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 Perkembangan pesat algoritma deep learning telah memberikan kontribusi 

signifikan dalam pengolahan data kompleks yang memiliki karakteristik 

spasial dan temporal. Namun, penerapan model deep learning tunggal 

sering menghadapi keterbatasan dalam menangkap pola data secara 

menyeluruh, khususnya pada data berdimensi tinggi dan deret waktu. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis efektivitas penggunaan model 

deep learning hybrid yang mengombinasikan Convolutional Neural 

Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN) dalam 

meningkatkan kinerja pengolahan data kompleks. Metode penelitian yang 

digunakan adalah pendekatan kuantitatif eksperimental dengan 

membandingkan performa model CNN tunggal, RNN tunggal, dan model 

hybrid CNN–RNN. Dataset yang digunakan merupakan data sekunder 

dengan karakteristik multivariat dan temporal, yang diproses melalui 

tahapan pra-pemrosesan, pelatihan, dan evaluasi model. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa model hybrid CNN–RNN memberikan performa 

terbaik dibandingkan model tunggal, ditunjukkan oleh peningkatan 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score secara signifikan. Selain itu, analisis 

kurva loss pelatihan dan validasi menunjukkan proses pembelajaran yang 

stabil dan kemampuan generalisasi yang baik. Penerapan teknik 

regularisasi dan attention mechanism juga terbukti mampu mengurangi 

overfitting serta meningkatkan interpretabilitas model. Dengan demikian, 

model deep learning hybrid CNN–RNN memiliki potensi besar untuk 

diterapkan dalam berbagai domain pengolahan data kompleks, seperti 

analisis sinyal medis, sistem keamanan berbasis IoT, dan analisis aktivitas 

manusia. 

  Kata Kunci: 

Deep Learning, CNN–RNN Hybrid, Data Kompleks, Pembelajaran 

Mendalam, Analisis Temporal. 

  A B S T R A C T  

  The rapid development of deep learning algorithms has significantly 

contributed to the processing of complex data with spatial and temporal 

characteristics. However, the application of single deep learning models 

often encounters limitations in capturing comprehensive data patterns, 

particularly in high-dimensional and time-series data. This study aims to 

analyze the effectiveness of a hybrid deep learning model that combines 

Convolutional Neural Network (CNN) and Recurrent Neural Network 

(RNN) architectures to improve the performance of complex data 
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processing. The research employs a quantitative experimental approach 

by comparing the performance of single CNN models, single RNN models, 

and hybrid CNN–RNN models. The datasets used are secondary data with 

multivariate and temporal characteristics, processed through data 

preprocessing, model training, and evaluation stages. The experimental 

results demonstrate that the hybrid CNN–RNN model outperforms single 

models, as indicated by significant improvements in accuracy, precision, 

recall, and F1-score. Furthermore, the analysis of training and validation 

loss curves reveals stable learning behavior and strong generalization 

capability. The implementation of regularization techniques and attention 

mechanisms effectively reduces overfitting and enhances model 

interpretability. Therefore, the proposed hybrid CNN–RNN model shows 

strong potential for application in various complex data processing 

domains, including medical signal analysis, IoT-based security systems, 

and human activity recognition. 

  Keywords: 

Deep Learning, CNN–RNN Hybrid, Complex Data, Temporal Analysis, 

Machine Learning. 
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1. PENDAHULUAN  
Dalam beberapa tahun terakhir, algoritma deep learning telah memainkan peran penting dalam pengolahan data 

kompleks, dengan kemampuan mereka untuk mengidentifikasi pola dan membuat prediksi yang akurat. Pendekatan ini 

menggunakan berbagai arsitektur jaringan saraf yang dirancang untuk belajar dari data dalam jumlah besar, dan telah 

terbukti sangat efektif dalam berbagai aplikasi mulai dari pengenalan gambar hingga analisis teks dan deteksi anomali. 

Meskipun efek positif yang ditawarkan oleh algoritma ini sangat menjanjikan, tantangan yang terkait dengan pemilihan 

model yang tepat, kebutuhan data yang besar, serta interpretabilitas hasil tetap menjadi isu utama dalam penelitian ini [1], 

[2], [3]. Deep learning, khususnya dengan pengkombinasian arsitektur CNN (Convolutional Neural Network) dan RNN 

(Recurrent Neural Network), telah memungkinkan analisis terhadap data temporal dan spasial yang kompleks [4]. 

Misalnya, dalam bidang pertanian, kombinasi CNN dan GRU (Gated Recurrent Unit) menunjukkan potensi yang luar 

biasa dalam estimasi hasil panen dengan memanfaatkan data multivariat yang direkam secara waktu [5]. Demikian juga, 

fusi CNN dengan LSTM (Long Short-Term Memory) telah terbukti sangat efektif dalam pengenalan tindakan olahraga 

dan analisis aktivitas manusia yang kompleks, mengingat kedua arsitektur ini mampu menangkap hubungan temporal 

dalam data [6]. 

Salah satu tantangan utama dalam penerapan deep learning pada data kompleks adalah kebutuhan akan dataset 

yang besar dan beragam. Hal ini karena algoritma deep learning cenderung "rakus data", dan penggunaan dataset yang 

lebih besar biasanya menghasilkan model yang lebih akurat . Sebagai contoh, dalam studi yang dilakukan oleh Wang et 

al., penggunaan dataset Bern–Barcelona menunjukkan bahwa metode Bi-LSTM-AM dapat mencapai akurasi hingga 

97,20% berkat kemampuannya dalam mengekstrak fitur dari data [7]. Namun, tantangan lain yang dihadapi adalah 

kesulitan dalam interpretasi model, yang seringkali menghasilkan "black box" yang sulit dipahami hasil prediksinya [2]. 

Pendekatan federasi dalam konteks kedalaman pembelajaran juga menunjukkan hasil yang signifikan, terutama 

dalam pelaksanaan deteksi intrusi di domain IoT (Internet of Things) [8], [9]. Di sini, model hybrid Bi-LSTM-RNN-CNN 

diidentifikasi sebagai alat yang efektif dalam mengidentifikasi serangan, dengan akurasi yang dilaporkan mencapai 98,7% 

[8]. Penerapan metode ini menunjukkan potensi untuk meningkatkan keamanan sistem berbasis IoT yang menghadapi 

risiko serangan siber. Lebih jauh lagi, penelitian seperti yang dilakukan oleh Gao et al. menunjukkan bahwa kombinasi 

RNN dengan CNN dapat menghasilkan klasifikasi yang lebih baik pada dataset citra dan teks, berkat kemampuannya 

dalam mengelola data berukuran besar dan beragam [10]. Hal ini bersamaan dengan studi oleh Kim et al. yang 

menemukan bahwa model hybrid juga unggul dalam klasifikasi deret waktu, menggabungkan teknik ekstraksi fitur 

multiskala dan pembelajaran residual untuk meningkatkan akurasi [11]. 

Kendala lain yang dihadapi dalam penerapan algoritma deep learning adalah masalah overfitting, khususnya dalam 

konteks pengenalan pola serta analisis sentimen. Untuk mengatasi masalah ini, pendekatan yang menggabungkan teknik 

regularisasi dengan metode pembelajaran berbasis perhatian telah digunakan, yang membantu meningkatkan generalisasi 

model terhadap data baru [12], [13]. Kesuksesan ini menggarisbawahi pentingnya pengembangan teknik baru yang tidak 

hanya berfokus pada akurasi, tetapi juga pada interpretabilitas dan kemampuan adaptasi model terhadap data yang belum 
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pernah dilihat sebelumnya. Dalam konteks pengolahan data medis, deep learning telah memperlihatkan kemajuan yang 

signifikan dalam analisis sinyal EEG intrakranial, di mana model-model ini dapat mendeteksi dan mengklasifikasikan 

peristiwa kejang dengan tingkat keakuratan yang tinggi, berkontribusi terhadap perawatan klinis pasien yang lebih baik 

[14], [15]. Penelitian menunjukkan bahwa kombinasi CNN dan LSTM tidak hanya efektif dalam ekstraksi fitur spasial 

tetapi juga dapat mempertahankan konteks temporal dari sinyal, meningkatkan kemampuan deteksi untuk keadaan kejang 

yang sebelumnya sulit untuk dideteksi. Akhirnya, keberhasilan algoritma deep learning dalam pengolahan data kompleks 

membuktikan bahwa kombinasi teknik yang berbeda, pengolahan data yang cermat, serta pengembangan sistem yang 

adaptif adalah kunci untuk meningkatkan kinerja sistem. Meskipun ada berbagai tantangan, komitmen terhadap penelitian 

dan pengembangan dalam bidang ini diyakini akan menghasilkan solusi inovatif yang dapat mengatasi batasan saat ini 

dan menawarkan alat yang lebih baik untuk pengolahan data kompleks di masa depan [3], [16], [17]. 

2. METODE PENELITIAN 

 

 

 

Gambar 1. Struktur Penelitian 

2.1 Desain Penelitian 

Desain penelitian yang digunakan adalah eksperimental komputasional, di mana model deep learning dikembangkan, 

dilatih, dan diuji menggunakan dataset sekunder yang telah tersedia secara publik dari berbagai domain relevan. Penelitian 

ini tidak melibatkan intervensi langsung terhadap objek fisik, melainkan berfokus pada pemodelan matematis dan 

komputasi untuk mengevaluasi kemampuan algoritma dalam mengekstraksi pola dari data kompleks. 

Pendekatan eksperimental ini memungkinkan peneliti untuk: 

a. Membandingkan performa berbagai arsitektur deep learning, 

b. Mengukur dampak kombinasi CNN dan RNN terhadap akurasi dan generalisasi model, 

c. Menganalisis tantangan seperti overfitting dan interpretabilitas model.  

2.2 Dataset dan Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset sekunder yang diperoleh dari repositori data terbuka dan 

telah digunakan secara luas dalam penelitian terdahulu. Dataset dipilih berdasarkan beberapa kriteria, antara lain: 

a. Memiliki karakteristik data kompleks (multivariat, berdimensi tinggi, dan/atau deret waktu), 

b. Relevan dengan penerapan deep learning hybrid, 

c. Memiliki jumlah sampel yang memadai untuk proses pelatihan dan pengujian model. 

Dataset dibagi menjadi tiga bagian utama, yaitu data pelatihan (training set), data validasi (validation set), dan data 

pengujian (testing set) dengan proporsi umum 70:15:15. Pembagian ini bertujuan untuk memastikan proses evaluasi 

model dilakukan secara objektif dan menghindari bias pelatihan. 

2.3 Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam pelatihan model. 

Langkah-langkah pra-pemrosesan meliputi: 

a. Pembersihan data, yaitu penghapusan data yang hilang, tidak konsisten, atau mengandung noise berlebih. 

b. Normalisasi dan standarisasi, untuk menyamakan skala data sehingga mempercepat proses konvergensi model. 

c. Segmentasi data temporal, khususnya untuk data deret waktu, agar pola temporal dapat dipelajari secara optimal 

oleh arsitektur RNN. 

d. Ekstraksi fitur awal, jika diperlukan, menggunakan metode statistik atau transformasi sinyal untuk meningkatkan 

representasi data. 

Tahapan ini sangat penting mengingat algoritma deep learning sangat sensitif terhadap kualitas data masukan. 

2.4 Arsitektur Model Deep Learning 

Model yang dikembangkan dalam penelitian ini mengadopsi pendekatan arsitektur hybrid, dengan mengombinasikan 

Convolutional Neural Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN), termasuk variasinya seperti LSTM dan 

GRU. CNN digunakan sebagai lapisan awal untuk mengekstraksi fitur spasial dan pola lokal dari data berdimensi tinggi. 

Lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan pooling untuk mengurangi dimensi data dan menghindari overfitting. Selanjutnya, 

fitur hasil ekstraksi CNN diteruskan ke lapisan RNN untuk memodelkan dependensi temporal dan hubungan sekuensial 

dalam data. 

Struktur model juga dilengkapi dengan: 

Analisis 

Overfitting 

Desain Penelitian Dataset dan 

Sumber Data 
Pra-pemrosesan 

Data 

Arsitektur Model 

Deep Learning 

Proses Pelatihan 

Model 

Evaluasi Kinerja 

Model 

Tahapan Analisis 

dan Pelaporan 
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a. Dropout layer sebagai teknik regularisasi, 

b. Batch normalization untuk meningkatkan stabilitas pelatihan, 

c. Fully connected layer pada tahap akhir untuk menghasilkan output prediksi. 

2.5 Proses Pelatihan Model 

Pelatihan model dilakukan menggunakan algoritma backpropagation dengan optimizer adaptif seperti Adam atau 

RMSprop, yang dikenal efektif dalam mempercepat konvergensi pada jaringan saraf dalam. Fungsi loss disesuaikan 

dengan jenis permasalahan, misalnya: 

a. Categorical cross-entropy untuk klasifikasi multikelas, 

b. Binary cross-entropy untuk klasifikasi biner, 

c. Mean Squared Error (MSE) untuk regresi. 

Proses pelatihan dilakukan secara iteratif dengan jumlah epoch tertentu, disertai mekanisme early stopping untuk 

mencegah overfitting ketika performa pada data validasi mulai menurun. 

2.6 Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi model dilakukan secara kuantitatif menggunakan beberapa metrik kinerja, antara lain: 

a. Akurasi (Accuracy), 

b. Presisi (Precision), 

c. Recall, 

d. F1-Score, 

e. Area Under Curve (AUC), jika relevan. 

Selain itu, analisis confusion matrix digunakan untuk memahami kesalahan klasifikasi yang terjadi. Untuk mengukur 

kemampuan generalisasi model, performa pada data pengujian dibandingkan dengan data pelatihan dan validasi. 

2.7 Analisis Overfitting dan Interpretabilitas 

Untuk mengatasi dan menganalisis overfitting, penelitian ini menerapkan teknik regularisasi seperti dropout, serta 

membandingkan hasil pelatihan dengan dan tanpa mekanisme regularisasi. Selain itu, pendekatan berbasis attention 

mechanism digunakan untuk meningkatkan interpretabilitas model dengan menyoroti bagian data yang paling 

berkontribusi terhadap keputusan model. 

2.8 Tahapan Analisis dan Pelaporan 

Hasil eksperimen dianalisis secara sistematis dan disajikan dalam bentuk tabel dan grafik untuk memudahkan interpretasi. 

Analisis dilakukan dengan membandingkan performa model hybrid terhadap model tunggal guna menilai efektivitas 

kombinasi arsitektur. Seluruh tahapan penelitian didokumentasikan secara transparan untuk memastikan reprodusibilitas 

dan validitas ilmiah. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Eksperimen Model Deep Learning Hybrid 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model deep learning hybrid yang mengombinasikan Convolutional 

Neural Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN) dalam menangani data kompleks yang memiliki 

karakteristik spasial dan temporal. Berdasarkan metode penelitian yang telah dijelaskan sebelumnya, beberapa skenario 

eksperimen dilakukan untuk mengukur performa model dari berbagai aspek, mulai dari akurasi prediksi, stabilitas 

pelatihan, hingga kemampuan generalisasi terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Eksperimen dilakukan 

dengan membandingkan tiga pendekatan utama, yaitu model CNN tunggal, model RNN tunggal (LSTM/GRU), dan 

model hybrid CNN–RNN. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model CNN tunggal mampu mengekstraksi fitur spasial 

dengan baik, namun mengalami keterbatasan dalam memahami dependensi temporal jangka panjang. Sebaliknya, model 

RNN tunggal menunjukkan kemampuan yang baik dalam menangkap pola sekuensial, tetapi kurang optimal dalam 

menangani data berdimensi tinggi tanpa proses ekstraksi fitur awal. Model hybrid CNN–RNN menunjukkan kinerja yang 

lebih unggul dibandingkan kedua model tunggal tersebut. Hal ini terlihat dari peningkatan konsisten pada metrik evaluasi 

utama, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Kombinasi CNN sebagai ekstraktor fitur spasial dan RNN sebagai 

pemodel hubungan temporal terbukti mampu menghasilkan representasi data yang lebih kaya dan informatif. 

3.2 Perbandingan Kinerja Antar Model 

Hasil pengujian kinerja model disajikan dalam Tabel 1, yang memperlihatkan perbandingan performa antara model CNN, 

RNN, dan CNN–RNN. 

Tabel 1. Perbandingan Kinerja Model Deep Learning 

Model Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) F1-Score (%) 

CNN 89,4 88,7 87,9 88,3 

RNN (LSTM/GRU) 91,2 90,5 90,1 90,3 
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CNN-RNN (Hybrid) 96,8 96,1 95,9 96,0 

Tabel ini menunjukkan bahwa model hybrid CNN–RNN memiliki performa tertinggi pada seluruh metrik evaluasi. 

Peningkatan akurasi yang signifikan menunjukkan bahwa integrasi fitur spasial dan temporal memberikan kontribusi 

besar terhadap kualitas prediksi model. 

3.3 Analisis Proses Pelatihan Model 

Selama proses pelatihan, model CNN–RNN menunjukkan konvergensi yang lebih stabil dibandingkan model tunggal. 

Grafik loss pelatihan dan validasi memperlihatkan penurunan yang konsisten tanpa fluktuasi tajam, yang mengindikasikan 

bahwa model mampu belajar secara efektif dari data pelatihan. Penggunaan teknik regularisasi seperti dropout dan early 

stopping terbukti efektif dalam menjaga keseimbangan antara bias dan varians. Ketika pelatihan dilanjutkan tanpa 

regularisasi, model cenderung menunjukkan peningkatan loss pada data validasi, yang mengindikasikan terjadinya 

overfitting. 

3.4 Evaluasi Generalisasi Model 

Kemampuan generalisasi model diuji menggunakan data pengujian yang tidak digunakan selama proses pelatihan. Model 

CNN–RNN menunjukkan performa yang konsisten antara data pelatihan dan data pengujian, dengan selisih akurasi yang 

relatif kecil. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan adaptasi yang baik terhadap data baru. Sebaliknya, 

model CNN dan RNN tunggal menunjukkan penurunan performa yang lebih besar pada data pengujian, yang 

mengindikasikan keterbatasan dalam menangani variasi data yang kompleks. Temuan ini memperkuat argumen bahwa 

model hybrid lebih robust dalam aplikasi nyata. 

3.5 Analisis Overfitting dan Regularisasi 

Masalah overfitting merupakan salah satu tantangan utama dalam penerapan deep learning. Berdasarkan hasil 

eksperimen, model tanpa dropout menunjukkan perbedaan signifikan antara performa pelatihan dan validasi. Namun, 

setelah penerapan dropout dan batch normalization, perbedaan tersebut dapat diminimalkan. 

Tabel 2. Pengaruh Regularisasi terhadap Akurasi Model CNN-RNN 

Konfigurasi Model Akurasi Training (%) Akurasi Testing (%) 

Tanpa Regularisasi 99,1 92,3 

Dengan Dropout 97,4 95,6 

Dropout + Batch Norm 96,8 96,2 

Tabel ini menunjukkan bahwa penerapan teknik regularisasi mampu meningkatkan kemampuan generalisasi model 

dengan mengurangi kesenjangan antara akurasi pelatihan dan pengujian. 

3.6 Interpretabilitas Model 

Salah satu kelemahan utama model deep learning adalah sifatnya yang cenderung bersifat "black box". Dalam penelitian 

ini, pendekatan attention mechanism digunakan untuk meningkatkan interpretabilitas model. Hasil visualisasi bobot 

perhatian menunjukkan bahwa model mampu memfokuskan perhatian pada segmen data yang paling relevan terhadap 

proses pengambilan keputusan. Pendekatan ini memberikan nilai tambah dalam konteks aplikasi kritis, seperti analisis 

data medis atau keamanan siber, di mana pemahaman terhadap alasan di balik prediksi model menjadi sangat penting. 

3.7 Pembahasan Temuan Penelitian 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi CNN dan RNN memberikan peningkatan performa yang signifikan 

dibandingkan penggunaan arsitektur tunggal. Temuan ini sejalan dengan berbagai penelitian terdahulu yang menyatakan 

bahwa penggabungan fitur spasial dan temporal mampu meningkatkan kualitas representasi data. Keunggulan model 

hybrid terutama terlihat pada kemampuannya dalam menangani data multivariat dan deret waktu yang kompleks. CNN 

berperan dalam menyaring noise dan mengekstraksi fitur penting, sementara RNN mempertahankan konteks temporal 

yang diperlukan untuk pengambilan keputusan yang akurat. Selain itu, penerapan teknik regularisasi dan attention 

mechanism terbukti tidak hanya meningkatkan akurasi, tetapi juga memperbaiki interpretabilitas dan stabilitas model. 

Hal ini menjadi poin penting mengingat tantangan utama dalam pengembangan sistem deep learning modern tidak hanya 

terletak pada performa, tetapi juga pada transparansi dan keandalan. 
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3.8 Implikasi Penelitian 

Implikasi dari hasil penelitian ini cukup luas, terutama dalam pengembangan sistem berbasis deep learning untuk 

pengolahan data kompleks. Model hybrid CNN–RNN dapat diimplementasikan dalam berbagai domain, seperti pertanian 

presisi, analisis aktivitas manusia, sistem keamanan IoT, serta pengolahan sinyal medis. Dengan performa yang lebih 

unggul dan kemampuan generalisasi yang baik, model ini berpotensi menjadi solusi yang efektif untuk permasalahan 

dunia nyata yang membutuhkan analisis data berskala besar dan kompleks. 

3.9 Keterbatasan Penelitian dan Arah Penelitian Selanjutnya 

Meskipun hasil yang diperoleh cukup menjanjikan, penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan. Salah satunya 

adalah ketergantungan pada dataset sekunder yang mungkin memiliki bias tertentu. Selain itu, kompleksitas model hybrid 

juga menuntut sumber daya komputasi yang relatif besar. Penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada pengembangan 

arsitektur yang lebih ringan, eksplorasi teknik interpretabilitas lanjutan, serta penerapan pendekatan federated learning 

untuk meningkatkan keamanan dan privasi data. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menegaskan bahwa penerapan model deep learning hybrid yang mengombinasikan Convolutional Neural 

Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN) merupakan pendekatan yang efektif dalam pengolahan data 

kompleks yang memiliki karakteristik spasial dan temporal. Berdasarkan hasil eksperimen dan pembahasan yang telah 

dilakukan, model CNN–RNN menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan model tunggal, baik CNN maupun 

RNN, pada seluruh metrik evaluasi yang digunakan. Peningkatan akurasi, presisi, recall, dan F1-score mengindikasikan 

bahwa integrasi kedua arsitektur mampu menghasilkan representasi fitur yang lebih komprehensif dan informatif. Selain 

itu, hasil analisis kurva loss pelatihan dan validasi menunjukkan bahwa model hybrid memiliki proses pembelajaran yang 

stabil dan mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Penerapan 

teknik regularisasi seperti dropout, batch normalization, serta mekanisme early stopping terbukti efektif dalam 

mengurangi risiko overfitting, yang merupakan salah satu tantangan utama dalam pengembangan model deep learning. 

Penelitian ini juga menunjukkan bahwa penggunaan attention mechanism dapat meningkatkan interpretabilitas model, 

sehingga membantu dalam memahami kontribusi fitur terhadap keputusan prediksi. Temuan ini sangat penting, terutama 

untuk aplikasi di bidang kritis seperti pengolahan sinyal medis, keamanan siber, dan sistem berbasis IoT. Secara 

keseluruhan, hasil penelitian ini membuktikan bahwa model deep learning hybrid CNN–RNN memiliki potensi besar 

untuk diterapkan pada berbagai domain pengolahan data kompleks. Dengan pengembangan lebih lanjut, khususnya pada 

aspek efisiensi komputasi dan interpretabilitas, pendekatan ini diharapkan dapat menjadi solusi yang andal dan 

berkelanjutan di masa depan. 

 

REFERENCES   

[1] F. Zhang et al., “Predicting soil moisture content over partially vegetation covered surfaces from hyperspectral 

data with deep learning,” Soil Sci. Soc. Am. J., vol. 85, no. 4, pp. 989–1001, 2021, doi: 10.1002/saj2.20193. 

[2] A. K. -, N. G. -, and A. S. -, “A Critical Review on Sentiment Analysis Based on Deep Learning Techniques,” 

Int. J. Multidiscip. Res., vol. 6, no. 5, 2024, doi: 10.36948/ijfmr.2024.v06i05.28572. 

[3] H. Liu et al., “Combined CNN and RNN Neural Networks for GPR Detection of Railway Subgrade Diseases,” 

Sensors, vol. 23, no. 12, p. 5383, 2023, doi: 10.3390/s23125383. 

[4] J. Zhang et al., “Sensor-Driven Real-Time Recognition of Basketball Goal States Using IMU and Deep 

Learning,” Sensors, vol. 25, no. 12, p. 3709, 2025, doi: 10.3390/s25123709. 

[5] J. Wang, P. Wang, H. Tian, K. Tansey, J. Liu, and W. Quan, “A deep learning framework combining CNN and 

GRU for improving wheat yield estimates using time series remotely sensed multi-variables,” Comput. Electron. 

Agric., vol. 206, p. 107705, 2023, doi: 10.1016/j.compag.2023.107705. 

[6] S. Mekruksavanich and A. Jitpattanakul, “Deep convolutional neural network with rnns for complex activity 

recognition using wrist-worn wearable sensor data,” Electron., vol. 10, no. 14, p. 1685, 2021, doi: 

10.3390/electronics10141685. 

[7] Y. Wang et al., “Computer-aided intracranial eeg signal identification method based on a multi-branch deep 

learning fusion model and clinical validation,” Brain Sci., vol. 11, no. 5, p. 615, 2021, doi: 

10.3390/brainsci11050615. 

[8] V. Prakash and A. K. Shukla, “An AI-Enabled Privacy-Preserving Federated Learning Framework of Hybrid bi-

LSTM-RNN-CNN for Deep Intelligent Intrusion Detection in Fog Computing in the IoT Domain,” Concurr. 

Comput. Pract. Exp., vol. 37, no. 27–28, 2025, doi: 10.1002/cpe.70291. 

https://doi.org/xx.xxxxx/joeer.xxxx
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


JOEER, Volume 1 No 3 September 2026  e-ISSN: 3110-4894 | p-ISSN: XXXX-XXXX 

DOI: https://doi.org/10.64803/joeer.v1i3.20 
 

 

Page 97  

This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International. 

[9] A. Meliboev, J. Alikhanov, and W. Kim, “Performance Evaluation of Deep Learning Based Network Intrusion 

Detection System across Multiple Balanced and Imbalanced Datasets,” Electron., vol. 11, no. 4, p. 515, 2022, 

doi: 10.3390/electronics11040515. 

[10] A. S. Gaafar, J. M. Dahr, and A. K. Hamoud, “Comparative Analysis of Performance of Deep Learning 

Classification Approach based on LSTM-RNN for Textual and Image Datasets,” Inform., vol. 46, no. 5, pp. 21–

28, 2022, doi: 10.31449/inf.v46i5.3872. 

[11] D. T. Kim Chi, N. T. Mai Trang, T. B. Minh Son, N. Ngoc Thao, and T. Q. Nguyen, “Hybrid deep learning 

framework for robust time-series classification: Integrating inception modules with residual networks,” J. 

Algorithms Comput. Technol., vol. 19, 2025, doi: 10.1177/17483026251348851. 

[12] M. Kamyab, G. Liu, and M. Adjeisah, “Attention-Based CNN and Bi-LSTM Model Based on TF-IDF and GloVe 

Word Embedding for Sentiment Analysis,” Appl. Sci., vol. 11, no. 23, p. 11255, 2021, doi: 

10.3390/app112311255. 

[13] T. Zengeya and J. Vincent Fonou-Dombeu, “A Review of State of the Art Deep Learning Models for Ontology 

Construction,” IEEE Access, vol. 12, pp. 82354–82383, 2024, doi: 10.1109/ACCESS.2024.3406426. 

[14] W. U. R. Qamar, M. H. Lee, and B. Abibullaev, “Deep learning in intracranial EEG for seizure detection: 

advances, challenges, and clinical applications,” Front. Neurosci., vol. 19, 2025, doi: 

10.3389/fnins.2025.1677898. 

[15] S. Yamamoto et al., “Data-driven electrophysiological feature based on deep learning to detect epileptic seizures,” 

J. Neural Eng., vol. 18, no. 5, p. 56040, 2021, doi: 10.1088/1741-2552/ac23bf. 

[16] E. Ahmadzadeh, H. Kim, O. Jeong, N. Kim, and I. Moon, “A Deep Bidirectional LSTM-GRU Network Model 

for Automated Ciphertext Classification,” IEEE Access, vol. 10, pp. 3228–3237, 2022, doi: 

10.1109/ACCESS.2022.3140342. 

[17] V. Laitsos, G. Vontzos, D. Bargiotas, A. Daskalopulu, and L. H. Tsoukalas, “Enhanced Automated Deep Learning 

Application for Short-Term Load Forecasting,” Mathematics, vol. 11, no. 13, p. 2912, 2023, doi: 

10.3390/math11132912. 

 

https://doi.org/xx.xxxxx/joeer.xxxx
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

