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Published: 14 April 2025 perhatian penting dalam menjaga stabilitas ekonomi. Dalam penelitian ini,

digunakan dua algoritma Recurrent Neural Networks (RNN), yaitu Long
Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU), untuk

Keywords: memprediksi harga cabai merah di Jawa Timur. Pengujian dilakukan dengan
Cabai Merah; menggunakan dua skenario data latih, yaitu 70% dan 80%, dengan jumlah
Gated Recurrent Unit; epoch tetap sebanyak 50. Hasil pengujian menunjukkan bahwa LSTM
Long Short-Term Memory; memberikan hasil yang lebih baik pada skenario 80% data latih, dengan nilai
Prediksi Harga. Mean Absolute Error (MAE) sebesar 1458,764, Root Mean Squared Error

(RMSE) 2596,010, dan koefisien determinasi (R?) 0,978. Sementara itu, GRU
. menunjukkan sedikit keunggulan pada 70% data latih, dengan MAE 1742,027,
Corespoqdent Ema'||. RMSE 2820,462, dan R? 0,969. Secara keseluruhan, LSTM lebih optimal pada
tenyh@fti.untar.ac.id jumlah data latih yang lebih besar, sedangkan GRU lebih stabil pada data latih
yang lebih kecil. Penelitian ini menyarankan pemilihan algoritma berdasarkan
jumlah data latih yang tersedia untuk prediksi harga cabai merah yang lebih

akurat.

Abstract. The price fluctuation of red chili in East Java, influenced by various
factors such as planting seasons, weather, and market demand, is a critical
concern in maintaining economic stability. This study uses two recurrent
neural network (RNN) algorithms, namely Long Short-Term Memory (LSTM)
and Gated Recurrent Unit (GRU), to predict the price of red chili in East Java.
The testing was conducted using two training data scenarios, 70% and 80%,
with a fixed number of epochs of 50. The results showed that LSTM performed
better with the 80% training data scenario, with a Mean Absolute Error
(MAE) of 1458.764, Root Mean Squared Error (RMSE) of 2596.010, and a
coefficient of determination (R2) of 0.978. Meanwhile, GRU showed a slight
advantage with the 70% training data scenario, with MAE of 1742.027, RMSE
of 2820.462, and R2 of 0.969. Overall, LSTM is more optimal with a larger
amount of training data, while GRU performs more stably with smaller
training data. This study suggests selecting the appropriate algorithm based
on the available training data to achieve more accurate red chili price

predictions.
1. PENDAHULUAN hingga pegunungan, provinsi ini memiliki peran
Jawa Timur adalah salah satu provinsi yang yang penting dalam perekonomian di negara
terletak di bagian timur Pulau Jawa, Indonesia. Indonesia. Berdasarkan data dari Badan Pusat
Dengan luas wilayah yang mencakup berbagai Statistik Jawa Timur (BPS), jumlah penduduk

jenis topografi, mulai dari dataran rendah provinsi ini pada tahun 2022 mencapai sekitar
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41.149.974 jiwa, menjadikannya salah satu
provinsi dengan populasi terbesar di Indonesia
[1]. Keberagaman sumber daya alam dan
demografis ini turut mendukung posisi strategis
Jawa Timur sebagai pusat ekonomi dan
perdagangan, baik di tingkat regional maupun
nasional.

Secara geografis, Jawa Timur memiliki
iklim tropis. Terdapat dua musim, yaitu musim
hujan dari Oktober hingga Maret dan musim
kemarau dari April hingga September [2].
Kondisi iklim ini memengaruhi pola pertanian
di wilayah ini, terutama dalam menentukan
masa tanam dan panen berbagai komoditas
pertanian [3]. Jawa Timur dikenal sebagai salah
satu lumbung pangan utama Indonesia, dengan
komoditas unggulan seperti padi, jagung, cabai
merah, dan bawang merah. Cabai merah,
khususnya, merupakan bahan utama dalam
masakan tradisional Indonesia, menjadikannya
komoditas penting dengan permintaan yang
tinggi sepanjang tahun [4].

Harga cabai merah di Jawa Timur, seperti di
wilayah lainnya, dipengaruhi oleh berbagai
faktor, seperti musim tanam, masa panen, serta
momen tertentu seperti hari raya keagamaan
yang memicu lonjakan permintaan [5] [6].
Fluktuasi harga cabai merah juga dipengaruhi
oleh faktor-faktor eksternal lainnya, termasuk
kebijakan pemerintah, cuaca ekstrem, dan biaya
distribusi yang dapat mempengaruhi pasokan
ke pasar [7]. Kenaikan harga cabai merah tidak
hanya berimbas pada inflasi, namum
memengaruhi daya beli masyarakat, terutama
mereka yang berada di bawah garis kemiskinan
[8]. Oleh karena itu, analisis dan prediksi harga
cabai merah secara regional sangat penting.

cPenelitian ini bertujuan menerapkan model
Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated
Recurrent Unit (GRU) untuk memprediksi
harga cabai merah di Jawa Timur menggunakan
data historis dari Januari 2020 hingga
November 2024. Model tersebut dibandingkan
untuk mengevaluasi keakuratan prediksinya,
sehingga dapat merekomendasikan model
terbaik yang diharapkan mampu mendukung
pengelolaan stabilitas harga pangan.
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2. TINJAUAN PUSTAKA

Long Short-Term Memory (LSTM)

Salah satu jenis jaringan saraf tiruan berbasis
Recurrent Neural Network (RNN) adalah
Algoritma Long Short-Term Memory (LSTM).
LSTM diciptakan untuk  menyelesaikan
masalah vanishing gradient pada set data
berulang. [9]. LSTM menggunakan mekanisme
gating yang terdiri dari tiga komponen utama
yaitu input gate, forget gate, dan output gate.
Input gate menyaring informasi baru yang akan
disimpan, forget gate membuang informasi
yang tidak relevan, dan output gate mengontrol
informasi yang akan diteruskan ke hidden state
berikutnya [10]. Pendekatan ini memungkinkan
LSTM untuk menyimpan informasi jangka
panjang dan melupakan informasi yang tidak
berguna.

LSTM bekerja dengan memproses data urut
waktu (time series) dalam bentuk window
tertentu untuk memprediksi nilai di masa depan,
seperti harga cabai merah pada hari mendatang.

Data sebelumnya digunakan untuk
menginformasikan prediksi nilai saat ini dengan
mempertahankan  pola  temporal  yang

kompleks. Ini menjadikan LSTM sangat efektif
dalam menangani masalah prediksi pada data
yang dipengaruhi oleh faktor-faktor musiman
dan fluktuasi pasar [11]. Rumus LSTM dapat
dilihat pada persamaan (1-5).

ip=oW; [he — Lx ]+ b; (1)
fe = o(Ws - [he — 1,x¢] + by (2)
o, =a(W, - [hy — 1,x¢] + b, (3)
Ct = ft * Ce—q + iy * tanh (W - (4)
[ht-1, %] + be)
h¢ = o, * tanh (Cy) (5)

Gated Recurrent Unit (GRU)
Gated Recurrent Unit (GRU) adalah jenis
jaringan saraf tiruan berbasis Recurrent Neural

Network (RNN) vyang digunakan untuk
menangani data time series [12]. GRU
dikembangkan  sebagai  alternatif  lebih

sederhana dari Long Short-Term Memory
(LSTM) dengan menggunakan dua gate utama
yaitu reset gate dan update gate [13]. Reset gate
mengontrol informasi mana yang perlu
dilupakan dari waktu sebelumnya, sementara
update gate menentukan seberapa banyak
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informasi baru yang akan dimasukkan ke dalam
status saat ini [14]. Selain itu, masalah
hilangnya gradien (vanishing gradient) dapat
diatasi dengan baik dengan GRU [15].
Pendekatan ini memungkinkan GRU untuk
menangkap hubungan jangka panjang dan
jangka pendek tanpa memerlukan struktur
memory cell seperti LSTM.

Jika dibandingkan dengan LSTM, GRU
memiliki lebih sedikit parameter,
menjadikannya lebih cepat dalam pelatihan dan
lebih efisien untuk dataset kecil, dengan risiko
overfitting yang lebih rendah [16] [17].
Meskipun lebih sederhana, GRU tetap dapat
memberikan hasil yang kompetitif dalam
prediksi time series, termasuk peramalan harga
komoditas seperti cabai merah. Rumus GRU
data dilihat pada persamaan (6-9).

(6)

) )
he = tanh(Wp, - [Tt:" he_1,x:] +bp)  (8)
he = —2z)*hy+ 2z *hy_y )

Mean Absolute Error (MAE)

Metode untuk mengukur tingkat akurasi
model dalam melakukan peramalan atau
forecasting adalah Mean Absolute Error (MAE)
[18]. Nilai Mean Absolute Error yang lebih
rendah menunjukkan bahwa hasil prediksi
semakin mendekati nilai sebenarnya [19]. MAE
dinyatakan melalui rumus berikut:

1 n
MAE == |fi— i
n =1

Di mana n mewakili jumlah data, f; adalah
nilai hasil prediksi, dan y; merupakan nilai
aktual. MAE memberikan gambaran rata-rata
besarnya kesalahan absolut yang terjadi,
sehingga menjadi metrik evaluasi yang intuitif
dan mudah diinterpretasikan.

(10)

Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah
metode yang digunakan untuk mengukur
perbedaan antara nilai prediksi yang dihasilkan
olen model dan nilai yang diamati. RMSE
cocok digunakan ketika terdapat outlier yang
perlu dideteksi [20]. Nilai RMSE memiliki
rentang 0 hingga oo [21]. Semakin rendah nilai
RMSE, semakin tinggi akurasi model dalam
melakukan peramalan atau forecasting. Rumus
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RMSE dapat dilihat pada persamaan 11, di
mana n merupakan jumlah data, Y;adalah nilai
aktual, dan Y,adalah nilai hasil prediksi [22].

1o 52
RMSE = \/—2 (e - 1)
n t=1

R-Squared (R°)

R-Squared (R2) adalah proporsi varians
dalam variabel dependen yang dapat dijelaskan
oleh variabel independen [23]. R-Squared
digunakan untuk mengevaluasi sejauh mana
suatu model mampu memprediksi hasil. Nilai
koefisien determinasi berkisar antara O dan 1,
dimana nilai 0 mewakili tingkat terendah,
sedangkan nilai 1 menunjukkan tingkat
tertinggi [24]. Rumus R-Squared dapat dilihat
pada persamaan 7, di mana m merupakan
jumlah data, X; adalah nilai aktual, Y; adalah
nilai prediksi, dan ¥ adalah nilai rata-rata dari
;.

(11)

_ mX —Y)? (12)

R? = _
11'1101 - Yz)z
3. METODE PENELITIAN
Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi
harga cabai merah di Provinsi Jawa Timur
menggunakan metode Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit
(GRU). Data yang digunakan merupakan harga
cabai merah (dalam rupiah), dengan periode
data dari Januari 2020 hingga November 2024,
yang diperoleh dari situs Bank Indonesia
https://www.bi.go.id/hargapangan/TabelHarga/
PedagangBesarDaerah. Data ini  melalui
beberapa tahapan, seperti preprocessing untuk
menangani data yang hilang (missing values)
[25], normalisasi menggunakan Min-Max
Scaling, serta pembagian data menjadi training
serta testing. Tujuan dari proses ini adalah
untuk memastikan bahwa data yang digunakan
berkualitas tinggi dan siap untuk diproses oleh
model prediksi. Diagram alur dari penelitian
dapat dilihat pada Gambar 1.
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Pengumpulan Data
!
Prapemrosesan
Data

Pelatihan dan
Evaluasi Model

Prediksi Harga
|

Analisis

Gambar 1 Diagram Alir Penelitian

Model LSTM dan GRU dilatih
menggunakan data pelatihan dengan parameter
tertentu yang disesuaikan untuk
mengoptimalkan  kinerja  prediksi.  Hasil

prediksi model kemudian diuji menggunakan
data pengujian dan dikembalikan ke skala
aslinya (denormalisasi) agar lebih mudah
diinterpretasikan.  Metrik  evaluasi  yang
digunakan untuk menilai kinerja model
meliputi Mean Absolute Error (MAE), Root
Mean Squared Error (RMSE), dan R-squared
(R?). MAE mengukur rata-rata selisih absolut
antara nilai aktual dan prediksi. RMSE
mengukur akar kuadrat dari rata-rata selisih
kuadrat antara nilai aktual dan prediksi,
sedangkan R2? digunakan untuk mengukur
seberapa baik model menjelaskan variasi pada
data. Hasil evaluasi ini akan digunakan untuk
menentukan algoritma terbaik antara LSTM
dan GRU dalam memprediksi harga cabai
merah.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini membahas hasil pengujian serta
perbandingan antara dua model yang digunakan
dalam penelitian ini, yaitu Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit
(GRU), dalam memprediksi harga cabai merah
di Jawa Timur. Pengujian dilakukan dengan
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berbagai variasi ukuran data latih dan unit
model untuk memperoleh hasil yang optimal.

Prediksi Harga Cabai Merah
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Gambar 2 Grafik data aktual vs data
training eksperimen ke-1
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Gambar 3 Grafik data aktual vs data
training eksperimen ke-2
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Gambar 4 Grafik data aktual vs data
training eksperimen ke-3
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Gambar 5 Grafik data aktual vs data
training eksperimen ke-4
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Gambar 6 Grafik data aktual vs data
training eksperimen ke-5
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Gambar 7 Grafik data aktual vs data
training eksperimen ke-6
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Gambar 8 Grafik data aktual vs data
training eksperimen ke-7
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Fredisi Harga Cots Herh Tabel 1 menunjukkan hasil pengujian
i algoritma LSTM dengan berbagai kombinasi
— data latih dan unit model. Pengujian ini
dilakukan dengan dua skenario, Vyaitu
menggunakan 70% dan 80% data latih untuk
melatih model, dengan jumlah epoch tetap
sebanyak 50. Hasil ini menunjukkan bahwa
model dengan unit 64 dan 80% data latih
memberikan hasil terbaik dengan nilai MAE
dan RMSE yang lebih rendah, serta nilai R2
yang lebih tinggi, menunjukkan akurasi yang
— lebih baik. Hal ini menunjukkan bahwa
g penggunaan lebih banyak data latih dapat

Gambar 11 Grafik data aktual vs data meningkatkan kemampuan model dalam

training eksperimen ke-10 memprediksi harga cabai merah.
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Tabel 1 Hasil Pengujian Algoritma LSTM

Data Eksperimen

Lati Model Unit  Epoch MAE RMSE R?
atih ke
1 32 50 1178,032 2481,215 0,976
2 64 50 971,023  2423,177 0,977
70% 3 128 50 1512,334 2596,618 0,973
4 256 50 3247,767 3765,681 0,944
5 512 50 2079,625 2868,153 0,967
6 32 50 1328,388 2618,292 0,977
7 64 50 958,971  2457,530 0,980
80% 8 128 50 1838,431 2695,217 0,976
9 256 50 1522,068 2637,050 0,977
10 512 50 1645,961 2571,963 0,978

Tabel 2 Hasil Pengujian Algoritma GRU

Data Eksperimen

Latin ke Model Unit  Epoch MAE RMSE R?
1 32 50 1457,447 2749,775 0,970
2 64 50 1791,769 2808,339 0,969

70% 3 128 50 1344,816 2661,791 0,972
4 256 50 2062,414 2976,409 0,965
5 512 50 2053,690 2905,996 0,967
6 32 50 1098,141 2660,817 0,977
7 64 50 1154,124 2645,193 0,977

80% 8 128 50 2264,752 3181,245 0,967
9 256 50 2204,769 3162,978 0,967
10 512 50 1517,225 2691,704 0,976
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Tabel 3 Rata-rata Algoritma LSTM dan GRU

Data Latih Metode MAE RMSE R?
20% LSTM 1797,756 2826,969 0,967
GRU 1742,027 2820,462 0,969
80% LSTM 1458,764 2596,010 0,978
GRU 1647,802 2868,387 0,973

Tabel 2 menunjukkan hasil pengujian untuk
algoritma GRU dengan kondisi serupa,
menggunakan variasi data latih dan unit model.
Model GRU juga diuji dengan dua skenario data
latih, yaitu 70% dan 80%, dan dilatih dengan 50
epoch. Dari hasil ini, terlihat bahwa model GRU
dengan unit 64 dan data latih 80% juga
memberikan hasil yang cukup baik, meskipun
secara umum, nilai MAE dan RMSE sedikit
lebih tinggi dibandingkan LSTM. Meskipun
demikian, GRU masih menunjukkan Kkinerja
yang kompetitif dengan nilai R? yang cukup
tinggi, yang menunjukkan kemampuannya
dalam memprediksi harga cabai merah.

Tabel 3 menunjukkan rata-rata hasil
pengujian algoritma LSTM dan GRU dengan
dua skenario penggunaan data latih, yaitu 70%
dan 80%. Secara umum, algoritma GRU
memiliki nilai  MAE vyang lebih rendah
dibandingkan LSTM pada data latih 70%, tetapi
LSTM menunjukkan performa lebih baik
dengan MAE dan RMSE yang lebih rendah
serta nilai R2 yang lebih tinggi pada data latih
80%. Hasil ini menunjukkan bahwa LSTM
cenderung lebih optimal ketika jumlah data
latih lebih besar, sedangkan GRU menunjukkan
kinerja yang kompetitif pada skenario dengan
data latih yang lebih kecil.

5. KESIMPULAN

Kesimpulannya, berdasarkan hasil
pengujian yang dilakukan pada algoritma
LSTM dan GRU dengan dua skenario data latih
70% dan 80%, kedua algoritma memiliki
kelebihan dan kekurangan yang bergantung
pada jumlah data latih yang digunakan. Pada
skenario 80% data latih, LSTM menunjukkan
performa yang lebih baik dengan nilai MAE
sebesar 1458,764, RMSE 2596,010, dan R?
0,978, yang menunjukkan akurasi prediksi yang
lebih baik dibandingkan GRU, yang memiliki
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MAE 1647,802, RMSE 2868,387, dan R?
0,973. Sebaliknya, pada 70% data latih, GRU
sedikit lebih unggul dengan MAE 1742,027,
RMSE 2820,462, dan R2 0,969, meskipun
perbedaan ini tidak signifikan dibandingkan
LSTM yang menghasilkan MAE 1797,756,
RMSE 2826,969, dan R? 0,967. Secara umum,
LSTM lebih optimal ketika jumlah data latih
yang digunakan lebih banyak, sementara GRU
memberikan kinerja yang lebih stabil pada data
latih yang lebih sedikit. Pemilihan algoritma
yang tepat harus disesuaikan dengan jumlah
data latih yang tersedia dan tujuan akurasi yang
diinginkan dalam aplikasi prediksi harga cabai
merah.
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