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ABSTRACT

ROBUSTA LONDON COFFEE PRICE FORECASTING ANALYSIS
USING RECURRENT NEURAL NETWORK - LONG SHORT TERM
MEMORY (RNN - LSTM)

By

FERZY TRYANDA NOSA

Coffee price forecasting has a very important role in preventing price
fluctuations at a time. Therefore, a method that can be used to forecast the price of
coffee. This study discusses the analysis of coffee price forecasting using the
Recurrent Neural Network — Long Short Term Memory (RNN — LSTM) method.
In this study will be determined the best LSTM model that aims to get the results
of forecasting the price of Robusta London coffee with the value of Root Mean
Square Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) as small as
possible. Using the LSTM model with units of 128 and a dropout of 0.1, it was
obtained the results of forecasting the price of Robusta London coffee which has a
value of RMSE of 1,303 and MAPE of 3.53%. Therefore, the LSTM model can be
used to forecast the price of Robusta London coffee with an accuracy rate of
96.47%.

Keywords : Coffee price forecasting, LSTM, Units, Dropout, RMSE, and MAPE.



ABSTRAK

ANALISIS PERAMALAN HARGA KOPI ROBUSTA LONDON DENGAN
MENGGUNAKAN RECURRENT NEURAL NETWORK — LONG SHORT
TERM MEMORY (RNN - LSTM)

Oleh

FERZY TRYANDA NOSA

Peramalan harga kopi memiliki peranan yang sangat penting dalam
pencegahan terjadinya fluktuasi harga di suatu waktu. Maka dari itu, dibutuhkan
sebuah metode yang dapat digunakan untuk melakukan peramalan harga kopi.
Penelitian ini membahas tentang analisis peramalan harga kopi menggunakan
metode Recurrent Neural Network — Long Short Term Memory (RNN — LSTM).
Dalam penelitian ini akan ditentukan model LSTM terbaik yang bertujuan untuk
mendapatkan hasil peramalan harga kopi robusta London dengan nilai Root Mean
Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sekecil-
kecilnya. Dengan menggunakan model LSTM dengan units sebesar 128 dan
dropout sebesar 0,1, maka didapatkan hasil peramalan harga kopi robusta London
yang memiliki nilai RMSE sebesar 1,303 dan MAPE sebesar 3,53%. Oleh sebab
itu, model LSTM mampu digunakan untuk melakukan peramalan harga kopi
robusta London dengan tingkat akurasi sebesar 96,47%.

Kata kunci : Peramalan harga kopi, LSTM, Units, Dropout, RMSE, dan MAPE.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Sebagian besar aktivitas dalam kehidupan sehari-hari berhubungan dengan
ilmu matematika dan statistik. Beragam manfaat yang ditimbulkan dengan
adanya ilmu ini, salah satunya yaitu untuk memperkirakan suatu kejadian
yang mungkin terjadi di masa depan atau biasa disebut dengan prediksi atau

peramalan.

Menurut Utami dan Darsyah (2015), prediksi atau peramalan merupakan ilmu
yang digunakan untuk memperkirakan kejadian di masa depan, sehingga hasil
dari peramalan dapat digunakan oleh pemangku kebijakan dalam mengambil
kebijakan strategis untuk menyelesaikan permasalahan di masa yang akan
datang. Saat melakukan peramalan diperlukan suatu metode yang tepat agar

menghasilkan nilai error yang seminim mungkin.

Kopi adalah minuman hasil seduhan biji kopi yang telah disangrai dan
dihaluskan menjadi bubuk. Menurut Rahardjo (2012), ada empat jenis
kelompok kopi yang dikenal, yaitu kopi arabika, kopi robusta, kopi liberika,
dan kopi ekselsa. Kopi juga merupakan komoditas rakyat yang sudah cukup
lama dibudidayakan dan mampu menjadi sumber nafkah bagi banyak petani
kopi di dunia. Selain sebagai sumber penghasilan rakyat, saat ini kopi
menjadi komoditas unggulan ekspor dan sumber pendapatan devisa negara.
Meskipun demikian, komoditas kopi seringkali mengalami fluktuasi harga

sebagai akibat ketidakseimbangan antara permintaan dan persediaan kopi di



pasar dunia. Dengan adanya fluktuasi tersebut, maka dibutuhkan suatu
metode peramalan agar mampu meramalkan harga jual kopi di masa yang
akan datang. Fakta ini didukung berdasarkan Data Histori Kopi Robusta
London Periode Januari 2008 - Oktober 2021 yang dipeoleh dari website
investing.com menunjukkan bahwa harga kopi yang tidak stabil. Keputusan
penentuan harga jual merupakan suatu masalah yang harus dicari
penyelesaiannya. Karena apabila kita menentukan harga terlalu tinggi maka
akan menyulitkan penjualan, begitupula sebaliknya jika harga terlalu rendah

maka dapat menyebabkan kerugian bagi petani kopi.

Salah satu metode yang dapat digunakan ialah Long Short Term Memory
(LSTM) yang merupakan pengembangan dari Recurrent Neural Network
(RNN), karena berdasarkan penelitian Gao, dkk (2018) tentang prediksi
pergerakan saham pada hari berikutnya menggunakan metode Moving
Average (MA) menghasilkan nilai Root Mean Square Error (RMSE) sebesar
40,9691, Exponential Moving Average (EMA) menghasilkan nilai RMSE
sebesar 24,6726, Support Vector Machine (SVM) menghasilkan nilai RMSE
sebesar 21,8863, dan LSTM menghasilkan nilai RMSE sebesar 20,4688.
Lalu, dalam penelitian Susanti dan Adji (2020) tentang prediksi Indeks Harga
Saham Gabungan (IHSG) menggunakan metode Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) untuk memprediksinya dan memperoleh
kesimpulan bahwa model yang didapatkan tidak dapat digeneralisasi untuk
periode yang terlalu jauh. Tujuan digunakannya LSTM ini ialah untuk
menghindari permasalahan tersebut dan mampu menghasilkan nilai RMSE

sekecil-kecilnya untuk memprediksi harga kopi.

Menurut Wiranda dan Sadikin (2019), untuk memecahkan permasalahan
kesulitan memprediksi tersebut, kita bisa menggunakan metode Recurrent
Neural Network — Long Short Term Memory (RNN-LSTM). Dengan
digunakannya metode ini akan memfokuskan tujuan untuk membuat prediksi
yang akurat terhadap suatu variabel. Peramalan terbaik didasarkan pada

tingkat kesalahan, di mana semakin kecil tingkat kesalahan yang dihasilkan



1.2

1.3

maka semakin tepat sebuah metode yang digunakan dalam meramalkan.
Perhitungan tingkat kesalahan yang digunakan adalah Root Mean Square
Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Berdasarkan pemaparan diatas, peneliti tertarik untuk mengetahui seberapa
akurat metode RNN-LSTM dalam memprediksi pergerakan harga Kopi
Robusta London. Oleh karena itu, peneliti mengangkat judul untuk penelitian
ini yaitu “Analisis Peramalan Harga Kopi Robusta London Dengan
Menggunakan Recurrent Neural Network — Long Short Term Memory (RNN
—~LSTM).”

Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mendapatkan arsitektur jaringan terbaik yang diperoleh dari metode RNN
— LSTM pada Data Histori Kopi Robusta London.

2. Mengetahui seberapa besar nilai RMSE dan MAPE yang dihasilkan dari
metode RNN — LSTM dalam melakukan peramalan harga terakhir atau
penutupan pada data Histori Kopi Robusta London.

3. Menganalisis hasil peramalan harga terakhir atau penutupan pada data
Histori Kopi Robusta London yang dihasilkan dari metode RNN — LSTM.

Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari dilakukannya penelitian ini adalah:
1. Penelitian ini diharapkan bisa dijadikan sebagai sarana pengembangan
minat keilmuan, terkhusus di bidang prediksi/peramalan harga suatu

barang dengan menggunakan metode RNN — LSTM.



2. Penelitian ini dapat dijadikan bahan referensi bagi para petani kopi untuk

menentukan harga jual selanjutnya di masa yang akan datang.



II.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan

Peramalan atau forecasting merupakan salah satu ilmu pengetahuan yang
berfungsi untuk memperkirakan suatu kejadian di masa depan dengan
melakukan pengujian pada data di masa lalu. Menurut Auliasari, dkk (2019),
prediksi atau peramalan dibutuhkan dalam berbagai bidang, seperti
pendidikan, kesehatan, pembangunan, ekonomi, hingga bisnis yang
dijalankan oleh suatu perusahaan. Peramalan biasanya digunakan sebagai alat
bantu dalam menentukan kebutuhan-kebutuhan di masa yang akan datang dan

membuat keputusan yang tepat.

Berdasarkan jangka waktu, peramalan dapat diklasifikasikan menjadi tiga

jenis sebagai berikut:

1. Peramalan jangka panjang adalah peramalan yang mencakup waktu yang
lebih dari 18 bulan.

2. Peramalan jangka menengah adalah peramalan yang mencakup waktu
antara 3 hingga 18 bulan.

3. Peramalan jangka pendek adalah peramalan untuk jangka waktu kurang

dari 3 bulan.

Dalam melakukan peramalan, terdapat dua pendekatan, yaitu pendekatan
kuantitatif dan pendekatan kualitatif. =~ Pendekatan kuantitatif adalah
pendekatan yang menggunakan metode-metode statistika seperti model

causal dan time series, sedangkan untuk pendekatan kualitatif adalah
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pendekatan yang berdasarkan opini atau pendapat dari pihak yang

bersangkutan.

Data Mining

Menurut Han, dkk (2012), data mining merupakan proses menemukan pola-
pola menarik dari jumlah data yang sangat besar. Sebagai proses penemuan
pengetahuan, biasanya melibatkan pembersihan data, integrasi data,
pemilihan data, transformasi data, penemuan pola, evaluasi pola, dan

presentasi pengetahuan.

Menurut Maharani, dkk. (2017), data mining merupakan teknik yang
menggabungkan teknik analisis data dan menemukan pola-pola yang penting
pada data. Secara sederhana, data mining dapat didefinisikan sebagai proses
seleksi, eksplorasi, dan pemodelan dari sejumlah besar data untuk
menemukan pola atau kecenderungan yang biasanya tidak disadari
keberadaannya. Dalam data mining, data disimpan secara elektronik dan
diproses secara otomatis oleh komputer menggunakan teknik dan perhitungan
tertentu. Data mining tersebut akan menjadi tolak ukur ataupun acuan untuk

mengambil keputusan.

Data mining memiliki dua kegunaan, yaitu deskriptif dan prediktif.
Deskriptif adalah kegunaan data mining untuk mencari pola-pola yang dapat
dipahami manusia dengan menjelaskan karakteristik data, sedangkan
prediktif adalah kegunaan data mining untuk membentuk sebuah model

pengetahuan yang akan digunakan untuk melakukan prediksi.

Menurut Kotu dan Deshpande (2015), tugas-tugas data mining bisa
dikelompokkan ke dalam delapan kelompok berdasarkan fungsionalitasnya
sebagai berikut:
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1. Kilasifikasi (classification): Menggeneralisasi struktur yang diketahui
untuk diaplikasikan pada data-data baru.

2. Regresi (regression): Menemukan suatu fungsi yang memodelkan data
dengan galat (error) seminimal mungkin.

3. Kilasterisasi (clustering): Mengelompokkan data yang tidak diketahui
label kelasnya ke dalam sejumlah kelompok tertentu sesuai dengan ukuran
kemiripannya.

4. Pembelajaran aturan asosiasi (association rule learning) atau pemodelan
ke bergantungan (dependency modeling): mencari relasi antar variabel.

5. Deteksi anomali (anomaly detection): Mengidentifikasi data yang tidak
umum, bisa berupa pencilan (outlier), perubahan atau deviasi yang
mungkin sangat penting dan perlu investigasi lebih lanjut.

6. Peramalan seri waktu (time series forecasting): Proses data mining yang
bertujuan untuk membentuk model agar dapat memprediksi suatu nilai di
masa depan dengan melihat atau menganalisa model di masa yang lalu.

7. Penambangan teks (text mining): Perbatasan baru analisa prediktif dan
domain dari data mining tidak terstruktur.

8. Seleksi fitur (feature selection): Proses identifikasi beberapa variabel atau

atribut yang paling penting dalam model untuk peramalan yang akurat.

Machine Learning

Machine learning merupakan percabangan ilmu dari kecerdasan buatan
(artificial intelligence) yang bertujuan untuk memprogram komputer agar
mampu belajar dan bertindak seperti manusia, serta meningkatkan
kemampuan belajarnya dari waktu ke waktu dengan cara menyuplai data dan
informasi sebagai bentuk pengalaman dan interaksi dengan dunia nyata.
Menurut Al Musawi (2018), machine learning merupakan pendekatan dalam
kecerdasan buatan (artificial intelligence) yang digunakan untuk menirukan
perilaku manusia dengan sistem yang dapat mempelajari hal baru dengan

sendirinya tanpa harus terus-menerus diprogram manusia.



Machine learning atau pembelajaran mesin ini memiliki tujuan untuk
menyelesaikan sebuah masalah secara sistematis dengan mempelajari data.
Machine learning mampu menemukan wawasan, memperbaiki, dan belajar
hal-hal baru agar terbentuk sebuah sistem yang baik. Untuk mengeluarkan
output, proses machine learning sangat bergantung pada data untuk bahan

training dan testing.

Machine learning memiliki 2 teknik dasar pembelajaran, yaitu :

1. Supervised learning (pembelajaran terarah) merupakan pembelajaran
mesin yang mampu menerima informasi yang sudah dimiliki oleh data
dengan memberikan label tertentu. Tujuan dari teknik pembelajaran
terarah ini ialah agar mampu menghasilkan output yang sesuai dengan
membandingkan pengalaman belajar di masa lalu. Menurut Pustejovsky
dan Stubbs (2012), biasanya teknik ini dilakukan dengan menggunakan
data yang telah ada.

2. Unsupervised learning (pembelajaran tidak terarah) merupakan
pembelajaran mesin yang digunakan pada data yang sebelumnya tidak
memiliki label. Menurut Pustejovsky dan Stubbs (2012), tujuan dari
teknik pembelajaran tidak terarah ini ialah untuk mengelompokkan data
yang hampir sama dalam satu area tertentu dan tidak memerlukan target
output. Teknik ini mampu menemukan struktur atau pola tersembunyi
pada data yang tidak memiliki label, biasanya digunakan untuk

menemukan klasifikasi pola.

2.4 Artificial Neural Network (ANN)

Menurut Prathama, dkk (2017), ANN merupakan sebuah pendekatan untuk
mengolah informasi yang memiliki cara kerja mengikuti sistem kerja otak
manusia. Pada otak manusia tiap neuron saling berhubungan dan informasi-

informasi akan mengalir pada tiap-tiap neuron. Pada model ANN memiliki



elemen penting yang disebut layer. Layer ini dapat dikategorikan sebagai
berikut:

1.

Input layer adalah layer yang memiliki peran sebagai tempat informasi
dari data-data yang bertindak sesuai dengan output yang diinginkan. Input
layer memiliki beberapa neuron yang mampu mempresentasikan
parameter-parameter yang penting untuk dapat memecahkan masalah.
Melalui input layer ini data-data akan disalurkan menuju hidden layer
maupun output layer.

Hidden layer adalah sebuah layer yang berada di antara input layer dan
output layer, yang bertugas menerima data dari input layer dan disalurkan
menuju output layer.

Output layer adalah layer yang menerima data dan memberikan hasil
perhitungan dari input layer menggunakan fungsi aktivasi. Nilai dari
output layer melambangkan hasil keluaran dari X menjadi nilai Y.

Adapun arsitektur dari ANN dapat dilihat sebagai berikut:

Input Layer

Hidden Layer

A N

Gambar 1. Model Arsitektur ANN
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2.5 Recurrent Neural Network (RNN)

Menurut Tian, dkk. (2018), RNN merupakan sejenis jaringan saraf yang
memiliki kemampuan untuk melihat korelasi tersembunyi yang terjadi pada
data dalam aplikasi pengenalan suara, pemrosesan bahasa alami, dan prediksi
deret waktu. RNN sangat baik digunakan untuk masalah pemodelan urutan
yang beroperasi pada informasi input serta jejak informasi yang diperoleh

sebelumnya karena koneksi berulang.

Se = f((U * Xp) + (W * St—l)) (2.1)
0y =gV =Sp) (2.2)
Dimana:
S = memori jaringan pada waktu ke-t.
U, V,dan W = matriks bobot berbagi di setiap layer.
X, dan 0, = mewakili input dan output pada waktu ke-t.
f(..)dan g(...) = mewakili fungsi nonlinear.

Menurut Yin, dkk (2017), RNN terdiri dari input layer, hidden layer, dan
output layer. Model RNN biasanya memiliki informasi beraliran satu arah
dari input layer ke hidden layer, dan sintesis aliran informasi satu arah dari
hidden layer sementara sebelum ke hidden layer waktu saat ini. Hidden layer
dapat dilihat sebagai penyimpangan seluruh jaringan yang membawa

informasi dari ujung ke ujung.

Adapun model arsitektur dari RNN sebagai berikut:
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Gambar 2. Model Arsitektur RNN.
(Sumber: Tian, dkk., 2018)

Menurut Tian, dkk. (2018), RNN dapat menggunakan memori untuk
memproses urutan input. Hidden layer menangkap informasi pada titik waktu
sebelumnya, dan output berasal dari waktu saat ini dan memori sebelumnya.
RNN bekerja saat output dekat dengan input terkait informasi dari node

sebelumnya kemudian diteruskan ke node berikutnya.

Long Short Term Memory (LSTM)

Menurut Qiu, dkk (2020), LSTM menggunakan salah satu bentuk RNN yang
paling umum yang dimaksudkan untuk menghindari masalah ketergantungan
jangka panjang dan sesuai untuk memproses dan memprediksi deret waktu.
Model LSTM terdiri dari serangkaian sel memori unik yang menggantikan
neuron pada hidden layer dari RNN, serta kuncinya yaitu keadaan sel-sel
memori. Model LSTM melakukan penyaringan informasi melalui struktur
gerbang untuk mempertahankan serta memperbarui keadaan sel memori.
Struktur pintunya mencakup input gate, forget gate, dan output gate. Dari

setiap sel memori memiliki tiga lapisan sigmoid dan satu lapisan tanh.

Adapun gambar dari struktur LSTM sebagai berikut:
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Gambar 3. Struktur LSTM
(Sumber: Qiu, dkk., 2020)

Menurut Lewis (2017), fungsi sigmoid memiliki rentang nilai dari 0 sampai
1. Fungsi sigmoid dapat disebut juga dengan fungsi logistik yang ditunjukkan
sebagai berikut:
1
1+e™*
Fungsi sigmoid diperoleh dengan menggunakan aturan turunan sebagali

berikut:

o(x) = (2.3)

u(x) u' ()v(x) —ulx)v'(x)
Cv(x) [v(x)]?

f'(x)

1+ e * 1
T (14e™)?2 (1+e )2
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1 1
T (14e ™) (1+e )2

1 1

“Ure™ (1~ a+ e‘x))

= J(x)(l — a(x)) (2.4)
Berdasarkan persamaan (2.4) dapat dikatakan bahwa fungsi sigmoid kontinu
pada bilangan real dan mempunyai turunan pertama yang terdefinisi pada
bilangan real. Adapun fungsi sigmoid ini apabila digambarkan dalam bentuk
grafik akan menghasilkan kurva yang berbentuk seperti huruf S seperti
berikut:

10

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0
-10.0 =75 =50 -25 00 2.5 5.0 75 10.0

Gambar 4. Grafik Fungsi Sigmoid

Lalu, fungsi tanh atau disebut juga dengan tangen hiperbolik memiliki rentang
nilai dari —1 sampai 1. Fungsi tanh dapat dikatakan hampir sama seperti
fungsi sigmoid, yaitu apabila digambarkan dalam bentuk grafik, maka kurva
yang dihasilkan akan berbentuk seperti huruf S. Akan tetapi, fungsi tanh

memiliki rentang nilai yang lebih luas dibandingkan dengan fungsi sigmoid,
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sehingga akan lebih efektif untuk pemodelan nonlinear yang kompleks.

Fungsi tanh dirumuskan sebagai berikut:

X _ =%

tanh(x) = :x-l-ﬁ (2.5)
tanh(x) = % (2.6)

Fungsi tanh diperoleh dengan menggunakan aturan turunan sebagai berikut:

u(x) u' ()vx) — ulx)v'(x)

== por
d d sinh(x)
dx tanh(x) = dx cosh(x)
3 cosh?(x) — sinh?(x)
cosh?(x)

_cosh®*(x)  sinh®(x)
" cosh?(x) cosh?(x)

=1 — tanh?(x) (2.7)
Adapun grafik yang dapat dihasilkan dari fungsi tanh sebagai berikut:
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-100 -75 -50 -25 00 25 5.0 75 100

Gambar 5. Grafik Fungsi tanh.
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Dari penjabaran fungsi sigmoid dan fungsi tanh diatas, x merupakan data

input dan e merupakan konstanta matematika.

Menurut Olah (2015), struktur LSTM untuk Forget Gate sebagai berikut:

Gambar 6. Struktur LSTM untuk Forget Gate.
(Sumber: Olah, 2015)

Forget gate dalam LSTM bertujuan untuk menentukan informasi status sel
mana yang akan dibuang dari model. Seperti pada Gambar 4, sel memori
menerima output h,_; dari momen sebelumnya dan informasi eksternal x;
dari momen saat ini sebagai input dan menggabungkannya dalam vektor
panjang [h;—,, x;]. Notasi [h;_,, x;] merupakan operasi konkatenasi, yang
artinya ialah menambahkan baris dari x, dengan baris dari h;_; melalui

transformasi ¢ menjadi:

fe= oW, [he_y,x] + bf) (2.8)
Dimana:
ft . Forget gate.
o : Fungsi Sigmoid.
W, - Nilai weight untuk forget gate.
hi_1 . Nilai output sebelum orde ke-t.
Xt : Nilai input pada orde ke-t.

by : Nilai bias pada forget gate.
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Forget gate berfungsi untuk merekam seberapa banyak status sel C;_, dari
waktu sebelumnya dicadangkan ke status sel C; dari waktu saat ini. Gerbang
akan memunculkan nilai antara 0 dan 1 berdasarkan pada h;_; dan x;, dimana
1 menunjukkan reservasi lengkap, sedangkan 0 menunjukkan pembuangan

lengkap.

Lalu, adapun struktur LSTM untuk Input Gate sebagai berikut:

Gambar 7. Struktur LSTM untuk Input Gate.
(Sumber: Olah, 2015)

Input gate bertujuan untuk menentukan berapa banyak input jaringan waktu
saat ini x; dicadangkan ke dalam status sel C;, yang mencegah konten tidak
signifikan dari memasuki sel memori. Input gate memiliki dua fungsi, yaitu
yang pertama untuk menemukan keadaan sel yang harus diperbarui. Nilai

yang akan diperbarui dipilih oleh lapisan sigmoid sebagai berikut:

iy = o(W; - [he—q, xc] + by) (2.9)
Dimana:
it : Input gate.
o : Fungsi sigmoid.
w; > Nilai weight untuk input gate.

hi_q : Nilai output sebelum orde ke-t.
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Xt : Nilai input pada orde ke-t.
b; - Nilai bias pada input gate.
Ciy — Ci
O, >

f

iy

— (%)

C,

Gambar 8. Struktur LSTM untuk Cell State.
(Sumber: Olah, 2015)

Selanjutnya, untuk fungsi kedua dari input gate ialah untuk memperbarui
informasi ke b diperbarui ke keadaan sel. Vektor kandidat baru C, dibuat
melalui lapisan tanh agar dapat mengontrol berapa banyak informasi baru
ditambahkan sebagai berikut:

C, = tanh(W, - [hy_1, x;] + b.) (2.10)
Dimana:
C; : Nilai baru yang ditambahkan ke cell state

tanh  :Fungsi tanh

W, : Nilai weight untuk cell state
hi_1 - Nilai output sebelum orde ke-t
Xt - Nilai input pada orde ke-t

b, : Nilai bias pada cell state

Dan digunakan untuk memperbarui keadaan sel dari sel memori sebagai
berikut:
Co=fe*Coy+irxC (2.11)

Dimana:
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C; : Nilai baru yang ditambahkan ke cell state
ft : Forget gate

Ci_q1 : Cell state sebelum orde ke-t

i . Input gate

C; : Nilai baru yang ditambahkan ke cell state

Selanjutnya, ada struktur LSTM untuk output gate sebagai berikut:

l""l' | .|I.'|l

i

Gambar 9. Struktur LSTM untuk Output Gate.
(Sumber: Olah, 2015)

Output gate bertujuan untuk mengontrol seberapa banyak keadaan sel saat ini
dibuang. Pertama-tama informasi output ditentukan oleh lapisan sigmoid,
kemudian keadaan sel diproses oleh tanh dan dikalikan dengan output lapisan

sigmoid untuk mendapatkan bagian output terakhir, sebagai berikut:

0r = oW, * [he—y, X¢] + bo) (2.12)
Dimana:
O; : Output gate.
o : Fungsi sigmoid.
w, . Nilai weight untuk output gate.
hi_q - Nilai output sebelum orde ke-t.

X¢ - Nilai input pada orde ke-t.
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b, - Nilai bias pada output gate.

Nilai output akhir sel didefinisikan sebagai berikut:

h; = 0; * tanh(C;) (2.13)
Dimana:
h; - Nilai output orde ke-t.
O; : Output gate.
tanh  :Fungsi tanh
C; : Cell state.
Validasi Model

Menurut Vercellis (2009) ada dua alasan utama untuk melihat tingkat akurasi
pada prediksi model time series, yaitu dengan melihat nilai RMSE dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE).

Menurut Budiman (2016), RMSE adalah akar kuadrat dari penjumlahan
kuadrat error atau selisih antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi, serta
membagi hasil penjumlahan tersebut dengan banyaknya waktu peramalan.
Untuk RMSE dirumuskan sebagai berikut:

RMSE — \/ L -%) (2.14)
n
Dimana :
Y; : Nilai data aktual
Y, - Nilai akhir data peramalan
n : Banyaknya data

Dan, MAPE adalah nilai absolute dari persentase error data terhadap mean.
Untuk MAPE dirumuskan sebagai berikut:
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n |?1 B Yll
i=1 . 2.15
MAPE = + X 100% ( )
Dimana :
Y; - Nilai data aktual
Y, - Nilai akhir data peramalan
n : Banyaknya data
Analisis

Analisis merupakan kegiatan penjabaran pada suatu informasi untuk
mengetahui keadaan yang sebenarnya hingga menemukan sebuah
kesimpulan. Menurut KBBI (2022) analisis data adalah penelaahan dan
penguraian data hingga menghasilkan kesimpulan. Orang yang melakukan
kegiatan analisis disebut penganalisis. Dalam dunia pendidikan, analisis
biasanya digunakan dalam penelitian dari berbagai bidang keilmuan yang
bertujuan untuk mendapatkan sebuah kesimpulan yang detail. Adapun tujuan
dari analisis dalam dunia pendidikan sebagai berikut:

1. Digunakan untuk menyelesaikan permasalahan-permasalahan yang ada

dalam penelitian.
2. Digunakan untuk mengambil sebuah keputusan berdasarkan kesimpulan

yang didapatkan dari menganalisis.
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3. METODOLOGI PENELITIAN

Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2021/2022 di
Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh
dari https://id.investing.com/ mengenai data histori kopi robusta London
berjangka selama 13 tahun terhitung sejak Januari 2008 sampai dengan
Oktober 2021 dalam skala mingguan. Data berjumlah 722 berbentuk tabel
yang memiliki kolom Tanggal, Terakhir, Pembukaan, Tertinggi, dan

Terendah.

Metode Penelitian

Dalam penelitian ini, peneliti akan menampilkan model terbaik LSTM untuk
memprediksi harga terakhir atau penutupan pada Kopi Robusta London
menggunakan metode Recurrent Neural Network — Long Short Term Memory

(RNN-LSTM) dengan bantuan software Python yang didukung oleh Google
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Colab. Lalu, model yang dihasilkan akan divalidasi berdasarkan nilai RMSE
dan MAPE.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada metode penelitian ini sebagali
berikut:

1.

Melakukan penginputan data histori kopi robusta London yang diperoleh
melalui https://id.investing.com/ ke dalam Google Colab.

Melakukan visualisasi data dengan membuat grafik time series untuk
melihat aliran data.

Membagi preprocessing data yaitu dengan melakukan scaling data
menggunakan MinMaxScaler, kemudian dilanjutkan dengan membagi
data menjadi data training dan data testing.

Melakukan building model dengan menerapkan RNN-LSTM.

5. Melakukan prediksi untuk melihat prediksi harga pada indeks “Terakhir”

9.

kopi robusta London.

Melakukan validasi model menggunakan RMSE dan MAPE.

Melihat visualisasi yang dihasilkan dari model prediksi yang diperoleh.
Melakukan peramalan untuk mendapatkan harga pada indeks “Terakhir”
kopi robusta London.

Melihat visualisasi yang dihasilkan dari data yang diramalkan.

10. Memaparkan kesimpulan berdasarkan hasil yang diperoleh.

Berikut gambaran diagram alir untuk melihat proses RNN-LSTM secara

singkat menggunakan software Python yang didukung oleh Google Colab:


https://id.investing.com/

23

Input Data

/ Visualisasi Data /

A

[ Preprocessing Data ]

l l

Training Testing

4 N\
Building Model
. J

LSTM

l

Prediksi Data

Validasi Model w

Visualisasi
Hasil

Visualisasi
Model /

Gambar 10. Diagram Alir Metode Penelitian.



5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan, maka diperoleh kesimpulan sebagai

berikut:

1. Metode LSTM dapat digunakan untuk memprediksi ataupun meramalkan
harga pada indeks “Terakhir” Kopi Robusta London dengan

menggunakan units sebesar 128 dan dropout sebesar 0,1.

2. Berdasarkan nilai RMSE dan MAPE, metode LSTM hanya menghasilkan
nilai error/ kesalahan yang kecil yaitu RMSE sebesar 1,303 dan MAPE
sebesar 3,53%. Hal ini dapat diartikan bahwa tingkat akurasi dari metode
LSTM ini sebesar 96,47%. Oleh karena itu, metode LSTM ini akan bisa
dimanfaatkan sebaik mungkin untuk mencoba memprediksi ataupun
meramalkan harga barang yang lain, dikarenakan metode ini hanya
menghasilkan nilai error yang kecil.

3. Berdasarkan hasil peramalan harga kopi menggunakan metode LSTM,
ternyata harga pada indeks “Terakhir” Kopi Robusta London akan
mengalami penurunan sejak 7 November 2021 sampai 5 Juni 2022.
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