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Abstrak 

Harga beras yang tidak stabil seringkali menjadi masalah bagi pemerintah dalam 
menjaga ketahanan pangan dan bagi petani untuk mendapatkan pendapatan yang 
stabil. Tujuan Penelitian untuk mengembangkan sistem prediksi harga beras di 
Jawa Tengah menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM). LSTM dipilih 
karena kemampuannya dalam menangkap pola non-linear dan dependensi jangka 
Panjang yang terdapat dalam data time series seperti harga beras. Sistem dibangun 
dengan menggunakan data harga beras harian yang didapatkan dari website Pusat 
Informasi Harga Pangan Strategis Nasional (PIHPS Nasional) dan data cuaca harian 
yang diperoleh dari website BMKG di Jawa Tengah dari tahun 2017 – 2024. 
Arsitektur model LSTM yang digunakan terdiri dari tiga lapisan LSTM dengan 
dropout disetiap lapisannya dan satu lapisan Dense. Evaluasi performa model 
dilakukan dengan menggunakan tiga metrik evaluasi yaitu MAE, RMSE, dan MAPE. 
Hasil dari penelitian menunjukkan bahwa model prediksi harga beras 
menggunakan LSTM memiliki performa yang cukup baik berdasarkan dengan nilai 
metriks evaluasi, yaitu MAE sebesar 0.141, MAPE sebesar 1.256%, dan RMSE 
sebesar 0.205. 

Kata Kunci: Machine Learning, Kecerdasan Buatan, Long Short-Term Memory 
(LSTM), Prediksi Harga 

Abstract 

Unstable rice prices often become a problem for the government in maintaining food 

security and for farmers to obtain stable income. This research aims to develop a rice 

price prediction system in Central Java using the Long Short-Term Memory (LSTM) 

method. LSTM was chosen for its ability to capture non-linear patterns and long-term 

dependencies found in time series data such as rice prices. The system was built using 

daily rice price data obtained from the National Strategic Food Price Information 

Center (PIHPS National) website and daily weather data obtained from BMKG website 

in Central Java from 2017 - 2024. The LSTM model architecture used consists of three 

LSTM layers with dropout in each layer and one Dense layer. Model performance 

evaluation was conducted using three evaluation metrics: MAE, RMSE, and MAPE. The 

research results show that the rice price prediction model using LSTM has fairly good 

performance based on evaluation metrics, with MAE of 0.141, MAPE of 1.256%, and 

RMSE of 0.205. 

Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, Long Short-Term Memory 
(LSTM), Price Prediction 
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1. PENDAHULUAN 

Pada saat ini negara Indonesia sedang dihadapkan pada suatu permasalahan 

yang cukup sulit yang berimbas pada kesejahteraan warganya yaitu masalah 

kebutuhan pangan. Terpenuhinya kebutuhan pangan merupakan salah satu hal yang 

penting dalam kesejahteraan hidup Masyarakat. Ketidakstabilan harga dan kebijakan 

pemerintah membuat kebutuhan ini terkadang menjagi sulit terpenuhi (Sanjaya & 

Heksaputra, 2020). Masyarakat Indonesia sebagian besar bermata pencaharian sebagai 

petani. Kesuburan lahan pertanian di Indonesia dikarenakan Lokasi negara berada di 

zona iklim tropis, sehingga memungkinkan terajadinya pelapukan batuan secara 

sempurna dan menghasilkan tanah yang bernutirsi (Ayun et al., 2020). Zona 

pertanian Indonesia berfungsi untuk meningkatkan perekonomian serta pemenuhan 

kebutuhan pokok pangan manusia (Sarbaini et al., 2023). 

Beras adalah makanan pokok bagi masyarakat Indonesia. Kenaikan harga beras 

yang terjadi di perdagangan besar di Indonesia menjadi masalah yang penting dalam 

konteks ekonomi, karena berpotensi mempengaruhi kemampuan masyarakat untuk 

membeli dan daya produksi petani (Natasya et al., 2021). Dalam penelitian yang 

dilakukan (Angraini et al., 2022) faktor-faktor yang memberikan pengaruh terhadap 

permintaan beras di Indonesia adalah harga beras, dan rata-rata pengeluaran, hal ini 

dibuktikan dengan hasil f-statistik sebesar 10.18965 menunjukkan bahwa dalam 

kurun waktu 2010-2020, penyebab utama permintaan beras di Indonesia mencakup 

harga dan rata-rata pengeluaran pangan. 

Fluktuasi harga beras dapat mempengaruhi kesejahteraan masyarakat seiring 

bertumbuhnya jumlah penduduk Indonesia. Perubahan harga beras dapat 

dipengaruhi berbagai faktor seperti populasi, tingkat inflasi, tingkat produksi, tingkat 

konsumsi, dan luas panen (Khairuddin et al., 2022). Perubahan cuaca yang tidak pasti 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
mailto:ashariy61@gmail.com
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juga dapat berpengaruh pada produksi beras. Berdasarkan (Harvian & Yuhan, 2021) 

semakin buruk perubahan iklim yang terjadi akan mengakbatkan ketahanan pangan 

disuatu wilayah menurun. 

Prediksi harga beras sangat penting, namun sulit dilakukan dengan metode 

konvensioanl karena dinamika data yang kompleks. Long Short-Term Memory (LSTM) 

merupakan solusi yang menjanjikan berkat kemampuannya menangkap pola non-

linear dan dependensi jangka panjang dalam data time series seperti harga beras. Data 

time series merupakan serangkaian kejadian yang tercatat dalam interval waktu 

tertentu, mulai dari hari hingga tahun, dan dapat dimanfaatkan untuk keperluan 

penelitian (Setiawan et al., 2023). Berdasarkan penelitian oleh (Selle et al., 2022) 

yang membandingkan algoritma RNN dan LSTM, berkesimpulan bahwa LSTM 

memiliki kemampuan yang lebih unggul dalam meminimalkan error, khususnya 

untuk melakukan prediksi pada periode yang lebih panjang di data time series. Begitu 

juga pada penelitian oleh (Jaelani, 2022) dimana hasil forecasting produk gula 

menggunakan dua algoritma yang berbeda yaitu LSTM dan regresi linier 

memperlihatkan bahwa tingkat error pada LSTM lebih. Pada penelitian yang 

dilakukan (Meriani & Rahmatulloh, 2024) menunjukkan bahwa model LSTM memiliki 

performa yang lebih baik dibandingkan model GRU untuk melakukan prediksi pada 

data harga emas. Penelitian oleh (Arfan & ETP, 2020) menunjukkan bahwa performa 

algoritma LSTM lebih baik dibandingkan algoritma SVR dalam memprediksi harga 

saham, dimana algoritma LSTM memiliki tingkat kesalahan yang lebih kecil.. Dengan 

hanya menggunakan data historis harga beras dan cuaca harian, LSTM diharapkan 

dapat menghasilkan prediksi harga beras dengan baik. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Metode yang digunakan pada penelitian ini berdasarkan beberapa proses yang 

meliputi, pengumpulan data yang mencakup data harga beras dan data cuaca harian 

dari tahun 2017 – 2024, preprocessing data, pembuatan model LSTM, melakukan 

training terhadap model, testing dan evaluasi model. Detail alur penelitian yang 

digunakan dapat dilihat pada Gambar 1. Berikut. 
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Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1. Pengumpulan Data 

Data yang dipakai untuk penelitian ini merupakan data harga beras dan data 

cuaca harian di Jawa Tengah pada rentang tahun 2017 – 2024. Data harga beras 

diperoleh dari website PIHPS Nasional (Pusat Informasi Harga Pangan Strategis 

Nasional) dan untuk data cuaca berasal dari website BMKG. Data cuaca berdasarkan 

hasil pengamatan yang dilakukan oleh Stasiun Meteorologi Ahmad Yani. Terdapat 

2682 baris data yang berhasil didapatkan. Data sebelum dilakukan Preprocessing 

seperti dapat dilihat pada Gambar 2. Berikut. 

 

Gambar 2. Data Harga Beras dan Cuaca 

Terdapat 6 atribut yang digunakan, yaitu Tanggal, Tavg (Temperatur rata-rata 

(°C)), RH_avg (Kelembapan rata-rata), RR (Curah hujan (mm)), ss (Lamanya 

penyinaran matahari (jam)), dan Harga. 
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2.2. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing data dilakukan untuk memastikan data bersih. Pemrosesan 

data untuk mengatur waktu dan menghapus data yang tidak relevan, data harus 

disiapkan dalam format yang dapat digunakan oleh model LSTM (Utama, 2023). 

Adapun proses preprocessing data yang dilakukan antara lain, mengisi NaN value 

pada setiap kolom dan nilai 8888 pada setiap baris dengan interpolasi. Seperti pada 

penelitian oleh (Faisal Muhammad & Irawan, 2023) dimana interpolasi dilakukan 

untuk mengatasi data yang kosong, dengan cara menghitung nilai tengah dari dua 

data terdekat yang terdeteksi dan tidak bernilai 0, sehingga dapat menghasilkan 

estimasi nilai yang digunakan untuk mengisi nilai kosong tersebut. Rumus interpolasi 

data dapat dilihat pada persamaan (1) berikut: 

    (1) 

Keterangan: 

y = hasil interpolasi 

x = variable bebas 

x1, y1 = nilai titik tertentu 

x2, y2 = nilai titik lainnya 

Setelah itu dilakukan proses ekstraksi fitur tanggal menjadi beberapa fitur, yaitu 

harian, mingguan, bulanan, dan tahunan. Tujuan dari ekstraksi fitur tanggal ini agar 

model dapat menangkap pola waktu yang lebih dalam dari data. Proses selanjutnya 

adalah melakukan normalisasi data. Normalisasi dilakukan untuk menghindari 

perbedaan nilai yang besar antar data yang dapat mempengaruhi model dalam 

bekerja dengan optimal. Normalisasi pada penelitian ini dilakukan dengan mengubah 

nilai data dengan batas antara nilai 0 – 1 menggunakan Min-Max Scaler. Berdasarkan 

penelitian oleh (Yusuf, 2022) Rumuas normalisasi data dapat dilihat pada persamaan 

berikut: 

     (2) 

Keterangan: 

y = hasil normalisasi 
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x = data yang di normalisasi 

xmin = nilai minimum 

xmax = nilai maksimum 

Setelah normalisasi, data kemudian dibagi 2 set, yaitu data pelatihan (data 

training) sebanyak 80% dan data pengujian (data testing) sebanyak 20%. 

 

2.3 Model LSTM 

LSTM (Long Short-Term Memory) merupakan salah satu bagian dari arsitektur 

RNN (Recurrent Neural Network) yang dikembangkan untuk menangani masalah 

pada RNN, yaitu exploding gradient dan vanishing gradient saat mempelajari data 

dalam jangka rentetan waktu yang panjang. oleh karena itu, LSTM sesuai untuk 

diterapkan pada kasus prediksi maupun klasifikasi yang melibatkan data time series 

(Tholib et al., 2023). LSTM memperkenalkan unit memori serta mekanisme gerbang 

untuk menangkap ketergantungan jangka panjang dalam urutan data. Nama "long 

short-term memory" berasal dari jaringan RNN sederhana yang memiliki memori 

jangka panjang berupa bobot (weights), yang berubah secara bertahap selama proses 

pelatihan, menyimpan informasi umum mengenai data pelatihan. Selain itu, RNN juga 

memiliki memori jangka pendek dalam bentuk aktivasi sementara, yang mengalir 

dari satu node ke node berikutnya (Okut, 2021). Arsitektur LSTM seperti pada 

Gambar 3. Berikut. 

 

Sumber: (Fang & Shao, 2022) 

Gambar 3. Arsitektur LSTM 

Seperti yang ditunjukkan dalam arsitektur LSTM (Gambar 3), bahwa arsitektur 

jaringan saraf untuk blok LSTM mendemonstrasikan bahwa jaringan LSTM 
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memperluas memori RNN dan dapat secara selektif mengingat atau melupakan 

informasi melalui struktur yang disebut cell states dan tiga gerbang. Dengan 

demikian, selain memiliki hidden state seperti pada RNN, blok LSTM biasanya 

memiliki empat lapisan tambahan. Lapisan-lapisan ini disebut cell state ( ), input 

gate ( ), output gate ( ), dan forget gate ( ). setiap lapisan memiliki cara untuk 

berinteraksi satu sama lain dengan cara sangat khusus untuk menghasilkan informasi 

dari data pelatihan (Okut, 2021). Berikut langkah-langkah pada LSTM dalam 

memproses masukannya dalam penelitian (Kholifatullah & Prihanto, 2023). 

Langkah pertama yang dilakukan adalah menentukan informasi mana yang 

akan disimpan atau dihapus dalam sel memori dengan memanfaatkan fungsi sigmoid, 

yang disebut forget gate .  

       (3) 

 Langkah kedua adalah menentukan informasi yang akan disimpan dalam cell 

state. Input gate terdiri dari dua bagian, yaitu input gate dan tanh layer. Input gate 

layer  berfungsi untuk menentukan nilai yang akan diperbarui menggunakan fungsi 

aktivasi sigmoid, sedangkan tanh layer  menghasilkan kandidat nilai baru dengan 

fungsi aktivasi tanh. 

       (4) 

      (5) 

 Langkah selanjutnya adalah memperbarui cell state lama menjadi cell state 

baru. Pembaruan ini dilakukan dengan mengalikan cell state sebelumnya dengan 

persamaan (3), kemudian menambahkan hasil dari langkah kedua, yaitu persamaan 

(4) dan persamaan (5). 

       (6) 

 Langkah terakhir adalah menentukan output akhir. Pertama, lapisan sigmoid 

menetapkan bagian dari cell state yang akan dijadikan output. Selanjutnya, cell state 

tersebut diproses melalui tanh layer dan hasilnya dikalikan dengan output dari 

lapisan sigmoid. 

       (7) 
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        (8) 

Pada penelitian ini untuk mendapatkan model yang optimal dilakukan training 

dengan menggunakan hyperparameter tuning dari Keras Tuner. Referensi untuk 

eksperimen hyperparameter didasarkan pada penelitian (Sher et al., 2023) untuk 

meminimalkan komputasi yang dilakukan, batasan dari hyperparameter yang 

berbeda dipertimbangkan selama optimasi grid search pada arsitektur LSTM, antara 

lain Optimizer, jumlah LSTM layers, Batch size, dan activation function. Hingga 

didapatkan model dengan nilai loss terkecil seperti pada Gambar 4. berikut. 

 

Gambar 4. Model LSTM yang digunakan 

Pada model tersebut terdapat 3 layer LSTM dimana tiap layer memiliki unit 

secara berurutan 110, 45 dan 35 unit. Diikuti layer Dropout pada setiap layer LSTM 

dan terakhir layer Dense yang digunakan untuk membuat output terakhir dari LSTM 

menjadi satu nilai akhir yang diprediksi. 

2.4 Training 

Setelah model LSTM selesai dibuat selanjutnya adalah proses training 

menggunakan data yang sudah dilakukakan preprocessing sebelumnya. Proses 

training ini menghasilkan nilai berupa dan diagram nilai Training Loss dan Validation 

Loss. Diagram hasil training terdapat pada Gambar 5. Berikut. 
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Gambar 5. Hasil Training Model 

2.5 Testing dan Evaluasi 

Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan metriks evaluasi. Metrik evaluasi 

dipergunakan untuk mengukur kinerja prediksi dari sebuah model. Dalam model 

deret waktu (time series), evaluasi dilakukan dengan cara menghitung error yang 

dihasilkan model. Metrik yang umum digunakan untuk evaluasi model deret waktu 

(time series) antara lain Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), 

dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (Tholib et al., 2023). 

Cara kerja MAE dengan mengambil nilai absolut dari setiap nilai, sehingga nilai 

negative hilang. 

 

Cara kerja RMSE dengan mengukur tingkat kesalahan pada hasil prediksi. 

Apabila nilai RMSE (mendekati 0), prediksi yang dihasilkan akan semakin akurat. 

   

 

Cara kerja MAPE adalah dengan melakukan perhitungan pada nilai rata-rata 

absolut error dan mengalikan dengan 100%. Fungsi MAPE untuk mengukur 

kesalahan prediksi dalam bentuk persentase. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Berdasarkan Gamabr 5. model LSTM yang telah dilatih dan diuji menunjukkan 

bahwa nilai Loss yang dihasilkan cukup baik, pada data latih terjadi penurunan yang 

signifikan dari 0.0554 pada epoch pertama hingga mencapai nilai terendah sebesar 

0.0021 pada epoch ke 50. Nilai loss pada data validasi juga menurun dari 0.0293 pada 

epoch pertama menurun hingga 0.0014 pada epoch ke 50, hal ini menunjukkan 

bahwa model mampu mempelajari pola data latih dengan baik tanpa overvitting, 

berkat pemanfaatan Dropout dan Early Stopping. 

Hasil evaluasi model menggunakan metriks evaluasi pada data pengujian 

menunjukkan hasil yang cukup baik. Metrik ini memperlihatkan bahwa model yang 

dibuat mampu melakukan prediksi dengan cukup baik berdasarkan nilai Mean 

Absolute Error (MAE): 0.141 dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 1.256%, 

dimana nilai tersebut tergolong relatif rendah. Root Mean Squared Error (RMSE) 

sebesar 0.205 juga menunjukkan bahwa variasi prediksi model cenderung kecil, 

menandakan prediksi yang baik pada nilai target. Hasil perbandingan harga prediksi 

dan harga sebenarnya terdapat pada Gambar 6. Berikut. 

 

Gambar 6. Hasil prediksi model dengan harga sebenarnya 

Berdasarkan Gambar 6. model yang dikembangkan mampu melakukan prediksi 

yang cukup baik, dimana grafik harga sebenarnya dengan harga prediksi memiliki 

pola yang hampir serupa. Hasil dari pelatihan ini menunjukkan bahwa kombinasi 

model LSTM dengan dropout dan hyperparameter tuning pada lapisan LSTM, dropout, 

dan learning rate berhasil meminimalkan nilai error pada data validasi. 
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Selama pelatihan, nilai loss menurun secara konsisten, menandakan bahwa 

model berhasil mempelajari pola data yang ada dengan baik tanpa mengalami 

overfitting, terlihat dari nilai val_loss yang terus menurun meskipun setelah beberapa 

epoch nilai loss pada data latih mencapai titik yang stabil. 

Setelah pembuatan model, pelatihan, dan pengujian dilakukan, selanjutnya 

dilakukan eksperimen dengan menguji model dengan memprediksi dan 

membandingkan harga beras 7 hari setelah tanggal terakhir pada dataset. Hasil 

eksperimen terdapat pada Tabel 1. berikut. 

Tabel 1. Tabel hasil eksperimen 

Tanggal Harga Prediksi Harga Asli 

25-10-2024 12.433 13.600 

26-10-2024 12.431 13.600 

27-10-2024 12.429 13.600 

28-10-2024 12.428 13.600 

29-10-2024 12.433 13.600 

30-10-2024 12.431 13.600 

31-10-2024 12.429 13.550 

Berdasarkan hasil eksperimen, prediksi harga beras yang dilakukan model 

memiliki kemiripan dengan harga asli, dimana harga cenderung stabil selama 7 hari. 

 

4. KESIMPULAN  

Penelitian ini menghasilkan model prediksi berbasis Long Short-Term Memory 

(LSTM) yang cukup baik dalam mengolah data time series, hal ini dibuktikan dengan 

hasil kinerja yang cukup baik berdasarkan nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar 

0.141, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 1.256%, dan Root Mean 

Squared Error (RMSE) sebesar 0.205. Melalui teknik hyperparameter tuning yang 

mengoptimalkan arsitektur model, dropout, dan learning rate, serta penambahan 

early stopping untuk mencegah overfitting, model ini mampu menghasilkan prediksi 

yang cukup baik dan stabil. 
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