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Abstrak
Prediksi deret waktu adalah tantangan penting dalam analisis data, dengan aplikasi luas di

berbagai domain seperti keuangan, energi, dan ekonomi. Metode prediksi tradisional, seperti ARIMA dan
SARIMA, sering kali kurang mampu menangkap kompleksitas data deret waktu yang bersifat nonlinier
dan dinamis. Sebagai alternatif, metode deep learning seperti Long Short-Term Memory (LSTM) telah
digunakan secara luas karena kemampuannya dalam menangani dependensi temporal jangka panjang.
Namun, LSTM konvensional masih memiliki keterbatasan dalam menangkap fitur spasial dari data.
Dalam penelitian ini, kami mengusulkan model Deep Convolutional LSTM yang mengintegrasikan
kemampuan Convolutional Neural Networks (CNN) dalam menangkap fitur spasial dengan kekuatan
LSTM dalam memahami pola temporal yang kompleks. Model ini dievaluasi menggunakan empat dataset
populer yang mencakup berbagai domain, yaitu ETTh (Electricity Transformer Temperature, hourly),
ETTm (Electricity Transformer Temperature, minute), Energy, dan Exchange Rate. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa model Deep Convolutional LSTM mampu memberikan prediksi yang lebih akurat
dibandingkan dengan model LSTM murni dan CNN konvensional. Secara keseluruhan, model ini
mencapai nilai rata-rata Mean Squared Error (MSE) sebesar 0.0036 dan Mean Absolute Error (MAE)
sebesar 0.0488 di seluruh dataset. Kinerja ini menunjukkan bahwa model yang diusulkan tidak hanya
efektif dalam menangkap pola temporal dan spasial secara simultan, tetapi juga lebih stabil dalam
berbagai kondisi dataset yang berbeda. Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam
pengembangan metode prediksi deret waktu yang lebih canggih dan akurat. Kami juga membahas
keterbatasan dari pendekatan ini serta saran untuk penelitian lebih lanjut, termasuk pengujian pada
berbagai jenis dataset tambahan dan penyempurnaan parameter model.

Kata kunci: Prediksi Deret Waktu, Deep Learning, Convolutional LSTM

Abstract
Time series prediction is an important challenge in data analysis, with wide applications in various
domains such as finance, energy, and economics. Traditional prediction methods, such as ARIMA and
SARIMA, are often unable to capture the complexity of nonlinear and dynamic time series data. As an
alternative, deep learning methods such as Long Short-Term Memory (LSTM) have been widely used due
to their ability to handle long-term temporal dependencies. However, conventional LSTM still has
limitations in capturing spatial features from data. In this research, we propose a Deep Convolutional
LSTM model that integrates the ability of Convolutional Neural Networks (CNN) in capturing spatial
features with the power of LSTM in understanding complex temporal patterns. This model is evaluated
using four popular datasets covering various domains, namely ETTh (Electricity Transformer
Temperature, hourly), ETTm (Electricity Transformer Temperature, minute), Energy, and Exchange Rate.
Experimental results show that the Deep Convolutional LSTM model is able to provide more accurate
predictions compared to pure LSTM models and conventional CNNs. Overall, this model achieves an
average Mean Squared Error (MSE) of 0.0036 and a Mean Absolute Error (MAE) of 0.0488 across the
entire dataset. This performance shows that the proposed model is not only effective in capturing
temporal and spatial patterns simultaneously, but also more stable under different dataset conditions.
This research makes a significant contribution to the development of more sophisticated and accurate
time series prediction methods. We also discuss limitations of this approach as well as suggestions for
further research, including testing on additional types of datasets and refinement of model parameters.
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1. Pendahuluan
Prediksi deret waktu telah menjadi salah satu topik utama dalam analisis data, terutama dalam

konteks big data dan aplikasi yang memerlukan pengambilan keputusan berdasarkan data historis. Bidang
seperti keuangan, energi, kesehatan, dan ekonomi sangat bergantung pada akurasi prediksi deret waktu
untuk berbagai tujuan, mulai dari peramalan harga saham hingga prediksi permintaan energi. Model
prediksi tradisional, seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Seasonal ARIMA
(SARIMA), telah digunakan secara luas dalam beberapa dekade terakhir. Meskipun model-model ini
menawarkan kinerja yang baik dalam skenario tertentu, mereka sering kali gagal dalam menangkap pola-
pola kompleks yang bersifat nonlinier dan memiliki dependensi temporal jangka panjang. Keterbatasan
ini telah mendorong peneliti untuk mengeksplorasi model yang lebih canggih, termasuk pendekatan
berbasis deep learning.

Long Short-Term Memory (LSTM), salah satu jenis Recurrent Neural Network (RNN), telah
menjadi pilihan utama dalam prediksi deret waktu karena kemampuannya dalam menangani data
sekuensial dan memori jangka panjang. LSTM telah menunjukkan kinerja yang unggul dalam berbagai
aplikasi, seperti prediksi pasar keuangan dan pemantauan kesehatan. Namun, LSTM sendiri memiliki
keterbatasan dalam menangkap informasi spasial dari data yang memiliki karakteristik kompleksitas
tinggi. Oleh karena itu, pendekatan yang menggabungkan kekuatan Convolutional Neural Networks
(CNN) dalam menangkap fitur spasial dengan kemampuan LSTM dalam memahami pola temporal,
dikenal sebagai Convolutional LSTM, mulai mendapatkan perhatian yang signifikan. Kombinasi ini
diharapkan dapat memberikan solusi yang lebih robust dalam prediksi deret waktu yang memerlukan
analisis fitur spasial dan temporal secara simultan.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model Deep Convolutional
LSTM untuk prediksi deret waktu dengan menggunakan empat dataset yang berbeda, yaitu ETTh, ETTm,
Energy, dan Exchange Rate. Dataset ini dipilih karena mencakup berbagai domain yang relevan dan
memiliki karakteristik yang berbeda-beda, sehingga memberikan tantangan yang beragam dalam hal
prediksi. Model yang diusulkan diharapkan dapat meningkatkan akurasi prediksi dengan memanfaatkan
sinergi antara CNN dan LSTM dalam menangkap pola kompleks dari data deret waktu. Dengan
demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi dalam pengembangan model prediksi yang lebih
akurat, tetapi juga memberikan wawasan baru dalam penerapan deep learning untuk analisis deret waktu.

1.2. Rumusan Masalah
Bagaimana mengembangkan model prediksi deret waktu yang lebih akurat dan efisien dengan

mengintegrasikan Convolutional Neural Networks (CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam
bentuk Deep Convolutional LSTM, serta bagaimana kinerja model ini dibandingkan dengan model
prediksi tradisional dan metode deep learning lainnya pada dataset dari berbagai domain?.

1.3. Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk :

1)Mengembangkan model prediksi deret waktu yang menggabungkan Convolutional Neural Networks
(CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam bentuk Deep Convolutional LSTM.

2)Mengevaluasi kinerja model Deep Convolutional LSTM dalam memprediksi data deret waktu pada
berbagai dataset, yaitu ETTh, ETTm, Energy, dan Exchange Rate.

3)Membandingkan akurasi dan efisiensi model Deep Convolutional LSTM dengan model prediksi
tradisional serta metode deep learning lainnya untuk menentukan keunggulan model yang diusulkan
dalam menangkap pola spasial dan temporal pada data deret waktu.

1.4. Manfaat Penelitian
1) Pengembangan Metode Prediksi: Penelitian ini memberikan kontribusi pada pengembangan metode

prediksi deret waktu yang lebih akurat dengan memanfaatkan integrasi CNN dan LSTM.
2) Aplikasi Luas di Berbagai Domain: Hasil penelitian ini dapat diaplikasikan dalam berbagai bidang

seperti keuangan, energi, dan ekonomi, di mana prediksi deret waktu yang akurat sangat diperlukan.
3) Peningkatan Akurasi Prediksi: Model yang diusulkan dapat membantu dalam meningkatkan akurasi

prediksi, sehingga mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik dan berbasis data.

1.5. Kerangka Konseptual
Kerangka konseptual adalah representasi abstrak dari bagaimana teori dan konsep-konsep yang

relevan dalam suatu penelitian dihubungkan untuk menjelaskan fenomena yang diteliti. Kerangka ini
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berfungsi sebagai peta yang menggambarkan hubungan antara variabel-variabel utama yang menjadi
fokus penelitian, dan bagaimana variabel-variabel tersebut berinteraksi atau mempengaruhi satu sama
lain.Dalam konteks penelitian tentang model prediksi deret waktu menggunakan Deep Convolutional
LSTM, kerangka konseptual mencakup elemen-elemen berikut:
1) Data Deret Waktu (Input): Merupakan data historis yang akan digunakan untuk melakukan prediksi.

Data ini bisa berasal dari berbagai domain seperti keuangan, energi, atau ekonomi, dan mencakup
fitur-fitur yang relevan.

2) Preprocessing Data: Tahap ini melibatkan persiapan data, termasuk normalisasi, pembersihan, dan
transformasi data untuk memastikan bahwa data siap digunakan dalam model deep learning.

3) Arsitektur Model (Deep Convolutional LSTM): Ini adalah inti dari kerangka konseptual, di mana
model yang diusulkan menggabungkan CNN untuk menangkap pola spasial dalam data dan LSTM
untuk menangkap pola temporal. Model ini bertujuan untuk memprediksi nilai masa depan dari deret
waktu berdasarkan data historis.

4) Evaluasi Model: Melibatkan pengukuran kinerja model menggunakan metrik seperti Mean Squared
Error (MSE) dan Mean Absolute Error (MAE) untuk menentukan seberapa akurat prediksi yang
dihasilkan oleh model.

5) Output (Prediksi Deret Waktu): Hasil akhir dari model yang berupa prediksi nilai masa depan dari
deret waktu yang diinputkan, yang kemudian dapat digunakan untuk pengambilan keputusan.

2. Metode Penelitian
2.1. Dataset

Penelitian ini menggunakan empat dataset yang relevan untuk mengevaluasi model Deep
Convolutional LSTM dalam prediksi deret waktu. Dataset yang dipilih mencakup berbagai domain dan
karakteristik untuk menguji generalisasi model, yaitu:
1) ETTh (Electricity Transformer Temperature, hourly): Dataset ini berisi data suhu transformator

listrik yang dikumpulkan secara per jam. Data ini menggambarkan pola musiman dan trend yang
dapat memengaruhi suhu transformator.

2) ETTm (Electricity Transformer Temperature, minute): Dataset ini adalah versi data ETTh yang
dikumpulkan pada interval waktu menit, memberikan granularity yang lebih tinggi dan detail yang
lebih mendalam.

3) Energy: Dataset ini mencakup data konsumsi energi dari berbagai sumber. Data ini digunakan untuk
memahami pola konsumsi energi yang mungkin dipengaruhi oleh faktor musiman dan trend.

4) Exchange Rate: Dataset ini berisi data nilai tukar mata uang dari berbagai pasangan mata uang. Data
ini memiliki karakteristik yang dinamis dan sering kali dipengaruhi oleh berbagai faktor ekonomi
global.

2.2. Pra-Pemrosesan Data
Sebelum data digunakan untuk pelatihan model, beberapa langkah pra-pemrosesan dilakukan:

1) Pembersihan Data: Mengidentifikasi dan menangani data yang hilang, duplikat, atau tidak konsisten.
Langkah ini memastikan bahwa data yang digunakan dalam model bersih dan siap untuk analisis.

2) Normalisasi dan Standarisasi: Menormalkan atau menstandarisasi data untuk memastikan bahwa
semua fitur memiliki skala yang sama. Ini membantu dalam mempercepat proses pelatihan dan
meningkatkan kinerja model.

3) Transformasi Data: Mengubah data menjadi format yang sesuai untuk model deep learning. data
deret waktu perlu diubah menjadi bentuk matriks atau tensor yang dapat diterima oleh model
ConvLSTM.

4) Pembagian Data: Membagi data menjadi set pelatihan, validasi, dan pengujian. Ini memastikan
bahwa model dapat dilatih, divalidasi, dan diuji secara efektif untuk mengukur kinerjanya pada data
yang belum pernah dilihat sebelumnya dengan perbandingan 80:20.

2.3. Arsitektur Model
Penelitian ini menggunakan arsitektur Deep Convolutional LSTM, yang mengintegrasikan

Convolutional Neural Networks (CNN) untuk menangkap fitur spasial dan Long Short-Term Memory
(LSTM) untuk menangkap pola temporal dalam data deret waktu. Model ini terdiri dari beberapa lapisan,
termasuk lapisan konvolusi, lapisan LSTM, dan lapisan fully connected yang digunakan untuk
menghasilkan prediksi akhir.
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2.4. Proses Training
1) Optimisasi: Model dilatih menggunakan algoritma optimasi Adam, yang dikenal memiliki

konvergensi cepat dan kinerja yang baik pada model deep learning.
2) Loss Function: Mean Squared Error (MSE) digunakan sebagai fungsi kerugian (loss function)

karena fokus utama penelitian ini adalah meminimalkan kesalahan prediksi
3) Batch Size : Selama training, data dibagi menjadi batch kecil dengan ukuran batch sebesar 8 untuk

mempercepat proses pelatihan dan mengurangi beban memori.
4) Epoch : Model dilatih selama 12 epoch, di mana pada setiap epoch model memproses seluruh

dataset pelatihan dan memperbarui bobot berdasarkan error yang dihitung.
5) Regularisasi : Dropout digunakan pada beberapa lapisan untuk mencegah overfitting dengan

mengacak node tertentu selama pelatihan.

2.5. Proses Testing
Setelah model dilatih, model dievaluasi pada test set yang tidak pernah dilihat model sebelumnya.

Metrik evaluasi yang digunakan meliputiMean Squared Error(MSE) dan Mean Absolute Error
(MAE).Model diuji pada empat dataset yang berbeda, yaitu ETTh, ETTm, Energy, dan Exchange Rate.
Kinerja model dilaporkan untuk setiap dataset berdasarkan nilai MSE dan MAE.

2.6. Hyperparameter
Beberapa hyperparameter kunci yang dioptimalkan selama proses training meliputi:

1) Jumlah Filter pada Lapisan Konvolusi: jumlah filter 32
2) Ukuran Kernel: Ukuran kernel untuk lapisan konvolusi diatur yakni 3x3, tergantung pada

kompleksitas pola spasial dalam data.
3) Jumlah LSTM Units: Konfigurasi jumlah unit BiLSTM 128,64,32,16,8,4

Learning Rate: Learning rate awal ditetapkan sebesar 0.001 dan disesuaikan secara dinamis selama
pelatihan menggunakan scheduler untuk memastikan konvergensi yang optimal.

3. Hasil dan Pembahasan
Tabel 1. Nilai MSE dan MAE

Dataset MSE MAE
ETTh 0.0059 0.0656
ETTm 0.0021 0.0416
Energy 0.0002 0.0142

Exchange Rate 0.0065 0.0739

Model Deep Convolutional LSTM yang diusulkan menunjukkan kinerja yang superior pada semua
dataset yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu ETTh, ETTm, Energy, dan Exchange Rate. Rata-rata
nilai Mean Squared Error (MSE) sebesar 0.0036 dan Mean Absolute Error (MAE) sebesar 0.0488
mengindikasikan bahwa model ini mampu memprediksi deret waktu dengan akurasi yang tinggi. Hasil ini
konsisten dengan harapan bahwa kombinasi CNN dan LSTM dapat menangkap fitur spasial dan temporal
secara simultan, yang penting dalam analisis data deret waktu yang kompleks.

Dibandingkan dengan model baseline seperti ARIMA dan LSTM murni, Deep Convolutional LSTM
memberikan hasil yang lebih baik dalam hal akurasi prediksi. Model ARIMA, meskipun efektif untuk
data yang stasioner, tidak mampu menangkap pola nonlinier yang kompleks yang ada dalam data deret
waktu yang dianalisis. Sementara itu, LSTM murni, meskipun unggul dalam menangkap pola temporal,
tidak sebaik ConvLSTM dalam menangani aspek spasial dari data.

Selama proses pelatihan, beberapa hyperparameter kunci seperti jumlah filter konvolusi, ukuran
kernel, dan jumlah unit LSTM diuji untuk menemukan konfigurasi yang optimal. Hasil menunjukkan
bahwa peningkatan jumlah filter konvolusi meningkatkan kemampuan model dalam mengekstraksi fitur
spasial yang relevan, terutama pada dataset dengan kompleksitas tinggi. Namun, peningkatan ini harus
seimbang dengan peningkatan kompleksitas model, yang dapat menyebabkan overfitting jika tidak
dikontrol dengan baik melalui teknik regularisasi seperti dropout.

4. Kesimpulan
Penelitian ini telah mengembangkan dan mengevaluasi model Deep Convolutional LSTM untuk

prediksi deret waktu pada beberapa dataset yang memiliki karakteristik dan kompleksitas yang berbeda,
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yaitu ETTh, ETTm, Energy, dan Exchange Rate. Berdasarkan hasil evaluasi, beberapa poin utama dapat
disimpulkan sebagai berikut:
1. Kinerja Superior: Model Deep Convolutional LSTM yang diusulkan menunjukkan kinerja yang

superior dalam prediksi deret waktu, dengan nilai rata-rata Mean Squared Error (MSE) sebesar
0.0036 dan Mean Absolute Error (MAE) sebesar 0.0488. Model ini mampu mengatasi tantangan
dalam menangkap pola spasial dan temporal yang kompleks, yang sering kali muncul dalam data
deret waktu.

2. Adaptabilitas Terhadap Berbagai Dataset: Model ini terbukti adaptif terhadap berbagai jenis dataset
dengan karakteristik berbeda. Pada dataset ETTh dan ETTm, model berhasil menangkap pola
musiman dan tren jangka panjang, sementara pada dataset Energy dan Exchange Rate, model mampu
memprediksi dengan akurasi tinggi meskipun data memiliki volatilitas yang tinggi dan pola yang
dinamis.

3. Keunggulan Arsitektur Hybrid: Integrasi antara Convolutional Neural Networks (CNN) dan Long
Short-Term Memory (LSTM) dalam model ConvLSTM memberikan kemampuan unik untuk
menangani data dengan komponen spasial dan temporal secara bersamaan. Ini memberikan
keunggulan signifikan dibandingkan dengan model tradisional seperti ARIMA atau LSTM murni,
terutama dalam situasi di mana pola kompleks harus diidentifikasi dan dianalisis.

4. Implikasi Praktis: Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa ConvLSTM dapat diimplementasikan
secara efektif dalam berbagai aplikasi praktis, termasuk prediksi energi, analisis ekonomi, dan
pemantauan sistem dengan pola yang kompleks. Hal ini membuka peluang untuk penerapan lebih
luas di berbagai domain yang membutuhkan prediksi deret waktu yang akurat dan andal.
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