penelitian terkait, berbagai pendekatan telah diusulkan untuk memprediksi data 

deret waktu menggunakan deep learning. Di antara berbagai metode yang telah dieksplorasi, 

LSTM (Long Short-Term Memory) dan variasinya telah menjadi fokus penelitian yang 

signifikan. 

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa Long Short-Term Memory (LSTM) telah 

banyak digunakan untuk prediksi deret waktu, seperti dalam klasifikasi data seismik dan 
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prediksi harga saham, karena kemampuannya dalam mengatasi masalah memori jangka panjang 

dan vanishing gradient [1]. Untuk meningkatkan kapasitas prediksi, berbagai variasi seperti 

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) dan Stacked LSTM telah dieksplorasi, dengan penerapan pada 

pengenalan pola sinyal EEG dan prediksi trafik jalan [2]. Selain itu, pendekatan hibrid yang 

menggabungkan LSTM, Bi-LSTM, dan Stacked LSTM dengan teknik pembobotan juga telah 

diterapkan dalam prediksi harga komoditas dan kebakaran hutan[3]. LSTM juga digunakan 

dalam berbagai aplikasi lain, seperti prediksi cuaca [4], konsumsi energi[10], kualitas udara[9], 

harga cryptocurrency[11], dan pengenalan aktivitas manusia [8], tulisan tangan[12], serta emosi 

dari data audio[14]. Bi-LSTM khususnya efektif dalam pengenalan pola pada data keuangan 

[22], pengenalan pola aktivitas otak[16] dan prediksi permintaan produk[5], sementara Stacked 

LSTM menunjukkan hasil yang baik dalam prediksi curah hujan[19] dan aktivitas pasar[6]. 

Penelitian juga mengusulkan penggunaan LSTM dalam manajemen infrastruktur energi[15], 

prediksi konsumsi energi untuk membantu perencanaan dan pengelolaan sumber daya energi 

[10], prediksi stok barang untuk membantu manajemen rantai pasokan [17], dan pengenalan 

teks dan pemrosesan bahasa alami [20], pengenalan wajah [18], serta dalam sistem transportasi 

dan ketersediaan tempat parkir [23], menunjukkan potensi besar LSTM dalam berbagai bidang 

aplikasi. Pendekatan hibrid yang menggunakan LSTM dan metode lain untuk memprediksi 

waktu kedatangan dalam sistem transportasi[7]. Pada bidang kesehatan, LSTM telah diterapkan 

dalam prediksi kesehatan pasien berdasarkan data medis historis dimana hasilnya menunjukkan 

bahwa LSTM dapat digunakan untuk memprediksi perkembangan penyakit pasien dengan 

akurasi yang baik[13] 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

2.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data adalah langkah awal dalam metodologi ini. Penilitian ini 

menggunakan kaggle public dataset yang meliputi beberapa jenis dataset antara lain ETTH, 

ETTM, dan AQI(Air Quality Index). Setelah tahap pengumpulan data, terdapat beberapa tahap 

yang akan dilakukan untuk menghasilkan sebuah model prediksi deret waktu. Pipeline dari 

model yang diusulkan dapat di lihat pada gambar 1.   

2.2 Pra-Pemrosesan Data 

Data yang dikumpulkan akan melalui proses pra-pemrosesan untuk membersihkan dan 

mempersiapkannya untuk pelatihan model. Ini melibatkan penanganan nilai-nilai yang hilang, 

normalisasi, dan mungkin ekstraksi fitur tambahan jika diperlukan. Praproses meliputi 

penghapusan attribut atau feature yang tidak diperlukan sehingga pada tahap ini hanya 

menyisahkan dua feature yakni Date dan Target variable. Selain itu, tahap praproses data juga 

mengikut sertakan proses normalisasi menggunakan min max scaler.    

2.3 Pembagian Data  

Data akan dibagi menjadi set pelatihan dan set pengujian untuk evaluasi model. Pada 

penelitian ini,menggunakan 80% data untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, tetapi proporsi 

ini dapat disesuaikan tergantung pada kebutuhan spesifik model dan fine tuning parameter 

model yang di gunakan. 

2.4 Pembangunan Model 2Deep Model 

2Deep Model akan dikonstruksi menggunakan kerangka kerja deep learning dengan 

library TensorFlow. Struktur model mencakup 2 blok LSTM dimana setiap blok terdiri dari 
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beberapa layer. Setiap blok akan melatih data yang sama dari masing-masing datasets yang 

digunakan. Adapaun blok LSTM yang digunakan adalah Bi-LSTM dan Stacked LSTM. Output 

dari masing-masing blok akan dihitung menggunakan metode weighting average untuk 

mendapatkan prediksi hasil akhir. Arsitektur dari 2Deep Model dapat dilihat pada gambar 2. 

Untuk mengukur akurasi dari model yang dibuat, maka penulis menggunakan 3 matriks evaluasi 

yaitu RMSE, MAE dan R2. 

 
Gambar 1. Model Pipeline 

 

 
 

Gambar 2. Model Arsitektur 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Model yang prediksi dibuat khusus untuk menangani data time series dan melalui 

beberapa tahap seperti cleaning dan imputation, training, testing serta pengaturan beberapa 
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parameter untuk proses training. Mengukur tingkat akurasi menggunakan beberapa matrik 

evaluasi antara lain MAE, RMSE, dan R2.  

 

 

3.1 Model  

Tabel 1. Stacked LSTM 

No Nama Keterangan 

1 Layer LSTM 3,5,8,16, dan 32 

2 Layer dense 1 

 

Tabel 2. Bi-LSTM 

No Nama Keterangan 

1 Layer LSTM 128 

2 Layer dense 1 

  

3.2 Parameter 

Tabel 3. Parameter 

No Parameter 

1 Activation function (tanh, sigmoid) 

2 Learning rate (0.0001), Batch Size (8), Epoch (30) 

3 Beta 1 (0.9), Beta 1 (0.99) 

4 
Optimizer(Adam), Loss function(MSE) 

 

3.3 Matrik Evaluasi 

Tabel 4. Matrik evaluasi 

No Nama 

1 MSE 

2 MAE  

3 
R2 

 

3.4 Train-Test Split 

Semua datasets yang digunakan dalam bentuk time series masing - masing dibagi 

menjadi data training dan data testing dengan rasio 80:20 dimana 80% digunakan sebagai data 

training dan 20% digunakan sebagai data testing.  

 

3.5 Hasil  

Tabel 5 dibawah ini menjukkan hasil akurasi dari model yang dibuat menggunakan 3 

matrik evaluasi pada masing - masing datasets.  

 

Tabel 5. Matrik Evaluasi 

Dataset MSE MAE R2 

ETTh1 0.0074868947 0.06467486 0.9431035388756871 

ETTh2 0.010083052 0.07858643 0.9294722099719159 

ETTm1 0.0022274554 0.03224347 0.9829673050008118 

ETTm2 0.00089035294 0.022619491 0.9947516335543748 

AQI Shanghai 0.12408064 0.2876818 0.2539200049015625 

 

3.6 Pembahasan 
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Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 2Deep Model yang diusulkan memiliki performa 

yang bervariasi tergantung pada karakteristik dataset yang digunakan. Model ini terbukti efektif 

dalam memprediksi data deret waktu dengan struktur temporal yang kuat dan pola yang relatif 

stabil, seperti yang terlihat pada dataset ETTh1, ETTh2, ETTm1, dan ETTm2. Namun, pada 

dataset yang lebih kompleks dengan ketidakpastian yang lebih tinggi, seperti AQI Shanghai, 

model ini menghadapi tantangan yang lebih besar. 

ETTh1 dan ETTh2: Kedua dataset ini, yang berasal dari data turbin angin, menunjukkan 

hasil yang sangat baik dengan 2Deep Model. Nilai MSE yang rendah (0.0075 untuk ETTh1 dan 

0.0101 untuk ETTh2) dan nilai MAE yang juga rendah (0.0647 untuk ETTh1 dan 0.0786 untuk 

ETTh2) menunjukkan bahwa model ini mampu memprediksi output dengan tingkat kesalahan 

yang sangat kecil. Tingginya nilai R² (0.9431 untuk ETTh1 dan 0.9295 untuk ETTh2) 

mengindikasikan bahwa model mampu menjelaskan sebagian besar variabilitas dalam data. Hal 

ini mungkin disebabkan oleh pola temporal yang relatif konsisten dalam data turbin angin, yang 

membuatnya lebih mudah diprediksi oleh model deep learning yang telah dilatih dengan baik. 

Penggunaan Bi-LSTM dan Stacked LSTM dalam pendekatan hibrid memungkinkan model 

untuk menangkap dependensi jangka pendek dan jangka panjang dalam data, yang penting 

untuk prediksi data deret waktu. 

ETTm1 dan ETTm2: Pada dataset ini, 2Deep Model menunjukkan hasil yang lebih 

mengesankan lagi, dengan nilai MSE yang sangat rendah (0.0022 untuk ETTm1 dan 0.0009 

untuk ETTm2) dan MAE yang lebih rendah lagi (0.0322 untuk ETTm1 dan 0.0226 untuk 

ETTm2). Nilai R² yang mendekati 1 (0.9830 untuk ETTm1 dan 0.9948 untuk ETTm2) 

mengindikasikan bahwa model hampir sempurna dalam memprediksi data. Kinerja superior ini 

menunjukkan bahwa model hibrid yang diusulkan sangat efektif dalam menangkap pola 

kompleks dan detail kecil dalam data, yang mungkin tidak dapat dilakukan oleh model LSTM 

tunggal. Efektivitas ini dapat dikaitkan dengan struktur data yang lebih terorganisir dan pola 

musiman yang kuat, yang memudahkan model untuk belajar dan memprediksi. 

AQI Shanghai: Sebaliknya, performa model pada dataset AQI Shanghai jauh lebih 

rendah. Dataset ini, yang berhubungan dengan kualitas udara di kota Shanghai, memiliki MSE 

sebesar 0.1241 dan MAE sebesar 0.2877, dengan nilai R² yang jauh lebih rendah sebesar 

0.2539. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki kesulitan yang signifikan dalam 

memprediksi data ini dengan akurasi yang memadai. Kemungkinan penyebab dari rendahnya 

performa ini adalah kompleksitas data yang lebih tinggi, dengan lebih banyak variabel eksternal 

yang tidak terkontrol yang mempengaruhi kualitas udara, seperti kondisi cuaca, emisi industri, 

dan faktor-faktor lain yang mungkin tidak tercakup secara memadai dalam model pelatihan. 

Selain itu, pola data yang tidak menentu dan perubahan mendadak dalam data kualitas udara 

membuatnya sulit bagi model untuk menemukan pola yang stabil untuk prediksi. 

Beberapa faktor dapat mempengaruhi hasil yang diperoleh dari 2Deep Model dalam 

eksperimen ini:  

a. Jumlah Epoch dan Strategi Pelatihan: Jumlah epoch yang digunakan selama pelatihan 

berpengaruh signifikan terhadap kemampuan model untuk belajar dan menggeneralisasi 

data. Untuk dataset dengan pola yang lebih kompleks, jumlah epoch yang lebih tinggi 

mungkin diperlukan untuk menangkap variasi data yang lebih baik. Pada dataset AQI 

Shanghai, penambahan jumlah epoch dan perubahan strategi pelatihan mungkin diperlukan 

untuk meningkatkan akurasi model. 

b. S: Struktur dan kualitas data input memainkan peran penting dalam performa model. 

Dataset dengan data yang lebih bersih dan terstruktur lebih mudah diprediksi oleh model 

deep learning, sementara dataset dengan noise atau outlier yang signifikan, seperti AQI 
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Shanghai, mungkin memerlukan teknik preprocessing tambahan, seperti normalisasi yang 

lebih baik atau penanganan outlier, untuk meningkatkan akurasi prediksi. 

c. Optimasi Parameter Model: Parameter model seperti learning rate, jenis optimizer, dan 

arsitektur model (jumlah layer dan unit per layer) mempengaruhi performa model. Dalam 

kasus dataset yang lebih menantang seperti AQI Shanghai, optimasi lebih lanjut terhadap 

parameter ini, termasuk penggunaan optimizers seperti Adam atau RMSprop dengan 

penyesuaian learning rate yang adaptif, dapat membantu model berkonvergensi lebih baik. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model hibrid seperti 2Deep Model memiliki 

potensi besar untuk diterapkan dalam berbagai aplikasi prediksi deret waktu, terutama pada data 

yang memiliki pola temporal yang stabil. Namun, model ini juga memiliki keterbatasan dalam 

hal generalisasi terhadap data yang lebih kompleks dan tidak terstruktur. Untuk aplikasi di dunia 

nyata, seperti prediksi pasar saham, peramalan cuaca, dan deteksi anomali dalam sistem 

kesehatan, model ini dapat memberikan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan model 

tradisional. Namun, untuk aplikasi seperti prediksi kualitas udara, di mana data cenderung lebih 

tidak stabil dan dipengaruhi oleh banyak faktor eksternal, penelitian lebih lanjut diperlukan 

untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model. selain itu kontribusi utama dari penelitian 

ini adalah pengembangan 2Deep Model, yang memadukan keunggulan Bi-LSTM dan Stacked 

LSTM dengan teknik Weighting Average untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan 

stabil. Dengan hasil pengujian yang menunjukkan kinerja superior pada sebagian besar dataset, 

model ini menawarkan solusi yang lebih baik dibandingkan model LSTM konvensional dalam 

aplikasi prediksi data deret waktu. Penelitian ini juga memberikan wawasan berharga tentang 

bagaimana model hibrid dapat dioptimalkan melalui penyesuaian parameter dan strategi 

pelatihan yang tepat. 

Berdasarkan hasil yang diperoleh, beberapa langkah dapat diambil untuk meningkatkan 

performa model: 

a. Eksplorasi Arsitektur Model Tambahan: Penelitian lebih lanjut dapat mengeksplorasi 

arsitektur model tambahan seperti Attention Mechanisms atau Transformers yang dapat 

menangani dependensi jangka panjang dengan lebih baik dan mengidentifikasi fitur penting 

dalam data deret waktu. 

b. Ensemble Learning: Menggunakan pendekatan ensemble yang menggabungkan beberapa 

model dengan kekuatan yang berbeda dapat meningkatkan akurasi prediksi, terutama pada 

dataset yang lebih kompleks. 

c. Teknik Preprocessing Lanjutan: Penggunaan teknik preprocessing yang lebih canggih, 

seperti data augmentation atau denoising, dapat membantu model untuk menangani dataset 

yang lebih sulit, seperti AQI Shanghai. 

d. Evaluasi dengan Dataset Tambahan: Menguji model dengan lebih banyak dataset yang 

beragam dapat membantu mengevaluasi generalisasi model secara lebih komprehensif dan 

memperbaiki kelemahannya. 

e. Penggunaan Data Eksternal: Untuk dataset yang dipengaruhi oleh faktor eksternal (seperti 

AQI Shanghai), mengintegrasikan data eksternal seperti cuaca atau data polusi industri 

dapat membantu meningkatkan akurasi model 

 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengusulkan dan mengevaluasi performa 2Deep Model, sebuah 

pendekatan hibrid yang menggabungkan Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) 

dan Stacked LSTM untuk memprediksi data deret waktu. Berdasarkan hasil eksperimen yang 

dilakukan pada lima dataset yang berbeda—ETTh1, ETTh2, ETTm1, ETTm2, dan AQI 
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Shanghai—model yang diusulkan menunjukkan performa yang sangat baik pada sebagian besar 

dataset, kecuali AQI Shanghai. Pada dataset ETTh1, ETTh2, ETTm1, dan ETTm2, 2Deep 

Model berhasil mencapai nilai MSE dan MAE yang rendah, serta nilai R² yang tinggi, yang 

menunjukkan bahwa model ini efektif dalam menangkap pola temporal yang kompleks dan 

memberikan prediksi yang akurat. Hal ini membuktikan bahwa pendekatan hibrid yang 

memanfaatkan keunggulan Bi-LSTM untuk menangkap dependensi jangka panjang dan Stacked 

LSTM untuk penangkapan pola lokal dapat meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan 

dengan model LSTM tunggal konvensional. Namun, pada dataset AQI Shanghai, model 

menunjukkan performa yang jauh lebih rendah dengan nilai MSE dan MAE yang lebih tinggi 

serta nilai R² yang rendah. Rendahnya performa pada dataset ini mengindikasikan bahwa 2Deep 

Model kurang mampu menangani data deret waktu yang memiliki pola lebih tidak teratur dan 

dipengaruhi oleh banyak faktor eksternal yang tidak terkontrol. Hal ini menunjukkan 

keterbatasan model dalam menghadapi data yang kompleks dan menyoroti perlunya 

penyesuaian lebih lanjut terhadap model dan teknik pelatihan untuk meningkatkan generalisasi. 

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan potensi besar dari pendekatan hibrid 2Deep 

Model dalam aplikasi prediksi data deret waktu, namun juga mengidentifikasi batasan dan area 

di mana perbaikan lebih lanjut diperlukan. Adapun beberapa poin penting dari penelitian ini 

adalah sebagai berikut : 

a. Pendekatan Hibrid yang Efektif: Penelitian ini memperkenalkan pendekatan hibrid yang 

menggabungkan dua metode deep learning (Bi-LSTM dan Stacked LSTM) untuk 

meningkatkan akurasi prediksi data deret waktu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

pendekatan ini berhasil mengurangi tingkat error pada sebagian besar dataset yang diuji, 

membuktikan bahwa kombinasi kedua metode ini lebih efektif daripada penggunaan metode 

tunggal. 

b. Evaluasi Mendalam pada Beragam Dataset: Dengan mengevaluasi performa model pada 

lima dataset yang berbeda, penelitian ini memberikan wawasan mendalam mengenai 

kemampuan model untuk menggeneralisasi pada berbagai jenis data deret waktu. Hal ini 

memberikan pemahaman yang lebih baik tentang bagaimana model deep learning dapat 

diterapkan di berbagai domain, dari data turbin angin hingga kualitas udara. 

c. Identifikasi Batasan Model: Penelitian ini juga mengidentifikasi batasan model pada dataset 

yang lebih kompleks dan tidak teratur, seperti AQI Shanghai. Hasil ini memberikan arahan 

untuk penelitian lebih lanjut dan optimasi model agar dapat lebih efektif dalam menangani 

data dengan karakteristik yang berbeda. 

 

 

5. SARAN 

 

Berdasarkan temuan penelitian ini, beberapa saran untuk penelitian di masa depan 

adalah sebagai berikut: 

a. Optimasi Parameter dan Teknik Pelatihan: Untuk meningkatkan performa pada dataset yang 

lebih kompleks seperti AQI Shanghai, penelitian selanjutnya sebaiknya fokus pada optimasi 

parameter model, seperti learning rate, jumlah epoch, dan metode train-test split. Selain itu, 

teknik pelatihan yang lebih adaptif, seperti penyesuaian learning rate secara dinamis atau 

penggunaan teknik pelatihan reguler, seperti dropout, bisa digunakan untuk mencegah 

overfitting dan meningkatkan generalisasi model. 

b. Eksplorasi Teknik Model Lainnya: Mengingat tantangan yang dihadapi pada dataset yang 

lebih kompleks, eksplorasi teknik model lainnya seperti Transformer, Attention 

Mechanisms, atau Convolutional Neural Networks (CNN) untuk menangkap fitur spasial 

dan temporal dalam data deret waktu dapat menjadi pilihan. Teknik-teknik ini telah terbukti 

efektif dalam beberapa aplikasi lain dan mungkin memberikan peningkatan performa yang 

signifikan dalam konteks prediksi deret waktu. 



2Deep Model Prediksi Berbasis Weighting Average Untuk Time Series Data 
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c. Integrasi Data Eksternal dan Multimodal Learning: Untuk dataset yang sangat dipengaruhi 

oleh variabel eksternal (seperti AQI Shanghai), integrasi data eksternal tambahan seperti 

data cuaca, informasi lalu lintas, atau aktivitas industri dapat membantu model untuk lebih 

memahami dan memprediksi perubahan dalam data. Penggunaan pendekatan multimodal 

learning yang menggabungkan berbagai jenis data (misalnya, data numerik, gambar, teks) 

dapat meningkatkan kemampuan model dalam menginterpretasikan pola yang lebih 

kompleks. 

d. Pengembangan Teknik Interpretabilitas Model: Mengembangkan teknik interpretabilitas 

model untuk deep learning dapat memberikan wawasan yang lebih baik tentang bagaimana 

model membuat prediksi dan faktor-faktor mana yang paling mempengaruhi hasil prediksi. 

Teknik seperti SHAP (SHapley Additive exPlanations) atau LIME (Local Interpretable 

Model-agnostic Explanations) dapat digunakan untuk memahami model lebih dalam dan 

meningkatkan kepercayaan dalam penggunaannya di aplikasi dunia nyata. 

e. Eksperimen dengan Dataset Tambahan: Mengingat hasil yang bervariasi pada dataset yang 

berbeda, eksperimen dengan dataset tambahan yang mencakup berbagai domain dan 

karakteristik data deret waktu dapat memberikan gambaran yang lebih luas tentang 

kemampuan generalisasi model. Pengujian pada dataset yang lebih beragam juga dapat 

membantu mengidentifikasi skenario di mana model ini paling efektif atau memerlukan 

peningkatan lebih lanjut. 

f. Penerapan dalam Konteks Dunia Nyata: Penelitian masa depan juga dapat fokus pada 

penerapan model dalam konteks dunia nyata, seperti peramalan penjualan, prediksi 

permintaan energi, dan analisis pasar keuangan. Melalui penerapan praktis, model dapat 

diuji pada skenario nyata yang kompleks dan lebih bervariasi, yang dapat membantu dalam 

mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan model serta memperbaiki performanya. 
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