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Abstrak— Peningkatan emisi karbon dioksida (CO:) menjadi salah satu penyebab utama perubahan iklim global sehingga
diperlukan pendekatan yang bisa menghasilkan prediksi emisi karbon secara akurat sebagai dasar dalam mendukung
pengambilan keputusan. Penelitian ini bertujuan menerapkan model TFT untuk memprediksi emisi karbon Indonesia
menggunakan data historis periode 1970-2024 yang diperoleh dari Our World in Data. Variabel masukan yang digunakan
meliputi coal_co2, oil_co2, dan gas_co2, sedangkan emisi karbon (CO-) digunakan sebagai variabel target. Proses penelitian
meliputi preprocessing data, pembangunan model TFT, pelatihan model, serta evaluasi menggunakan metrik MAE, MAPE,
dan SMAPE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model menghasilkan nilai MAE sebesar 62,0155, MAPE sebesar 8,40%,
dan sSMAPE sebesar 8,90%. Selain itu, hasil prediksi berhasil mengikuti pola perubahan emisi karbon pada data aktual
sehingga menunjukkan kemampuan model dalam mempelajari karakteristik temporal data. Berdasarkan hasil tersebut, TFT
dapat diterapkan sebagai salah satu pendekatan yang efektif untuk prediksi emisi karbon Indonesia.

Kata kunci— Temporal Fusion Transformer, prediksi emisi karbon, deret waktu, deep learning, Indonesia.

Abstract— The increase in carbon dioxide (CO:) emissions is one of the main causes of global climate change, making it
necessary to develop an approach capable of generating accurate carbon emission predictions to support decision-making. This
study aims to apply the TFT to predict Indonesia’s carbon emissions using historical data from 1970 to 2024 obtained from
Our World in Data. The input variables used include coal_co2, oil_co2, and gas_co2, while carbon (CO:) emissions are used as
the target variable. The research process included data preprocessing, TFT model development, model training, and evaluation
using the MAE, MAPE, and SMAPE metrics. The results show that the model produced an MAE of 62.0155, a MAPE of 8.40%,
and an SMAPE of 8.90%. Furthermore, the prediction results were able to follow the patterns of change in carbon emissions
in the actual data, demonstrating the model’s ability to learn the temporal characteristics of the data. Based on these results,
the TFT can be applied as an effective approach for predicting Indonesia’s carbon emissions.

Keywords— Temporal Fusion Transformer, carbon emissions forecasting, time series, deep learning, Indonesia.

I. PENDAHULUAN fosil non-terbarukan, yang menjadi salah satu
Perubahan iklim menjadi salah satu tantangan ~Sumber utama emisi karbon di atmosfer [3].
global yang dihadapi oleh berbagai negara di Penggunaan energi berbasis bahan bakar fosil,

dunia. Salah satu faktor utama yang mendorong Seperti batu bara, minyak bumi, dan gas alam,
terjadinya perubahan iklim adalah meningkatnya Masih menjadi sumber utama emisi karbon
emisi karbon dioksida (CO2) dalam beberapa dioksida (COz) ke atmosfer. Emisi tersebut
dekade terakhir [1]. Peningkatan emisi tersebut dihasilkan dari proses pembakaran bahan bakar
sebagian besar dipengaruhi oleh aktivitas fosil untuk memenuhi berbagai kebutuhan,
manusia, seperti sektor transportasi, kegiatan termasuk kegiatan industri, sektor transportasi,
industri, dan perubahan penggunaan lahan. dan pembangkit tenaga listrik [4]. Di Indonesia,
Kondisi ini berkontribusi terhadap kenaikan suhu Pemanfaatan energi fosil masih mendominasi
permukaan bumi, penurunan kualitas udara, serta Pemenuhan kebutuhan energi nasional. Kondisi
berbagai dampak lingkungan lainnya yang ini sejalan dengan tren global yang menunjukkan
semakin mengkhawatirkan [2]. Tingginya emisi bahwa sekitar 70% kebutuhan energi dunia masih
karbon tersebut tidak terlepas dari besarnya bergantung pada bahan bakar fosil, sehingga
ketergantungan  berbagai  sektor  terhadap berkontribusi terhadap peningkatan emisi karbon,
penggunaan energi yang berasal dari bahan bakar Pencemaran udara, serta perubahan iklim [5].
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Permasalahan  tersebut sejalan  dengan
komitmen Indonesia dalam mewujudkan Net
Zero Emissions tahun 2060, hal itu disampaikan
dalam roadmap sektor energi IEA dan
Kementerian Energi dan Sumber Daya Mineral.
Dalam roadmap tersebut, peningkatan efisiensi
energi, pemanfaatan energi terbarukan, serta
elektrifikasi  sektor transportasi ditetapkan
sebagai  langkah-langkah  strategis  untuk
mengurangi emisi karbon di Indonesia [6]. Untuk
mendukung upaya tersebut, diperlukan suatu
pendekatan yang dapat memanfaatkan data
historis guna menghasilkan prediksi emisi karbon
secara lebih akurat. Seiring berkembangnya
permasalahan prediksi yang semakin kompleks,

metode konvensional mulai menunjukkan
keterbatasan dalam memodelkan hubungan yang
bersifat nonlinier dan dinamis, sehingga

perhatian beralih pada pendekatan heuristik dan
machine learning yang lebih adaptif [7]. Salah
satu pendekatan yang banyak digunakan adalah
machine learning, yang bisa mempelajari pola
dan hubungan kompleks pada data historis untuk
menghasilkan  prediksi yang  mendukung
perencanaan kebijakan serta evaluasi strategi
pengendalian emisi karbon secara lebih efektif
[8].

Data emisi karbon merupakan data deret waktu
yang memiliki  Kketergantungan  temporal
antarpengamatan sehingga memerlukan model
yang dapat menangkap pola historis secara
efektif [9]. Dibandingkan metode machine
learning konvensional, model deep learning
memiliki kapasitas yang lebih baik dalam
mempelajari pola nonlinier dan ketergantungan
jangka panjang pada data deret waktu [10]. Salah
satu model deep learning yang banyak diterapkan
untuk permasalahan tersebut adalah Temporal
Fusion  Transformer (TFT). Model ini
menggabungkan arsitektur LSTM dan attention
mechanism sehingga bisa memodelkan hubungan
temporal dan multivariat secara bersamaan.
Selain menghasilkan prediksi yang akurat, TFT
juga memiliki kemampuan interpretabilitas yang
memungkinkan analisis terhadap kontribusi
setiap variabel dalam proses prediksi [11]. Selain
itu, TFT dikembangkan untuk mendukung
peramalan jangka panjang (multi-horizon
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forecasting) dengan memanfaatkan mekanisme
gating dan temporal self-attention sehingga dapat
menangkap hubungan temporal jangka panjang
serta mengenali pola-pola penting pada data deret
waktu [12].

Meskipun TFT telah menunjukkan kinerja
yang baik pada berbagai permasalahan prediksi
deret waktu, penerapannya pada prediksi emisi
karbon, khususnya di Indonesia, masih relatif
terbatas. Karakteristik data emisi karbon yang
dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti emisi
dari batu bara, minyak bumi, dan gas alam,
menjadikan prediksi semakin kompleks sehingga
diperlukan model yang  dapat menangkap
hubungan temporal dan multivariat secara
bersamaan [13]. Berdasarkan uraian tersebut,
penelitian ini bertujuan menerapkan Temporal
Fusion Transformer (TFT) sebagai metode
prediksi emisi karbon Indonesia. Hasil yang
diperoleh diharapkan bisa menjadi referensi
dalam pengembangan model prediksi berbasis
deep learning serta mendukung pengambilan
keputusan terkait pengendalian emisi karbon.

1. METODOLOGI PENELITIAN

A. Tahapan Penelitian

Metode penelitian ini terdiri dari beberapa
tahapan penelitian yang akan disajikan pada
Gambar 1.

Start o =
/ IanDala/ Data

Model

J

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian

Pelatihan Model [—>| Ewvaluasi Model

Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian
yang dilakukan dalam pengembangan model
prediksi emisi karbon Indonesia menggunakan
Temporal Fusion Transformer (TFT). Penelitian
diawali dengan pengumpulan dan preprocessing
data, kemudian dilanjutkan dengan
pembangunan model yang meliputi konfigurasi,
pelatihan, dan evaluasi model. Tahapan tersebut
dilakukan untuk menghasilkan model prediksi
emisi karbon yang optimal.

B. Pengumpulan Data
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Penelitian ini  menggunakan pendekatan
kuantitatif dengan memanfaatkan data tabular
sebagai objek analisis. Dataset yang digunakan
merupakan data emisi karbon dunia periode
1970-2024 sebanyak 7.645 data yang diperoleh
dari Our World in Data, sebuah situs penyedia
data terbuka (open source). Data pada situs
tersebut diperbarui secara berkala sehingga
memiliki konsistensi dan relevansi yang baik
untuk mendukung proses pengembangan model
prediksi.

C. Preprocessing Data

Tahap preprocessing data dilakukan untuk
mempersiapkan dataset sebelum digunakan pada
proses pembangunan model. Tahapan ini
bertujuan untuk memastikan data berkualitas,
konsisten, dan sesuai dengan kebutuhan model
[14]. Proses preprocessing meliputi feature
selection, data cleaning, serta pembagian dataset
menjadi data training, validation, dan testing.

% % Seleksi Fitur

J
¥

Gambar 2. Diagram Alur Preprocessing Data

Dataset
Emisi
Karbon

Pembagian

Pembersihan Data |—>
Dataset

Gambar 2 menunjukkan alur preprocessing
data yang diterapkan dalam penelitian ini.
Tahapan tersebut meliputi seleksi fitur,
pembersihan data, dan pembagian dataset, yang
tiap tahapannya akan dijelaskan sebagai berikut.

1. Seleksi Fitur

Tahap  seleksi  fitur  bertujuan  untuk
menentukan variabel yang digunakan dalam
prediksi emisi karbon. Pemilihan variabel
dilakukan berdasarkan keterkaitannya dengan
emisi karbon, ketersediaan data, serta mengacu
pada penelitian terdahulu. Variabel yang
digunakan dalam penelitian ini ditampilkan pada
tabel berikut.

Tabel 1. Tabel Variabel Penelitian

Variabel Jenis Variabel
Co2 Target

Coal_co2 Input

Oil_co2 Input
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Gas_co2 Input

Berdasarkan  Tabel 1, penelitian ini
menggunakan emisi karbon (CO2) sebagai
variabel target, serta coal _co2, gas co2, dan
oil_co2 sebagai variabel masukan. Seluruh
variabel tersebut digunakan sebagai input pada
model TFT untuk mempelajari hubungan
antarvariabel dalam memprediksi emisi karbon.

2. Pembersihan Data

Tahap data cleaning dilakukan untuk
meningkatkan  kualitas  dataset  sebelum
digunakan pada proses pelatihan model. Pada
tahap ini, data diperiksa untuk memastikan
konsistensi, kelengkapan, dan kesesuaian format
sehingga siap digunakan dalam  proses
pemodelan. Diagram alur data cleaning pada
penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 3.

Penanganan Nilai

Pengurutan Waktu
Hilang 9

Format Data

‘ Penyamaan

|

Gambar 3. Diagram Pembersihan Data

Berdasarkan Gambar 3, proses data cleaning
meliputi penanganan nilai hilang, penyamaan
format data, serta pengurutan waktu. Penanganan
nilai hilang dilakukan untuk menangani data
yang kosong, sedangkan penyamaan format
bertujuan menjaga konsistensi data. Selanjutnya,
data diurutkan berdasarkan waktu agar sesuai
dengan karakteristik data deret waktu sebelum
digunakan pada proses pelatihan model.

3. Pembagian Dataset

Tahap pembagian dataset bertujuan untuk
membagi data menjadi data training, validation,
dan testing yang digunakan pada proses pelatihan,
validasi, dan evaluasi model. Diagram alur
pembagian dataset ditunjukkan sebagai berikut.

Tabel 2. Tabel Pembagian Dataset

Pembagian Tahun Jumlah Data
Train 1970-2014 6.255
Validasi 2015-2019 695
Test (Indonesia) 2020-2024 5

Berdasarkan Tabel 2, data training digunakan
untuk melatih model, data validation digunakan
untuk mengevaluasi performa model selama
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proses pelatihan, sedangkan data testing
difokuskan pada periode pengamatan emisi
karbon Indonesia yang belum pernah digunakan
sebelumnya untuk mengukur kompetensi model
dalam melakukan prediksi serta mengevaluasi
kemampuan generalisasi model terhadap data
baru. Pembagian dilakukan berdasarkan urutan
waktu agar karakteristik data deret waktu tetap
terjaga.

D. Pembangunan Model

Tahap pembangunan model dilakukan untuk
membangun model TFT menggunakan dataset
hasil preprocessing. Pada tahap ini dilakukan
penentuan konfigurasi model dan proses
pelatihan menggunakan data training serta
validation. Konfigurasi model yang digunakan
pada penelitian ini disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Konfigurasi Parameter Model

Konfigurasi Parameter
Learning Rate

0.0007

Hidden Units 64
Dropout Rate 0.4
Batch Size 64

Berdasarkan Tabel 3, konfigurasi model TFT
menggunakan learning rate sebesar 0,0007,
hidden units sebanyak 64, dropout rate sebesar
0,4, dan batch size sebesar 64. Konfigurasi
tersebut digunakan selama proses pelatihan
model untuk mempelajari pola historis emisi
karbon dan menghasilkan prediksi yang optimal.

Selanjutnya, model dilatih menggunakan data
training, sedangkan data validation digunakan
untuk memantau performa model selama proses
pelatihan. Melalui proses ini, model mempelajari
pola historis emisi karbon berdasarkan variabel
masukan sehingga bisa menghasilkan prediksi
terhadap data yang akan datang.

E. Evaluasi Model

Tahap evaluasi model dilakukan untuk
mengukur kemampuan TFT dalam memprediksi
emisi karbon menggunakan data testing. Evaluasi
dilakukan dengan membandingkan nilai hasil
prediksi terhadap data aktual menggunakan
metrik Mean Absolute Error (MAE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), dan
Symmetric Mean Absolute Percentage Error
(SMAPE) sebagai berikut.
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MAE = -3 | yi—9il (1)

Pada Persamaan MAE (1), y; menyatakan nilai
aktual, y; merupakan nilai prediksi, n adalah
jumlah data observasi, sedangkan |y; —¥; |
menunjukkan nilai absolut selisih antara nilai
aktual dan prediksi.

MAPE = 51,222 (2)

Kemudian pada Persamaan MAPE (2),
y; menunjukkan nilai aktual dan ¥; merupakan
nilai prediksi pada observasi ke-i. Nilai |

y"y;?"l digunakan untuk menghitung besar

kesalahan relatif terhadap nilai aktual, sedangkan
nmenyatakan jumlah data observasi.
Symmetric Mean Absolute Percentage Error
(SMAPE)
5MAPE=%0% ﬁ1(||)}((ii|:|);iil|) 3)
Selanjutnya pada Persamaan sSMAPE (3), nilai
kesalahan dihitung berdasarkan selisih antara
hasil prediksi (X;) dan nilai aktual (Y;) yang
kemudian dinormalisasi menggunakan rata-rata
nilai absolut keduanya. Pendekatan tersebut
menghasilkan ukuran kesalahan yang bersifat
simetris, sedangkan m menyatakan jumlah
observasi yang digunakan dalam proses evaluasi.
MAE digunakan untuk mengukur rata-rata
selisih absolut antara nilai aktual dan hasil
prediksi. MAPE mengukur tingkat kesalahan
prediksi dalam bentuk persentase terhadap nilai
aktual, sedangkan SMAPE digunakan untuk
mengurangi sensitivitas terhadap nilai aktual
yang sangat Kkecil sehingga menghasilkan
evaluasi yang lebih seimbang. Semakin kecil
nilai MAE, MAPE, dan SMAPE, maka semakin
baik performa model dalam melakukan prediksi.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil penelitian mengenai
penerapan Temporal Fusion Transformer (TFT)
untuk memprediksi emisi karbon Indonesia.
Hasil yang diperoleh meliputi proses pelatihan
model, evaluasi performa, serta hasil prediksi
yang selanjutnya dianalisis untuk menilai
kemampuan model dalam memprediksi emisi
karbon berdasarkan data historis.

A. Hasil Pelatihan Model
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Model TFT  dibangun  menggunakan
konfigurasi parameter yang telah ditentukan pada
tahap metodologi. Proses pelatihan dilakukan
menggunakan data training, sedangkan data
validation digunakan untuk memantau performa
model selama proses pembelajaran sekaligus
mencegah  terjadinya  overfitting.  Selama
pelatihan, model mempelajari  hubungan
temporal antarvariabel serta pola historis emisi
karbon pada setiap periode untuk membentuk
representasi yang digunakan dalam memprediksi
emisi karbon pada periode berikutnya. Performa
model dievaluasi secara bertahap berdasarkan
nilai validation loss pada setiap epoch, sehingga
proses pelatihan dapat menghasilkan model
dengan nilai prediksi yang lebih optimal sebelum
dilakukan pengujian menggunakan data testing.

Training and Validation Loss of TFT Model

0.200
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n
a
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Gambar 4. Grafik Pelatihan Model

Berdasarkan Gambar 4, nilai training loss dan
validation loss menunjukkan tren penurunan
hingga mencapai kondisi yang stabil. Hal
tersebut menunjukkan bahwa model bisa
mempelajari pola historis pada data emisi karbon
secara bertahap. Selain itu, tidak terlihat adanya
perbedaan yang terlalu besar antara training loss
dan validation loss, sehingga mengindikasikan
bahwa model berhasil melakukan generalisasi
yang baik terhadap data validasi.

Stabilnya proses pelatihan menunjukkan
bahwa konfigurasi parameter yang digunakan
bisa mendukung proses pembelajaran model
secara optimal. Dengan demikian, model TFT
telah siap digunakan pada tahap evaluasi
menggunakan data testing.

B. Hasil Evaluasi Model

Setelah proses pelatihan selesai, model TFT
dievaluasi menggunakan data testing untuk
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mengukur kemampuan model dalam
memprediksi emisi karbon. Evaluasi dilakukan
menggunakan metrik Mean Absolute Error
(MAE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), dan Symmetric Mean Absolute
Percentage Error (SMAPE). Hasil evaluasi model
disajikan pada Tabel 3.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model

Metrik Evaluasi Nilai

MAE 62,0155

MAPE 8,40%

SMAPE 8,90%
Berdasarkan  Tabel 3, model  TFT
menghasilkan nilai MAE sebesar 62,0155,

MAPE sebesar 8,40%, dan SMAPE sebesar
8,90%. Nilai MAPE dan SMAPE yang berada di
bawah 10% menunjukkan bahwa model
menghasilkan prediksi dengan tingkat kesalahan
yang relatif rendah terhadap data aktual.
Sementara itu, nilai MAE menunjukkan rata-rata
selisih absolut antara hasil prediksi dan nilai
aktual sebesar 62,0155 juta ton emisi karbon.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi tersebut
menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari
pola historis emisi karbon Indonesia dengan baik
sehingga menghasilkan prediksi yang mendekati
nilai aktual.

C. Visualisasi Hasil Prediksi

Visualisasi hasil prediksi dilakukan untuk
membandingkan nilai aktual dengan hasil
prediksi yang dihasilkan oleh model TFT pada
data testing. Perbandingan ini bertujuan untuk
memberikan gambaran mengenai kinerja model
dalam mengikuti pola perubahan emisi karbon
Indonesia dari waktu ke waktu.

Comparison of Actual and Predicted Carbon Emissions

—8— Actual

Predicted

CO:z Emissions

613
2020 2021 2022 2023 2024
Year

Gambar 5. Grafik Perbandingan Data Aktual dan Hasil Prediksi Emisi
Karbon Indonesia
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Berdasarkan Gambar 5, hasil prediksi model
secara umum dapat mengikuti tren perubahan
emisi karbon pada data aktual. Model berhasil
merepresentasikan pola kenaikan emisi dari
tahun 2021 hingga 2024, meskipun masih ada
selisih prediksi pada beberapa periode. Selisih
yang paling terlihat terjadi pada tahun 2022 dan
2023, di mana nilai prediksi berada di bawah data
aktual, sedangkan pada tahun 2024 hasil prediksi
semakin mendekati nilai sebenarnya. Kondisi
tersebut menunjukkan bahwa model berhasil
menangkap pola historis emisi karbon meskipun
belum sepenuhnya merepresentasikan besarnya
perubahan pada setiap periode.

Absolute Prediction Error by Year
140 | 140.3

1201
100

80

60 1

Absolute Error

404

34.1

i} . -m :

) 2020 2021 2022 2023 2024
Year

o

Gambar 6. Grafik Error Pertahun

Berdasarkan Gambar 6, besarnya kesalahan
prediksi (absolute prediction error)

menunjukkan variasi pada setiap tahun pengujian.

Nilai kesalahan terkecil diperoleh pada tahun
2021 sebesar 20,0, diikuti tahun 2020 sebesar
34,1 dan tahun 2024 sebesar 35,6. Sementara itu,
kesalahan prediksi terbesar terjadi pada tahun
2022 dengan nilai 140,3, kemudian diikuti tahun
2023 sebesar 80,1. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa model bisa menghasilkan prediksi yang
relatif akurat pada sebagian besar periode
pengujian,  meskipun  masih  mengalami

peningkatan kesalahan pada tahun 2022 dan 2023.

Kondisi ini mengindikasikan bahwa perubahan
pola emisi karbon pada kedua tahun tersebut
lebih sulit dipelajari oleh model dibandingkan
periode lainnya.

Meskipun masih diperoleh selisih prediksi
pada beberapa periode, model tetap mampu
mengikuti arah perubahan emisi karbon dari
waktu ke waktu. Hal ini menunjukkan bahwa
TFT bisa mempelajari hubungan temporal pada

ISSN: 2962-1968

data historis sehingga dapat merepresentasikan
pola perubahan emisi karbon Indonesia dengan
baik.

D. Pembahasan

Berdasarkan hasil pelatihan, evaluasi, dan
visualisasi prediksi yang telah dilakukan, model
TFT mampu menghasilkan prediksi emisi karbon
Indonesia yang mendekati data aktual. Hal
tersebut ditunjukkan melalui nilai kesalahan
prediksi yang relatif rendah serta kinerja model
dalam mengikuti tren perubahan emisi karbon
pada periode pengujian. Meskipun masih
terdapat selisin prediksi pada beberapa titik
pengamatan, secara umum model berhasil untuk
merepresentasikan pola historis emisi karbon

dengan baik.
Kemampuan  tersebut  didukung oleh
karakteristik TFT yang dirancang untuk

menangani data deret waktu multivariat dengan

ketergantungan temporal yang kompleks.
Kombinasi arsitektur LSTM dan attention
mechanism memungkinkan model
memanfaatkan informasi historis sekaligus

menangkap hubungan antarvariabel masukan,
yaitu coal_co2, oil_co2, dan gas_co2. Dengan
mekanisme tersebut, model dapat mengenali pola
perubahan emisi karbon dari waktu ke waktu
sehingga menghasilkan prediksi yang mengikuti
tren data aktual.

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian
terdahulu yang menyatakan bahwa TFT memiliki
performa yang baik dalam  berbagai
permasalahan prediksi deret waktu karena bisa
memodelkan hubungan temporal dan multivariat
secara efektif. Oleh karena itu, penerapan TFT
pada penelitian ini menunjukkan bahwa model
tersebut layak digunakan sebagai salah satu
pendekatan dalam memprediksi emisi karbon
Indonesia. Informasi yang dihasilkan dari model
ini dapat dimanfaatkan sebagai pendukung dalam
memantau tren emisi karbon, mengevaluasi
efektivitas kebijakan yang telah diterapkan, serta
membantu pemerintah dalam menyusun strategi
pengendalian emisi dan perencanaan transisi
menuju energi yang lebih berkelanjutan berbasis
data.

IV. KESIMPULAN
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Berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan,  penerapan  Temporal  Fusion
Transformer (TFT) berhasil memprediksi emisi
karbon Indonesia dengan performa yang baik.
Model menghasilkan nilai MAE sebesar 62,0155,
MAPE sebesar 8,40%, dan SMAPE sebesar
8,90%, yang menunjukkan tingkat kesalahan
prediksi relatif rendah. Selain itu, visualisasi hasil
prediksi memperlihatkan bahwa model mampu
mengikuti pola perubahan emisi karbon pada data
aktual sehingga dapat merepresentasikan tren
historis secara efektif.

Hasil tersebut menunjukkan bahwa tujuan
penelitian untuk menerapkan TFT dalam prediksi
emisi karbon Indonesia telah tercapai. Dengan
kemampuannya dalam mempelajari hubungan
temporal dan multivariat, TFT berpotensi
menjadi salah satu pendekatan untuk prediksi
emisi karbon Indonesia. Temuan penelitian ini
diharapkan dapat mendukung pengembangan
penelitian di bidang prediksi emisi karbon serta
menjadi referensi dalam upaya pencapaian target
Net Zero Emissions Indonesia.

Penelitian ini masih memiliki beberapa
keterbatasan. Proses evaluasi model dilakukan
menggunakan lima observasi pada data testing
sehingga kemampuan generalisasi model masih
perlu dikaji pada data dengan periode
pengamatan yang lebih panjang. Selain itu,
variabel yang digunakan masih terbatas pada
coal_co2, oil_co2, dan gas_co2, serta penelitian
ini belum membandingkan performa TFT dengan
metode prediksi lainnya. Penelitian selanjutnya
diharapkan dapat memanfaatkan data dengan
cakupan yang lebih luas, menambahkan variabel
yang lebih beragam, serta membandingkan
performa TFT dengan berbagai metode prediksi
untuk  memperoleh evaluasi yang lebih
komprehensif.
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