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Abstract 

Rice price fluctuations in West Java significantly impact regional inflation and national food security. The main challenge in 

forecasting this commodity price is the high volatility of the data, which conventional statistical models often fail to capture. 

This study aims to compare the accuracy of four forecasting methods: ARIMA, Linear Regression, Random Forest, and Long 

Short-Term Memory (LSTM), to identify the best-performing model. The data used are daily medium rice prices in West Java 

from January 2022 to October 2024, obtained from Kaggle. The methodology includes data pre-processing, model parameter 

optimization, and performance evaluation using RMSE, MAE, and MAPE metrics. The results show that non-linear models 

significantly outperform linear models. LSTM recorded superior performance with the lowest error rates (MAPE 0.43% and 

RMSE 91.95), followed by Random Forest (MAPE 0.67%). In contrast, ARIMA and Linear Regression produced errors above 

10%. In conclusion, Deep Learning and Machine Learning approaches are more robust at handling volatile food price data 

than classical econometric methods, making them highly recommended as a basis for policymakers' early warning systems. 
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Abstrak 

Fluktuasi harga beras di Jawa Barat memiliki dampak signifikan terhadap inflasi daerah dan ketahanan pangan nasional. 

Tantangan utama dalam peramalan harga komoditas ini adalah tingginya volatilitas data yang seringkali gagal ditangkap oleh 

model statistik konvensional. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan akurasi empat metode peramalan, yaitu ARIMA, 

regresi linear, random forest, dan long short-term memory (LSTM), guna mengidentifikasi model terbaik. Data yang digunakan 

adalah harga harian beras medium di Jawa Barat periode Januari 2022 hingga Oktober 2024 yang diperoleh dari Kaggle. 

Metodologi meliputi pra-pemrosesan data, optimasi parameter model, dan evaluasi kinerja menggunakan metrik RMSE, MAE, 

dan MAPE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model non-linier mengungguli model linear secara signifikan. LSTM 

mencatatkan kinerja superior dengan tingkat kesalahan terendah (MAPE 0,43% dan RMSE 91,95), diikuti oleh random forest 

(MAPE 0,67%). Sebaliknya, ARIMA dan regresi linear menghasilkan error di atas 10%. Kesimpulannya, pendekatan deep 

learning dan machine learning terbukti lebih robust dalam menangani data harga pangan yang volatil dibandingkan metode 

ekonometrika klasik, sehingga sangat direkomendasikan sebagai landasan sistem peringatan dini bagi pemangku kebijakan. 

Kata kunci: Harga beras, LSTM, peramalan, random forest, volatilitas 

 

1. PENDAHULUAN 

Beras memegang peran yang sentral dan tidak tergantikan 

dalam struktur ekonomi, sosial, dan politik Indonesia [1], 

[2]. Sebagai makanan pokok mayoritas masyarakat, 

posisinya sebagai komoditas strategis menjadikannya pilar 

utama ketahanan pangan nasional [3], [4]. Stabilitas harga 

beras memiliki dampak langsung terhadap stabilitas 

ekonomi makro, mengingat fluktuasi harganya merupakan 

penyumbang utama inflasi bahan makanan yang dapat 

melampaui 5 persen pada periode tertentu [5], [6]. Oleh 

karena itu, peramalan harga yang akurat berfungsi sebagai 

sistem peringatan dini atau early warning system yang 

esensial untuk memitigasi risiko inflasi dan 

mempertahankan daya beli masyarakat  [7], [8]. 

Penelitian ini memfokuskan analisis pada Provinsi Jawa 

Barat karena perannya yang fundamental dalam menjaga 

ketersediaan pangan nasional [9]. Sebagai salah satu sentra 

produksi utama, volatilitas harga di Jawa Barat memiliki 

potensi untuk menjadi indikator utama pergerakan harga 

beras di wilayah sekitarnya [9]. Tantangan metodologis 

utama dalam peramalan harga beras adalah sifat datanya 
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yang tidak stabil dan sangat volatil akibat faktor musiman 

serta gangguan eksternal [10]. Karakteristik non-linier yang 

kompleks ini menyebabkan model ekonometrika tradisional 

seringkali kurang memadai untuk memberikan akurasi 

peramalan yang optimal [10]. 

Upaya pengembangan sistem prediksi harga komoditas 

pangan yang volatil sebenarnya telah banyak dilakukan. 

Sebagai referensi, terdapat penelitian yang telah membahas 

sistem prediksi harga komoditas cabai di Jawa Timur untuk 

membantu pengambilan keputusan petani dan pedagang 

akibat fluktuasi harga harian [11]. Namun, penelitian 

terdahulu [12] yang menerapkan model ARIMA untuk 

harga beras di Jawa Barat mencatat adanya batasan pada 

pola data linier. Demikian pula, studi terkait [13] yang telah 

mengeksplorasi penggunaan Random Forest dan Regresi 

Linier, namun belum mengintegrasikan pendekatan deep 

learning untuk menangani volatilitas pasca-pandemi yang 

ekstrem. 

Oleh karena itu, studi yang membandingkan secara 

komprehensif spektrum luas metodologi mulai dari 

ekonometrika tradisional hingga deep learning secara 

spesifik pada dinamika harga beras di Jawa Barat masih 

sangat terbatas. Penelitian ini bertujuan untuk mengisi 

kesenjangan tersebut dengan melakukan analisis komparatif 

untuk mengidentifikasi model peramalan yang paling akurat 

dan robust. Empat metode dipilih untuk perbandingan ini 

yaitu ARIMA, regresi linear, random forest, dan long short-

term memory (LSTM). Model ARIMA dipilih sebagai 

standar emas ekonometrika dan regresi linear sebagai tolok 

ukur linearitas dasar [14]. Sementara itu, random forest 

dipilih sebagai representasi machine learning yang telah 

terbukti andal dalam menangani data kompleks, dan LSTM 

sebagai representasi deep learning yang diharapkan unggul 

dalam menangkap dependensi jangka panjang pada data 

yang bergejolak [15]. Perbandingan ini diharapkan dapat 

memberikan rekomendasi metode terbaik bagi pemangku 

kebijakan dalam merencanakan intervensi pasar yang 

efektif [16]. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menerapkan desain eksperimental kuantitatif 

untuk mengevaluasi akurasi peramalan harga beras di Jawa 

Barat.  Mengingat karakteristik data harga pangan yang 

memiliki volatilitas tinggi dan pola non-linier [10], [17], 

pendekatan statistik klasik sering kali memiliki keterbatasan 

dalam menangkap fluktuasi ekstrem [18]. Oleh karena itu, 

penelitian ini melakukan analisis komparatif antara model 

linear (baseline) yaitu ARIMA dan regresi linear, melawan 

model non-linear berbasis kecerdasan buatan, yakni random 

forest dan long short-term memory (LSTM). Pemilihan 

model ini didasarkan pada kemampuan machine learning 

dan deep learning dalam mempelajari dependensi jangka 

panjang dan pola kompleks yang tidak dapat dijangkau oleh 

model ekonometrika tradisional [19], [20]. Hasil evaluasi 

diukur secara objektif menggunakan metrik RMSE, MAE, 

dan MAPE untuk merekomendasikan model yang paling 

robust sebagai landasan kebijakan ketahanan pangan [16]. 

2.1 Metode pengumpulan data, instrumen penelitian, 

dan metode pengujian 

Data yang didayagunakan dalam studi ini merupakan data 

sekunder berjenis deret waktu (time series) univariat, yakni 

harga harian beras medium di Provinsi Jawa Barat. Rentang 

waktu pengamatan mencakup periode Januari 2022 hingga 

Oktober 2024 yang diakuisisi melalui repositori publik 

Kaggle [21]. Instrumen komputasi yang digunakan 

mencakup bahasa pemrograman Python dengan pustaka 

Pandas untuk manipulasi struktur data, serta pemanfaatan 

algoritma Min-Max Scaler untuk prosedur normalisasi data, 

khususnya pada pemodelan jaringan saraf tiruan [22]. 

Untuk memvalidasi keandalan model, evaluasi kinerja 

dilakukan secara objektif menggunakan tiga metrik statistik 

standar. Root Mean Squared Error (RMSE) digunakan 

untuk mendeteksi deviasi ekstrem dengan memberikan 

bobot lebih pada kesalahan besar [23]. Mean Absolute Error 

(MAE) diterapkan untuk mengukur rata-rata kesalahan 

absolut [23], sedangkan Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) digunakan untuk menginterpretasikan akurasi 

dalam persentase yang intuitif [24]. Kombinasi ketiga 

metrik ini bertujuan untuk memastikan validitas kedekatan 

antara nilai estimasi model dengan data aktual di lapangan. 

2.2 Tahapan penelitian 

Seluruh rangkaian kegiatan penelitian dilaksanakan melalui 

fase-fase terstruktur sebagaimana direpresentasikan dalam 

diagram alur pada Gambar 1. Penjelasan mendalam 

mengenai setiap tahapan tersebut dipaparkan pada paragraf 

sebagai berikut. 

 

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 
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Riset diawali dengan pengumpulan data historis yang 

kemudian melalui tahap inspeksi integritas. Terdapat 37 

entri data yang hilang (missing values) yang ditangani 

secara metodologis menggunakan interpolasi linear guna 

mempertahankan kontinuitas deret waktu. Selanjutnya, 

dataset dibagi secara sekuensial menjadi 80% untuk fase 

pelatihan (training) dan 20% untuk fase pengujian (testing). 

Khusus pada model LSTM, dilakukan transformasi nilai ke 

rentang 0 hingga 1 untuk mengoptimalisasikan konvergensi 

saat proses pelatihan [15].  

Empat algoritma prediktif kemudian diterapkan dengan 

melibatkan prosedur hyperparameter tuning. Model 

ARIMA dioptimasi menggunakan mekanisme grid search 

dengan target nilai AIC minimum untuk mendapatkan 

estimasi parameter terbaik [25]. Pada model regresi linear 

dan random forest, dilakukan ekstraksi fitur berbasis lagged 

features, di mana diterapkan lag 10 untuk regresi linear dan 

lag 1 untuk random forest berdasarkan kriteria galat terkecil. 

Sementara itu, arsitektur LSTM dikonfigurasi 

menggunakan urutan waktu (sequences) sepanjang 30 hari 

untuk menangkap dependensi temporal jangka panjang 

[20].  

Kinerja dari setiap model kemudian divalidasi 

menggunakan data uji yang bersifat independen dari proses 

latih. Analisis akhir dilakukan untuk mengidentifikasi 

model dengan tingkat ketahanan tertinggi. Penentuan 

kualitas model didasarkan pada standar interpretasi nilai 

MAPE sebagaimana disajikan dalam Tabel 1 [26], di mana 

model dengan nilai MAPE di bawah 10% diklasifikasikan 

sebagai kategori akurasi tertinggi. Observasi visual melalui 

perbandingan grafik tren harga juga dilakukan untuk 

memastikan model mampu beradaptasi terhadap volatilitas 

harga harian secara dinamis.  

Tabel 1. Tabel  Standar Interpretasi nilai MAPE 

Nilai MAPE Interpretasi 

Kurang dari 10% Akurasi peramalan tinggi 

(highly accurate forecasting) 

10-20% Akurasi peramalan baik 

(good forecasting) 

20-50% Akurasi peramalan dapat 

diterima (reasonable 

forecasting) 

Lebih dari 50% Akurasi peramalan rendah 

(inaccurate forecasting) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini menyajikan hasil uji coba dan analisis komparatif 

performa model yang diimplementasikan pada dataset 

penelitian. Analisis dilakukan dengan menggunakan data 

harga komoditas beras historis sebagai bahan pelatihan dan 

evaluasi untuk mengidentifikasi model yang paling akurat 

dalam menangkap tren dan volatilitas harga. 

Tabel 2. Rangkuman Metrik Evaluasi Kinerja (Data Uji) 

Model Kategori RMSE 

(Rp) 

MAE 

(Rp) 

MAPE 

(Rp) 

Interpretasi 

Kualitas 

LSTM Deep 

Learning 

 91,95 55,72 0,43% Akurat Tinggi 

Random 

Forest 

Machine 

Learning 

 136,00 88,28 0,67% Akurat Tinggi 

ARIMA Ekonometrika 

Klasik 

 1488,19 1399,37 10,93% Akurasi Baik 

Regresi 

Linear 

Baseline 

Linear 

 1544,30 1500,77 11,67% Akurasi Baik 

 

3.1 Perbandingan Kinerja Model 

Analisis kuantitatif dilakukan pada dataset data testing 

untuk membandingkan kinerja dari keempat model 

peramalan menggunakan metrik RMSE, MAE, dan MAPE. 

Berdasarkan Tabel 2, model LSTM terbukti menghasilkan 

kinerja superior dengan nilai MAPE terkecil sebesar 0,43% 

dan RMSE 91,95 Rupiah. Nilai MAPE ini secara definitive 

menempatkan LSTM dan random forest (MAPE 0,67%) 

dalam kategori akurasi permalan tinggi (highly accurate 

forecasting). 

Sebaliknya dengan model linear ARIMA dan regresi linear 

yang menunjukkan tingkat kesalahan lebih tinggi. Regresi 

linear menghasilkan MAPE 11,67% dan ARIMA sebesar 

10,93%, yang mana kedua nilai ini menempatkan model 

linear hanya dalam kategori akurasi peramalan baik (good 

forecasting). Perbedaan signifikan ini menegaskan bahwa 

metode berbasis deep learning dan machine learning jauh 

lebih efektif dalam menangani volatilitas harga komoditas 

dibandingkan metode time series klasik. 

3.2 Karakteristik Dataset dan Implikasi Pemodelan 

Dataset harga beras medium Provinsi Jawa Barat 

menunjukkan property volatilitas tinggi dan non-linieritas 

yang signifikan, yang secara fundamental memengaruhi 

kinerja model peramalan. Volatilitas data ini dikuantifikasi 

melalui koefisien variasi (CV) yang menunjukkan nilai 

sebesar 11,6452%. Koefisien variasi dihitung sebagai rasio 

antara standar deviasi (𝜎) dan rata-rata (𝜇), serta dinyatakan 

dalam persentase dengan rumus: 

𝐶𝑉 =
𝜎

𝜇
× 100% [27] 

Tingkat fluktuasi yang tinggi ini secara teoritis membuat 

model linear tradisional rentan terhadap kesalahan besar 

[17]. Fluktuasi yang ekstrem ini menjelaskan mengapa 

model linear seperti ARIMA dan regresi linear 

menghasilkan error yang tinggi, menempatkan keduanya 

hanya pada kategori akurasi peramalan baik (good 

forecasting). Nilai MAPE kedua model linear tersebut 

secara numerik mencerminkan kondisi fluktuasi harga pada 

dataset. Model-model linear ini dipaksa memproyeksikan 

pola yang kaku, sehingga gagal beradaptasi dengan 
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perubahan struktural mendadak yang berpotensi 

menyebabkan error jauh lebih besar pada data test 

dibandingkan dengan data training [28].  

Sebaliknya, kinerja superior LSTM dan random forest yang 

masuk ke dalam kategori akurasi peramalan tinggi (highly 

accurate forecasting), memberikan pembenaran 

metodologis yang kuat untuk memilih model non-linier. 

Kinerja ini menunjukkan bahwa dataset harga beras 

memerlukan model yang mampu menangkap dinamika non-

linier dan kompleks secara efektif, dibandingkan model 

yang berbasis pada asumsi linearitas. Hal ini sejalan dengan 

literatur yang menyimpulkan bahwa metode deep learning 

seperti LSTM lebih robust dalam menangani fluktuasi data 

yang ekstrem dibandingkan model tradisional, karena 

kemampuannya menangkap hubungan non-linier dan 

adaptasi terhadap perubahan struktural [29]. 

3.3 Penentuan Parameter Model Optimal 

Proses penentuan parameter optimal dilakukan secara ketat 

untuk menjamin kinerja terbaik dari setiap model. Untuk 

model ARIMA, berdasarkan uji stasioneritas (𝑑 = 1) dan 

seleksi Grid Search, terpilih spesifikasi model ARIMA(5, 1, 

6) yang menghasilkan nilai AIC terendah sebesar 8.790,98. 

Pada pendekatan berbasis regresi, Regresi Linear mencapai 

performa terbaik menggunakan Lag 10 dengan teknik 

regularisasi Lasso (L1), mencatatkan nilai RMSE terendah 

sebesar 74,19 pada data latih. Berbeda dengan itu, model 

Random Forest justru mencapai kinerja optimalnya 

menggunakan Lag 1 dengan RMSE sebesar 136,00, yang 

mengindikasikan efektivitas model dalam menangkap 

korelasi harga harian jangka pendek. Sementara itu, model 

Deep Learning LSTM dikonfigurasi dengan sequence 

length 30 hari, di mana proses pelatihan berhenti secara 

otomatis pada Epoch 21 dengan capaian RMSE training 

sebesar 89,44 dan Validation Loss terendah sekitar 5,28 ×

10−4 . 

3.4 Keunggulan Model Deep Learning dan Machine 

Learning 

Model non-linier LSTM dan Random Forest menunjukkan 

keunggulan adaptif yang signifikan. Kinerja LSTM yang 

superior (MAPE 0,43%) disebabkan oleh arsitektur memory 

cell yang memungkinkannya mengatasi masalah vanishing 

gradient dan mempertahankan informasi yang relevan 

dalam jangka panjang [20]. Kemampuan mekanisme gate 

ini memungkinkan LSTM untuk menangkap hubungan non-

linier yang kompleks, sehingga model mampu 

menyesuaikan diri dengan cepat terhadap perubahan 

struktural harga. Secara visual, perbandingan keunggulan 

prediksi model machine learning dan deep learning 

terhadap harga actual disajikan pada Gambar 2. Prediksi 

random forest (Gambar 2a) memvalidasi efektivitas 

pendekatan ensemble dalam peramalan harga komoditas 

dengan mengatasi volatilitas data, sehingga menghasilkan 

garis prediksi yang sangat rapat dengan data actual. 

Sementara itu, prediksi LSTM (Gambar 2b) menunjukkan 

tingkat keakuratan tertinggi dengan kemampuannya 

mengikuti fluktuasi minor harga secara mulus di sepanjang 

periode uji. Model Random Forest juga menunjukkan 

akurasi yang sangat tinggi (MAPE 0,67%), memvalidasi 

efektivitas pendekatan ensemble dalam peramalan harga 

komoditas [30]. Keberhasilan RF didukung oleh penentuan 

Lag 1 sebagai parameter optimal, yang menunjukkan bahwa 

korelasi kuat harga hari sebelumnya dapat digunakan secara 

efektif oleh model non-linier untuk memprediksi harga hari 

ini. Meskipun RF membangkitkan banyak pohon yang lebih 

sederhana, model ini secara efektif mengatasi volatilitas 

data, sehingga menghasilkan prediksi yang sangat rapat 

dengan data aktual pada periode testing. 

 

 

Gambar 2. Grafik Perbandingan Model Non-Linier: (a) Random Forest, 

dan (b) LSTM. 

3.5 Kegagalan Model Ekonometrika Klasik 

Sebaliknya, model linear seperti ARIMA dan Regresi 

Linear menunjukkan kelemahan mendasar yang terekam 

jelas dalam visualisasi pada Gambar 3. Model ARIMA 

(MAPE 10,93%) cenderung menghasilkan prediksi yang 

kaku karena hanya mampu menangkap tren linear dasar. 

Grafik prediksi ARIMA (Gambar 3b) menunjukkan bahwa 

model ini gagal beradaptasi dengan cepat terhadap 

penurunan harga tajam yang terjadi di awal periode testing, 

menyebabkan garis prediksi (garis merah) stagnan pada 

level harga yang tinggi. Kegagalan ini memvalidasi literatur 

yang menyatakan bahwa model time series klasik seringkali 

tidak memadai untuk memodelkan karakteristik non-linier 

dan sifat harga yang sangat volatil [18].  



74 | Jurnal Informatika Terpadu Vol. 12 No. 1 Maret 2026 

 

Gambar 3. Grafik Perbandingan Model Linear: (a) Regresi Linear, dan 

(b) ARIMA. 

Demikian pula, Regresi Linear (MAPE 11,67%) juga gagal 

menangkap dinamika harga secara akurat. Meskipun 

menggunakan Lag 10, grafik prediksi Regresi Linear 

(Gambar 3a) menunjukkan keterbatasan yang sama dalam 

menyesuaikan diri dengan tren penurunan struktural, 

menghasilkan deviasi prediksi yang signifikan. Kegagalan 

model linear ini membuktikan bahwa dataset harga beras 

memerlukan model yang secara inheren mampu memproses 

hubungan non-linier dan volatilitas ekstrem untuk 

menghasilkan peramalan yang robust. 

3.6 Implikasi Temuan dan Rekomendasi 

Temuan penelitian ini memberikan kontribusi dan implikasi 

yang signifikan, baik secara teoritis maupun praktis. Secara 

Implikasi Teoritis, kinerja superior yang ditunjukkan oleh 

model LSTM secara empiris membuktikan bahwa 

pendekatan deep learning menawarkan alternatif yang andal 

dan robust untuk skenario peramalan harga komoditas yang 

kompleks. Dominasi LSTM memvalidasi bahwa metode 

time series tradisional, seperti ARIMA dan Regresi Linear, 

memiliki keterbatasan fundamental dalam menangani data 

dengan volatilitas tinggi dan pola non-linier [31]. Secara 

Implikasi Praktis, adopsi model LSTM dengan akurasi 

MAPE 0.43% dapat menghasilkan manfaat nyata bagi 

pemangku kepentingan. Akurasi tinggi ini berfungsi sebagai 

sistem peringatan dini yang esensial dalam memitigasi 

risiko inflasi dan memungkinkan pemerintah merencanakan 

intervensi pasar yang tepat waktu [32]. Bagi pelaku bisnis, 

model ini dapat menghasilkan perbaikan signifikan pada 

manajemen persediaan, perencanaan anggaran, dan 

peningkatan efisiensi operasional [33].  

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah 

dilakukan, penelitian ini menyimpulkan bahwa pendekatan 

berbasis deep learning dan machine learning terbukti secara 

signifikan lebih unggul dan robust dibandingkan dengan 

metode statistik tradisional dalam melakukan peramalan 

harga beras medium di Jawa Barat. Keunggulan utama dari 

model non-linier tersebut terletak pada kemampuannya 

untuk menangkap pola dependensi jangka panjang dan 

beradaptasi secara dinamis terhadap data komoditas pangan 

yang memiliki tingkat volatilitas ekstrem. Sebaliknya, 

kegagalan model ekonometrika klasik seperti ARIMA dan 

regresi linear membuktikan bahwa asumsi linearitas dan 

stasioneritas yang kaku sangat rentan dan tidak responsif 

terhadap guncangan pasar (shocks) maupun perubahan tren 

struktural secara tiba-tiba. 

Secara praktis, akurasi tinggi yang dicapai oleh model 

LSTM menjadikannya sangat layak direkomendasikan 

sebagai instrumen utama dalam sistem peringatan dini 

(early warning system) bagi pemangku kebijakan. Sebagai 

tindak lanjut dari penelitian ini, disarankan untuk 

mengembangkan pendekatan model hybrid yang 

menggabungkan keandalan statistik linear dan jaringan 

saraf tiruan guna mengoptimalkan akurasi prediksi. Selain 

itu, integrasi teknik explainable AI (XAI) sangat esensial 

pada penelitian masa depan untuk mengurai sifat “black 

box” pada algoritma deep learning, sehingga transparansi 

keputusan komputasional dapat lebih mudah 

diinterpretasikan dan diadopsi dalam perumusan kebijakan 

ketahanan pangan. 
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