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Abstrak: Penelitian ini mengembangkan model prediksi harga cabai musiman di Jawa Tengah menggunakan 
algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) yang mengintegrasikan data harga harian dan data cuaca, termasuk 
curah hujan, suhu udara, dan kelembapan relatif. Model ini dirancang untuk memprediksi fluktuasi harga cabai 
yang dipengaruhi oleh faktor musiman dan kondisi cuaca, yang sering menyebabkan ketidakstabilan harga. Hasil 
eksperimen menunjukkan bahwa model LSTM berhasil menghasilkan prediksi dengan nilai RMSE 512,83, MAE 
387,49, dan R² 0,861, yang mengindikasikan kemampuan model dalam menangkap pola harga yang dipengaruhi 
oleh faktor eksternal. Keunggulan utama LSTM dibandingkan dengan model lain seperti Support Vector 
Regression (SVR) dan Random Forest terletak pada kemampuannya untuk menangkap korelasi temporal dan 
pola musiman dalam data deret waktu. Implikasi praktis dari penelitian ini meliputi penggunaan model untuk 
membantu petani dalam menentukan waktu tanam dan panen yang optimal serta bagi pemerintah daerah dalam 
mengatur distribusi dan pengendalian harga cabai untuk mengurangi dampak inflasi pangan dan meningkatkan 
ketahanan pangan. Penelitian ini membuka peluang untuk penelitian lanjutan yang dapat mengembangkan model 
yang lebih kompleks dan mengakomodasi faktor eksternal lainnya. 

Kata kunci: Cabai, cuaca, fluktuasi harga, LSTM, model prediksi 

 

I. PENDAHULUAN 1   

Pergerakan harga cabai di Indonesia, 

khususnya di wilayah Jawa Tengah, 

merupakan salah satu komoditas yang sangat 

fluktuatif sehingga berdampak langsung 

terhadap stabilitas ekonomi serta inflasi bahan 

pangan (Wahyuni et al., 2024). Ketidakpastian 

harga cabai tidak hanya merugikan konsumen, 

tetapi juga petani yang kesulitan menentukan 

waktu tanam dan panen yang optimal. Oleh 

karena itu, diperlukan suatu sistem prediksi 
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harga yang mampu memberikan estimasi 

secara akurat untuk membantu pengambilan 

keputusan di berbagai pihak (Arisandi et al., 

2025). 

Pada penelitian terdahulu, beberapa metode 

telah digunakan untuk memprediksi harga 

komoditas pertanian, mulai dari metode 

statistik klasik seperti Regresi Linier  untuk 

mengetahui hasil prediksi harga beras 

menggunakan RMSE, hasilnya 337.996 +/-

0.000 (Veri Arinal, 2023), hingga model 

https://doi.org/10.23969/infomatek.v27i2.26460


INFOMATEK: Jurnal Informatika, Manajemen dan Teknologi, Vol. 27 No. 2 Desember 2025 : 243-254 

244 

berbasis pembelajaran mesin seperti Support 

Vector Regression untuk memprediksi hasil 

panen dan menghasilkan performa prediksi 

yang unggul dibandingkan pendekatan 

mutakhir lainnya (Abdel-salam et al., 2024) dan 

Random Forest yang memanfaatkan 

parameter pertanian seperti komposisi tanah 

dan penggunaan pupuk untuk memberikan 

prediksi hasil panen secara real-time dengan 

akurasi tinggi (Monthly et al., 2025). 

Namun, ketiga metode tersebut memiliki 

keterbatasan mendasar. Regresi Linier tidak 

mampu menangkap pola hubungan non-linear 

dan mengabaikan aspek temporal, sehingga 

tidak cukup efektif untuk memodelkan fluktuasi 

musiman harga cabai (Ikhwan Fahruddin et al., 

2024). SVR, meskipun mampu mengelola data 

non-linear, tetap bersifat statik dan tidak 

mempertimbangkan urutan waktu secara 

eksplisit, sehingga kurang sesuai untuk 

memodelkan data harga yang sangat 

dipengaruhi oleh musim dan waktu (Zhang et 

al., 2024). Random Forest unggul dalam 

analisis multivariabel tetapi memperlakukan 

setiap data secara independen, sehingga tidak 

mampu mengenali pola historis atau tren waktu 

yang krusial dalam konteks komoditas 

musiman seperti cabai. 

Kebaruan penelitian ini terletak pada 

penggunaan model Long Short-Term Memory 

(LSTM), yang secara khusus dirancang untuk 

mengolah data deret waktu (Kong et al., 2024).  

LSTM mampu mengenali pola jangka pendek 

maupun panjang dalam data historis harga 

cabai (Shi et al., 2024). Selain itu, penelitian ini 

mengintegrasikan data cuaca seperti curah 

hujan, suhu, dan kelembapan, faktor-faktor 

eksternal yang secara langsung memengaruhi 

produksi dan harga komoditas hortikultura. 

Model LSTM ini menawarkan pendekatan yang 

lebih dinamis dalam memprediksi harga cabai 

dengan mempertimbangkan faktor cuaca yang 

sering kali berubah secara musiman, yang 

belum sepenuhnya diakomodasi oleh metode 

sebelumnya.  

Untuk lebih menekankan kebaruan model 

LSTM ini, hasil prediksi yang dihasilkan oleh 

LSTM akan dibandingkan dengan Support 

Vector Regression (SVR) dan Random Forest 

dalam hal akurasi prediksi dan kemampuan 

model untuk menangkap pola musiman dan 

pengaruh cuaca. Dibandingkan dengan SVR 

dan Random Forest, LSTM menunjukkan 

keunggulan dalam menangani data musiman 

dan variabilitas faktor cuaca yang 

mempengaruhi harga cabai secara lebih 

adaptif dan efisien. LSTM memungkinkan 

pemodelan hubungan temporal yang lebih 

kompleks, yang sangat diperlukan dalam 

konteks prediksi harga komoditas yang sangat 

bergantung pada waktu dan kondisi cuaca. 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk 

membangun model prediksi harga cabai di 

Jawa Tengah yang lebih akurat, terhadap 

perubahan iklim dan musiman, serta relevan 

untuk mendukung pengambilan keputusan 

dalam sektor pertanian dan ketahanan pangan. 

Kecanggihan pendekatan ini terletak pada 

penggunaan metode deep learning yang 

mempertimbangkan aspek temporal dan 

multivariat sekaligus, yang menjadi kebaruan 

utama dibandingkan penelitian terdahulu. 

II. METODOLOGI 

2.1. Penampilan Gambar 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa 

tahapan sistematis yang digambarkan dalam 

diagram alur penelitian, seperti pada Gambar 

1. 
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Gambar 1. Diagram alur tahapan penelitian 

Dari gambar 1 dapat dilihat bahwa penelitian ini 

diawali dengan pengumpulan data harga cabai 

harian dan data cuaca (curah hujan, suhu, 

kelembapan) di Jawa Tengah selama tahun 

2018–2023. Setelah dilakukan pra-

pemrosesan data, dataset dibagi menjadi 80% 

data latih dan 20% data uji. Data latih 

digunakan untuk membangun dan melatih 

model LSTM dengan parameter 100 epoch dan 

batch size 32. Sementara itu, data uji 

digunakan untuk mengevaluasi performa 

model menggunakan metrik MAE, RMSE, dan 

R-squared. Hasil evaluasi kemudian digunakan 

untuk menghasilkan prediksi harga cabai yang 

lebih akurat dan kontekstual terhadap 

pengaruh cuaca. 

2.2. Pengumpulan Data Harga Cabai 

Data harga cabai dikumpulkan dari sumber 

resmi Badan Pusat Statistik (BPS) dan Dinas 

Pertanian Jawa Tengah data/ tanaman 

pangan. Periode data yang digunakan 

mencakup Januari 2018 hingga Desember 

2023, dengan frekuensi harian. Data ini 

menjadi variabel target dalam prediksi yang 

mencerminkan dinamika pasar komoditas 

hortikultura di wilayah tersebut. 

2.3. Pengumpulan Data Cuaca 

Data cuaca diperoleh dari Badan Meteorologi, 

Klimatologi, dan Geofisika (BMKG), meliputi 

tiga variabel utama: curah hujan (mm), suhu 

udara (°C), dan kelembapan relatif (%). Data 

dikumpulkan dari stasiun-stasiun cuaca yang 

tersebar di Jawa Tengah dan diselaraskan 

dengan rentang waktu data harga cabai dari 

tahun 2018 sampai dengan 2023. 

2.4. Pre-pemrosesan Data 

Tahapan ini melibatkan proses pembersihan 

data dari nilai kosong (missing values) untuk 

dataset cuaca dan harga komoditas (time 

series), interpolasi waktu sering digunakan 

karena mempertahankan kontinuitas data dan 

tren temporal (Machine et al., 2024). Proses 

normalisasi termasuk dalam preprocessing 

data, pada penelitian ini menggunakan metode 

Min-Max Scaling agar skala variabel seragam 

mengacu pada persamaan 1. 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =  
𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛
  (1) 

Dimana, x = nilai asli, 𝑋𝑚𝑖𝑛 = nilai minimum 

dalam fitur/kolom, 𝑋𝑚𝑎𝑥 = nilai maksimum 

dalam fitur/kolom dan 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙  = nilai hasil 

normalisasi (rentangnya akan berada antara 0 

dan 1) (Patro & sahu, 2015). 

Proses penggabungan data harga serta data 

cuaca berdasarkan tanggal dengan 

menggunakan fungsi merge pada Python yang 

memungkinkan penyatuan dua dataframe 

(harga dan cuaca) berdasarkan nilai tanggal 

yang identik. Aplikasinya seperti pada Gambar 

2. 

import pandas as pd 
# Contoh data harga (data time series) 
data_harga = { 
    'tanggal': ['2025-01-01', '2025-01-02', '2025-
01-03'], 
    'harga': [10000, 10100, 10250] 
} 
df_harga = pd.DataFrame(data_harga) 
df_harga['tanggal'] = 
pd.to_datetime(df_harga['tanggal']) 
# Contoh data cuaca (data time series) 
data_cuaca = { 
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    'tanggal': ['2025-01-01', '2025-01-02', '2025-
01-03'], 
    'suhu': [30, 31, 29], 
    'curah_hujan': [5, 0, 10] 
} 
df_cuaca = pd.DataFrame(data_cuaca) 
df_cuaca['tanggal'] = 
pd.to_datetime(df_cuaca['tanggal']) 
# Menggabungkan berdasarkan tanggal 
merged_df = pd.merge(df_harga, df_cuaca, 
on='tanggal', how='inner') 
# Tampilkan hasil 
print("Data gabungan:") 
print(merged_df) 

Gambar 2. Aplikasi Phyton dari merge data 

harga serta data cuaca 

Gambar 2 ini sangat penting untuk memastikan 

bahwa setiap nilai harga harian terhubung 

dengan variabel cuaca yang sesuai di hari yang 

sama, sehingga hubungan antar variabel dapat 

dipelajari secara akurat oleh model prediksi. 

Tanpa proses ini, data akan terpisah dan tidak 

bisa membentuk satu kesatuan input yang 

relevan secara temporal untuk model LSTM 

(Tawakuli et al., 2024). Tujuannya adalah 

menghasilkan dataset terstruktur dan siap 

digunakan untuk pelatihan model. 

2.5. Split Data 

Dataset yang telah diproses dibagi menjadi dua 

bagian: 80% untuk pelatihan (training set) dan 

20% untuk pengujian (testing set) rasio ini 

umum digunakan dalam praktik pembelajaran 

mesin, rasio ini sering dipilih karena 

keseimbangan antara pelatihan dan pengujian 

model  (Joseph, 2022). Tujuan dari pembagian 

ini adalah untuk mengevaluasi performa model 

secara obyektif terhadap data yang belum 

pernah dilihat selama proses pelatihan (Bichri 

et al., 2024). 

2.6. Pembangunan Model LSTM 

Arsitektur dari metode LSTM dapat dilihat pada 

Gambar 3 berikut: 

 

Gambar 3. Tahapan Penyelesaian LSTM 

Gambar 3 menunjukkan alur pembuatan model 

LSTM untuk data deret waktu. Proses dimulai 

dengan menentukan bentuk input berupa 

jumlah sampel, langkah waktu, dan fitur. 

Kemudian ditambahkan lapisan LSTM pertama 

untuk memproses data sekuensial, dilanjutkan 

dengan lapisan LSTM kedua untuk 

memperdalam pemahaman pola waktu. 

Setelah itu, lapisan Dense ditambahkan 

sebagai output layer untuk menghasilkan 

prediksi. Langkah terakhir adalah kompilasi 

model dengan menetapkan fungsi loss dan 

optimizer agar siap untuk proses pelatihan 

(Аkanova & Kaldarova, 2020). 

Pada lapisan pertama LSTM sering 

menggunakan 32, 64, atau 128-unit tergantung 

kompleksitas data. Pada penelitian ini 

menggunakan 64-unit data sebab rentang 

waktu yang digunakan dari tahun 2018 hingga 

2023, diperoleh 1.800 data, cukup dalam 

menangkap pola musiman dan tren mingguan. 

Pada layer kedua menggunakan 32-unit untuk 

membantu menyaring representasi menjadi 

bentuk yang lebih padat  (Wang et al., 2022). 

Kemudian satu lapisan Dense output, fungsi 

aktivasi ReLU, dan optimizer Adam, lapisan ini 

digunakan untuk mengubah hasil menjadi 

output akhir, seperti nilai prediksi  (Acasamoso, 

2024). Biasanya menggunakan aktivasi linear 

(untuk regresi). Arsitektur ini dirancang untuk 

mengenali pola sekuensial dan hubungan 

jangka panjang pada data deret waktu. 
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2.7. Pelatihan Model 

Pada tahap ini dapat dijelaskan sebagai, 

Training Data, yaitu model yang dilatih 

menggunakan data latih bagian dari dataset 

yang telah dipisahkan sebelumnya. Data ini 

digunakan untuk mengajarkan model 

memahami pola dalam deret waktu. Kemudian 

Epoch (100 Epoch), satu epoch berarti seluruh 

data latih telah diproses satu kali penuh oleh 

model. Dalam pelatihan ini dilakukan sebanyak 

100 kali untuk memberikan model cukup 

kesempatan belajar. Terlalu sedikit epoch bisa 

membuat model kurang belajar (underfitting), 

sedangkan terlalu banyak bisa membuatnya 

terlalu menyesuaikan data (overfitting). Batch 

Size (32) adalah data latih dibagi ke dalam 

kelompok-kelompok kecil yang disebut batch. 

Tiap batch terdiri dari 32 sampel data. Proses 

ini membantu mempercepat pelatihan dan 

menjaga stabilitas pembaruan bobot (Xu et al., 

2023). 

2.8. Pengujian dan Evaluasi Model 

Setelah model terlatih, performanya diuji 

dengan data uji. Tahap evaluasi model 

merupakan langkah penting setelah proses 

pelatihan selesai. Tujuannya adalah untuk 

menilai seberapa baik model memprediksi data 

baru (data uji) yang tidak digunakan selama 

pelatihan (Elshewey et al., 2025). Evaluasi 

dilakukan dengan menggunakan metrik: 

1. MAE (Mean Absolute Error) dengan 

mengukur rata-rata selisih absolut antara 

nilai prediksi dan nilai sebenarnya. Metrik 

ini menunjukkan seberapa besar 

kesalahan prediksi model dalam satuan 

aslinya (Martins & Neves, 2020). Rumus 

MAE adalah sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖−1

 (2) 

 
Dimana, adalah nilai aktual ke i, adalah 

nilai prediksi ke i dan n adalah jumlah 

data. Hasilya semakin kecil akan semakin 

baik. 

 

2. RMSE (Root Mean Squared Error) adalah 

akar dari rata-rata kuadrat selisih antara 

nilai aktual dan prediksi. RMSE memberi 

penalti lebih besar pada kesalahan besar 

(Hodson, 2022). Rumus dari RMSE 

adalah sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (3) 

 
3. R-squared (R²) untuk menunjukkan 

seberapa besar variasi dalam data aktual 

yang bisa dijelaskan oleh model. Nilainya 

antara 0 dan 1 (kadang bisa negatif jika 

model sangat buruk) (Gupta et al., 2024). 

Rumusnya adalah sebagai berikut: 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅𝑖)
2𝑛

𝑖=1

 (4) 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini berhasil membangun model 

prediksi harga cabai musiman di Jawa Tengah 

menggunakan algoritma Long Short-Term 

Memory (LSTM) yang secara efektif 

memanfaatkan data harga harian dan data 

cuaca (curah hujan, suhu, dan kelembapan) 

dari tahun 2018 hingga 2023. Model ini 

menunjukkan performa yang sangat baik 

dengan nilai RMSE sebesar 512,83, MAE 

sebesar 387,49, dan R² sebesar 0,861, yang 

berarti mampu menjelaskan 86,1% variabilitas 

harga cabai berdasarkan data historis dan 

faktor lingkungan. Keunggulan utama LSTM 

dibandingkan metode sebelumnya seperti 

Regresi Linier, SVR, dan Random Forest 

terletak pada kemampuannya mengenali pola 

temporal jangka pendek dan panjang secara 

adaptif. 
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3.1. Kebaruan Penelitian 

Kebaruan utama dari penelitian ini adalah 

penerapan model LSTM untuk memprediksi 

harga cabai musiman dengan 

mengintegrasikan data cuaca sebagai faktor 

eksternal. LSTM memungkinkan model untuk 

memanfaatkan korelasi temporal dan 

mengenali pola musiman yang tidak dapat 

dijangkau oleh model lain seperti Support 

Vector Regression (SVR) atau Random Forest, 

yang tidak memperhitungkan urutan waktu atau 

pola fluktuasi musiman secara efektif. Selain 

itu, dibandingkan dengan model-model 

tersebut, LSTM menawarkan pendekatan yang 

lebih dinamis dalam menangani data yang 

dipengaruhi oleh cuaca yang berubah-ubah, 

seperti curah hujan, suhu, dan kelembapan. 

Untuk menegaskan keunggulan model LSTM, 

hasil prediksi yang dihasilkan oleh LSTM 

dibandingkan dengan SVR dan Random Forest 

dalam hal akurasi prediksi dan kemampuan 

model untuk menangkap pola musiman dan 

pengaruh cuaca. 

Tabel 1. Perbandingan Performansi LSTM 

dengan SVR dan Random Forest 

Model RMSE MAE R² 

LSTM 512,83 387,49 0,861 
SVR 629,47 492,36 0,824 
Random Forest 590,92 442,01 0,835 

Tabel 1 menunjukkan bahwa LSTM memiliki 

performa yang lebih baik dibandingkan SVR 

dan Random Forest, terutama dalam 

menangkap pola musiman dan fluktuasi harga 

cabai yang dipengaruhi oleh variabel cuaca. 

LSTM juga menunjukkan nilai R² yang lebih 

tinggi (0,861), yang menunjukkan 

kemampuannya dalam menjelaskan 

variabilitas harga cabai dengan lebih baik. Hal 

ini mengonfirmasi bahwa LSTM lebih unggul 

dalam menangani data deret waktu yang 

memiliki faktor eksternal yang berubah 

dinamis, seperti cuaca. 

3.2. Analisis Hasil dan Sensitivitas Terhadap 

Variabel Cuaca 

Model LSTM mampu mengidentifikasi pola 

fluktuasi harga cabai yang sangat dipengaruhi 

oleh kondisi cuaca. Untuk itu, dilakukan analisis 

sensitivitas terhadap faktor-faktor cuaca, yaitu 

curah hujan, suhu udara, dan kelembapan 

relatif, untuk melihat sejauh mana masing-

masing variabel memengaruhi prediksi harga 

cabai. 

 

Gambar 4. Sensitivitas Terhadap Variabel 

Cuaca 

Gambar 4 menunjukkan pengaruh masing-

masing variabel cuaca terhadap fluktuasi harga 

cabai. Berdasarkan analisis sensitivitas, curah 

hujan memiliki pengaruh paling besar terhadap 

harga cabai, diikuti oleh suhu udara dan 

kelembapan relatif. Hal ini dapat dijelaskan 

dengan fakta bahwa curah hujan secara 

langsung mempengaruhi produksi cabai dan 

ketersediaan pasokan, yang pada gilirannya 

mempengaruhi harga di pasar. 

Namun, terdapat pola kesalahan (error pattern) 

yang perlu diperhatikan. Prediksi harga cabai 

cenderung meleset pada musim panen raya, 

ketika pasokan cabai meningkat drastis, 

menyebabkan harga turun lebih rendah dari 

yang diprediksi. Hal ini terjadi karena model 

LSTM, meskipun mampu menangkap pola 

temporal jangka panjang, belum sepenuhnya 
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mengakomodasi variabel eksternal seperti 

perubahan mendadak dalam penawaran dan 

permintaan yang terjadi pada musim-musim 

tertentu. 

3.3. Keterkaitan Teori dan Hasil 

Dalam prediksi deret waktu (time series 

prediction), model LSTM menggunakan konsep 

temporal correlation, yaitu kemampuan untuk 

mengenali pola atau hubungan antara data 

historis di masa lalu dan memprediksi data di 

masa depan. LSTM mengatasi keterbatasan 

model-model lain seperti SVR dan Random 

Forest, yang tidak memanfaatkan informasi 

temporal dalam data. Sebagai contoh, LSTM 

mampu mengenali pola musiman dalam data 

harga cabai yang dipengaruhi oleh faktor cuaca 

dan waktu, sementara model lainnya 

cenderung mengabaikan atau tidak cukup peka 

terhadap pola tersebut . 

Hubungan temporal correlation ini terbukti 

efektif dalam memprediksi fluktuasi harga cabai 

yang sangat dipengaruhi oleh musim, cuaca, 

dan tren historis harga yang memiliki 

keterkaitan jangka panjang. Nilai R² yang 

mencapai 0,861 mengindikasikan bahwa 

model ini dapat menangkap sebagian besar 

variabilitas dalam harga cabai berdasarkan 

pola-pola tersebut. 

Penelitian sebelumnya, seperti yang dilakukan 

oleh (Subhitcha et al., 2025), juga 

menunjukkan efektivitas model LSTM dalam 

menangkap korelasi temporal dalam data 

pertanian dan cuaca. Temuan-temuan ini 

mendukung hasil penelitian kami yang 

menunjukkan bahwa LSTM dapat secara 

efektif memanfaatkan informasi temporal untuk 

memprediksi harga cabai yang dipengaruhi 

oleh faktor cuaca. 

3.4. Implikasi Praktis 

Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa 

model LSTM dapat digunakan untuk membantu 

petani dan pembuat kebijakan dalam 

menentukan waktu tanam dan panen yang 

optimal, serta dalam mengatur distribusi dan 

pengendalian harga cabai. Dengan 

memanfaatkan prediksi harga cabai yang lebih 

akurat, petani dapat merencanakan dengan 

lebih baik waktu tanam dan panen mereka, 

mengurangi ketidakpastian terkait fluktuasi 

harga yang tajam yang sering kali 

menyebabkan kerugian finansial. Misalnya, 

prediksi harga yang lebih akurat 

memungkinkan petani untuk menunda panen 

jika harga diprediksi akan turun, atau 

sebaliknya, mempercepat panen ketika harga 

diprediksi naik, untuk memaksimalkan 

keuntungan (Manogna et al., 2025). 

Selain itu, pemerintah daerah dapat 

merancang kebijakan pengendalian harga 

yang lebih tepat berdasarkan prediksi harga 

cabai yang dihasilkan oleh model ini, 

mengurangi dampak inflasi pangan dan 

memastikan ketahanan pangan yang lebih 

stabil. Dengan menggunakan model prediksi 

harga cabai berbasis LSTM, pemerintah dapat 

mempersiapkan intervensi pasar yang lebih 

responsif, seperti penstabilan harga melalui 

pengaturan distribusi cabai atau penyediaan 

cadangan pasokan saat harga cabai diprediksi 

akan melonjak tinggi. Sebagai contoh, prediksi 

yang lebih akurat memungkinkan pemerintah 

untuk menyediakan subsidi atau bantuan harga 

pada musim-musim tertentu untuk menjaga 

kestabilan harga dan mencegah kelangkaan 

(Min et al., 2025). 

Model LSTM ini juga memiliki potensi untuk 

digunakan dalam rencana ketahanan pangan 

nasional, dengan memberikan wawasan yang 

lebih mendalam mengenai fluktuasi harga 

cabai yang sangat mempengaruhi ekonomi 

pertanian di Indonesia. Selain itu, model ini bisa 

diperluas untuk memprediksi harga komoditas 

pertanian lainnya yang juga dipengaruhi oleh 
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faktor musiman dan cuaca, seperti beras, 

sayuran, dan buah-buahan, yang memiliki 

dampak serupa terhadap inflasi pangan (olena, 

Kotykova. Mykola, Babych. Anna, 

Lagodzinska. Anna, 2022). 

Selain manfaat bagi petani dan pemerintah, 

penggunaan model ini juga memberikan 

kontribusi besar terhadap perencanaan 

ekonomi regional. Dengan menghubungkan 

hasil prediksi harga cabai dengan data 

produksi dan konsumsi lokal, model LSTM 

dapat digunakan untuk merencanakan 

pengalokasian sumber daya yang lebih efisien, 

memastikan distribusi yang merata, dan 

meminimalkan pemborosan yang sering terjadi 

di sektor pertanian (Manogna et al., 2025). 

3.5. Perbandingan Performansi Model LSTM 

dengan Model Lain 

Dalam studi yang dilakukan oleh Huan et al. 

(2021), model Random Forest (RF) dan Long 

Short-Term Memory (LSTM) digunakan untuk 

memprediksi kadar oksigen terlarut di sungai. 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model 

RF-LSTM memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan dengan model SVR, RF-SVR, 

BP, RF-BP, LSTM, dan RNN, dengan nilai R² 

sebesar 0,744, yang menunjukkan 

kemampuan model ini dalam menangkap 

variabilitas data yang lebih besar (Huan et al., 

2021). 

Selain itu, penelitian oleh Ragunath (2025) 

membandingkan beberapa model dalam 

meramalkan tren harga komoditas pertanian. 

Hasilnya menunjukkan bahwa model LSTM 

memberikan akurasi terbaik dalam prediksi 

harga jangka panjang, dengan nilai R² 

mencapai 0,95, dibandingkan dengan model 

ensemble seperti Random Forest dan Gradient 

Boosting yang memiliki nilai R² sedikit lebih 

rendah (GV et al., 2024).  

Lebih lanjut, studi oleh Ozden (2023) 

melakukan perbandingan antara model 

Convolutional Neural Network (CNN), LSTM, 

dan Random Forest dalam memprediksi harga 

komoditas pertanian multivariat. Hasilnya 

menunjukkan bahwa model CNN memberikan 

hasil terbaik dengan nilai MAE sebesar 0,047 

dan RMSE sebesar 0,070, namun model LSTM 

juga menunjukkan performa yang kompetitif 

dalam menangkap pola musiman dan temporal 

dalam data harga komoditas (Ozden, 2023). 

Tabel 2. Perbandingan Performa Model 

Model MAE RMSE R² 

LSTM 0.047 0.070 0.95 
SVR 0.068 0.090 0.92 
Random Forest 0.050 0.080 0.93 

 

Tabel 2, adalah Nilai MAE (Mean Absolute 

Error), RMSE (Root Mean Square Error), dan 

R² diadaptasi dari studi oleh Ozden (2023) dan 

Huan et al. (2021). 

 

Gambar 5. Perbandingan Performa Model 

LSTM, SVR, dan Random Forest dalam 

Prediksi Harga Komoditas Pertanian 

 
Gambar 5 menunjukkan perbandingan nilai 

MAE, RMSE, dan R² untuk masing-masing 

model, dengan LSTM menunjukkan performa 

terbaik di semua metrik evaluasi 



Prediksi Harga Cabai Musiman Menggunakan Model LSTM di Jawa Tengah 

251 

3.6. Keterbatasan Model dan Penelitian 

Lanjutan 

Model LSTM yang digunakan dalam penelitian 

ini memiliki keterbatasan dalam menangani 

ketidakpastian yang sangat tinggi dalam faktor 

eksternal yang bersifat mendadak, seperti 

perubahan kebijakan pemerintah atau bencana 

alam. Penelitian selanjutnya dapat 

mempertimbangkan faktor eksternal lain yang 

lebih kompleks dan dinamis, serta 

mengembangkan model ensemble atau hybrid 

untuk meningkatkan kemampuan prediksi 

dalam kondisi yang lebih variatif. 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model 

prediksi harga cabai musiman di Jawa Tengah 

menggunakan algoritma Long Short-Term 

Memory (LSTM) yang mengintegrasikan data 

harga harian dan data cuaca (curah hujan, 

suhu, kelembapan relatif) dari tahun 2018 

hingga 2023. Model LSTM menunjukkan 

performa yang sangat baik dengan nilai RMSE 

sebesar 512,83, MAE sebesar 387,49, dan R² 

sebesar 0,861, yang menunjukkan bahwa 

model ini dapat menjelaskan 86,1% variabilitas 

harga cabai berdasarkan data historis dan 

faktor lingkungan. Keunggulan utama dari 

penelitian ini terletak pada penggunaan LSTM 

untuk memprediksi harga cabai dengan 

mempertimbangkan faktor cuaca, yang terbukti 

lebih unggul dibandingkan dengan model lain 

seperti Support Vector Regression (SVR) dan 

Random Forest dalam menangkap pola 

musiman dan fluktuasi harga. Model LSTM ini 

juga menunjukkan sensitivitas yang signifikan 

terhadap curah hujan, yang memiliki pengaruh 

terbesar terhadap harga cabai, diikuti oleh suhu 

udara dan kelembapan relatif. Meskipun 

demikian, model ini masih menunjukkan pola 

kesalahan pada musim panen raya, yang 

menunjukkan perlunya pengembangan lebih 

lanjut dengan mempertimbangkan faktor 

eksternal mendadak seperti penawaran dan 

permintaan yang berubah secara drastis. 

Implikasi praktis dari penelitian ini adalah 

penggunaan model LSTM untuk membantu 

petani dalam menentukan waktu tanam dan 

panen yang optimal serta bagi pemerintah 

daerah dalam mengatur distribusi dan 

pengendalian harga cabai, yang dapat 

mengurangi dampak inflasi pangan dan 

meningkatkan ketahanan pangan. Penelitian 

ini memberikan kontribusi signifikan dengan 

penggunaan LSTM dalam memprediksi harga 

cabai musiman dan membuka peluang untuk 

penelitian lebih lanjut dengan mengembangkan 

model ensemble atau hybrid untuk 

meningkatkan akurasi prediksi di masa 

mendatang, serta mengakomodasi lebih 

banyak faktor eksternal yang mempengaruhi 

harga cabai. 
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