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Abstrak−Fluktuasi harga cabai yang signifikan di Indonesia menimbulkan ketidakstabilan ekonomi, terutama bagi konsumen dan 

pelaku pasar. Penelitian ini bertujuan membangun model prediksi harga cabai harian menggunakan algoritma Long Short-Term 
Memory (LSTM) berbasis deep learning untuk menangkap pola musiman dan ketergantungan jangka panjang dalam data historis. 

Penelitian ini mengikuti pendekatan CRISP-DM, mencakup tahapan pemahaman bisnis, pemrosesan data, pelatihan model, hingga 

implementasi ke dalam dashboard berbasis web. Dataset yang digunakan berasal dari tahun 2022–2024, mencakup fitur seperti 

harga sebelumnya (Harga Sebelumnya), jenis cabai (Sub-Variant), transformasi waktu dalam bentuk sin-cos (Tanggal_sin dan 
Tanggal_cos), serta variabel kondisi pasar (Faktorisasi dan Kondisi) sebagai variabel bebas, dengan target prediksi Harga Hari Ini 

sebagai variabel terikat. Model regresi LSTM menunjukkan performa yang tinggi dengan nilai R² sebesar 0,9567, MAE sebesar 

1.402,92, dan RMSE sebesar 2.595,98. Nilai R² yang mendekati 1 ini mengindikasikan bahwa terdapat hubungan yang sangat 

signifikan antara variabel bebas dan variabel terikat, serta model mampu menjelaskan hampir seluruh variansi harga aktual dalam 
data. Selain itu, model klasifikasi status harga (naik, turun, stabil) juga dikembangkan untuk memperkuat sistem pendukung 

keputusan. Implementasi sistem ke dalam dashboard interaktif memungkinkan pengguna untuk memprediksi harga secara real-

time. Aplikasi ini dibangun menggunakan framework Streamlit dan bahasa pemrograman Python, dan dapat dijalankan secara lokal 

maupun daring, sehingga memberikan solusi praktis dalam pemantauan dan pengambilan keputusan harga komoditas pangan. 

Kata Kunci: Prediksi Harga; Cabai; LSTM; Deep Learning; CRISP-DM  

Abstract−The significant fluctuation in chili prices in Indonesia leads to economic instability, particularly for consumers and 

market stakeholders. This study aims to develop a daily chili price prediction model using the Long Short-Term Memory (LSTM) 

algorithm based on deep learning, designed to capture seasonal patterns and long-term dependencies in historical data. The research 
adopts the CRISP-DM approach, encompassing business understanding, data processing, model training, and implementation into 

a web-based dashboard. The dataset, collected from Pagar Alam City between 2022 and 2024, includes features such as previous 

prices, chili sub-variants, sinusoidal time transformations, and market conditions. The LSTM regression model demonstrated high 

performance, achieving an R² score of 0.9567, a MAE of 1,402.92, and an RMSE of 2,595.98. Additionally, a classification model 
was developed to predict price status (increase, decrease, stable) as a decision-support tool. The deployment of this system into an 

interactive dashboard enables real-time price predictions. These results indicate that the LSTM-based approach is not only 

technically accurate but also offers a practical solution for commodity price monitoring and decision-making in the food sector. 
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1. PENDAHULUAN 

Harga cabai sebagai salah satu komoditas pangan strategis di Indonesia mengalami fluktuasi yang signifikan 

sepanjang tahun. Perubahan harga yang tajam, terutama pada momen tertentu seperti hari besar keagamaan, musim 

panen, atau gangguan pasokan, menimbulkan ketidakpastian bagi konsumen, distributor, dan pengambil kebijakan. 

Ketidakstabilan ini berdampak pada perencanaan logistik, ketahanan pangan, dan daya beli masyarakat, terutama 

kelompok menengah ke bawah[1][2]. Berbagai pendekatan telah dilakukan untuk memprediksi harga bahan pokok, 

termasuk penggunaan model statistik seperti regresi linier dan AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA). 

Meskipun metode tersebut unggul dalam prediksi jangka pendek dan kemudahan interpretasi, beberapa penelitian 

menunjukkan bahwa model konvensional memiliki keterbatasan dalam mengenali pola fluktuasi yang bersifat 

musiman dan nonlinier. Model statistik konvensional seperti ARIMA memiliki keterbatasan dalam menangani 

kompleksitas harga komoditas pertanian yang dipengaruhi oleh pola musiman dan nonlinier. Penelitian tersebut 

membuktikan bahwa pendekatan berbasis deep learning, seperti LSTM dan GRU, secara konsisten menghasilkan 

akurasi prediksi yang lebih tinggi dibandingkan ARIMA, terutama dalam menghadapi volatilitas harga produk seperti 

bawang dan tomat yang sangat dipengaruhi oleh faktor eksternal dan temporal[3]. 

Sebagai solusi atas keterbatasan tersebut, algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) yang termasuk dalam 

kategori Recurrent Neural Network (RNN) menjadi alternatif yang unggul. LSTM memiliki kemampuan untuk 

mempertahankan informasi jangka panjang melalui mekanisme tiga gerbang utama: input, forget, dan output. Hal ini 

menjadikannya efektif dalam menangkap pola harga yang kompleks dan bersifat sekuensial. Gunadi et al. (2025) 

dalam studinya terhadap prediksi harga cabai rawit di Kota Metro, menunjukkan bahwa model LSTM berhasil 

mempelajari pola musiman harga dengan error validasi yang sangat kecil, yaitu sebesar 0.00249[4]. Penelitian serupa 

oleh Tami dan Owda (2023) juga mendukung efektivitas LSTM, di mana model yang diterapkan pada berbagai harga 

komoditas pangan berhasil mencapai nilai akurasi tinggi dengan R² sebesar 98,2% serta MAPE yang rendah, 

menunjukkan kinerja superior dibandingkan model regresi linier dan ARIMA [5]. 

Berbagai penelitian telah membuktikan efektivitas algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dalam 

konteks prediksi harga komoditas pertanian. Zhang et al. [6] menggunakan model LSTM untuk memprediksi harga 
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harian enam jenis sayuran di pasar grosir Beijing dan mencatat performa terbaik dengan nilai Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) sebesar 7,3%, lebih unggul dibandingkan model ARIMA dan XGBoost. Model Long Short-

Term Memory (LSTM) telah terbukti efektif dalam menangani prediksi harga komoditas pertanian, terutama dalam 

menghadapi pola musiman dan ketergantungan jangka panjang. LSTM juga menunjukkan keunggulan dalam stabilitas 

hasil prediksi pada data yang bersifat nonlinier dan volatil, menjadikannya sangat cocok untuk domain harga pangan 

yang sering berubah. Efektivitas ini semakin diperkuat dalam studi-studi lanjutan yang mengintegrasikan LSTM ke 

dalam arsitektur hybrid, seperti CEEMDAN-LSTM dan TCN-LSTM, untuk meningkatkan akurasi prediksi melalui 

pemrosesan awal sinyal masukan[7]. Studi serupa juga menggabungkan CEEMDAN dengan Time Delay Neural 

Network (TDNN) dalam prediksi harga komoditas pertanian dan membuktikan bahwa pendekatan ini menghasilkan 

nilai RMSE dan MAPE yang lebih rendah dibandingkan ARIMA, SVR, dan GBM, memperkuat bukti bahwa 

kombinasi decomposisi sinyal dan deep learning sangat menjanjikan dalam domain ini [8]. Menyempurnakan temuan 

sebelumnya, Jayadianti et al. [9] memanfaatkan model LSTM untuk memprediksi harga sepuluh komoditas pangan 

strategis nasional, termasuk cabai, dan mencatat bahwa model tersebut mampu mencapai akurasi di atas 95% dengan 

error prediksi kurang dari 1%. 

Meskipun LSTM telah terbukti menjadi metode yang menjanjikan dalam prediksi deret waktu, sebagian besar 

penelitian awal masih terbatas pada pendekatan univariat yang hanya memanfaatkan data historis seperti harga dan 

waktu. Galphade et al. (2024) menunjukkan bahwa penggunaan data multivariat yang mencakup berbagai faktor 

eksternal dapat secara signifikan meningkatkan akurasi model LSTM dalam peramalan energi terbarukan, 

membuktikan bahwa integrasi fitur tambahan dapat menangkap pola yang lebih kompleks secara efektif[10].  

Pendekatan ini belum sepenuhnya mempertimbangkan kompleksitas pasar nyata yang melibatkan interaksi 

antar faktor seperti kondisi distribusi, stok pasokan, kebijakan harga pemerintah, maupun perilaku konsumen. Oleh 

karena itu, penelitian ini mengusulkan pengayaan fitur input dan pendekatan end-to-end berbasis LSTM yang lebih 

adaptif terhadap variasi pasar, serta mampu diimplementasikan langsung dalam sistem pendukung keputusan berbasis 

web.Pada penelitian ini, model dikembangkan menggunakan variabel yang lebih lengkap dan representatif, seperti 

Harga Sebelumnya, Sub-Variant, Tanggal_sin, Tanggal_cos, Faktorisasi, dan Kondisi. Seluruh variabel tersebut 

dirancang untuk merefleksikan kondisi aktual pasar secara lebih komprehensif. Tidak hanya berhenti pada tahap 

pemodelan, penelitian ini juga mengimplementasikan sistem prediksi ke dalam sebuah dashboard interaktif berbasis 

web menggunakan framework Streamlit dan bahasa pemrograman Python.  

Aplikasi ini memungkinkan pengguna (baik dari kalangan pemerintah, pelaku usaha, maupun konsumen) untuk 

mengakses prediksi harga secara real-time, hanya dengan memasukkan parameter seperti jenis cabai, harga 

sebelumnya, dan kondisi pasar. Output yang diberikan mencakup harga perkiraan, status harga (naik, turun, atau 

stabil), serta grafik tren perubahan harga. Penelitian ini dirancang secara end-to-end menggunakan pendekatan CRISP-

DM[11], dimulai dari pemahaman bisnis, eksplorasi data, preprocessing, pelatihan model, hingga deployment 

aplikasi. Tujuan utamanya adalah menghasilkan model prediktif harga cabai yang akurat, stabil, dan siap digunakan 

dalam pengambilan keputusan berbasis data. Dengan adanya sistem ini, diharapkan proses antisipasi terhadap 

fluktuasi harga cabai dapat dilakukan lebih cepat dan tepat, serta mendukung digitalisasi sistem informasi pangan 

nasional di era transformasi teknologi saat ini.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1. Tahapan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) sebagai 

kerangka utama dalam proses analisis data dan pembangunan model prediksi harga cabai. Pendekatan ini dipilih 

karena fleksibel dan mampu mengakomodasi tahapan analitik secara sistematis, mulai dari pemahaman bisnis hingga 

implementasi model ke dalam sistem yang aplikatif[11]. Tahapan penelitian ini terdiri atas enam langkah utama, 

seperti terlihat pada Gambar 1: 

 

Gambar 1. Diagram Alur Metodologi Penelitian CRISP-DM 
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a. Business Understanding – Harga cabai sebagai salah satu bahan pokok menunjukkan fluktuasi tinggi akibat faktor 

musiman, distribusi, dan kondisi pasar. Ketidakstabilan ini mempersulit pengambilan keputusan oleh pemerintah, 

pelaku distribusi, maupun konsumen. Tujuan penelitian ini adalah: 

1. Memprediksi nilai numerik Harga Hari Ini cabai. 

2. Mengklasifikasikan Status Harga (naik, turun, stabil). 

b. Data Understanding – Penjelajahan awal dilakukan terhadap dataset harga cabai harian dari tahun 2022–2024. 

Analisis deskriptif digunakan untuk memahami distribusi harga, keberadaan nilai hilang, dan pola musiman. 

Variabel seperti Harga Sebelumnya, Sub-Variant, Tanggal, dan Status Harga dianalisis secara visual dan statistik 

untuk mengidentifikasi pola awal dan keterkaitan antar fitur. 

c. Data Preparation – Proses praproses mencakup encoding fitur kategorikal (seperti kondisi dan status harga), 

pembersihan outlier dengan metode IQR, transformasi siklikal pada variabel tanggal, dan normalisasi 

menggunakan Min-Max Scaling. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih (80%) dan uji (20%) tanpa 

pengacakan untuk menjaga kronologi time series. Fitur utama yang digunakan antara lain: Sub-Variant, Harga 

Sebelumnya, Tanggal_sin, Tanggal_cos, Faktorisasi, dan Kondisi. 

d. Modeling – Model LSTM dibangun dengan 50 unit memori dan satu lapisan output Dense. Pelatihan dilakukan 

selama 50 epoch dengan batch size 32, menggunakan fungsi aktivasi ReLU dan optimizer Adam. Fungsi loss yang 

digunakan adalah Mean Squared Error (MSE). Model diimplementasikan menggunakan TensorFlow dan Keras. 

e. Evaluation – Evaluasi dilakukan terhadap data uji menggunakan metrik MAE, RMSE, dan R². Hasil evaluasi 

menunjukkan performa prediksi yang baik: 

1. MAE = 1.402,92 

2. RMSE = 2.595,98 

3. R² = 0.9567 

Selain itu, validasi silang 5-fold menghasilkan rata-rata R² sebesar 0.9496, menandakan stabilitas model dalam 

memprediksi harga cabai. 

f. Deployment – Model akhir diimplementasikan ke dalam dashboard berbasis Streamlit, yang memungkinkan 

pengguna memasukkan input (jenis cabai, harga sebelumnya, tanggal, dan kondisi pasar) untuk memperoleh 

prediksi harga harian serta status harga. Hasil prediksi divisualisasikan dalam bentuk grafik tren harga dan 

disajikan dalam antarmuka yang mudah digunakan. 
Setiap tahapan dilakukan secara iteratif[12], yaitu melalui proses pengulangan yang terencana dan bertahap 

untuk memperbaiki kualitas hasil pada setiap siklus. Misalnya, pada tahap data preparation, dilakukan penyesuaian 

encoding, deteksi dan pembersihan outlier, serta transformasi waktu secara berulang hingga distribusi data dinilai 

stabil dan representatif[13]. Demikian pula, pada tahap modeling, proses pelatihan model dilakukan dengan berbagai 

percobaan konfigurasi arsitektur, seperti jumlah neuron, fungsi aktivasi, dan batch size, serta tuning parameter lain 

seperti jumlah epoch. Penyesuaian ini penting karena masing-masing konfigurasi dapat memengaruhi performa 

prediksi secara signifikan, sebagaimana dijelaskan oleh Kim et al. dalam kajian komprehensif mengenai arsitektur 

LSTM untuk data deret waktu[14]. Evaluasi performa dilakukan setelah setiap percobaan dengan mengamati nilai 

MAE, RMSE, dan R², kemudian hasil evaluasi tersebut menjadi dasar untuk iterasi selanjutnya.Proses iteratif ini 

memungkinkan peneliti untuk mengevaluasi dan memperbaiki kesalahan dari percobaan sebelumnya, sehingga model 

yang dihasilkan tidak hanya akurat, tetapi juga stabil dan andal saat digunakan pada data baru.  

Dalam penelitian ini, digunakan model Long Short-Term Memory (LSTM) untuk memproses data deret waktu 

harga cabai harian. Metode deep learning seperti Long Short-Term Memory (LSTM) dirancang untuk secara otomatis 

mempelajari dan memodelkan ketergantungan temporal jangka panjang dalam deret waktu, terutama pada data yang 

kompleks dan tidak linier. Menurut Mojtahedi et al. (2025), LSTM memiliki keunggulan dalam menangkap dinamika 

temporal yang sulit ditangani oleh metode konvensional, dan telah diadopsi secara luas dalam berbagai bidang teknik 

dan prediksi berbasis waktu karena fleksibilitasnya dalam mengelola urutan data yang panjang[15]. Pemodelan LSTM 

dilakukan setelah data disesuaikan ke dalam format input tiga dimensi [samples, timesteps, features], melalui proses 

reshape data yang telah dinormalisasi[16]. Penyesuaian ini penting agar LSTM dapat belajar pola musiman, hubungan 

temporal antar waktu, serta ketergantungan jangka panjang dari data historis harga cabai yang kompleks dan fluktuatif. 

2.2. Penerapan dan Pengujian Model  

Pada Gambar 2 ditampilkan ilustrasi arsitektur internal dari satu unit Long Short-Term Memory (LSTM) yang 

diimplementasikan dalam model prediksi harga cabai. Arsitektur ini dirancang secara khusus untuk mengatasi 

keterbatasan model jaringan saraf konvensional dalam menangani dependensi jangka panjang pada data deret waktu. 

Struktur LSTM tersebut terdiri dari tiga komponen utama yang disebut sebagai gerbang: forget gate, input gate, dan 

output gate. Ketiga gerbang ini berperan penting dalam mengatur dan mengendalikan aliran informasi yang masuk 

dan keluar dari sel memori. Forget gate berfungsi untuk menentukan informasi mana dari status sebelumnya yang 

harus dilupakan, sedangkan input gate mengatur informasi baru yang akan disimpan dalam sel memori. Sementara 

itu, output gate bertugas mengontrol informasi yang akan diteruskan ke langkah waktu berikutnya. Interaksi dinamis 

antar gerbang ini berlangsung secara simultan dalam setiap langkah waktu, memungkinkan LSTM untuk 

mempertahankan informasi historis yang relevan dan secara selektif menyaring data yang tidak signifikan. 
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Kemampuan ini menjadikan LSTM sangat efektif dalam mengidentifikasi dan mempelajari pola musiman atau 

fluktuatif yang kompleks, seperti yang terdapat pada pergerakan harga komoditas cabai dari waktu ke waktu. 

 

Gambar 2. Arsitektur LSTM 

Arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM) terdiri dari serangkaian gerbang yang mengatur aliran informasi 

dalam unit memori. Setiap unit memproses data berdasarkan urutan waktu dan mempertahankan informasi penting 

sambil melupakan yang tidak relevan. Proses ini diawali dari gerbang pelupa (forget gate) yang menentukan bagian 

dari memori sebelumnya yang perlu disingkirkan. Rumus forget gate dituliskan sebagai berikut: 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓  . [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] +  𝑏𝑓  (1) 

Dalam persamaan tersebut, ft merupakan vektor keluaran sigmoid yang nilainya berkisar antara 0 dan 1, 

berfungsi mengatur seberapa banyak informasi dari cell state sebelumnya Ct−1 yang akan dipertahankan. Informasi 

ini ditentukan berdasarkan kombinasi dari input saat ini xt dan hidden state sebelumnya ht−1, yang dikalikan dengan 

bobot Wf dan ditambahkan bias bf. Setelah menentukan informasi yang akan dilupakan, langkah berikutnya adalah 

memutuskan informasi baru apa yang akan disimpan dalam cell state melalui gerbang input (input gate), yang 

dirumuskan sebagai: 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖  . [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖 (2) 

Input gate menghasilkan vektor iti_tit yang akan mengatur kontribusi dari informasi baru ke dalam memori 

jangka panjang. Namun, informasi baru ini terlebih dahulu diolah dalam bentuk kandidat memori menggunakan fungsi 

aktivasi tanh pada gabungan input dan hidden state sebelumnya, sebagaimana dirumuskan berikut: 

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝐶  . [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶  (3) 

Kandidat memori 𝐶̃𝑡 inilah yang kemudian dikombinasikan dengan hasil dari gerbang input untuk memperbarui 

cell state yang menjadi inti penyimpanan informasi dalam LSTM. Proses pembaruan cell state dijelaskan dalam 

rumus: 

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡 (4) 

Persamaan ini menunjukkan bahwa cell state saat ini CtC_tCt merupakan hasil penjumlahan antara bagian 

memori lama yang dipertahankan (melalui ftf_tft) dan informasi baru yang ditambahkan (melalui 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡). Selanjutnya, 

untuk menghasilkan keluaran pada timestep saat ini, digunakan gerbang output (output gate) yang menghitung vektor 

kontrol output melalui fungsi sigmoid sebagai berikut: 

𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜  . [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜 (5) 

Nilai oto_tot digunakan untuk menentukan bagian dari cell state yang akan ditampilkan sebagai outputu. 

Akhirnya, hidden state hth_tht, yang juga menjadi output LSTM pada waktu ttt, dihitung dengan mengalikan oto_tot 

dengan fungsi aktivasi tanh dari cell state terkini, sebagaimana ditunjukkan oleh persamaan: 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡) (6) 

Dengan demikian, melalui keenam langkah ini, unit LSTM mampu menjaga konteks informasi dalam urutan 

data yang panjang, sekaligus mengatasi permasalahan vanishing gradient yang sering terjadi pada arsitektur Recurrent 

Neural Network (RNN) standar. Dalam penelitian ini, LSTM digunakan untuk memodelkan data harga komoditas 

cabai yang bersifat fluktuatif dan bergantung pada pola musiman. Setiap unit memori memproses input harga hari 

sebelumnya, kategori cabai, dan fitur waktu, lalu memutuskan informasi mana yang harus disimpan atau dilupakan. 

Hasil dari proses internal ini menghasilkan representasi tersembunyi hth_tht dan cell state CtC_tCt, yang digunakan 

untuk prediksi harga pada hari berikutnya. Pendekatan ini lebih adaptif dibandingkan model statistik konvensional 

karena mampu menangkap ketergantungan jangka panjang serta dinamika pasar yang berubah-ubah. Implementasi 

LSTM juga didukung oleh proses praproses data seperti normalisasi, encoding, dan transformasi tanggal, sehingga 

model dapat belajar dengan lebih efisien. Setelah seluruh data melalui tahap pra-pemrosesan dan disiapkan dengan 

format yang sesuai untuk model deret waktu, pembangunan model LSTM dilakukan dengan menggunakan kerangka 
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Sequential dari Keras. Model ini terdiri dari satu lapisan utama LSTM yang bertugas untuk menangkap pola-pola 

urutan dalam data historis, kemudian dilanjutkan oleh satu lapisan Dense yang berfungsi sebagai lapisan output untuk 

menghasilkan prediksi harga pada waktu tertentu. Struktur dan konfigurasi lengkap dari arsitektur model yang 

digunakan dapat dilihat secara lebih rinci pada Tabel 1 berikut. 

Tabel 1. Arsitektur Model LSTM.  

 

 

 

 

Model dilatih selama 50 epoch dengan batch size sebesar 32. Optimasi dilakukan dengan Adam optimizer, 

sedangkan fungsi loss yang digunakan adalah Mean Squared Error. Untuk mengevaluasi performa model, digunakan 

empat metrik evaluasi regresi, yakni: 

1. MAE (Mean Absolute Error) 

2. MSE (Mean Squared Error) 

3. RMSE (Root Mean Squared Error) 

4. R² (Coefficient of Determination) 

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah salah satu metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur seberapa 

besar rata-rata kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dari suatu model. RMSE dihitung dengan mengambil 

akar kuadrat dari rata-rata kuadrat selisih antara nilai observasi sebenarnya (yi) dan nilai yang diprediksi oleh model 

(y^i). Secara matematis, RMSE dirumuskan sebagai[17]: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 −𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1   (7) 

Di mana nnn merupakan jumlah total data. Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan bahwa hasil prediksi 

model lebih mendekati nilai aktual, sehingga menandakan tingkat kesalahan prediksi yang rendah. Karena 

menggunakan kuadrat dari selisih nilai, RMSE akan memberikan penalti yang lebih besar terhadap kesalahan prediksi 

yang besar (outlier), sehingga metrik ini sangat sensitif terhadap deviasi ekstrem. Oleh karena itu, RMSE sering 

digunakan dalam evaluasi model prediksi yang memerlukan presisi tinggi, seperti dalam pemodelan harga, suhu, atau 

permintaan. 

Selanjutnya, model divalidasi menggunakan 4-Fold Cross Validation untuk memastikan kestabilan dan 

generalisasi. Hasil evaluasi disajikan pada Tabel 2 sebagai berikut: 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model LSTM per Fold.  

 

 

 

 

 

Hasil validasi silang menunjukkan bahwa model LSTM memiliki performa yang konsisten dan akurat, 

dengan rata-rata R² mencapai 0.9496. Visualisasi performa model pada tiap fold ditampilkan pada grafik pada gambar 

3 dan gambar 4 berikut: 

 

Gambar 3. Grafik MAE dan RMSE per Fold 

Layer Type Units Activation Output Shape 

LSTM 50 ReLU (None, 50) 

Dense 1 Linear (None, 1) 

Fold MAE RMSE R² 

Fold 1 1587.01 2732.17 0.9468 

Fold 2 1485.08 2699.00 0.9483 

Fold 3 1543.96 2687.28 0.9419 

Fold 4 1371.01 2336.04 0.9567 

Fold 5 1366.81 2525.70 0.9546 
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Pada Gambar 3 menampilkan nilai MAE dan RMSE dari model LSTM pada masing-masing fold. Terlihat 

bahwa Fold 4 memiliki nilai MAE dan RMSE paling rendah, menunjukkan performa prediksi terbaik dibanding fold 

lainnya. Secara umum, grafik memperlihatkan bahwa model memiliki performa yang cukup stabil antar fold, dengan 

penurunan signifikan pada Fold 4. 

 

Gambar 4. Grafik R2 per Fold 

Gambar 4 menampilkan nilai koefisien determinasi (R²) pada setiap fold. Nilai R² berada di atas 0.94 untuk 

seluruh fold, dengan nilai tertinggi pada Fold 4 yaitu sekitar 0.9567. Hal ini menunjukkan bahwa model LSTM mampu 

menjelaskan sebagian besar variasi data aktual, dan performanya cukup stabil antar fold. 

2.3. Implementasi Model Prediksi LSTM 

Proses implementasi model prediksi harga cabai dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan algoritma Long 

Short-Term Memory (LSTM) sebagai pendekatan utama. Gambar 5 menunjukkan alur kerja model prediktif yang 

dikembangkan berdasarkan tahapan aktual pada sistem. 

 

Gambar 5. Alur Penelitian 

Berdasarkan alur tersebut, proses implementasi dilakukan sebagai berikut: 

a. Data historis yang telah dibersihkan dari missing value, outlier, serta dilakukan encoding dan transformasi sin-cos 

untuk fitur tanggal, kemudian dinormalisasi menggunakan Min-Max Scaling. 

b. Data yang telah dibersihkan dibagi menjadi dua bagian: 80% untuk pelatihan (training) dan 20% untuk pengujian 

(testing). Pembagian dilakukan secara kronologis, tanpa randomisasi, agar urutan waktu tetap terjaga dan 

representatif terhadap kondisi nyata prediksi deret waktu. 

c. Pembuatan Model LSTM, dimana model dibangun menggunakan pustaka Keras dengan struktur: 

1. LSTM Layer berisi 50 unit memori dengan fungsi aktivasi ReLU 

2. Dense Layer sebagai output regresi dengan satu neuron 

3. Optimizer: Adam 

4. Loss function: Mean Squared Error (MSE) 

5. Epoch: 50 

6. Batch size: 32 

Input model diformat ke dalam struktur tiga dimensi [samples, timesteps, features] sebagaimana disyaratkan oleh 

arsitektur LSTM. 

d. Pada setiap langkah waktu (time step), data masukan diproses melalui struktur internal sel Long Short-Term 

Memory (LSTM) yang terdiri atas tiga komponen utama, yaitu forget gate, input gate, dan output gate. Forget gate 

berfungsi untuk menentukan informasi mana dari memori sebelumnya yang harus dilupakan agar tidak membebani 

proses prediksi berikutnya. Selanjutnya, input gate bertugas mengatur dan memilih informasi baru yang relevan 
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untuk disimpan ke dalam memori jangka panjang. Setelah memori diperbarui, output gate akan menghasilkan 

keluaran berdasarkan informasi yang telah diproses secara selektif. Melalui mekanisme tiga gerbang ini, LSTM 

mampu mempertahankan, memperbarui, serta membuang informasi secara adaptif, sehingga sangat efektif dalam 

mengenali dan menangkap pola fluktuatif harga cabai harian, baik dalam jangka pendek maupun jangka panjang. 

e. Setelah pelatihan selesai, model diuji terhadap data uji menggunakan metrik evaluasi regresi: 

1. MAE (Mean Absolute Error): 1.402,92 

2. RMSE (Root Mean Squared Error): 2.595,98 

3. R² (Coefficient of Determination): 0,9567 

Selain itu, 5-Fold Cross Validation juga diterapkan untuk memastikan kestabilan model. Rata-rata R² yang 

diperoleh dari validasi silang adalah 0,9496, menunjukkan bahwa model tidak hanya akurat, tetapi juga memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik terhadap data baru. 

2.4. Implementasi Dashboard Prediktif 

Dalam sistem prediksi harga berbasis machine learning, penyampaian hasil kepada pengguna akhir merupakan 

komponen penting yang memungkinkan model digunakan secara nyata dalam proses pengambilan keputusan. Salah 

satu pendekatan yang efektif adalah penggunaan dashboard interaktif, yaitu antarmuka visual berbasis web yang 

menyajikan hasil prediksi secara real-time dan memungkinkan interaksi langsung dari pengguna. Dashboard berperan 

sebagai penghubung antara model prediktif yang kompleks dengan kebutuhan pengguna non-teknis seperti pelaku 

pasar, pengambil kebijakan, maupun masyarakat umum. Penelitian terbaru menegaskan bahwa visualisasi prediktif 

berbasis web dapat meningkatkan pemahaman pengguna terhadap fluktuasi harga dan mempercepat proses 

pengambilan keputusan berbasis data. Sebuah studi melalui pengembangan aplikasi TradeForecast memperlihatkan 

bahwa integrasi prediksi AI dengan visualisasi interaktif dalam antarmuka web dapat meningkatkan keterlibatan 

pengguna non-teknis dalam memahami pergerakan pasar secara real-time[18]. Iskandar dan Arifin juga menunjukkan 

pentingnya antarmuka yang adaptif untuk menyajikan prediksi harga cabai kepada pengguna lokal melalui sistem 

digital [19]. 

Dalam penelitian ini, dashboard dikembangkan menggunakan framework Streamlit, yang dipilih karena 

sifatnya ringan, fleksibel, dan mudah diintegrasikan dengan model prediktif berbasis Python. Framework ini 

memungkinkan penggabungan antara form input pengguna dan visualisasi interaktif hasil prediksi. Form input dalam 

dashboard mencakup variabel seperti Harga Sebelumnya, Sub-Variant, Tanggal (sin/cos), Faktorisasi, dan Kondisi 

Pasar. Output yang diberikan meliputi prediksi harga selama tujuh hari ke depan, status harga (naik/turun/stabil), serta 

grafik tren harga harian. Penerapan dashboard ini merupakan bagian dari tahap deployment dalam pendekatan CRISP-

DM. Menurut Shimaoka et al., deployment adalah fase penting dalam pengembangan sistem analitik karena 

menjembatani hasil teknis dengan penggunaan nyata di lapangan [11]. Hal ini diperkuat oleh Elkabalawy et al., yang 

menunjukkan keberhasilan penerapan model prediktif berbasis CRISP-DM dalam skenario real-world dengan 

antarmuka yang intuitif [20]. Pendekatan serupa juga digunakan oleh Agustin et al. dalam sistem prediksi harga cabai 

di Garut, yang menyajikan hasil regresi dalam format digital untuk memudahkan pemanfaatan hasil prediksi oleh 

pengguna non-ahli[21]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan hasil implementasi dan evaluasi dari model prediksi harga cabai harian menggunakan algoritma 

Long Short-Term Memory (LSTM). Proses dimulai dari pengumpulan dan pembersihan data, diikuti dengan tahap 

preprocessing yang mencakup encoding data kategorikal, transformasi waktu secara siklikal, normalisasi, dan 

pembentukan format input tiga dimensi. Seluruh tahapan mengikuti pendekatan CRISP-DM, yang memungkinkan 

proses analitik dilakukan secara terstruktur dari pemahaman bisnis hingga implementasi akhir ke dalam sistem 

aplikasi. 

3.1 Hasil Eksperimen Model Regresi 

Dataset yang digunakan terdiri dari lebih dari seribu catatan harga harian komoditas cabai. Sebelum digunakan dalam 

pelatihan model, data melalui tahapan pembersihan dan transformasi untuk memastikan kualitas dan kesesuaiannya 

dengan kebutuhan model deep learning. Proses pembersihan data mencakup penghapusan nilai duplikat, penanganan 

nilai hilang (missing values) pada kolom-kolom penting seperti Harga Hari Ini, Sub-Variant, dan Status Harga, serta 

deteksi dan penghapusan outlier pada data numerik menggunakan metode Interquartile Range (IQR). Tujuan 

pembersihan ini adalah untuk menghilangkan anomali yang dapat mengganggu proses pelatihan model. 

Sementara itu, tahapan transformasi data meliputi beberapa langkah penting, yaitu: 

a. Encoding variabel kategorikal seperti Sub-Variant, Faktorisasi, dan Kondisi ke dalam bentuk numerik 

menggunakan metode Label encoding, agar bisa dibaca oleh model. 

b. Transformasi waktu secara siklikal, di mana fitur tanggal diubah ke bentuk sinusoidal (menghasilkan dua fitur 

baru: Tanggal_sin dan Tanggal_cos) untuk merepresentasikan siklus bulanan yang berulang. 

c. Normalisasi fitur numerik ke dalam rentang 0–1 menggunakan metode Min-Max Scaling agar bobot fitur seimbang 

dan model lebih cepat konvergen. 
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d. Reshape data ke format tiga dimensi [samples, timesteps, features] agar sesuai dengan struktur input yang 

dibutuhkan oleh arsitektur LSTM. 

Setelah seluruh proses tersebut, data dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji, dengan pembagian 

dilakukan secara kronologis tanpa pengacakan, sesuai dengan karakteristik data deret waktu. Model LSTM yang 

dibangun menunjukkan performa sangat baik dalam memprediksi harga harian cabai. Evaluasi terhadap data uji 

menghasilkan nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar 1.402,92, Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 

2.595,98, dan koefisien determinasi (R-squared) sebesar 0,9567. Nilai R² yang mendekati 1 menunjukkan bahwa 

model mampu menjelaskan lebih dari 95% variasi harga cabai berdasarkan data historis yang diberikan. 

Tabel 3 menyajikan perbandingan antara data harga aktual dengan hasil prediksi model LSTM pada lima data 

uji. Selisih antara nilai aktual dan prediksi cukup kecil, menunjukkan bahwa model mampu memetakan pola data 

dengan baik. Secara umum, prediksi yang dihasilkan model LSTM menunjukkan kecenderungan mengikuti arah 

perubahan data aktual. Ketika harga mengalami kenaikan atau penurunan, model mampu menyesuaikan proyeksi 

dengan tren tersebut. Hal ini mengindikasikan bahwa model tidak hanya menghafal pola, tetapi juga berhasil 

memahami dinamika pergerakan harga berdasarkan urutan waktu. Keakuratan yang ditampilkan dalam tabel 

merupakan hasil dari proses pelatihan model dengan fitur-fitur yang telah diolah, seperti harga sebelumnya, 

representasi musiman dari tanggal, serta beberapa fitur tambahan yang relevan. Model LSTM terbukti efektif dalam 

mengenali pola-pola jangka pendek maupun kecenderungan musiman yang memengaruhi fluktuasi harga cabai. 

Dengan hasil prediksi yang relatif stabil dan selisih kesalahan yang kecil, model ini berpotensi diimplementasikan 

untuk sistem prediksi harga secara berkala, guna mendukung pengambilan keputusan dalam pengelolaan distribusi 

dan stabilisasi harga pangan. 

Tabel 3. Perbandingan Data Aktual dan Hasil Prediksi Model LSTM 

No. Data Test (Aktual) Prediction Result LSTM 

1.  29,000 29,182 

2.  44,000 43,319 

3.  60,000 61,051 

4.  48,500 48,676 

5.  35,000 34,447 

Visualisasi perbandingan antara harga prediksi dan harga aktual dari data uji ditampilkan pada Gambar 6. Dari 

grafik tersebut, terlihat bahwa model berhasil mengikuti pola fluktuasi harga dengan deviasi yang relatif kecil. 

Meskipun terdapat beberapa titik yang menyimpang, secara umum prediksi cukup akurat dalam mengikuti tren aktual. 

 

Gambar 6. Perbandingan Harga Prediksi dan Harga Aktual 

3.1.1 Validasi dan Evaluasi Stabilitas Model 

Untuk memastikan model tidak hanya bekerja baik pada data uji tunggal, dilakukan pengujian validasi silang 

menggunakan skema 5-Fold Cross Validation. Proses ini membagi data menjadi lima bagian dan secara bergantian 

menggunakan satu bagian sebagai data validasi, sementara sisanya digunakan untuk pelatihan. Hasil evaluasi pada 

masing-masing fold ditampilkan dalam Tabel 2 di bagian 2.2, sementara grafik performa MAE, RMSE, dan R² 

disajikan pada Gambar 2 hingga Gambar 4 (di bagian metodologi sebelumnya). Rata-rata R² pada seluruh fold 

mencapai 0,9496, yang mengindikasikan kestabilan performa model dalam menjelaskan variansi data. Nilai MAE dan 

RMSE juga relatif konsisten, yang menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting maupun underfitting yang 

signifikan pada subset data yang berbeda. 

3.2 Implementasi Aplikasi Prediksi 

Sebagai bentuk pemanfaatan hasil penelitian, model LSTM yang telah dilatih diintegrasikan ke dalam aplikasi 

dashboard berbasis Streamlit. Aplikasi ini memungkinkan pengguna untuk melakukan prediksi harga cabai dengan 

memasukkan beberapa parameter seperti jenis cabai (sub-varian), harga sebelumnya, tanggal (yang akan 
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ditransformasi secara internal), dan kondisi pasar. Dashboard ini dirancang untuk menampilkan hasil prediksi harga 

hari ini dalam bentuk angka, perubahan harga terhadap hari sebelumnya dalam persentase, serta klasifikasi status 

harga (naik, turun, atau stabil). Aplikasi dapat digunakan secara real-time, sehingga memberikan manfaat langsung 

bagi pemangku kebijakan, pelaku pasar, atau konsumen dalam memantau dan mengantisipasi dinamika harga pangan. 

Tampilan visual dari dashboard (Gambar 5) menampilkan antarmuka yang sederhana namun informatif. Penggunaan 

framework Streamlit memungkinkan integrasi yang efisien antara model machine learning dan tampilan antarmuka 

pengguna berbasis web. Model LSTM yang telah dilatih disimpan dalam format .pkl dan selanjutnya diintegrasikan 

ke dalam sebuah aplikasi dashboard berbasis web yang dikembangkan menggunakan framework Streamlit. 

Antarmuka dashboard ini ditampilkan pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Dashboard 

Pada Gambar 7 terlihat bahwa model prediksi menerima enam variabel input dalam bentuk numerik, yang 

merupakan hasil dari proses encoding untuk memenuhi kebutuhan arsitektur LSTM yang hanya mampu mengolah 

data numerik. Keenam variabel tersebut terdiri atas: pertama, Sub-Variant, yaitu jenis cabai yang dikodekan menjadi 

nilai numerik 0 untuk Cabai Merah Besar, 1 untuk Cabai Merah Keriting, 2 untuk Cabai Rawit Merah, dan 3 untuk 

Cabai Rawit Hijau. Kedua, Harga Sebelumnya, yaitu nilai harga terakhir sebelum prediksi yang digunakan dalam 

satuan rupiah tanpa melalui proses encoding. Ketiga, Status Harga, yang mencerminkan tren harga sebelumnya dan 

dikodekan sebagai 0 untuk harga turun, 1 untuk harga stabil, dan 2 untuk harga naik. Keempat, Hari ke-, yang 

menunjukkan hari keberapa dalam setahun (1–365) dan digunakan untuk menangkap pola musiman melalui 

transformasi sinusoidal. Kelima, Faktorisasi, yaitu representasi faktor eksternal yang memengaruhi perubahan harga, 

seperti hari besar atau krisis global, yang dikodekan dalam rentang nilai 0 hingga 9. Terakhir, Kondisi, yang 

menggambarkan situasi pasar atau produksi, misalnya cuaca ekstrem atau lonjakan permintaan, dan juga dikodekan 

dalam rentang 0 hingga 9. Seluruh variabel ini dirancang agar model LSTM dapat secara efektif mengenali pola dan 

dinamika harga cabai berdasarkan konteks historis dan eksternal yang relevan. 

Seluruh nilai ini diinput secara manual oleh pengguna melalui antarmuka prediksi, dan diolah oleh model untuk 

menghasilkan proyeksi harga cabai tujuh hari ke depan. Dashboard ini dirancang untuk dapat digunakan secara 

interaktif oleh berbagai pemangku kepentingan, seperti pemerintah, pelaku pasar, maupun konsumen akhir. Fitur 

utama yang tersedia dalam dashboard antara lain: 

a. Formulir input: Pengguna dapat memasukkan parameter prediksi seperti harga sebelumnya, sub-varian cabai, 

tanggal (dalam bentuk hari ke- dari awal tahun), status harga terakhir, serta kondisi dan faktor pasar yang relevan. 

Seluruh parameter disesuaikan dengan hasil proses encoding numerik dari tahap preprocessing. 

b. Output prediksi: Setelah input dikirimkan, sistem akan menghasilkan prediksi harga cabai untuk tujuh hari ke 

depan. Hasil ditampilkan dalam bentuk daftar harga harian lengkap dengan status harga (naik, turun, atau stabil), 

serta divisualisasikan dalam bentuk grafik tren (lihat Gambar 8 dan Gambar 9). 

c. Visualisasi grafik: Prediksi harga ditampilkan dalam grafik garis yang menunjukkan pola pergerakan harga harian, 

sehingga memudahkan pengguna dalam memahami tren yang diperkirakan oleh model. 
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Gambar 8. Prediksi Harga Cabai 7 Hari Berturut-turut 

Gambar 8 menunjukkan hasil prediksi harga komoditas selama tujuh hari berturut-turut (1–7 April) dengan 

tren kenaikan yang konsisten. Meskipun harga terus meningkat, seluruh periode diklasifikasikan sebagai tak stabil, 

menandakan adanya fluktuasi signifikan yang terdeteksi oleh model. 

 

Gambar 9. Grafik Tren Harga Prediksi 7 Hari ke Depan 

Grafik menunjukkan tren kenaikan harga komoditas selama 7 hari berturut-turut, dari Rp 10.675 menjadi Rp 

21.817. Meskipun ada sedikit fluktuasi pada 3 April, pola keseluruhan mengindikasikan kondisi pasar yang tidak 

stabil.  Implementasi sistem ini memungkinkan proses prediksi dilakukan secara real-time, berbasis data historis yang 

telah diproses melalui tahapan deep learning. Keunggulan dari pendekatan ini adalah kemampuannya untuk 

memberikan estimasi harga yang informatif dan responsif terhadap masukan pengguna. Dengan demikian, dashboard 

ini tidak hanya menjadi sarana visualisasi hasil model, tetapi juga berfungsi sebagai alat bantu pengambilan keputusan 

berbasis data dalam konteks pengendalian harga pangan strategis. 

3.3 Pembahasan  

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan Long Short-Term Memory (LSTM) memiliki performa yang unggul 

dalam memodelkan harga cabai yang bersifat musiman dan sangat fluktuatif. Model LSTM yang dibangun dievaluasi 

menggunakan data uji dan menghasilkan nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar 1.402,92, Root Mean Squared 

Error (RMSE) sebesar 2.595,98, serta koefisien determinasi (R-squared) sebesar 0,9567. Nilai MAE dan RMSE yang 

relatif kecil menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi harga yang dihasilkan oleh model hanya berada pada 

kisaran dua hingga tiga ribu rupiah, yang tergolong rendah dan dapat diterima mengingat rentang harga cabai yang 

dalam praktiknya sering kali mengalami perubahan antara Rp10.000 hingga Rp100.000 per kilogram dalam waktu 

singkat. Sementara itu, nilai R² sebesar 0,9567 mengindikasikan bahwa lebih dari 95% variasi harga cabai harian dapat 

dijelaskan oleh variabel input dalam model, sehingga dapat disimpulkan bahwa model memiliki daya jelaskan 

(explained variance) yang sangat kuat. Dalam konteks regresi, nilai koefisien determinasi (R²) di atas 0,90 secara 

umum dikategorikan sebagai sangat baik, karena menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang tinggi dalam 

menjelaskan variabilitas data target.  Model LSTM yang digunakan untuk memprediksi harga sayuran menghasilkan 

R² sebesar 0,958, yang mencerminkan kecocokan model terhadap data historis yang sangat tinggi dan performa 

prediktif yang andal [6]. Studi lain oleh Fikri dan Nurochman [22] yang fokus pada prediksi harga cabai merah dan 

rawit dengan arsitektur LSTM melaporkan nilai RMSE sekitar Rp 1.751–1.889 dan MAPE terbaik sekitar 3,4%, 

menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan harga hanya berjarak beberapa ribu rupiah dalam konteks jenis cabai lokal 

Indonesia. Model penelitian ini dengan MAE sebesar Rp 1.402,92 dan RMSE sebesar Rp 2.595,98, serta R² = 0,9567, 

juga menunjukkan performa prediktif yang lebih unggul dalam kesalahan mutlak meskipun MAPE tidak disebutkan 

secara eksplisit . 
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Meskipun hasil tersebut tergolong baik, pendekatan mereka hanya memanfaatkan variabel seperti harga 

sebelumnya dan kategori produk sebagai input, tanpa menyertakan representasi waktu siklikal maupun evaluasi model 

secara menyeluruh menggunakan teknik validasi silang. Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam aspek 

integrasi preprocessing dan sistematisasi proses modeling. Salah satu keunggulan utama terletak pada penggunaan 

transformasi waktu berbasis sin-cos, yang membantu model mengenali pola musiman bulanan yang tidak linier. Hal 

ini penting mengingat harga cabai sering menunjukkan pola fluktuatif yang berulang setiap tahun, terutama saat hari 

besar keagamaan dan perubahan musim. Selain itu, proses 5-Fold Cross Validation yang diterapkan menunjukkan 

bahwa model memiliki performa yang stabil pada data yang berbeda-beda, dengan rata-rata R² antar-fold yang tetap 

berada di atas 0,94, mengindikasikan generalizability yang baik. 

Yang tak kalah penting, penelitian ini tidak hanya menghasilkan model yang akurat dari sisi evaluasi metrik, 

tetapi juga merealisasikan model tersebut ke dalam sebuah aplikasi dashboard prediktif berbasis web menggunakan 

framework Streamlit dan bahasa pemrograman Python. Dashboard ini memungkinkan pengguna untuk memasukkan 

input seperti jenis cabai, harga sebelumnya, dan kondisi pasar, lalu menghasilkan prediksi harga secara real-time 

lengkap dengan klasifikasi status harga dan visualisasi tren. Dengan demikian, hasil penelitian ini tidak hanya menjadi 

produk akademik, tetapi juga memiliki manfaat praktis sebagai sistem pendukung keputusan yang dapat digunakan 

langsung oleh pemangku kepentingan di sektor pertanian dan pangan. Namun, terdapat beberapa keterbatasan yang 

perlu dicatat. Model ini belum mengintegrasikan data eksternal dinamis seperti kondisi cuaca, perubahan regulasi, 

atau informasi stok pasar. Faktor-faktor tersebut berpotensi meningkatkan akurasi dan ketepatan prediksi pada situasi 

pasar yang lebih ekstrem. Selain itu, kendala teknis seperti keterbatasan data yang bersih dan terstruktur juga 

memengaruhi potensi model dalam skenario produksi berskala besar. Meskipun demikian, hasil penelitian ini telah 

menunjukkan bahwa pendekatan deep learning berbasis LSTM dapat diterapkan secara nyata untuk prediksi harga 

komoditas strategis. Pendekatan ini tidak hanya memberikan hasil akurat, tetapi juga berkontribusi dalam transformasi 

digital di sektor pangan melalui integrasi teknologi prediktif ke dalam sistem berbasis data. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model prediksi harga cabai harian berbasis algoritma Long Short-Term 

Memory (LSTM) dengan pendekatan CRISP-DM sebagai kerangka metodologis. Model dikembangkan untuk 

menjawab permasalahan fluktuasi harga cabai yang tinggi dan tidak menentu, dengan memanfaatkan keunggulan 

LSTM dalam menangkap pola musiman dan ketergantungan jangka panjang pada data deret waktu. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa model memiliki performa yang sangat baik, ditandai oleh nilai koefisien determinasi (R²) sebesar 

0,9567, serta nilai MAE dan RMSE yang rendah pada data uji. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu 

memproyeksikan harga cabai dengan tingkat akurasi yang tinggi dan kesalahan yang relatif kecil. Evaluasi 

menggunakan skema 5-Fold Cross Validation menunjukkan bahwa model bersifat stabil dan dapat digeneralisasi 

terhadap data baru, memperkuat keandalannya untuk digunakan dalam konteks prediksi jangka pendek. Salah satu 

aspek penting dalam keberhasilan model ini adalah penerapan transformasi waktu secara siklikal menggunakan fungsi 

sinus dan cosinus. Transformasi ini memungkinkan model mengenali pola musiman tahunan secara lebih efektif 

dibandingkan representasi waktu linier, karena mampu menangkap siklus harga seperti kenaikan menjelang hari besar 

atau penurunan saat musim panen. Penelitian ini juga mengintegrasikan proses preprocessing yang komprehensif, 

termasuk pembersihan data, normalisasi fitur numerik, encoding variabel kategorikal, dan pembentukan struktur data 

tiga dimensi yang sesuai dengan arsitektur LSTM. Seluruh proses ini disusun secara sistematis dan mendukung 

pengembangan model secara end-to-end, dari data mentah hingga implementasi. Sebagai bentuk pemanfaatan praktis, 

model yang telah dilatih kemudian diintegrasikan ke dalam dashboard interaktif berbasis web menggunakan Streamlit, 

yang memungkinkan hasil prediksi diakses secara real-time oleh berbagai pemangku kepentingan, seperti pedagang, 

konsumen, maupun pengambil kebijakan. Meskipun model menunjukkan performa teknis yang sangat baik, penelitian 

ini masih memiliki keterbatasan dalam hal cakupan geografis, karena hanya menggunakan data dari satu wilayah. 

Untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap kondisi pasar yang beragam, pengembangan lebih 

lanjut disarankan mencakup integrasi data multiregional dari berbagai daerah. Selain itu, penggunaan variabel input 

yang lebih kompleks dan kontekstual, seperti faktor cuaca, curah hujan, musim tanam, volume pasokan, dan pengaruh 

kebijakan pemerintah, juga dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan akurasi dan ketahanan model dalam 

menghadapi dinamika pasar. Penggunaan pendekatan ensemble atau hybrid model juga menjadi strategi potensial 

untuk memperkuat performa prediksi secara keseluruhan. 
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