Jurnal Pendidikan Biologi dan Sains (BIOEDUSAINS)
Volume 9, Nomor 3, Mei-Juni 2026 f }
e-ISSN: 2598-7453

DOI: https://doi.org/10.31539/w7qgs076 Mé'!,‘!_e

PREDIKSI CURAH HUJAN MENGGUNAKAN MODEL
PEMBELAJARAN MENDALAM BERBASIS GRU DAN ATTENTION

Apit Sutaryani'!, Djuniadi Djuniadi?, Soenarno®, Tri Istiana*
Universitas Negeri Semarang'>, Badan Meteorologi, Klimatologi, dan
Geofisika*

pitsutar@students.unnes.ac.id'

ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model Gated Recurrent Unit
(GRU) dan Attention-Based GRU dalam memprediksi curah hujan harian
berdasarkan parameter cuaca historis, meliputi suhu rata-rata, kelembaban relatif,
durasi penyinaran matahari, dan kecepatan angin. Data yang digunakan berupa data
harian periode 2000-2023 yang diperoleh dari Badan Meteorologi, Klimatologi,
dan Geofisika (BMKG). Tahapan penelitian meliputi praproses data, pemilihan
fitur, pelatihan model, serta evaluasi kinerja menggunakan metrik Root Mean
Square Error (RMSE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model GRU
menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,5984, sedangkan Attention-Based GRU
memberikan performa yang lebih baik dan stabil dengan nilai RMSE sebesar
0,5604. Integrasi mekanisme perhatian terbukti mampu meningkatkan akurasi
prediksi, stabilitas model, serta ketahanan terhadap overfitting, sehingga
berkontribusi dalam mendukung strategi adaptasi perubahan iklim dan
pengambilan keputusan di sektor pertanian.

Kata Kunci: Cuaca Ekstrem, Curah Hujan, Deep Learning, Peringatan Dini,
Prediksi Cuaca

ABSTRACT

This study aimed to compare the performance of the Gated Recurrent Unit (GRU)
and Attention-Based GRU models in predicting daily rainfall based on historical
weather parameters, including average temperature, relative humidity, sunshine
duration, and wind speed. The data used were daily data from the Meteorology,
Climatology, and Geophysics Agency (BMKG) for the period 2000-2023. The
research steps included data preprocessing, feature selection, model training, and
performance evaluation using the Root Mean Square Error (RMSE) metric. The
results showed that the GRU model produced an RMSE of 0.5984, while the
Attention-Based GRU model provided better and more stable performance with an
RMSE of 0.5604. The integration of attention mechanisms has been shown to
improve prediction accuracy, model stability, and resilience to overfitting, thus
contributing to climate change adaptation strategies and decision-making in the
agricultural sector.
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PENDAHULUAN

Curah hujan merupakan salah satu unsur iklim yang memiliki pengaruh
signifikan terhadap berbagai sektor strategis, terutama pertanian, pengelolaan
sumber daya air, dan mitigasi bencana hidrometeorologi (Herlina & Prasetyorini,
2020). Variabilitas dan ketidakpastian pola curah hujan yang semakin meningkat
akibat perubahan iklim global menuntut adanya metode prediksi yang akurat dan
handal. Di wilayah dengan karakteristik iklim yang kompleks, kesalahan dalam
memprediksi curah hujan dapat berdampak serius, seperti gagal panen, banjir,
kekeringan, serta kerugian sosial dan ekonomi lainnya (Aprianto et al., 2025;
Dewanti et al., 2024).

Pendekatan konvensional dalam prediksi curah hujan umumnya
menghadapi keterbatasan dalam menangkap hubungan nonlinier dan pola temporal
yang kompleks pada data meteorologi. Seiring dengan perkembangan teknologi
komputasi, metode deep learning semakin banyak digunakan dalam analisis deret
waktu cuaca karena kemampuannya dalam memodelkan dependensi jangka
panjang. Salah satu arsitektur yang banyak diterapkan adalah Gated Recurrent Unit
(GRU), yang memiliki struktur lebih sederhana dibandingkan Long Short-Term
Memory (LSTM), namun tetap efektif dalam menangani masalah vanishing
gradient (Fatmawati, 2025).

Meskipun demikian, model GRU standar masih memiliki keterbatasan
dalam menentukan bagian informasi temporal yang paling relevan terhadap proses
prediksi (Raymond et al., 2025). Untuk mengatasi hal tersebut, mekanisme
perhatian (attention mechanism) diperkenalkan guna meningkatkan fokus model
pada fitur dan waktu yang memiliki kontribusi signifikan terhadap variabilitas
curah hujan. Integrasi attention pada arsitektur GRU diharapkan mampu
meningkatkan akurasi, stabilitas, serta ketahanan model terhadap overfitting
(Mohammad Sufa Ammar Habibi et al., 2025; Wiujianna et al., 2025; Nugraha &
Ariatmanto, 2025).

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini membandingkan kinerja
model GRU dan Attention-Based GRU dalam memprediksi curah hujan harian
menggunakan parameter cuaca historis, meliputi suhu udara rata-rata, kelembaban
relatif, durasi penyinaran matahari, dan kecepatan angin. Data yang digunakan
merupakan data harian dengan periode 2000-2023 yang diperoleh dari Badan
Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) (Sandiwarno, 2024; Priyono,
2024). Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi ilmiah dalam
pengembangan model prediksi curah hujan berbasis deep learning serta mendukung
pengambilan keputusan dan strategi adaptasi perubahan iklim, khususnya di sektor
pertanian dan mitigasi bencana (Akbar et al., 2024).
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Uliyatunisa dan Dahlan Supriatna (2025), dalam penelitiannya
membandingkan dua model deep learning, yaitu LSTM dan Convolutional Neural
Network—Long Short-Term Memory (CNN-LSTM), untuk peramalan curah hujan
harian di Kota Tangerang Selatan. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Root
Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), MSE, dan koefisien
determinasi (R?). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN-LSTM
memiliki kinerja yang lebih baik dengan nilai RMSE 0,79 dan R? 0,61,
dibandingkan LSTM yang menghasilkan RMSE 0,83 dan R? 0,58. Studi ini
membuktikan bahwa model hybrid CNN-LSTM lebih efektif dalam menangkap
pola curah hujan ekstrem. Meskipun demikian, penelitian lanjutan masih diperlukan
dengan menambahkan variabel iklim lain untuk meningkatkan akurasi dan
memperluas penerapannya dalam sistem peringatan dini dan pengelolaan sumber
daya air.

Dash et al. (2026) melakukan penelitian prediksi curah hujan di India
dengan menggunakan algoritma pembelajaran mesin untuk mendukung sektor
pertanian. Beberapa algoritma populer seperti Regresi Logistik, Decision Tree,
Random Forest, dan SVM diuji. Hasilnya menunjukkan bahwa Random Forest
memiliki akurasi tertinggi (86%). Hal ini mengindikasikan bahwa model ini paling
efektif dalam memprediksi apakah akan turun hujan atau tidak pada hari berikutnya
(Wei et al., 2024).

Iliyas Ibrahim Iliyas (2022) melakukan penelitian yang berfokus pada
prediksi suhu udara dengan memanfaatkan model pembelajaran mesin. Empat
algoritma, yaitu Ridge, Random Forest, Linear Regression, dan Decision Tree
dievaluasi dengan menggunakan dataset yang dipisahkan menjadi data latih dan
data uji. Hasil ini mengindikasikan bahwa model pembelajaran mesin, terutama
Decision Tree, dapat digunakan untuk memprediksi suhu udara dengan akurasi
yang cukup tinggi. Prediksi suhu udara yang akurat sangat penting untuk berbagai
sektor, seperti pertanian, transportasi, dan pertambangan (Iliyas et al., 2022).

Muyideen Abdul Raheem (2022) melakukan penelitian untuk
mengidentifikasi model pembelajaran mesin terbaik dalam memprediksi kondisi
cuaca. Tiga algoritma yang dibandingkan dalam penelitian ini adalah Decision Tree
(DT), K-Nearest Neighbors (k-NN), dan Regresi Logistik (LR). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa algoritma k-NN memperoleh akurasi sebesar 78%, sedangkan
Regresi Logistik memiliki akurasi sebesar 93%. Temuan ini mengindikasikan
adanya potensi besar pemanfaatan metode pembelajaran mesin dalam prediksi
cuaca. Selain itu, algoritma DT juga terbukti efektif dalam melakukan klasifikasi
kondisi cuaca. Meskipun DT terbukti efektif, penelitian lanjutan tetap diperlukan
untuk optimasi model dan perluasan aplikasi (AbdulRaheem et al., 2022).

METODE PENELITIAN
Prosedur yang digunakan untuk memperoleh temuan analisis prediktif cuaca
ekstrem ditampilkan pada Gambar 1.
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Pengumpulan data BMKG Preprocessing Dataset — Normalisasi Data
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Gambar 1. Alur Penelitian

Penelitian ini menggunakan Python 3.9.12 dengan modul utama seperti
NumPy, Matplotlib, dan Scikit-Learn. NumPy digunakan untuk manipulasi array
dan operasi matematika kompleks. Matplotlib mendukung visualisasi data,
memungkinkan grafik yang jelas dan informatif. Scikit-Learn digunakan untuk
pembelajaran mesin, mencakup pelatthan model, evaluasi kinerja, dan
implementasi algoritma. Kombinasi ini memastikan analisis data yang efisien dan
mendalam.

Dataset

Berikut adalah langkah-langkah yang dapat dilaporkan dalam penelitian
terkait pengumpulan dan penanganan data terkait masalah cuaca ekstrem.
Pengumpulan Data, dataset ini berisi informasi tentang cuaca ekstrem dan disajikan
dalam format CSV. Dataset cuaca dikumpulkan dari Badan Meteorologi,
Klimatologi dan Geofisika (https://data.bmkg.go.id). Data ini mencakup berbagai
variabel cuaca untuk melatih model pembelajaran mesin. Fokus Penelitian pada
masalah Curah hujan ekstrem di Jakarta (Elah et al. 2025).

Tujuan utama adalah untuk memahami pola curah hujan di Jakarta, serta
faktor-faktor yang mempengaruhi cuaca ekstrem. Atribut dalam Dataset mencakup
berbagai fitur atau variabel yang diukur atau diamati untuk setiap sampel. Fitur-
fitur ini mencakup Tabel 1.

Tabel 1. Atribut dan Keterangan Data

Nama Atribut Keterangan
air_pressure Menyajikan data mengenai tekanan udara.
air_temp Berisi informasi mengenai suhu udara.

avg wind direction

Memberikan rata-rata arah angin.

avg wind speed

Menyajikan rata-rata kecepatan angin.

hpwren_timestamp(hour)

Waktu dalam jam ketika pengukuran
dilakukan.

hpwren_timestamp(minute)

Waktu dalam menit ketika pengukuran
dilakukan.

max wind direction

Menunjukkan arah angin maksimum.

max_wind_speed

Berisi informasi tentang kecepatan angin
maksimum.

min wind direction

Menyajikan arah angin minimum.
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min_wind_speed Berisi informasi mengenai kecepatan angin
minimum.
relative humidity Memberikan data terkait kelembaban relatif.
TAMBAHAN FITUR
RR (Rainfall) Curah hujan yang tercatat selama 1 hari

dalam milimeter (mm).

Setiap subplot menunjukkan perubahan masing-masing parameter seiring
waktu, sehingga memberikan kontribusi penting dalam analisis tren cuaca selama
satu dekade. Visualisasi data yang terstruktur dalam bentuk subplot berfungsi
sebagai alat yang efektif dalam eksplorasi data meteorologi. Penyajian data dalam
format yang lebih mudah dipahami memungkinkan identifikasi pola tersembunyi,
anomali, dan tren yang berpotensi terlewatkan jika hanya mengandalkan analisis
statistik semata. Informasi yang diperoleh dari visualisasi ini selanjutnya dapat
digunakan untuk membangun hipotesis penelitian, merancang eksperimen, dan
memvalidasi model prediksi cuaca yang telah dikembangkan.

Preprocessing

Tahap persiapan data (data preparation) meliputi penanganan data kosong,
di antaranya pengecekan data kosong dan penggunaan nilai mean untuk mengisi
data yang hilang. Pengelolaan duplikasi data dilakukan melalui langkah
preprocessing yang mencakup pengecekan dan penghapusan data duplikat pada
dataset cuaca ekstrem. Konversi data kategorikal ke dalam bentuk numerik
dilakukan dengan mengubah data kategori menjadi format angka untuk memastikan
keseluruhan dataset dapat diproses oleh model yang menggunakan Python.
Normalisasi data dilakukan untuk menghindari dominasi fitur tertentu dalam proses
pelatithan model dengan menerapkan pendekatan normalisasi Min-Max. Setelah
melalui tahap prapemrosesan tersebut, data siap digunakan dalam proses
pemodelan deep learning (Rusnani et al., 2025; Robby Sugara, Naseh Khudori, &
Syauqi Haris, 2025).

Test Data

Setelah selesai dengan tahap pra-pemrosesan, data disimpan dalam format
CSV (Comma-Separated Values) dan digunakan sebagai data masukan untuk tahap
klasifikasi. Data tersebut kemudian dipecah terlebih dahulu sebelum masuk ke
tahap klasifikasi menggunakan dua model, yaitu model GRU dan LSTM. Data
dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian menggunakan modul scikit-learn
pada Python 3.9.12. Oleh karena itu, data dibagi menjadi tiga tahun (2020-2022)
sebagai data pelatihan dan satu tahun (2023) sebagai data pengujian.

Penggunaan attention mechanism memungkinkan model untuk fokus pada
bagian-bagian tertentu dari input data yang paling relevan untuk prediksi sehingga
dapat meningkatkan akurasi prediksi, terutama pada data dengan panjang urutan

yang panjang.
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Metode Deep Learning

Penelitian ini menggunakan beberapa pendekatan machine learning umum
sebagaimana dijelaskan pada subbagian berikut.
Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU adalah jenis jaringan saraf berulang (Recurrent Neural Network atau
RNN) yang dirancang untuk mengatasi peluruhan gradien dan memproses data
urutan panjang. GRU memiliki dua gerbang utama, yaitu reset gate yang mengatur
informasi dari langkah sebelumnya yang perlu dilupakan, serta update gate yang
menentukan informasi yang disimpan dan diteruskan. Status tersembunyi
diperbarui dengan menggabungkan informasi lama dan baru berdasarkan kedua
gerbang tersebut. Dengan struktur yang lebih sederhana dibandingkan LSTM, GRU
tetap efektif dalam menangkap pola jangka panjang pada data sekuensial
(Switrayana et al., 2025).

Perhitungan reset gate pada model GRU ditunjukkan pada Persamaan (1)

berikut:
e = oW, - [he—1, X ] + by) (1)

Pada Persamaan (1), r, merupakan output dari reset gate pada waktu ke-t,
sedangkan oadalah fungsi aktivasi sigmoid. Variabel W,. menyatakan matriks bobot
untuk reset gate, h,_; merupakan hidden state pada waktu sebelumnya, x; adalah
input pada waktu ke-t, dan b, merupakan bias pada reset gate. Nilai reset gate
berfungsi untuk menentukan seberapa besar informasi dari hidden state sebelumnya
akan dipertahankan atau diabaikan. Jika nilai r ;mendekati 0, maka model akan
lebih fokus pada input saat ini dibandingkan informasi masa lalu.

Perhitungan kandidat Aidden state baru pada model GRU ditunjukkan pada
Persamaan (2) berikut:

he = tanh (W, - [t * he—q, Xc] + by) (2)

Pada Persamaan (2), h, merupakan kandidat hidden state baru yang
dihasilkan berdasarkan kombinasi informasi sebelumnya dan input saat ini.
Variabel W, menyatakan matriks bobot, sedangkan b, merupakan bias pada
kandidat hidden state. Fungsi aktivasi tanh digunakan untuk menghasilkan nilai
keluaran dalam rentang tertentu sehingga model mampu menangkap pola nonlinier
pada data sekuensial.

Perhitungan update gate pada model GRU ditunjukkan pada Persamaan (3)

berikut:
zp = o(Wy - [he—q, X¢] + by) 3)

Pada Persamaan (8), z; merupakan output dari update gate pada waktu ke-
t. Variabel W, menyatakan matriks bobot untuk wupdate gate, sedangkan
b,merupakan bias pada wupdate gate. Nilai update gate digunakan untuk
menentukan seberapa besar informasi baru akan diperbarui ke dalam Zidden state.
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Jika nilai z;mendekati 1, maka model akan lebih banyak memperbarui informasi
baru dibandingkan mempertahankan informasi lama.
Perhitungan hidden state baru pada model GRU ditunjukkan pada
Persamaan (4) berikut:
he = (1—=2) *he_y + 2z, % hy “4)

Pada Persamaan (9), h; merupakan hidden state baru yang dihasilkan dari
kombinasi antara hidden state sebelumnya (h;_;) dan kandidat hidden state baru
(flt). Proses ini dikontrol oleh nilai update gate (z;), sehingga model dapat
menyesuaikan proporsi informasi lama dan baru yang digunakan. Mekanisme
tersebut memungkinkan GRU menangkap dependensi jangka panjang secara lebih
efektif dengan struktur yang lebih sederhana dibandingkan LSTM.

Attention

Attention adalah mekanisme dalam deep learning yang berfungsi untuk
meningkatkan kemampuan jaringan dalam menangkap hubungan antar elemen
pada urutan data, terutama dalam pemrosesan sekuens yang panjang. Mekanisme
ini digunakan untuk mengatasi keterbatasan fokus lokal pada LSTM. Model LSTM
sering kali hanya mampu “mengingat” informasi penting pada beberapa langkah
waktu terakhir, sedangkan attention memungkinkan jaringan menentukan elemen
mana dalam keseluruhan urutan yang paling relevan untuk menghasilkan output
tertentu.

Selain itu, attention juga meningkatkan interpretabilitas model melalui
perhitungan bobot (weights) pada setiap elemen input, sehingga dapat diketahui
seberapa besar kontribusi masing-masing elemen terhadap output yang dihasilkan.
Pada data sekuensial seperti LSTM, atfention umumnya diterapkan sebagai lapisan
tambahan untuk meningkatkan kemampuan model dalam menangkap informasi
jangka panjang (Yuan & Zhou, 2025).

HASIL PENELITIAN

Hasil penelitian ini menunjukkan performa dua jenis model, yaitu GRU dan
Attention. Nilai MAE dan RMSE di tabel ini menunjukkan tingkat akurasi model-
model tersebut. GRU Attention memiliki nilai MAE dan RMSE yang sedikit lebih
rendah dibandingkan GRU, menunjukkan bahwa attention memberikan prediksi
yang lebih akurat Tabel 2.

Tabel 2. Perbandingan MAE dan RMSE

Model Mean Absolute Error Root Mean Square Error
GRU 0.6530 0,5984
GRU + Attention 0.6070 0,5604
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Peningkatan kinerja dilakukan dengan menambahkan mekanisme attention
(self-attention) dan modul squeeze and excitation (SE), baik sebelum maupun
setelah lapisan LSTM. Mekanisme self-attention, memungkinkan model untuk
menangkap keterkaitan antar elemen dalam deret waktu secara lebih efektif,
sehingga hubungan kompleks antar time step dapat dimodelkan dengan lebih baik.
Sementara itu, model squeeze and excitation (SE) berfungsi untuk meningkatkan
kualitas representasi fitur dengan menekankan fitur-fitur yang paling informatif dan
mereduksi fitur yang kurang relevan. Integrasi kedua mekanisme ini diharapkan
dapat meningkatkan kemampuan model dalam mengekstraksi pola temporal dan
fitur penting pada data sekuensial.

PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil pengujian, penambahan mekanisme attention pada model
GRU menunjukkan peningkatan kinerja prediksi yang cukup signifikan
dibandingkan model GRU standar. Peningkatan tersebut dapat diamati melalui hasil
evaluasi menggunakan beberapa metrik kesalahan prediksi, yaitu Mean Absolute
Error (MAE) dan Root Mean Square Error (RMSE). Nilai MAE pada model GRU
standar tercatat sebesar 0,6530, sedangkan pada model GRU + Attention mengalami
penurunan menjadi 0,6070. Penurunan nilai MAE ini menunjukkan bahwa rata-rata
selisih absolut antara hasil prediksi dengan nilai aktual menjadi lebih kecil. Dengan
kata lain, model yang dilengkapi dengan mekanisme attention mampu
menghasilkan prediksi yang lebih dekat dengan data sebenarnya dibandingkan
model GRU tanpa attention.

Selain itu, nilai RMSE juga menunjukkan pola peningkatan performa yang
serupa. Model GRU standar memiliki nilai RMSE sebesar 0,5984, sedangkan
model GRU + Attention menghasilkan nilai RMSE yang lebih rendah, yaitu sebesar
0,5604. RMSE merupakan metrik yang sensitif terhadap kesalahan prediksi dalam
skala besar karena memberikan penalti yang lebih tinggi terhadap error ekstrem.
Oleh karena itu, penurunan RMSE mengindikasikan bahwa model GRU + Attention
lebih efektif dalam meminimalkan kesalahan prediksi yang besar dan mampu
memberikan hasil prediksi yang lebih stabil.

Peningkatan performa ini menunjukkan bahwa mekanisme attention
memiliki peran penting dalam proses pembelajaran model deep learning,
khususnya pada data deret waktu (time series). Attention memungkinkan model
memberikan fokus atau bobot yang lebih besar pada informasi yang dianggap
paling relevan terhadap proses prediksi. Dengan demikian, model tidak hanya
mengandalkan informasi jangka pendek, tetapi juga mampu mempertimbangkan
pola-pola penting dari data historis secara lebih optimal. Mekanisme ini sangat
penting pada data meteorologi atau lingkungan yang umumnya memiliki pola
fluktuatif, musiman, dan hubungan temporal yang kompleks.

Pada model GRU konvensional, seluruh informasi pada urutan data
diperlakukan relatif sama sehingga terdapat kemungkinan beberapa informasi
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penting tidak dimanfaatkan secara maksimal. Sebaliknya, mekanisme attention
bekerja dengan cara menyeleksi bagian data yang memiliki kontribusi paling besar
terhadap hasil prediksi. Proses ini membantu model dalam memahami dependensi
jangka panjang yang sering kali sulit ditangkap oleh model recurrent biasa. Oleh
karena itu, kombinasi GRU dan atfention mampu meningkatkan kemampuan model
dalam mengenali pola tren, perubahan musiman, maupun anomali pada data time
series.

Selain meningkatkan akurasi, penggunaan attention juga memberikan
kestabilan model selama proses pelatihan. Hal ini dapat dilihat dari kemampuan
model dalam menghasilkan error yang lebih rendah secara konsisten. Model
dengan attention cenderung lebih adaptif terhadap perubahan pola data dan
memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik ketika digunakan pada data
pengujian. Dengan kemampuan tersebut, model GRU + Attention menjadi lebih
andal untuk diterapkan pada berbagai kasus prediksi, terutama pada penelitian yang
membutuhkan tingkat ketelitian tinggi.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini membuktikan bahwa penerapan
mekanisme attention pada GRU mampu meningkatkan akurasi, stabilitas, dan
efektivitas model dalam melakukan prediksi. Kombinasi kedua metode tersebut
menghasilkan performa yang lebih optimal dibandingkan GRU tanpa attention.
Dengan demikian, model GRU + Attention dapat dirckomendasikan sebagai salah
satu pendekatan deep learning yang efektif untuk analisis dan prediksi data deret
waktu pada penelitian ini.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa penambahan
mekanisme attention pada model GRU mampu meningkatkan kinerja prediksi
secara signifikan. Hal ini ditunjukkan oleh nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah
pada model GRU + Attention dibandingkan dengan GRU tanpa attention.
Mekanisme attention memungkinkan model untuk lebih fokus pada informasi yang
relevan dalam data deret waktu, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dan stabil. Sebagai usulan untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk
mengembangkan model dengan arsitektur yang lebih kompleks, seperti kombinasi
BiGRU dengan Attention atau penerapan multi-head attention guna menangkap
pola temporal yang lebih beragam. Selain itu, penelitian mendatang dapat
mengeksplorasi penambahan variabel input, penggunaan data dengan rentang
waktu yang lebih panjang, serta melakukan optimasi hiperparameter untuk
meningkatkan performa model. Perbandingan dengan model deep learning lainnya,
seperti LSTM, BiLSTM, atau Transformer, juga perlu dilakukan agar diperoleh
model prediksi yang lebih optimal dan robust.
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