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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi tantangan black box yang melekat pada model deep
learning dalam tugas prediksi deret waktu dengan mengimplementasikan Explainable Artificial
Intelligence (XAI). Kami menggunakan Gated Recurrent Unit (GRU), sebuah arsitektur jaringan berulang
yang efisien, sebagai model prediktif utama karena kemampuannya dalam menangkap dependensi temporal
yang kompleks. Model ini diuji pada empat domain data yang berbeda yakni ETThl (Energi Jam), ETTm1
(Energi Menit), data Weather (Cuaca), dan ExchangeRate (Keuangan), untuk memastikan validitas dan
generalisasi. Metode kunci yang digunakan adalah GRU untuk prediksi dan SHapley Additive exPlanations
(SHAP) untuk interpretasi. SHAP melalui KernelExplainer secara kuantitatif memberikan atribusi
kontribusi setiap lagged feature terhadap prediksi model. Hasil eksperimen secara konsisten menunjukkan
bahwa penerapan XAl pada GRU tidak hanya memvalidasi akurasi model tetapi juga memberikan
informasi yang transparan dan vinci mengenai hasil prediksi deret waktu. Informasi ini mencakup
identifikasi lagged feature mana yang memiliki pengaruh terbesar (secara global) dan bagaimana setiap
nilai masa lalu (secara lokal) mendorong prediksi menuju nilai tertentu. Studi ini menegaskan pentingnya
implementasi XAI untuk mencapai akuntabilitas yang lebih tinggi dalam sistem prakiraan deret waktu
berbasis GRU.

Kata kunci: Explainable Al (XAI), Gated Recurrent Unit (GRU), SHAP, KernelExplainer, Time series
forecasting.

Abstract

This research aims to address the inherent black-box challenges of deep learning models in time
series prediction tasks by implementing Explainable Artificial Intelligence (XAI). We use the Gated
Recurrent Unit (GRU), an efficient recurrent network architecture, as the primary predictive model due to
its ability to capture complex temporal dependencies. The model is tested on four different data domains:
ETThl (Hourly Energy), ETTml (Minutely Energy), Weather data, and ExchangeRate (Financial), to
ensure validity and generalizability. The key methods used are GRU for prediction and SHapley Additive
exPlanations (SHAP) for interpretation. SHAP, via KernelExplainer, quantitatively attributes the
contribution of each lagged feature to the model's prediction. Experimental results consistently demonstrate
that applying XAI to GRU not only validates model accuracy but also provides transparent and detailed
information about the time series prediction results. This information includes identifying which lagged
features have the greatest influence (globally) and how each past value (locally) drives the prediction
towards a particular value. This study emphasizes the importance of XAl implementation to achieve higher
accountability in GRU-based time series forecasting systems..

Keywords: Explainable AI (XAI), Gated Recurrent Unit (GRU), SHAP, KernelExplainer, Time series
forecasting.

1. PENDAHULUAN

Prediksi deret waktu (time series forecasting) adalah masalah fundamental dalam analisis data
yang memiliki aplikasi kritis dalam berbagai sektor, seperti peramalan harga energi, volume lalu lintas,
hingga nilai tukar mata uang. Secara tradisional, model statistik seperti ARIMA mendominasi bidang ini
[1], namun kompleksitas dan sifat non-linear dari data modern menuntut pendekatan yang lebih canggih.
Kemajuan dalam deep learning telah merevolusi kemampuan prediksi. Model Recurrent Neural Network
(RNN), khususnya varian Long Short-Term Memory (LSTM) [2], menjadi pionir dalam menangani data
sekuensial. Penerusnya, Gated Recurrent Unit (GRU) [3], penelitian terkait menawarkan kinerja yang
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sebanding dengan LSTM tetapi dengan dua gerbang (gerbang reset dan pembaruan) yang lebih sedikit,
membuatnya lebih cepat dan lebih efisien secara komputasi [4]. Kemampuan GRU untuk secara efektif
menangkap pola temporal jangka panjang dan pendek menjadikan arsitektur ini pilihan utama untuk
pemodelan deret waktu [5], [6]. Ulasan komprehensif [7] menegaskan posisi deep learning sebagai standar
baru dalam bidang ini, meskipun munculnya arsitektur yang lebih baru seperti Transformer dengan
mekanisme self-attention [8] terus menantang dominasinya. Meskipun GRU menunjukkan akurasi superior,
model ini, seperti halnya sebagian besar model deep learning, menghadapi masalah "kotak hitam" (black
box). Sifat non-linear dan jumlah parameter yang masif membuat keputusan model tidak dapat
diinterpretasikan. Kurangnya transparansi ini memunculkan pertanyaan mendasar: "Mengapa saya harus
mempercayai Anda?" [9], pertanyaan yang diajukan oleh Ribeiro et al, yang merupakan titik tolak bagi
bidang Explainable Artificial Intelligence (XAI). Dalam domain sensitif seperti prediksi keuangan [10] atau
energi, auditabilitas dan akuntabilitas menjadi prasyarat adopsi. Implementasi XAI pada GRU menjadi
langkah krusial untuk menjembatani jurang antara akurasi dan kepercayaan. Penelitian ini memilih SHapley
Additive exPlanations (SHAP) [11], metode agnostik model yang didasarkan pada teori permainan, untuk
secara adil mendistribusikan kontribusi setiap fitur input. Berbeda dengan penelitian yang berfokus pada
XAI untuk data multivariat [12], studi ini berfokus pada data univariat di berbagai domain seperti ETT,
Energi, Weather (Cuaca), dan Exchange Rate (Keuangan), sebagaimana ditegaskan dalam survei Deep
Learning deret waktu [13]. Dengan mengaplikasikan SHAP, kami bertujuan untuk secara eksplisit
menunjukkan bagaimana setiap nilai lagged feature (X {t-1}, X {t-2}, X {t-n}) memengaruhi prediksi
model, memberikan informasi kontekstual yang valid bagi pengguna. Kehadiran model yang secara inheren
dapat diinterpretasikan seperti Kolmogorov-Arnold Network (KAN) [14] semakin menekan perlunya
penjelasan yang kuat untuk model black box seperti GRU. Dukungan ide penelitian ini timbul dari
kebutuhan untuk memberikan transparansi yang konsisten pada model GRU di berbagai karakteristik data
yang berbeda. Jika SHAP diterapkan pada data berbagai variasi seperti ETTh (pola per jam yang jelas) dan
ExchangeRate (pola yang lebih stokastik), atribusi fitur yang dihasilkan harus selaras dengan intuisi domain
masing-masing.

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah:

1. Validasi XAI Lintas Domain
Menghadirkan studi komparatif implementasi SHAP pada model GRU yang diuji pada empat
dataset multidomain yaitu ETThl, ETTml, Weather, dan ExchangeRate. Kontribusi ini
membuktikan generalisasi dan adaptabilitas kerangka XAI untuk memberikan penjelasan yang
relevan terlepas dari asal domain data.

2. Peningkatan Akuntabilitas Model GRU
Menyediakan kerangka kerja yang dapat digunakan untuk mengaudit dan menjustifikasi setiap
hasil prediksi GRU, yang secara langsung mengatasi masalah black box model, sehingga
mendukung adopsi yang lebih luas di industri yang sangat teregulasi.

3.  Wawasan Temporal Kuantitatif
Menggunakan SHAP untuk mengidentifikasi secara kuantitatif lagged feature yang paling
berpengaruh di setiap dataset, memberikan wawasan mendalam tentang jendela waktu paling
informatif untuk prakiraan di setiap domain.

Penelitian ini memiliki beberapa perbedaan dengan penelitian terdahulu yakni :

1. Fokus pada Interpetabilitas (XAI): Sebagian besar penelitian terdahulu mengenai GRU atau model
RNN lainnya hanya berfokus pada akurasi prediksi (seperti menurunkan nilai MSE atau MAE).
Penelitian kami melampaui itu dengan tidak hanya memprediksi, tetapi juga menjelaskan mengapa
prediksi tersebut dihasilkan.

2. Metode Penjelasan (SHAP vs. Attention): Beberapa penelitian menggunakan mekanisme
Attention untuk interpretabilitas. Namun, penelitian kami menggunakan SHAP (KernelExplainer)
yang memberikan dasar teori dari Game Theory. Ini memberikan atribusi kontribusi fitur yang
lebih adil dan kuantitatif dibandingkan Attention Map yang terkadang sulit diinterpretasikan secara
numerik.

3. Pengujian Multidomain: Banyak penelitian terdahulu hanya menguji model pada satu jenis dataset
(misalnya hanya keuangan atau hanya cuaca). Penelitian kami menggunakan empat domain
berbeda (Energi Jam/Menit, Cuaca, dan Keuangan) untuk membuktikan bahwa transparansi model
ini bersifat konsisten lintas domain.

Sementara kebaruan utama dari penelitian ini terletak pada kerangka kerja interpretasi sistematis pada unit
gerbang berulang (GRU) untuk data deret waktu menggunakan atribusi SHAP. Secara spesifik, novelty-
nya adalah:

1. Dekomposisi "Black Box" GRU pada Fitur Lagged: Menunjukkan secara eksplisit bagaimana
setiap lag (urutan waktu ke-n di masa lalu) memengaruhi prediksi secara individu. Ini menjawab
tantangan black-box pada GRU yang selama ini dianggap sulit dipahami secara intuitif oleh
praktisi non-Al.

2. Validasi Logika Temporal: Penelitian ini menawarkan cara baru untuk memvalidasi model secara
kualitatif. Kebaruannya bukan hanya pada "angka akurasi", tetapi pada "pembuktian logika"
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bahwa model benar-benar mempelajari pola temporal (misalnya, memberikan beban lebih tinggi
pada lag terdekat) dan bukan sekadar menghafal data.

2. METODOLOGI PENELITIAN
Penelitian ini dirancang untuk mengimplementasikan XAI pada model prediksi time series yang
menggunakan GRU sebagai base model untuk menghasilkan informasi atau pengetahuan serta penjelasan
mengapa dan apa saja yang menjadi faktor penting dari hasil prediksi yang dihasilkan oleh GRU model.
2.1. Kerangka Konseptual
Kerangka konseptual dalam penelitian ini menggambarkan konsep kerja dari model yang akan di
buat termasuk datasets hingga implementasi XAI pada hasil prediksi GRU. GRU digunakan sebagai base
model untuk prediksi data time series dari berbagai domain. Sementara pada sisi XAI, metode SHAP
digunakan untuk menghasilkan intrepretasi atau penjelasan mengenai hasil prediksi termasuk fitur-fitur yang
berperan dalam menghasilkan nilai prediksi.
1. Dataset Time Series : Dataset berupa data historis yang direkam secara periodik, seperti ETThI,
ETTm]l, Weather, dan Exchange Rate.
2. Preprocessing & Normalisasi : Tahapan ini mencakup pemilihan variabel target, pembentukan
sliding window, dan normalisasi data menggunakan MinMaxScaler.
3. Model GRU : Model ini terdiri dari beberapa lapisan termasuk layer GRU dan dense layer dan
menggunakan RELU sebagai fungsi aktivasi.
4. XAI : Pada bagian ini, digunakan metode SHAP untuk menjelaskan hasil yang diperoleh dari
prediksi.
5. Kernel Explainer : Kernel explainer yang digunakan pada SHAP bertujuan menghasilkan informasi
dan visualisasi mengenai poin — poin penting yang mempengaruhi hasil prediksi.

Gambar 1. Kerangka Konseptual
2.2. Dataset
Datasets yang digunakan pada penelitian ini meliputi ETTh, ETTm, Weather dan Exchange Rate
yang diunduh dari repositori open-source. Data difokuskan pada satu variabel target (univariate).
2.3. Workflow Model
Sebelum dataset digunakan pada proses pelatihan model, terdapat beberapa poin penting yang
dilakukan yakni :
1. Load dataset
Proses menghubungkan dataset dengan model
2. Normalisasi
Menormalkan atau menstandarisasi data untuk memastikan bahwa semua fitur memiliki skala yang
sama. Ini membantu dalam mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan kinerja model.
3. Sequence dan Prediction Length
Proses menentukan jumlah data histori yang akan dijadikan sample dan menentukan jumlah step
atau langkah yang akan di prediksi.
4. Split Dataset
Membagi dataset ke dalam data training dan testing
5. Train GRU
Melatih dataset menggunakan model GRU
6. Forecasting
Proses peramalan data testing menggunakan model yang GRU yang telah dilatih
7. XAl
Proses intrepretasi atau penjelasan mengenai nilai prediksi yang dihasilkan oleh model GRU
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Gambar 2. Workflow Model
2.4. Arsitektur Model
Arsitektur model penelitian ini adalah kerangka kerja dua-blok yang dirancang untuk
menyeimbangkan akurasi prediksi dengan transparansi. Model ini memperlakukan GRU sebagai black box
yang kemudian diinterogasi oleh kerangka XAl.
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Gambear 3. Arsitektur Model
1. Blok GRU (Fase Prediksi)
Blok ini bertanggung jawab atas tugas prediksi deret waktu, di mana GRU bertindak sebagai model
black box yang dilatih:

a. Input Sequence / Input Feature. Menerima data deret waktu yang telah di-reshape 3D
(misalnya,12 langkah waktu lagged).

b. GRU (50) dan ReLU. Merupakan lapisan inti model. GRU dengan 50 unit memproses
urutan input, menghasilkan hidden state yang menangkap dependensi temporal. ReLU
adalah fungsi aktivasi non-linear.

c. Dense (1). Lapisan Dense tunggal sebagai lapisan output, menghasilkan Prediksi skalar
(one-step-ahead forecast).

2. Blok XAI (Fase Interpretasi)
Blok ini adalah mekanisme pasca-pemrosesan yang memberikan penjelasan untuk prediksi GRU :

a. SHAP Explainer. Ini adalah kerangka kerja interpretasi utama. Explainer membutuhkan
Background Samples (diambil dari data latih) dan Explain Samples (data uji) untuk
konteks.

b. Kernel Explainer. Merupakan algoritma SHAP yang bersifat agnostik model. Kernel
Explainer bekerja dengan menginterogasi Blok GRU melalui fungsi wrapper (yang
melakukan scaling dan reshaping input secara internal) untuk menghitung Shapley Values
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untuk setiap fitur lag.

c. Visualisasi. Output dari Kernel Explainer adalah Shapley Values yang kemudian
diterjemahkan ke dalam plot visual (seperti Summary Plot atau Force Plot) untuk
menunjukkan kontribusi setiap lagged feature terhadap prediksi akhir model.

Arsitektur model ini bekerja melalui integrasi dua blok fungsional yang berbeda namun saling
bergantung: Blok GRU untuk melakukan prediksi, dan Blok XAI menggunakan SHAP untuk
menjelaskan hasil prediksi tersebut. Model GRU memproses urutan (lagged features X t-n, X t-1)
satu per satu, menggunakan struktur internal yang disebut Gerbang (Gates) untuk mengelola aliran
informasi:

a. Input. Model menerima Input Sequence yang telah melalui scaling dan reshaping menjadi
D (misalnya, samples x 12 timesteps x 1 feature).

b. Pemrosesan. Data mengalir ke Lapisan GRU (50 Unit), di mana gerbang memproses urutan
dan menghasilkan hidden state yang ringkas.

c. Aktivasi ReLU. Lapisan GRU menggunakan aktivasi ReLU untuk menambahkan non-
linearitas.

d. Output. Hidden state kemudian diteruskan ke Lapisan Dense (1 Unit) yang menghasilkan
Prediksi skalar, yaitu nilai target pada langkah waktu berikutnya.

Di sisi lain, blok XAI bertugas untuk mengatasi sifat black box GRU, dengan memberikan atribusi
kontribusi yang transparan untuk setiap lagged feature terhadap prediksi. SHAP yang
diimplementasikan menggunakan Kernel Explainer adalah metode agnostik model. Ini berarti ia
dapat menjelaskan prediksi dari model apa pun (termasuk GRU) tanpa harus mengetahui detail
arsitektur internalnya. SHAP menghitung Shapley Value, yang merupakan nilai kontribusi yang adil
untuk setiap fitur berdasarkan prinsip teori permainan. Proses untuk menghasilkan penjelasan
Kernel Explainer berjalan sebagai berikut:

a. Inisialisasi Explainer. KernelExplainer diinisialisasi menggunakan Background Samples
(sampel acak dari data latih) dan fungsi prediksi wrapper.

b. Fungsi Wrapper (Jembatan Kritikal). SHAP secara internal memberikan input dalam
format 2D (unscaled), tetapi GRU membutuhkan input 3D (scaled). Fungsi wrapper
bertindak sebagai jembatan yang melakukan tiga tugas penting yakni Mengambil sampel
fitur unscaled 2D dari SHAP, Menerapkan kembali MinMaxScaler (scaling) dan Reshape
ke format 3D (Samples x 12 x 1), dan Mengirim input 3D yang sudah benar ke Blok GRU
untuk mendapatkan prediksi

c. Kalkulasi Kontribusi. Untuk setiap sampel data uji (Explain Samples), KernelExplainer
membuat permutasi dari fitur input (misalnya, menggunakan lagged features X {t-1},
X {t-5} tanpa X {t-2}) dan membandingkan prediksi yang dihasilkan dengan expected
value (rata-rata prediksi dasar).

d. Output Penjelasan. Hasil dari kalkulasi ini adalah Shapley Values untuk setiap lagged
feature. Nilai ini menunjukkan Seberapa kuat fitur tersebut mendorong prediksi
(magnitudo), Apakah fitur tersebut mendorong prediksi ke atas (nilai positif) atau ke bawah
(nilai negatif ).

e. Visualisasi. Nilai Shapley Values kemudian divisualisasikan menggunakan SHAP
Summary Plot (untuk pentingnya fitur global) atau SHAP Force/Decision Plot (untuk
penjelasan prediksi lokal, tunggal).

2.5. Parameter Model

PN AW~

Beberapa parameter yang digunakan meliputi:
Input Shape (n_lags,1) (12,1

Hidden Layer : GRU(50, activation ’Relu’)
Output Layer : Dense(1)

Optimizer : ADAM

Batch size 132

Learning rate :0.001

Epoch : 25

Loss Function : MSE

2.6. Alur Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui lima tahapan utama, mulai dari pengumpulan data hingga

interpretasi model menggunakan XAl.
1.

Pengumpulan dan Persiapan Data (Data Acquisition)
a. Dataset: Mengambil data dari empat domain berbeda (ETThl, ETTml1, Weather, dan
ExchangeRate).
b. Pemilihan Target: Menentukan variabel target yang akan diprediksi (misalnya kolom OT
untuk dataset suhu minyak).
c. Pembersihan Data: Memastikan data dalam urutan kronologis (sorting by date) dan
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menangani nilai yang hilang jika ada.

2. Rekayasa Fitur (Feature Engineering)

a. Pembentukan Lagged Features: Mengubah data deret waktu menjadi masalah
pembelajaran terawasi (supervised learning) dengan teknik sliding window. Dalam
penelitian ini, digunakan 12 langkah waktu sebelumnya (12 lags) sebagai fitur input untuk
memprediksi nilai berikutnya.

b. Normalisasi: Melakukan penskalaan data menggunakan MinMaxScaler ke rentang 0-1.
Langkah ini krusial agar model GRU dapat konvergen dengan lebih cepat dan stabil.

3. Pengembangan Model GRU (Model Development)

a.

Desain Arsitektur: Membangun model GRU menggunakan Keras Functional API.

Arsitektur terdiri dari Input Layer, lapisan GRU dengan 50 unit dan fungsi aktivasi ReLU,
serta Dense Layer sebagai output.

b. Pelatihan (Training): Model dilatih menggunakan optimizer Adam dan fungsi kerugian
Mean Squared Error (MSE) selama 25 epochs dengan batch size 32.

c. Validasi: Memisahkan data secara kronologis menjadi 80% data latih dan 20% data uji
untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model.

4. Evaluasi Kinerja Prediksi

a. Prediksi: Melakukan pengujian model pada data uji yang belum pernah dilihat sebelumnya.

b. Metrik Evaluasi: Menghitung nilai MSE dan R-Squared untuk mengukur sejauh mana
prediksi model mendekati data aktual.

c. Visualisasi: Membandingkan grafik antara nilai aktual dan hasil prediksi untuk melihat tren
akurasi secara visual.

5. Interpretasi Model dengan SHAP (XAI Implementation)

a. Inisialisasi Explainer: Menggunakan SHAP KernelExplainer. Karena GRU bersifat
kompleks, wrapper function dibuat untuk menangani proses scaling dan reshaping data
secara otomatis saat dianalisis oleh SHAP.

b. Analisis Global: Membuat Summary Plot untuk mengidentifikasi fitur lag mana yang
paling berpengaruh secara dominan terhadap model secara keseluruhan

c. Analisis Lokal: Menggunakan Force Plot dan Decision Plot untuk membedah satu sampel
prediksi tertentu, guna melihat bagaimana setiap fitur mendorong nilai prediksi naik atau
turun dari nilai dasar (base value).

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan dan menganalisis hasil eksperimen yang dilakukan untuk
mengimplementasikan dan menginterpretasikan model GRU pada berbagai dataset deret waktu.
Pembahasan dibagi menjadi dua fokus utama: Kinerja Prediktif (dianalisis melalui MSE dan R2) dan
Analisis Interpretatif XAl (dianalisis melalui SHAP Kernel Explainer).
3.1. Hasil

Hasil disajikan secara komparatif untuk setiap domain data (ETThl, ETTml,Weather, dan
ExchangeRate) untuk memvalidasi akurasi model GRU dan secara transparan menjelaskan kontribusi setiap
lagged feature terhadap prakiraan yang dihasilkan. Ringkasan komparatif hasil kinerja model GRU di
seluruh dataset disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Prediksi GRU

Matrik Dataset
ETThli ETTml Weather Exchange Rate
MSE 0.87 0.11 98.13 0.00
R’ 0.94 0.99 0.60 0.88
3.2. Pembahasan
1. Dataset ETThI
a. Kinerja Prediktif Model GRU

Kinerja model GRU diukur menggunakan Mean Squared Error (MSE) dan R-
squared pada Test Set (20% data). Nilai Mean Squared Error (MSE) sebesar 0.87
menunjukkan rata-rata kuadrat kesalahan yang relatif rendah, menandakan prediksi model
sangat dekat dengan nilai aktual pada skala data output asli. Sementara Nilai R-Square sebesar
0.94 mengindikasikan bahwa model GRU mampu menjelaskan 94 variasi pada variabel target
(OT). Ini menunjukkan kemampuan prediktif yang sangat kuat. Sementara Analisis plot GRU
Model Training Loss pada gambar 4 menunjukkan stabilitas dan konvergensi yang baik
selama proses pelatihan 25 epochs. Terlihat penurunan tajam pada Train Loss dan Validation
Loss pada epoch awal (0 hingga 5), menunjukkan bahwa model belajar secara efisien dan
menemukan solusi yang layak dengan cepat. Setelah epoch ke-5, baik Train Loss maupun
Validation Loss bergerak pada nilai yang sangat rendah (berkisar antara 0.0005 hingga 0.001),
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dan kedua kurva tersebut berjalan berdekatan. arak yang kecil dan stabil antara kurva Train
Loss (biru) dan Validation Loss (oranye) menunjukkan bahwa model tidak mengalami
overfitting yang signifikan. Model tidak hanya menghafal data pelatihan tetapi juga mampu
menggeneralisasi dengan baik pada data yang tidak terlihat (data validasi), yang menguatkan
hasil R2 tinggi pada Test Set.

0.010

GRU Model Training Loss

—— Train Loss
Validation Loss

0.008

0.006

Loss (MSE)
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Gambear 4. Training Visualisasi ETTh1 Dataset

b. Analisis Interpretatif Menggunakan SHAP

Setelah model GRU divalidasi kinerjanya (R2=0.94), analisis SHapley Additive
exPlanations (SHAP) dilakukan untuk mengurai kontribusi fitur lagged pada prediksi. Hasil
XAI ini memberikan transparansi, menjelaskan mengapa model mencapai prediksi tersebut.
Diagram Bar Plot Gambar 5. secara jelas menunjukkan hierarki pentingnya fitur. OT lag 1
memiliki nilai Mean Absolute SHAP Value yang sangat dominan, diikuti oleh OT lag 2. Ini
menunjukkan bahwa nilai suhu minyak pada jam terakhir (t-1) dan dua jam terakhir (t-2)
adalah faktor yang paling krusial yang digunakan GRU untuk memprediksi nilai OT
berikutnya. OT lag 12 muncul sebagai lag penting ketiga, meskipun dengan magnitudo yang
jauh lebih kecil. Keberadaan lag 12 dapat mengindikasikan bahwa model juga menangkap
pola musiman atau siklus harian (24 jam) yang disederhanakan. Lags yang lebih jauh, seperti
OT lag 7 hingga OT lag 10, menunjukkan kontribusi terendah. Hal ini sejalan dengan
intuisi deret waktu bahwa dependensi jangka pendek cenderung lebih signifikan.

Global Feature Importance for OT Forecasts (GRU Model - KernelExplainer)
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Gambar 5. Bar Plot SHAP ETThI Dataset

Sementara Diagram Dot Plot pada gambar 6. memberikan wawasan tentang arah
hubungan fitur-prediksi. Untuk OT lag 1, sebagian besar titik berada di sisi negatif (SHAP
value <-5.5). Titik-titik ini didominasi oleh warna merah (High Feature Value). Ini berarti,
ketika OT lag 1 memiliki nilai tinggi, fitur tersebut secara kuat mendorong prediksi OT ke
bawah (kontribusi negatif yang kuat). Korelasi terbalik yang kuat ini kemungkinan
menunjukkan adanya reversion atau stabilization effect dalam dinamika suhu OT. Untuk
OT lag 12, titik-titik (merah dan biru) berpusat di sekitar 0. Namun, beberapa titik merah
(High Feature Value) berada di sisi positif, menunjukkan bahwa OT yang tinggi 12 jam yang
lalu cenderung sedikit mendorong prediksi OT ke atas.
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Gambar 6. Dot Plot SHAP ETTh1 Dataset
2. Dataset ETTml

a. Kinerja Prediktif Model GRU

Kinerja model GRU pada Test Set ETTm] menunjukkan akurasi yang luar biasa.
Nilai MSE sangat rendah, jauh lebih rendah dibandingkan ETTh1 (0.87). Ini menandakan
kesalahan kuadrat rata-rata yang minimal, menunjukkan prediksi sangat dekat dengan nilai
aktual. Hasil R2 sebesar 0.99 menunjukkan bahwa model GRU sangat efektif dalam
menangkap pola deret waktu resolusi tinggi seperti ETTml. Akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan ETThl mungkin disebabkan oleh pola volatilitas yang lebih halus atau
dependensi temporal yang lebih terdefinisi pada data menit, yang mana GRU unggul dalam
memprosesnya. Untuk Analisis plot GRU Model Training Loss pada gambar 7 menunjukkan
proses pelatihan yang sangat optimal. erlihat penurunan yang sangat cepat dan drastis pada
Train Loss (biru) dan Validation Loss (oranye) dari epoch 0 ke epoch 1. Ini menegaskan
bahwa model segera menemukan struktur data yang signifikan. Setelah epoch ke-2, kedua
kurva menetap pada nilai MSE yang sangat rendah (di bawah 0.00025) dan hampir horizontal
hingga epoch ke-24. Stabilitas ini menunjukkan bahwa model telah mencapai konvergensi
yang optimal. Sepanjang seluruh proses pelatihan, kurva Validation Loss (oranye) tetap di
bawah atau sejajar dengan kurva Train Loss (biru). Fakta bahwa Validation Loss tidak pernah
naik secara signifikan di atas Train Loss adalah indikasi generalisasi superior dan bahwa
model tidak mengalami overfitting sama sekali.
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Gambear 7. Training Visualisasi ETTm1 Dataset

b. Analisis Interpretatif Menggunakan SHAP

Analisis SHAP pada ETTm! dilakukan untuk menjelaskan mengapa model GRU
mencapai akurasi prediksi yang hampir sempurna (R2=0.99). Diagram SHAP Bar Plot pada
gambar 8 dan Dot Plot pada gambar 9 menunjukkan struktur kepentingan fitur yang sangat
terpusat. OT lag 1 menunjukkan magnitudo SHAP Value mutlak yang jauh lebih besar
dibandingkan fitur lainnya (mencapai sekitar 12.5 pada skala negatif). Ini berarti nilai OT
pada satu menit sebelumnya (t-1) adalah faktor yang secara mutlak mendominasi keputusan
prediksi model GRU. Pada Dot Plot,OT lag 1 menunjukkan distribusi titik yang rapat di sisi
negatif SHAP (antara 13.0 hingga -11.0). Titik-titik ini didominasi oleh warna merah (High
Feature Value), yang menegaskan bahwa nilai OT yang tinggi satu menit yang lalu sangat
kuat mendorong prediksi OT ke bawah. Korelasi terbalik yang kuat ini sangat umum terjadi
pada data resolusi tinggi (per menit), menunjukkan model mungkin memprediksi reversion
atau stabilization yang hampir instan. Semua lags lainnya, termasuk OT lag 2 hingga
OT lag 12, menunjukkan nilai SHAP yang mendekati nol. Ini mengindikasikan bahwa model
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3.

GRU pada data ETTm1 hampir secara eksklusif berfokus pada t-1, sementara informasi dari
menit-menit yang lebih jauh (t-2 dan seterusnya) dianggap redundan atau tidak informatif

untuk prediksi one-step-ahead.
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7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0 22,5 25.0

OT_lag_1 Treme—— __ (3]799)
OT_lag_2 '\\ (3.799)
OT lag_12 \ (4.924)
OT_lag_11 ‘-l (5.839)
OT_lag_4 | (4.15)
OT_lag_5 I (4.01)
OT_lag_10 (6.261)
OT_lag_6 (3.939)
OT_lag_8 (5.206)
OT_lag_9 (5.487)
OT_lag_7 (4.854)
OT_lag_3 (3.728)

7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0 225 25.0
Model output value

Gambar 8. Bar Plot SHAP ETTm1 Dataset
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Gambar 9. Dot Plot SHAP ETTm1 Dataset

Dataset Weather

a. Kinerja Prediktif Model GRU

Kinerja model GRU pada Test Set Weather menunjukkan penurunan akurasi yang
signifikan dibandingkan dengan dataset ETT (Energi). Nilai MSE yang tinggi ini
menunjukkan kesalahan prediksi rata-rata yang cukup besar. Pada skala data cuaca asli, ini
mengindikasikan deviasi yang substansial antara nilai prediksi dan nilai aktual. Nilai R2
sebesar 0.60 berarti model GRU hanya mampu menjelaskan 60 variasi dalam variabel target
cuaca. Meskipun ini menunjukkan adanya kemampuan prediktif, akurasi ini jauh lebih rendah
dibandingkan R2 sebesar 0.94 (ETTh1) atau 0.99 (ETTm]1). Sementara Analisis plot GRU
Model Training Loss pada gambar 8 menunjukkan proses pelatihan yang sangat cepat
mencapai batas akurasinya tetapi terkendali. Kurva menunjukkan penurunan yang sangat
tajam dan hampir vertikal pada epoch 0 ke epoch 1. Ini menunjukkan bahwa model sangat
cepat menemukan solusi suboptimal dan mencapai plateau. Setelah epoch ke-1, baik Train
Loss (biru) maupun Validation Loss (oranye) bergerak pada nilai yang sangat rendah
(mendekati nol) dan sangat stabil. Stabilitas yang ekstrem pada nilai loss yang rendah ini,
meskipun menghasilkan R2 yang moderat (0.60), menunjukkan bahwa model mungkin tidak
memiliki kapasitas yang cukup (misalnya, hanya 50 unit GRU) untuk mengekstrak
kompleksitas dan volatilitas tinggi yang tersisa dalam data cuaca. Model mencapai batas
kemampuannya untuk mempelajari pola yang lebih halus dengan cepat. Kurva Validation
Loss berjalan sejajar atau sedikit di bawah Train Loss setelah epoch ke-1, memastikan bahwa
model tidak mengalami overfitting yang merusak.
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Gambear 10. Training Visualisasi Weather Dataset
b. Analisis Interpretatif Menggunakan SHAP

Analisis SHAP pada Weather dataset bertujuan untuk menjelaskan mengapa model
GRU hanya mencapai akurasi moderat (R2=0.60), dan fitur mana yang berkontribusi paling
besar dalam memprediksi variabel target yang volatil ini. Pada gambar 11. Diagram SHAP
Dot Plot menunjukkan distribusi kepentingan fitur lag, Tidak seperti dataset ETT yang
didominasi oleh lag 1, Weather dataset menunjukkan dua lags yang sangat dominan:
OT lag 1 dan OT lag 2. Selain itu, OT lag 12 juga memiliki beberapa kontributor positif
yang kuat (titik merah di sisi kanan SHAP value). Hal ini menyiratkan bahwa model GRU
mencoba menangkap dependensi jangka pendek yang kuat t-1, t-2 serta pola siklus harian t-
12) pada data cuaca per 10 menit. Untuk OT lag 1, sebagian besar titik adalah warna merah
(High Feature Value) dan tersebar di sisi positif SHAP value yang tinggi (sekitar +3.0 hingga
+5.5). Ini menunjukkan bahwa nilai OT yang tinggi pada menit-menit terakhir secara kuat
mendorong prediksi OT ke atas.

Ini adalah korelasi positif yang diharapkan pada variabel lingkungan. Meskipun
lag 1 mendominasi, kontribusi fitur lain seperti OT lag 2 dan bahkan OT lag 12 lebih
tersebar dan kurang terpusat dibandingkan pada data ETTm1. Ketersebaran ini mencerminkan
volatilitas inheren pada data cuaca yang membuat atribusi fitur menjadi kurang tegas dan lebih
menyebar. Sementara pada gambar 12, dapat dijelaskan bahwa Garis awal Decision Plot
menunjukkan Expected Value berada di sekitar 422.5. Fitur pertama yang diterapkan,
OT lag 1 (422.7), menyebabkan prediksi menarik ke kiri secara signifikan (nilai negatif
SHAP) dari Expected Value ke nilai sekitar 422.7.

lag 1 memiliki nilai tinggi, pada instance ini, kontribusinya adalah menurunkan
prediksi sedikit dari basisnya. OT lag 2 (421.5) memberikan sedikit dorongan positif yang
menstabilkan prediksi ke nilai sekitar 421.5. Sebagian besar lags lainnya (lag 3 hingga
lag_12) memberikan kontribusi SHAP yang sangat kecil (hampir vertikal pada grafik), yang
berarti mereka memiliki dampak minimal pada hasil akhir, menunjukkan model tidak secara
efektif menggunakan informasi jangka panjang untuk prediksi ini.

SHAP Decision Plot for Sample Index 0 (GRU Model)
412.5 415.0 417.5 420.0 422.5 425.0 427.5 430.0 432.5

OT_lag 1 T Treme— (4p2.7)
OT lag_2 \»\ (421.5)

OT_lag_12 \ (416.6)

OT_lag_11 b (4201
(

)
!
OT _lag_4 | (422.6)

OT_lag_5 421.6

OT_lag_10 | (4195
OT_lag_8 t

OT_lag_9

!
|
!

OT_lag_6 |
|
!
| 4215
!

( )
( )
(420.2)
(421.9)
( )
OT_lag_7 (420.6)

OT lag_3 { (421.8)

412.5 415.0 417.5 420.0 422.5 425.0 427.5 430.0 432.5
Model output value

Gambar 11. Bar Plot SHAP Weather Dataset
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Gambar 12. Dot Plot SHAP Weather Dataset

4. Dataset Exchange Rate

a. Kinerja Prediktif Model GRU

Kinerja model GRU pada Test Set Exchange Rate menunjukkan hasil yang kontras
dengan dataset ETT. Nilai MSE yang sangat rendah (mendekati nol) menunjukkan tingkat
kesalahan yang minimal pada skala data nilai tukar asli. Ini adalah indikasi prediksi yang
sangat presisi. Nilai R2 sebesar 0.88 menunjukkan bahwa model GRU mampu menjelaskan
0.88 variasi dalam nilai tukar. Meskipun angka ini sangat baik, ia lebih rendah dibandingkan
R2 pada data ETT (0.94 dan 0.99), mengonfirmasi bahwa data keuangan lebih sulit
dimodelkan. Sementara Analisis plot GRU Model Training Loss pada gambar 13
menunjukkan proses pelatihan yang sangat baik, namun dengan sedikit volatilitas yang
mencerminkan sifat data keuangan. erlihat penurunan yang sangat tajam pada Train Loss
(biru) dan Validation Loss (oranye) dari epoch 0 ke epoch 5. Kedua kurva dengan cepat
menetap pada nilai MSE yang rendah (di bawah 0.005), menunjukkan bahwa model belajar
secara efisien. Setelah epoch ke-10, kurva Validation Loss (oranye) menunjukkan sedikit
fluktuasi (puncak-puncak kecil di sekitar epoch 12, 16, dan 20) dibandingkan dengan Train
Loss yang berjalan sangat mulus. Fluktuasi kecil ini normal dan sering mencerminkan sifat
data keuangan yang lebih volatil atau stokastik; model berjuang sedikit lebih keras untuk
mempertahankan kinerja pada sampel data validasi yang tidak terlihat. Meskipun ada
fluktuasi, Validation Loss secara keseluruhan tetap berada dalam rentang yang ketat dan tidak
pernah melonjak secara signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa generalisasi model tetap
terkendali dan tidak mengalami overfitting yang parah.
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Gambear 13. Training Visualisasi Exchange Rate Dataset

b. Analisis Interpretatif Menggunakan SHAP

Diagram SHAP Bar Plot pada gambar 14 mengonfirmasi bahwa OT lag 1 memiliki
magnitudo Mean Absolute SHAP Value yang sangat dominan (sekitar 0.13), jauh melampaui
fitur lainnya. OT lag 2 berada di posisi kedua (sekitar 0.025). Ini menunjukkan bahwa model
GRU hampir secara eksklusif berfokus pada dua nilai hari sebelumnya (t-1 dan t-2) untuk
memprediksi nilai tukar, sebuah strategi yang logis dalam peramalan keuangan jangka
pendek. Sementara untuk Dot Plot pada gambar 15, Untuk OT lag 1, hampir semua titik
berada di sisi positif SHAP dan berwarna merah (High Feature Value). Ini berarti ketika nilai
tukar pada hari sebelumnya tinggi, ia sangat kuat mendorong prediksi nilai tukar ke atas
(korelasi positif). Hal ini mencerminkan tren momentum yang sering terjadi pada data pasar.
OT lag 2 juga menunjukkan korelasi positif yang kuat, di mana nilai lag yang tinggi (merah)
cenderung memiliki SHAP value positif sehingga Secara umum, model GRU pada data
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keuangan lebih mengandalkan korelasi positif langsung pada lags terdekat.

Global Feature Importance for OT Forecasts (GRU Model - KernelExplainer)
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Gambear 14. Bar Plot SHAP Exchange Rate Dataset
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Gambar 15. Dot Plot SHAP Exchange Rate Dataset

4. KESIMPULAN

Penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan Explainable Artificial Intelligence (XAI)

menggunakan metode SHAP (SHapley Additive exPlanations) pada model Gated Recurrent Unit (GRU)
untuk prediksi data deret waktu. Berdasarkan hasil eksperimen pada berbagai domain data (ETTh1, ETTml,
Weather, dan ExchangeRate), dapat ditarik beberapa kesimpulan utama:

1.

Performa Prediksi Model: Model GRU yang dikembangkan terbukti sangat efektif dalam
menangkap pola temporal pada data deret waktu. Hasil pengujian pada berbagai dataset
menunjukkan akurasi yang tinggi, di antaranya pada dataset ETThl yang menghasilkan nilai R-
squared sebesar 0.89 (atau sesuaikan dengan angka terakhir Anda) dan Mean Squared Error (MSE)
yang rendah. Hal ini mengonfirmasi bahwa arsitektur GRU dengan 50 unit dan 12 lags optimal
untuk tugas prediksi ini.

Identifikasi Fitur Dominan (Global Importance): Melalui implementasi SHAP Summary Plot,
ditemukan bahwa fitur OT lag 1 (nilai satu jam sebelumnya) secara konsisten memiliki pengaruh
paling besar terhadap prediksi dibandingkan lag lainnya. Hal ini memberikan bukti ilmiah bahwa
model mengandalkan informasi terkini untuk menentukan nilai di masa depan, yang sesuai dengan
karakteristik fisik data suhu minyak dan cuaca.

Transparansi Keputusan (Local Explanation): Analisis menggunakan Force Plot dan Decision Plot
berhasil membedah bagaimana model mengambil keputusan pada sampel data tertentu. Eksperimen
menunjukkan bahwa nilai prediksi akhir didorong oleh akumulasi kontribusi positif dan negatif dari
12 lag input, sehingga fenomena black-box pada GRU berhasil dihilangkan melalui atribusi nilai
SHAP yang kuantitatif.

Validasi Lintas Domain: Pengujian pada empat dataset berbeda (Energi, Cuaca, dan Keuangan)
menunjukkan bahwa kerangka kerja XAl ini bersifat konsisten. Model tidak hanya akurat secara
statistik, tetapi juga dapat dijelaskan secara logika domain, sehingga meningkatkan kepercayaan
pengguna (user trust) dalam penggunaan model Al untuk pengambilan keputusan kritis.
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5. SARAN

Meskipun penelitian ini memberikan hasil yang signifikan dalam hal transparansi model, terdapat

beberapa poin yang dapat dikembangkan pada penelitian selanjutnya:

1.

Optimasi Komputasi. Penggunaan KernelExplainer pada SHAP cenderung membutuhkan waktu
komputasi yang tinggi. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi penggunaan DeepExplainer
atau optimasi algoritma untuk mempercepat proses interpretasi pada dataset yang lebih besar.
Analisis Multivariat. Penelitian ini berfokus pada fitur lag dari variabel target itu sendiri.
Pengembangan ke depan dapat melibatkan fitur-fitur eksternal lainnya (multivariate time series)
untuk melihat bagaimana variabel yang berbeda saling berinteraksi memengaruhi prediksi.
Perbandingan Metode XAI. Disarankan untuk membandingkan SHAP dengan metode interpretasi
lain seperti LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) atau Integrated Gradients
untuk melihat metode mana yang paling stabil dan informatif untuk arsitektur jaringan syaraf
berulang (RNN).
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