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Abstrak 

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi harga daging ayam ras di Provinsi Jawa 
Timur sebagai upaya mendukung ketahanan pangan dan perumusan kebijakan yang 
responsif terhadap kebutuhan masyarakat. Data historis harga harian daging ayam 
ras periode Januari 2022 hingga Juli 2025 dikumpulkan melalui web scrapping dari 
situs Siskaperbapo. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, pembersihan 
dan normalisasi menggunakan Z-Score, analisis eksploratif, pemodelan 
menggunakan metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 
dan Long Short-Term Memory (LSTM), evaluasi model dengan metrik Root Mean 
Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), serta 
implementasi forecasting. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 
SARIMA(0,0,2)(0,1,1,12) menghasilkan nilai RMSE sebesar 1.521 dan MAPE 38,6%, 
sedangkan model LSTM memberikan performa lebih baik dengan RMSE 0.082 dan 
MAPE 20,31%. LSTM mampu menangkap pola data dengan baik dan lebih akurat 
dibanding SARIMA, meskipun terdapat deviasi pada periode penurunan harga yang 
tajam. Penelitian ini masih memiliki keterbatasan karena tidak memasukkan 
variabel eksogen dan belum membahas konteks eksternal yang memengaruhi 
fluktuasi harga. Sehingga Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan pendekatan 
hibrida untuk meningkatkan akurasi peramalan jangka panjang. 
Kata Kunci: SARIMA, LSTM, Peramalan, Time Series, Machine Learning. 

Abstract 
This study aims to predict the price of broiler chicken meat in East Java Province as an 
effort to support food security and formulate policies that are responsive to community 
needs. Historical data on the daily price of broiler chicken meat from January 2022 to 
July 2025 was collected through web scraping from the Siskaperbapo website. The 
research stages included data collection, cleaning and normalization using Z-Score, 
exploratory analysis, modeling using the Seasonal Autoregressive Integrated Moving 
Average (SARIMA) and Long Short-Term Memory (LSTM) methods, model evaluation 
with Root Mean Squared Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
metrics, and forecasting implementation. The results show that the 
SARIMA(0,0,2)(0,1,1,12) model produces an RMSE value of 1.521 and a MAPE of 38.6%, 
while the LSTM model performs better with an RMSE of 0.082 and a MAPE of 20.31%. 
LSTM was able to capture data patterns well and was more accurate than SARIMA, 
despite deviations during periods of sharp price declines. This study still has limitations 
because it does not include exogenous variables and does not discuss the external 
context that affects price fluctuations. Therefore, further research can develop a hybrid 
approach to improve the accuracy of long-term forecasting. 
Keywords: SARIMA, LSTM, Forecasting, Time Series, Machine Learning. 
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1. PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan salah satu negara terbesar dalam hal konsumsi daging 

ayam. Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik (BPS), konsumsi daging ayam per 

kapita di Indonesia pada tahun 2023 adalah sekitar 7,46 kg per tahun untuk konsumsi 

rumah tangga dan konsumsi non-rumah tangga mencapai sekitar 12,58 kg per kapita per 

tahun. Pada tahun 2024, konsumsi daging ayam per kapita sekitar 11,41 kg per tahun [1]. 

Angka ini merupakan peningkatan signifikan dibandingkan dengan tahun-tahun 

sebelumnya, hal ini menunjukkan bahwa daging ayam telah menjadi sumber protein 

utama bagi  masyarakat. 

Dalam mencapai ketahanan pangan, stabilitas harga daging ayam sangat penting. 

Fluktuasi harga daging ayam yang mencapai 20% dalam beberapa periode berdampak 

langsung pada aksesibilitas bagi kelompok masyarakat berpendapatan rendah [2]. 

Penelitian sebelumnya  menunjukkan bahwa faktor yang mempengaruhi harga daging 

ayam antara lain adalah perubahan permintaan musiman, kebijakan pemerintah, dan 

kondisi sosial ekonomi. 

Sebagai salah satu provinsi dengan populasi terbesar di Indonesia, Jawa Timur 

berperan penting dalam sektor pangan, terutama dalam penyediaan daging ayam ras [3]. 

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS) menyatakan bahwa tahun 2024, produksi daging 

ayam ras di Jawa Timur mencapai sekitar 600 ribu ton, menjadikannya sebagai salah satu 

penyumbang utama bagi kebutuhan protein masyarakat [4]. 

 Dalam menghadapi tantangan fluktuasi harga terutama daging ayam ras, pemodelan 

dan peramalan harga menjadi sangat relevan. Meramalkan harga di masa depan tidak 

hanya bermanfaat bagi konsumen dalam pengambilan keputusan, tetapi juga bagi 

produsen dan pemerintah untuk merumuskan kebijakan yang efektif [5]. Proses 

implementasi peramalan ada beberapa pendekatan baik pendekatan statistik maupun 

pendekatan machine learning. Salah satu algoritma yang banyak dibahas dalam literatur 

adalah Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) dan Long Short-

Term Memory (LSTM). Keduanya memiliki pendekatan yang berbeda dalam menangkap 

pola data temporal, di mana SARIMA menangani komponen musiman dan tren, sementara 

LSTM dirancang untuk mengenali pola jangka panjang dalam data [6]. 

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi harga daging ayam ras sehingga 

dapat memberikan kontribusi dalam upaya penguatan ketahanan pangan dan 
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perumusan kebijakan yang lebih responsif terhadap kebutuhan masyarakat. Melalui 

pemanfaatan data historis yang terdapat dalam Siskaperbapo. Hasil penelitian ini 

diharapkan tidak hanya memberikan gambaran yang akurat mengenai tren harga daging 

ayam ras tetapi juga memberikan rekomendasi bagi stakeholder dalam mengelola 

fluktuasi harga dan meningkatkan aksesibilitas daging ayam bagi masyarakat. 

 

2.  METODE PENELITIAN  

 Metode yang diterapkan dalam penelitian ini didasarkan pada beberapa tahapan, 

yang meliputi pengumpulan data (data collection) yang mencakup data harga pangan 

daging ayam ras di Provinsi Jawa Timur dari januari 2022 - juli 2025 dengan keseluruhan 

42 Bulan. Penelitian sebelumnya menunjukkan keefektifan model LSTM dan SARIMA 

dalam peramalan time series di berbagai bidang [7]. Penelitian sebelumnya menemukan 

bahwa LSTM mampu mencapai akurasi yang lebih tinggi (97,01%) dibandingkan dengan 

ARIMA (93,84%) dan SARIMA (94,378%) dalam peramalan keuntungan finansial [8]. 

Studi lain membandingkan SARIMA dan LSTM menggunakan data ritel selama lebih dari 

37 bulan menunjukkan bahwa LSTM berkinerja lebih baik pada produk dengan 

permintaan stabil, sedangkan SARIMA lebih unggul dalam menangkap pola musiman dan 

secara signifikan mengungguli keduanya ketika faktor eksternal seperti promosi turut 

dipertimbangkan [8]. 

 Penelitian lain juga menerapkan SARIMA, FbProphet, dan GluonTS untuk peramalan 

populasi unggas, dengan hasil bahwa SARIMA memberikan peramalan 24 bulan paling 

akurat [9]. Selain itu, penelitian terdahulu menekankan bahwa penggunaan dataset 

pelatihan yang lebih panjang dapat mempertahankan karakteristik statistik dengan lebih 

baik dalam peramalan harga pertanian menggunakan LSTM [10]. Secara keseluruhan, 

penelitian-penelitian tersebut menyarankan bahwa dataset historis 42 bulan sudah 

memadai untuk proses pelatihan. Alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur Metode Penelitian  
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2.1. Data Collection 
Pengumpulan data atau data collection dilakukan dengan menerapkan teknik web 

scraping pada situs Siskaperbapo (Jawa Timur) https://siskaperbapo.jatimprov.go.id/ 

untuk memperoleh catatan harga historis harian daging ayam ras.  

 

Gambar 2.  Web Scrapping Situs Siskaperbapo 

Web scraping adalah proses otomatisasi untuk mengumpulkan data dari sebuah 

situs web dengan memanfaatkan kode program tertentu [11]. Metode ini memungkinkan 

pengambilan data secara otomatis dan terstruktur yang sesuai untuk analisis deret waktu 

[12]. Data kemudian dikompilasi dalam format terstruktur (CSV atau Excel), 

memudahkan proses analisis lanjutan dan memastikan kesinambungan data yang akurat. 

 

Gambar 3. Data Harga Daging Ayam Ras 

Pada Gambar 3. hasil scraping memiliki 1038 baris data yang berhasil di dapatkan.  

Atribut yang digunakan yaitu tanggal, komoditas (nama komoditas terutama daging 

ayam ras), dan harga. 

2.2. Data Preparation 
Tahap data preparation dilakukan agar data yang diperoleh siap digunakan dalam proses 

pemodelan. Pertama dilakukan data cleaning untuk menghapus duplikasi, memperbaiki 

missing values, serta menyaring anomali harga agar data benar-benar merepresentasikan 

kondisi pasar [13]. Selanjutnya data ditransformasi ke format deret waktu yang seragam, 
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kemudian dinormalisasi menggunakan metode Z-Score. Penelitian sebelumnya menunjukkan 

bahwa teknik ini mampu mengurangi  bias antar fitur, mempercepat proses pembelajaran pada 

Neural Network Backpropagation, serta menghasilkan galat prediksi yang kecil [14]. 

 

Keterangan :  

Z = Z-score 

x = data aktual 

μ = rata-rata (mean) dari data 

σ : standar deviasi dari data 

Z-score menghitung seberapa jauh suatu data (x) dari nilai rata-rata (μ) dalam satuan 

standar deviasi (σ). Transformasi ini membuat data terpusat pada mean nol dengan standar 

deviasi satu sehingga setiap fitur berada pada skala yang seragam. Setelah itu dilakukan 

Exploratory Data Analysis (EDA) secara signifikan meningkatkan akurasi peramalan deret 

waktu untuk indikator ekonomi melalui berbagai mekanisme. EDA memberikan pemahaman 

yang lebih baik tentang struktur dataset dan menghilangkan kesalahan yang jelas yang dapat 

mengganggu kinerja model (Qu & Agbor, 2023). EDA mengidentifikasi pola-pola penting 

seperti tren, musiman, dan autokorelasi sambil menangani ketidakteraturan data seperti nilai 

yang hilang dan outlier [15]. Integrasi EDA dengan pendekatan machine learning menunjukkan 

peningkatan signifikan dalam akurasi peramalan.  

Pada tahap ini peneliti mengidentifikasi outlier serta mengetahui pola pergerakan data.  

Tahap ini penting untuk memberikan gambaran menyeluruh terhadap data sebelum masuk ke 

proses pemodelan [16]. 

 

Gambar 4. Grafik Outlier Analysis 

Setelah menganalisis outlier pada Gambar 4. Secara keseluruhan, harga Daging 

Ayam Ras menunjukkan relatif stabil dengan pusat sebaran di sekitar 34 ribu. Rentang 

data (antara kuartil bawah dan atas) antara 32–36 ribu, sedangkan batas kewajaran 
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sekitar 30 ribu hingga mendekati 40 ribu. Outlier hanya muncul di sisi kanan, sekitar 41 

ribu yang condong kekanan dimana terdapat lonjakan harga. 

 

Gambar 5. Grafik Outlier dengan Z-score 

Setelah penanganan outlier dengan pendekatan Z‑score, seluruh nilai harga 

ditransformasikan ke skala baku dengan rata‑rata 0 dan simpangan baku 1, sehingga pola 

distribusi tetap sama tetapi sumbu nilai berubah ke satuan z. Pada Gambar 5 terlihat 

bahwa titik ekstrim yang sebelumnya berada di sekitar 41 ribu kini muncul sebagai 

observasi dengan nilai z yang tinggi 3 di sisi kanan, sementara tidak tampak outlier di sisi 

kiri. Hal ini menunjukkan bahwa normalisasi tidak menghapus outlier, melainkan 

menstandarkan skala dan memudahkan penandaan outlier secara objektif menggunakan 

ambang |z| > 3. Dalam penelitian ini, tidak langsung dihapus karena berpotensi 

merepresentasikan lonjakan musiman atau kejadian pasar, observasi tersebut 

dipertahankan dan ditandai sebagai kejadian ekstrem. 

 

Gambar 6. Pola Pergerkan Data 

Pada Gambar 6. Pola harga bergerak dalam rentang sekitar 32–35 ribu dengan fluktuasi 

musiman yang konsisten tiap tahun. Puncak harga cenderung muncul pada awal–

pertengahan tahun (sekitar Maret–Mei), dengan lonjakan besar pada 2022 dan 2024 

https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/1596690967
https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/20210426211568512
https://jurnal.dharmawangsa.ac.id/index.php/djtechno


1006 

Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi 
Vol. 6, No. 3, Desember 2025  
E-ISSN:  2745-3758,  P-ISSN : 2776-8546 DOI: 10.46576/djtechno 

hingga mendekati atau melampaui 40 ribu—kemungkinan terkait periode Ramadhan 

atau Lebaran atau hari besar lainnya. 

2.3. Model LSTM 

 
Gambar 7. Arsitektur Model LSTM  

 
Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan salah satu jenis jaringan saraf tiruan 

yang termasuk dalam keluarga Recurrent Neural Network (RNN), dirancang khusus untuk 

mengatasi masalah vanishing gradient yang sering terjadi pada RNN konvensional. LSTM 

memiliki struktur berupa cell state dan gates (input gate, forget gate, dan output gate) 

yang memungkinkan model untuk menyimpan, memperbarui,  serta menghapus 

informasi sesuai kebutuhan. Mekanisme ini membuat LSTM sangat efektif dalam 

mengenali pola jangka panjang maupun jangka pendek pada data deret waktu, sehingga 

cocok digunakan untuk memprediksi data harga komoditas yang cenderung fluktuatif 

[17]. 

 

2.4. Model SARIMA 

Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) merupakan 

pengembangan dari model ARIMA yang digunakan untuk peramalan time series. SARIMA 

bekerja dengan mengkombinasikan unsur autoregressive (AR), differencing untuk membuat 

data menjadi stasioner (I), dan moving average (MA), yang kemudian ditambahkan komponen 

musiman sehingga mampu menangkap variasi musiman dalam data. SARIMA menjadi salah 

satu pendekatan yang banyak digunakan karena dapat menghasilkan model prediktif yang lebih 

akurat dalam konteks data berkala yang menunjukkan pola musiman [18].  

2.5. Evaluasi 
Evaluasi model dilakukan untuk menilai ketepatan hasil prediksi dengan 

membandingkan data aktual dan data hasil peramalan. Pada penelitian ini digunakan dua 

metrik utama, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE). RMSE dipilih karena mampu mengukur rata-rata besar deviasi kuadrat 

antara nilai prediksi dan nilai aktual, sehingga memberikan gambaran mengenai 

seberapa besar kesalahan absolut yang terjadi pada model. Sementara itu, MAPE 

https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/1596690967
https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/20210426211568512
https://jurnal.dharmawangsa.ac.id/index.php/djtechno


1007 

Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi 
Vol. 6, No. 3, Desember 2025  
E-ISSN:  2745-3758,  P-ISSN : 2776-8546 DOI: 10.46576/djtechno 

digunakan untuk menyatakan tingkat kesalahan dalam bentuk persentase, sehingga lebih 

mudah diinterpretasikan [16]. 

2.6. Forecasting 
Forecasting atau peramalan merupakan suatu proses memperkirakan atau 

memprediksi kejadian yang akan datang berdasarkan data historis. Peramalan dilakukan 

untuk membantu pengambilan keputusan perencanaan jangka pendek, menengah, 

maupun panjang. Forecasting adalah prediksi untuk melihat potensi kejadian di masa 

depan yang digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan, Proses ini berfungsi 

langkah awal untuk mengantisipasi perubahan kondisi dengan menganalisis data 

terdahulu, sehingga hasil yang diperoleh dapat mendekati kondisi nyata apabila metode 

peramalan yang dipilih sesuai [19]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1 Hasil Pemodelan SARIMA 

 Penelitian sebelumnya menunjukkan keefektifan model SARIMA dalam 

peramalan deret waktu musiman, sementara penelitian lain yang menggunakan SARIMA 

dengan melibatkan variabel eksogen yang tidak diterapkan dalam studi ini. Pada 

penelitian ini model yang digunakan hanya data historis harga (univariat). 

3.1.1 Uji Stationer 

Uji stasioner digunakan untuk menentukan data pendapatan penjualan yamg 

bersifat stasioner, yaitu apakah statistik data seperti rata-rata dan variansnya tetap 

konstan sepanjang waktu. Dalam proses ini, dilakukan dua jenis uji stasioner utama, yaitu 

uji Kwiatkowski–Phillips–Schmidt–Shin (KPSS) dan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF).  

Tabel 1. Uji Stationer Data 

Uji p-value Keputusan Kesimpulan 

KPPS 0,1000 Tolak H0 Stationer 

ADF 0,0065 Tolak H0 Stationer 

Berdasarkan hasil uji pada Tabel 1. dataset dinyatakan lolos uji KPPS dan ADF 

yang menunjukkan bahwa data tidak memiliki akar unit. Sehingga dapat dianggap 

stasioner. 
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3.1.2 Analisis ACF dan PACF 

Selanjutnya setelah melakukan uji stasioner data, maka akan dilakukan analisis  

terhadap lag ACF dan PACF. Analisis ACF dan PACF merupakan alat dasar untuk 

mengidentifikasi model time series yang sesuai dengan mengungkap struktur korelasi 

serial pada berbagai lag waktu. Fungsi ini membantu menentukan urutan komponen 

autoregressive (AR) dan moving average (MA) dalam model SARIMA [20]. 

 

Gambar 8. ACF dan PACF sebelum differencing 

Berdasarkan Gambar 8, terlihat bahwa plot ACF menunjukkan pola decay secara 

perlahan (penurunan bertahap), yang menandakan bahwa data mengandung komponen 

autoregressive (AR) yang dominan. Hal ini menunjukkan bahwa penurunan lambat pada 

ACF menandakan data mengandung tren dan memerlukan proses differencing. Pada 

PACF sebelum differencing, nilai signifikan masih terlihat hingga lag 2, kemudian 

mengalami cutoff. Pola ini mengindikasikan keberadaan proses autoregressive. 

 

Gambar 9. ACF dan PACF sesudah differencing 

Setelah dilakukan proses differencing pada Gambar 9, plot ACF mengalami 

perubahan signifikan. ACF menunjukkan adanya cutoff pada lag pertama, yang 

mengindikasikan keberadaan komponen MA. Sementara itu, PACF setelah differencing 

juga menunjukkan cutoff pada lag pertama, yang mengindikasikan keberadaan 

komponen AR. Hasil ini mengonfirmasi bahwa data memiliki nilai orde yang mungkin 

sesuai adalah p = 1, q = 1. 
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3.1.3 Evaluasi model SARIMA 

Pemilihan model terbaik dilakukan dengan metode searching grid yang membandingkan 

Akaike’s Information Criterion (AIC), dan RMSE. Model dengan nilai AIC dan RMSE terkecil 

dianggap sebagai model yang paling baik untuk menggambarkan data dan menghasilkan 

peramalan yang optimal. Hasil perbandingan kinerja model dapat dilihat pada Gambar 

10. 

 

Gambar 10. Hasil Perbandingan Kinerja Model SARIMA 

Model SARIMA(0,0,2)(0,1,1,12) dipilih sebagai model optimal karena memiliki 

AIC terendah (24.225517) dan RMSE 1.410245. Model lain seperti 

SARIMA(1,0,2)(0,1,1,12) masih cukup baik, namun lebih tinggi AIC-nya, sedangkan 

model yang lebih kompleks justru kurang akurat. 

 

Gambar 11. Grafik Prediksi Model SARIMA Aktual dan Test  

Model SARIMA(0,0,2)(0,1,1,12) cukup baik mengikuti pola aktual pada awal 

periode (Feb–Apr 2025), namun menurun signifikan pada Mei–Juli 2025. Nilai RMSE 

1.521 menunjukkan kesalahan absolut kecil, tetapi MAPE 38.6% menandakan deviasi 

relatif besar. 

3.2 Hasil Pemodelan LSTM 

Model LSTM dibuat menggunakan python dengan bantuan dari library tensorflow. Model 

ini otomatis di bangun dalam pemrograman. Pada penelitian ini, peneliti menggunakan 

train data 80% , validasi 8 %, dan sisanya test. Test digunakan setelah model selesai 

dilatih dan divalidasi. 
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3.2.1 Evaluasi model LSTM 

 

  

 

 

Gambar 13. Hasil Evaluasi Model LSTM 

Kinerja model dianalisis melalui grafik training loss dan validation loss, di mana 

training loss awalnya tinggi (0,28 MSE) lalu turun hingga stabil mendekati 0,01 MSE 

setelah 10 epoch, sedangkan validation loss sejak awal rendah (0,015–0,02 MSE) dan 

stabil hingga epoch ke-32, menunjukkan tidak terjadi overfitting. Evaluasi selanjutnya 

menghasilkan RMSE 0,049 dan MAPE 3,203% pada data validasi serta RMSE 0,018 dan 

MAPE 1,43% pada data uji, sehingga dapat disimpulkan model memiliki performa 

prediksi yang baik dan mampu melakukan generalisasi dengan baik. 

 

Gambar 14. Grafik Prediksi Model LSTM Aktual dan Test 

Gambar 14 tersebut menunjukkan hasil prediksi harga menggunakan model LSTM 

pada data test set, di mana garis biru merepresentasikan harga aktual dan garis merah 

adalah hasil prediksi. Secara umum, model LSTM mampu mengikuti pola pergerakan 

harga dengan baik, meskipun terdapat beberapa deviasi terutama saat terjadi penurunan 

tajam. Nilai RMSE sebesar 0.082 dan MAPE sebesar 20.31% menunjukkan bahwa tingkat 

kesalahan prediksi masih cukup moderat, namun model sudah dapat menangkap tren 

utama dari data dengan cukup akurat. 

3.3 Uji Model Terbaik 

Tabel 2. Perbandingan Uji RMSE dan MAPE 

Metrik SARIMA LSTM 

RMSE 1.521 0.082 
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MAPE 38.6% 20.31% 
 Tabel 2 menunjukkan bahwa LSTM lebih unggul dibandingkan SARIMA karena 

memiliki nilai RMSE yang lebih kecil, yaitu 0.082 dan 1.521, serta nilai MAPE yang lebih 

rendah, yaitu 20.31% dan 38.6% secara berurutan. Dari kedua keunggulan tersebut nilai 

prediksi LSTM lebih baik dibanding SARIMA.  

3.4 Perbandingan Forecasting LSTM dan SARIMA 

 

Gambar 16.  Perbandingan Forecasting 5 bulan Kedepan 

Hasil visualisasi perbandingan forecasting menunjukkan bahwa SARIMA 

menghasilkan prediksi yang lebih fluktuatif dan cenderung turun tajam, terutama pada 

akhir periode peramalan, sehingga kurang mampu mempertahankan pola kenaikan 

harga yang terlihat pada data aktual. Sebaliknya, LSTM memberikan prediksi yang lebih 

stabil dan mendekati tren historis, sehingga garis proyeksi terlihat lebih rapi dan 

konsisten. Pada lima bulan ke depan, LSTM memprediksi harga tetap berada pada kisaran 

yang realistis, sedangkan SARIMA menunjukkan penurunan signifikan yang tidak selaras 

dengan pola sebelumnya. 

 

4. SIMPULAN  

Berdasarkan hasil di atas yang membandingkan kedua metode SARIMA dan LSTM 

dapat disimpulkan jika melalui metrik RMSE dan MAPE menjelaskan bahwa LSTM lebih 

unggul dibandingkan SARIMA karena angka yang dihasilkan lebih kecil. Penelitian ini 

masih memiliki keterbatasan karena tidak memasukkan variabel eksogen dan belum 

membahas konteks eksternal yang memengaruhi fluktuasi harga. Untuk meningkatkan 

akurasi dan sensitivitas model pada penelitian berikutnya, disarankan untuk 

menambahkan variabel eksternal serta menguji pendekatan model lain seperti model 

hybrid forecasting. 
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