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Abstrak

Harga cabai sering berfluktuasi secara ekstrim karena permintaan yang tinggi melebihi produksi petani.
Baik pemerintah maupun masyarakat memiliki kepentingan dalam memantau perkembangan harga
cabai karena komoditas ini penting untuk konsumsi rumah tangga dan kebutuhan industri. Oleh karena
itu, dalam makalah ini, pemilihan model dan pengujian dilakukan untuk menentukan model terbaik
dalam meramalkan harga cabai. Model yang digunakan adalah model Bididecrtional-LSTM (Bi-LSTM)
dan Analisis Spektrum Tunggal (SSA). Model SSA yang digunakan adalah model Alexandrov
Autogrouping SSA, model Alternative Autogrouping SSA, dan model Hybrid SSA-ARIMA. Kesalahan
Persentase Rata-rata Absolut (MAPE) digunakan untuk menentukan kebaikan model. Berdasarkan hasil
analisis, model terbaik ditemukan adalah model BiLSTM dengan nilai MAPE terkecil sebesar 4,191%,
dengan sampel luaran sebesar 10% dari total data.
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Abstract

The price of chili peppers often fluctuates extremely due to high demand exceeding farmer production.
Both the government and society have an interest in monitoring the development of chili pepper
prices because this commodity is essential for household consumption and industrial needs. Therefore,
in this paper, a model selection and testing are conducted to determine the best model for forecasting
chili pepper prices. The models used are the Bidirectional-LSTM (Bi-LSTM) Model and Singular
Spectrum Analysis (SSA). The SSA models used are the Alexandrov autogrouping SSA model,
Alternative autogrouping SSA model, and Hybrid SSA-ARIMA model. Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) is used to determine the goodness of the models. Based on the analysis results, the best model
is found to be the Bi-LSTM model with the smallest MAPE value of 4.191%, with an out-sample of 10%
of the total dataK

Keywords: Bidirectional-LSTM, Forecasting, Chili Prices, Singular Spectrum Analysis

PENDAHULUAN

Pertanian merupakan salah satu sektor penting dalam meningkatkan ekonomi
masyarakat (Lensun, Mandei & Timban, 2019). Dari sektor pertanian ini terdapat subsektor
hortikultura yang menempati posisi yang penting dalam pertanian (Kasuba, Panelewen &
Wantasen, 2015). Holtikultura merupakan cabang ilmu pertanian yang mencakup budidaya
buah-buahan, sayuran dan tanaman hias (Pitaloka, 2017). Salah satu tanaman holtikultura yang
banyak dibudidayakan oleh petani adalah cabai merah (Wahyuningsih, 2012).

Cabai merah merupakan jenis tanaman hortikultura yang ditanam secara komersial
karena cabai merah memiliki nilai ekonomi yang tinggi, baik untuk kebutuhan rumah tangga
maupun industri pangan (Nimih, Jannah & Nurlenawati, 2010). Pada tahun 2021, Badan Pusat
Statistik (BPS) merilis hasil survey yaitu konsumsi cabai oleh rumah tangga Indonesia meningkat
sebesar 596,14 ribu ton, kebutuhan cabai biasanya meningkat 10-20% dari kebutuhan normal
(Anwarudin, dkk, 2015). Harga cabai meningkat karena kurangnya pasokan dari hasil produksi
petani, sehingga permintaan pasar lebih tinggi dari produksi yang ada. Hal seperti ini
mengakibatkan terjadinya fluktuasi ekstrem pada waktu-waktu tersebut (Gambar 1).

Secara ekonomi, cabai merupakan salah satu komoditas strategis Indonesia, namun cabai
juga menjadi komoditas penyumbang inflasi akibat fluktuasi harga musiman (Windhy & Jamil,
2021).
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Gambar 1. Harga Cabai Merah Mingguan di Kota Bandung 2018-2022

Begitu pentingnya dan strategisnya perkembangan harga cabai maka perlu dimodelkan dan
diramalkan agar pemerintah dapat mengantisipasi kenaikan harga cabai di pasaran. Penelitian
Triwardana (2022) meramalkan harga cabai menggunakan model LSTM (Long Short Term
Memory), memberikan hasil MAPE yang kecil. Asrof (2017), menggunakan model SSA untuk
meramalkan produksi cabai dengan hasil MAPE sebesar 18,23%. Dalam penelitian ini, peneliti
menggunakan model yang terbaru yaitu model Bi-LSTM dan diharapkan dapat memberikan
hasil yang lebih akurat.

Dalam penelitian ini, data yang digunakan adalah data mingguan harga cabai di Kota
Bandung yang akan diolah menggunakan model Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) dengan
pembanding model Singular Spectrum Analysis (SSA)

METODE PENELITIAN

Dalam model Recurrent Neural Network (RNN) dan model LSTM, informasi hanya
dapat disebarkan ke depan, sehingga keadaan waktu t hanya bergantung pada informasi
sebelum waktu t. Untuk mengatasi kekurangan tersebut, (Graves, 2013) memperkenalkan
Bidirectional LSTM (Bi-LSTM). Bi-LSTM adalah variasi dari Recurrent Neural Network (RNN)
yang dikembangkan untuk melatih model Neural/ Network menggunakan sequential data
dengan /nput masa lalu dan masa depan (Kelvin dkk., 2022). Pada Bi-LSTM terdapat dua
jaringan LSTM dimana jaringan LSTM pertama memproses urutan masukan data ke arah
depan (forward) dan jaringan LSTM kedua memproses urutan data dalam arah sebaliknya
(backward). Kemudian output dari jaringan LSTM forward dan backward digabungkan pada
setiap urutan waktu. Dengan layer ini, model dapat mempelajari informasi masa lalu dan
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informasi masa mendatang untuk setiap sequence input. Oleh karena itu, secara teori
performa prediksi dengan Bi-LSTM lebih baik dibandingkan dengan LSTM (Yang & Wang,
2022).
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Gambar 2. Arsitektur Bidirectional LSTM)
Langkah-langkah penerapan Bi- LSTM yang dituangkan pada Gambar 2, sebagai berikut (Kelvin
dkk., 2022) :
1. Hitung nilai keluaran akhir hidden forward layer dengan persamaan (1)(Hameed &
Zapirain, 2020):

R, = 0, * tanh(C,) Q)
dengan
h: - nilai keluaran forward layer pada akhir waktu ¢

O, - nilai output gate
tanh : fungsi tanh
C; - nilai cell state
2. Hitung nilai keluaran akhir hidden backward layer dengan persamaan (2) (Hameed &
Zapirain, 2020):
h, = 0, * tanh(C,) 2)
3. Hitung gabungan nilai keluaran akhir Aidden forward layer dan nilai keluaran akhir
hidden backward layer seperti pada persamaan (3) (Hameed & Zapirain, 2020):
ye = Uyh; + Wyh + b, 3)

dengan
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y: : Output gate Bi-LSTM
U, . nilai bobot untuk oufput gate pada h:
W, < nilai bobot untuk output gate pada h,

Pembentukan model Bi-LSTM diawali dengan menginisialisasi paramater yang

dibutuhkan seperti wnits hidden layer, epoch, batch size, dan lainnya. Parameter

parameter yang dibutuhkan dalam pembentukan model ini adalah

i. Time Steps : Banyaknya lag yang digunakan sebagai predictor dalam data

ii. Banyaknya neuronpada hidden layer: Berfungsi untuk menerima data dari input /ayer

iii. Banyaknya Aidden layer berfungsi untuk menerima data dari input /ayer untuk
diproses dalam hidden layer.

iv. Banyaknya batch size : Menentukan berapa banyaknya ukuran sampel yang dibuat
sebelum memperbaharui parameter.

v. Besaran epoch : Situasi dimana seluruh data sudah melewati proses pelatihan pada
jaringan yang terbentuk sampai ke awal dalam satu putaran.

vi. Optimizer: Algoritma yang berfungsi untuk mengubah atribut jaringan saraf seperti
learning rate untuk mengurangi /oss dari proses pelatihan

vii. Learning rate : Tingkat pembelajaran yang dapat diubah pada saat proses pelatihan
untuk mendapatkan bobot pada neuron.

viii. Loss Function : Ukuran untuk menentukan seberapa akurat model neural network
dapat memprediksi hasil yang diinginkan.

ix. Fungsi Activasi : Membangkitkan output agar dapat diproses ke jaringan berikutnya.

Setelah model dibentuk maka data akan dilatih dengan melewati mekanisme gates pada

Bi-LSTM. Data akan dilatih terus hingga mencapai batas erroryang diinginkan dengan

menentukan dan mengubah paramater yang digunakan. Ketika data sudah mencapai

target yang diinginkan, proses iterasi akan berhenti dan berikutnya model akan diuji

dengan data pengujian (Arfan & ETP, 2020).

Sebagai pembanding penulis menambahkan model Singular spectrum Analysis (SSA),

dengan persamaan sebagai Berikut;

* *

k
%é ym,k- M1 untuk 1£ k< L
m=1
1& . ) )
yk - Eé ym,k— m+1; UntUk L £ k£ K (4)
m=1
1 T- K'+1 . X
4 VYormn Untuk K'<KET
T- k-l-:l‘m:k—K*+1 ‘ '
dengan;
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L = Length Window, L* = min(LK)

7= Banyaknya data

K=T-L+1, L*= max(L,K)

Model ini dibentuk melalui proses embedding, Singular Value Decomposition, Grouping
dan Diagonal Averaging (Golyandina dan Zhigljavsky (2013)).

Model SSA yang disertakan adalah SSA Alexandrov, SSA Alternatif dan Hybrid SSA-
ARIMA. SSA Alexandrov dikembangkan oleh Alexandrov, dkk 2005) dan Alexandrov
(2009), sedangkan SSA Alternatif dikembangkan oleh Darmawan, Rosadi dan Ruchjana
(2020). Model ketiga adalah model Hybrid SSA-ARIMA dikembangkan oleh Zhank, dkk
(2011), Liu, dkk (2015) dan Darmawan, Rosadi dan Ruchjana (2022). Langkah-langkah
Hybrid SSA-ARIMA dapat dilihat pada Gambar 3.

Input Data Runtun Waktn
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Gambar 3. Diagram Alur Hybrid SSA-ARIMA
Proses hyrid- SSA-ARIMA dimulai dari proses dekomposisi di SSA, Auto-ARIMA berperan
untuk memodelkan hasil rekonstruksi yaitu rekonstruksi 1, rekonstruksi 2 sampai rekonstruksi
ke-kyang terbentuk pada proses auto-grouping di SSA. Pola pola dalam rekonstruksi tersebut
biasanya memiliki pola #rend, musiman, siklis dan irregular. Setelah proses pemodelan denga
auto-ARIMA hasil /it nya digabung kembali untuk selanjutnya dilakukan proses diagonal/
averaging di SSA.
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Evaluasi kinerja model dalam penelitian ini menggunakan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) yang merupakan nilai prosentase. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah
nilai presentase dari kesalahan/error yang didapatkan berdasarkan nilai aktual dan nilai hasil
prediksi, seperti pada persamaan (4) berikut:
MAPE = >3, |yyi| x 100% 4)

dengan

y; : nilai aktual

¥; : nilai hasil prediksi
n :banyak data

Skala untuk menilai akurasi peramalan berdasarkan nilai MAPE dikembangkan oleh Lewis
dalam (Moreno dkk., 2013) seperti pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1 Kriteria Nilai MAPE dalam Peramalan

Skala MAPE Interpretasi
<10% Sangat akurat
10-20% Akurat
20-50% Kurang Akurat
>50% Tidak akurat

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari penelitian ini, kebaikan model dievaluasi oleh nilai MAPE (%), mengikuti
persamaan (4) dengan menggunakan patokan sesuai Tabel 1. Hasil menyeluruh
dituangkan dalam Tabel 2. Out sample yang terpilih terdiri atas 10%, 20%, 30% dan 40%
untuk semua model peramalan yaitu Bi-LSTM dan Singular Spectrum Analysis. Model SSA
yang terpilih adalah model SSA Alexandrov, SSA alternatif dan Hybrid SSA-ARIMA.

Dari hasil analisis yang tertuang dalam Tabel 2 tampak bahwa model Bi-LSTM
mempunyai hasil yang sangat akurat karena memiliki nilai MAPE di bawah 10% untuk
semua out sample. Berdasarkan hasil peramalan model SSA, baik SSA-Alexandrov, SSA
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Alternatif dan Hybrid SSA-ARIMA memberikan hasil nilai MAPE diatas 10%. Dari hasil
empiris ini menunjukkan bahwa model Bi-LSTM lebih akurat dibandingkan dengan model
SSA.

Tabel 2. Nilai MAPE (%) Hasil Peramalan Model Bi-LSTM dan SSA
Singular Spectrum Analysis (SSA)

Out Sample  Bi-LSTM Alexandrov Alternatif ARIMA
10% 4191 10,623 11,165 13,187
20% 6,210 19,695 23,714 19,392
30% 5,652 17,417 27,77 26,063
40% 7,002 21,165 55,58 36,913

Berdasarkan hasil pada Tabel 2, pada model Bi-LSTM nilai terbaik didapat pada
nilai out sample 10% yaitu sebesar 4,191%. Begitu juga untuk model SSA, semua model SSA
memberikan hasil yang sama, nilai terbaik diperoleh pada out sample terkecil (10%). Secara
umum semakin kecil nilai out sample semakin kecil nilai MAPE baik untuk model Bi-LSTM
maupun untuk model SSA.

SIMPULAN

Secara empiris model Bi-LSTM lebih akurat dari model Singular Spectrum Analysis
(SSA). Secara umum, semakin kecil nilai out sample semakin akurat peramalan. Hasil ini
cukup wajar karena pada pemodelan Bi-LSTM prosesnya cukup panjang karena
melibatkan banyak parameter. Parameter-parameter yang terlibat dan perlu disetting
diantaranya, timesteps, optimizer, learning rate, batch size, banyaknya layer, banyaknya
Neuron pada layer, epoch dan /oss function. Pada SSA hanya melibatkan dua parameter
saja yaitu Length Window (L) dan banyaknya group (7). Peneliti menyarankan, untuk
model SSA, data yang akan dianalisis dilakukan normalisasi terlebih dahulu seperti pada
pemodelan BiLSTM.
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