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ABSTRACT 

 

 

FORECASTING TIME SERIES DATA ON FOOD COMMODITY PRICES 

USING THE LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM) METHOD 

 (Case Study: Closing Prices of United States Soybeans) 

 

 

 

By 

 

 

 

Berlian Sasya Devi Pradana 

 

 

 

Forecasting the closing price of US soybeans plays a crucial role in preventing price 

fluctuations at a specific time and can be used as a reference for tomorrow's opening 

price.  Therefore, we need a method that can be used for forecasting the closing 

price of US soybeans.  This study discusses the analysis of forecasting time series 

data on food commodity prices, namely the closing price of US soybeans, using the 

Long Short Term Memory (LSTM) method with several parameters needed, 

namely hidden layer, epoch, hidden neurons, batch size and activation function. 

This study identified the optimal LSTM model from several models formed based 

on the results of a combination of hidden layer parameters, number of epochs, 

number of hidden neurons, and number of batch sizes.  The model chosen is the one 

that predicts the closing price of US soybeans with the smallest Root Mean Square 

Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE).  The best model is 

given by the composition of hidden layer parameter values of 1, epoch of 100, 

hidden neurons of 64, and batch size of 16, which can predict the closing price of 

US soybeans with an RMSE value of 23.6674 and a MAPE value of 1.2152%. 
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ABSTRAK 

 

 

PERAMALAN DATA TIME SERIES PADA HARGA KOMODITAS PANGAN 

MENGGUNAKAN METODE LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM) 

(Studi Kasus: Harga Penutupan Kedelai Amerika Serikat) 
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Peramalan harga penutupan kedelai Amerika Serikat berperan sangat penting dalam 

mencegah fluktuasi harga pada waktu tertentu dan dapat menjadi acuan untuk 

pembukaan harga esok hari. Oleh karena itu, diperlukan metode yang dapat 

digunakan untuk peramalan harga penutupan kedelai Amerika Serikat.  Penelitian 

ini membahas tentang analisis peramalan data time series pada harga komoditas 

pangan yaitu harga penutupan kedelai Amerika Serikat menggunakan metode Long 

Short Term Memory (LSTM) dengan sejumlah parameter yang dibutuhkan yakni 

hidden layer, max epoch, neuron hidden, batch size dan fungsi aktivasi.  Penelitian 

ini mengidentifikasi model LSTM yang optimal dari sejumlah model yang 

terbentuk berdasarkan hasil kombinasi parameter hidden layer, jumlah epoch, 

jumlah neuron hidden, dan jumlah batch size.  Model yang dipilih adalah model 

yang memberikan hasil prediksi harga penutupan kedelai Amerika Serikat dengan 

dengan nilai Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) paling kecil.  Model terbaik diberikan oleh komposisi nilai 

parameter hidden layer sebanyak 1, epoch sebanyak 100, neuron hidden sebanyak 

64, batch size sebanyak 16 yang mampu meramalkan harga penutupan kedelai 

Amerika Serikat dengan nilai RMSE sebesar 23,6674 dan nilai MAPE sebesar 

1,2152%.   

 

 

 

 

 

Kata kunci : Harga Penutupan Kedelai, Peramalan, Prediksi, Time Series, LSTM, 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Pada era modern saat ini kemudahan dalam mengakses berbagai macam data, 

khusunya dalam mengakses data harga komoditas pangan.  Komoditas pangan yang 

harganya sering mengalami fluktuasi yaitu beras, jagung, kedelai, tepung terigu, 

gula pasir, minyak goreng, bawang merah, bawang putih, cabai, telur, daging dan 

susu.  Perubahan harga komoditas bahan pangan dapat menjadi penyumbang 

terbesar laju inflasi (Sumaryanto, 2009).  Salah satu komoditas pangan yaitu kedelai 

yang merupakan komoditas pangan terpenting setelah padi dan jagung.   

 

Menurut Badan Pusat Statistik (2021), Indonesia mengimpor kedelai dari Amerika 

Serikat sebesar 2.152.633 Ton kedelai.  Ketergantungan impor kedelai ini dikenal 

dengan istilah dekedelainisasi (Muslim, 2014).  Tujuan dari impor kedelai ini 

adalah untuk memenuhi kebutuhan permintaan konsumsi dalam negeri, karena 

produksi dalam negeri tidak dapat memenuhi kebutuhan dalam negeri, dan karena 

produksi kedelai dalam negeri cenderung menurun sehingga mengakibatkan 

semakin melebarnya kesenjangan antara penawaran dan permintaan dalam negeri, 

maka harus dipenuhi dengan impor.  Oleh karena itu, pasokan kedelai Indonesia 

sangat tergantung pada impor (Nuhung, 2013).  Hingga saat ini produsen kedelai 

didominasi oleh negara-negara di Benua Amerika salah satunya adalah Amerika 

Serikat (Mursidah, 2005).  Pergerakan harga komoditas pangan terutama kedelai 

Amerika Serikat (AS) selalu mengalami fluktuasi dari waktu ke waktu, serta harga 

penutupan yang sangat penting karena menjadi acuan untuk harga pembukaan esok 

harinya, sehingga diperlukan suatu metode peramalan pada data time series.  Fakta 

ini didukung berdasarkan Data Histori Kedelai Amerika Serikat Periode Januari 
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2017-2022 yang diperoleh dari website investing.com bahwa harga kedelai 

menunjukkan ketidak stabilan.  Fluktuasi harga kedelai dapat diprakirakan dengan 

peramalan harga kedelai.  Peramalan harga kedelai yang akurat penting guna 

memastikan harga kedelai dimasa depan, selain itu juga untuk membantu 

pengambilan keputusan.   Oleh karena itu sangat penting untuk mengkaji harga 

kedelai dari periode waktu ke waktu, sehingga fluktuasi harga dapat diantisipasi 

dengan baik.   

 

Peramalan adalah suatu teknik untuk memperkirakan suatu nilai pada masa yang 

akan datang dengan mempertimbangkan data masa lalu serta data saat ini.  Sangat 

sulit memprediksi atau meramalkan suatu keadaan di masa mendatang karena 

faktor ketidakpastian sangat besar pengaruhnya (Gunaryati, dkk. 2018).  Salah satu 

metode peramalan yang paling berkembang saat ini adalah metode berbasis runtun 

waktu (time series).  Data runtun waktu (time series) adalah nilai-nilai suatu 

variabel yang berurutan menurut waktu (misal: hari, minggu, bulan, tahun).   

 

Pengembangan metode time series adalah deep learning, salah satunya adalah 

Recurrent Neural Network (RNN)  yang melakukan pembelajaran dengan lapisan 

yang lebih kompleks untuk mencapai akurasi dan lebih efisien yang tinggi, serta 

memberikan hasil akurat daripada metode peramalan tradisional karena mampu 

memodelkan data yang linear dan nonlinear (Arissinta, dkk. 2022).  Ketidakpastian 

harga kedelai merupakan data non stasioner dan non linear.  RNN masih memiliki 

kelemahan yaitu tidak mampu menampung memori jangka panjang sehingga sulit 

untuk mengingat informasi sebelumnya, mengakibatkan informasi penting dari 

awal akan tertinggal (Wiranda dan Sadikin, 2019).   Untuk mengatasi masalah 

tersebut terdapat variasi RNN yaitu Long Short Term Memory (LSTM) dapat 

digunakan untuk pemodelan data time series dan yang bertujuan membuat 

peramalan akurat terhadap suatu variabel berdasarkan pada tingkat kesalahan 

peramalan semakin kecil, maka semakin tepat sebuah metode dalam meramalkan 

(Yanti, dkk. 2016).  Maka digunakan metode Long Short Term Memory (LSTM) 

pada peramalan harga kedelai yang dirancang untuk mengenali pola sebagai urutan 

data dan berguna dalam prediksi dan prakiraan.  Keunggulain lain dari LSTM 
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adalah memiliki memori untuk mengatasi masalah ketergantungan temporal jangka 

panjang dengan masukan sequences, juga memproses input dan output tiap langkah 

waktu, memungkinkan input dan output yang panjang. 

 

Berdasarkan penelitian terkait dengan peramalan harga komoditas kedelai adalah 

sebagai berikut. Wang dan Gao (2018), melakukan prediksi pada data harga 

tertinggi dan terendah kedelai berjangka dari data Dalian Commodity Exchange 

dengan volatilitas.  Berdasarkan volatilitas berbeda menghasilkan model LSTM 

dengan prediksi pada harga cukup bagus sebesar 70%.  Rokhimah, dkk. (2022), 

meramalkan jumlah produksi, luas panen dan harga kedelai dengan metode 

ARIMA, diperoleh hasil peramalan harga kedelai di Provinsi Jawa Tengah tahun 

2021-2022 dengan menggunakan metode ARIMA menunjukkan adanya kenaikan 

harga kedelai setiap tahunnya.  Sen, dkk. (2020). Melakukan penelitian mengenai 

Komparasi metode Multilayer Percepton (MLP) dan  Long Short Term Memory 

(LSTM) dalam peramalan harga beras dari 2016 -2019 yang menghasilkan 

kesimpulan bahwa hasil LSTM lebih unggul dari MLP dengan nilai RMSE-nya 

yang lebih kecil dibandingkan dengan MLP.  Setiawan, dkk. (2022).  melakukan 

prediksi harga jual kakao dengan metode Long Short Term Memory menggunakan 

optimasi root mean square propagation dan adaptive moment estimation dilengkapi 

GUI Rshiny diperoleh akurasi terbaik yaitu nilai MSE 491505,1 dan nilai MAPE 

1,739155% dan perkiraan kakao cenderung menurun.  

 

Berdasarkan pemaparan di atas, peneliti tertarik untuk mengetahui seberapa akurat 

metode LSTM dalam meramalkan harga kedelai Amerika Serikat.  Oleh karena itu, 

peneliti mengangkat judul untuk penelitian ini yaitu “Peramalan Data Time Series 

Pada Harga Komoditas Pangan dengan Menggunakan Metode Long Short Term 

Memory (LSTM) Studi Kasus: Harga Penutupan Kedelai Amerika Serikat”. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:   

1. Memperoleh model LSTM  terbaik pada Data Histori Kedelai Amerika Serikat 

untuk meramalkan harga terakhir atau penutupan pada data Histori Kedelai 

Amerika Serikat. 

2. Mengetahui nilai RMSE dan MAPE yang dihasilkan oleh metode LSTM yang 

optimal dalam melakukan peramalan harga terakhir atau penutupan pada data 

Histori Kedelai Amerika Serikat.  

3. Memperoleh hasil peramalan harga penutupan pada data Histori Kedelai 

Amerika Serikat yang dihasilkan oleh metode LSTM. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari dilakukannya penelitian ini adalah: 

1. Menambah pengetahuan bagi penulis dan pembaca pada umumnya tentang 

Long Short Term Memory (LSTM).  

2. Menjadi sarana pengembangan keilmuan bagi mahasiswa dan masyarakat 

umum khususnya di bidang peramalan harga komoditas terutama Kedelai 

menggunakan metode LSTM.  

3. Penelitian ini dapat dijadikan bahan referensi pemerintah dalam mengambil 

keputusan ketika terjadi lonjakan pada impor kedelai serta bagi importir 

kedelai menjaga stok di gudang importir. 

4. Membantu para pedagang untuk memperkirakan harga Kedelai yang akan 

dibeli. 
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan (Forecasting) 

 

 

 

Peramalan atau forecasting adalah proses dalam memperkirakan suatu kejadian 

masa depan yang mungkin terjadi dengan menggunakan informasi data masa lalu 

dan data masa sekarang.  Peramalan tidak selalu memberikan jawaban yang pasti 

melainkan mencoba memberikan jawaban yang sedekat mungkin dengan 

kejadiannya (Kafil, 2019).  Terdapat dua kategori metode peramalan yaitu metode 

kuantitatif dan metode kualitatif.  Menurut Makridakis, dkk. (1999), metode 

peramalan kualitatif didasarkan opini atau pendapat dari pihak yang bersangkutan 

sedangkan metode peramalan kuantitatif menggunakan data historis untuk model 

peramalan seperti model kausal dan time series. 

 

Menurut Heizer dan Render (2015), dari segi jangka waktu peramalannya dapat 

dikelompokkan menjadi tiga jenis sebagai berikut:  

1. Peramalan jangka pendek ialah peramalan dengan jangka waktu kurang dari 

3 bulan. 

2. Peramalan jangka menengah ialah peramalam mencakup waktu anatara 3 

hingga 18 bulan. 

3. Peramalan jangka panjang ialah peramalan dengan jangka waktu lebih dari 

18 bulan. 

 

 

 

 

 

 



6 

 

2.2 Data Time Series  

 

 

 

Menurut Wei (2006),  data time series (deret waktu) ialah serangkaian data yang 

diperoleh dari pengamatan atau kegiatan yang dilakukan selama periode waktu 

tertentu dan direkam secara berurutan dalam interval waktu yang tetap.  Data time 

series merupakan data yang meliputi beberapa objek periode waktu, yaitu harian, 

mingguan, bulanan, tahunan dan lain-lain yang terdiri dari satu objek.  Tujuan 

peramalan adalah error atau kesalahan. Karena semakin sedikit kesalahan maka 

hasil peramalan akan semakin baik atau mendekati data aktualnya.  Time series 

mampu mengatasi satu variabel yang bergantung pada waktu.  Pola data time series 

terdapat empat macam pola yaitu horizontal, musiman, siklis dan trend 

(Makridakis, dkk., 1999).  Pola horizontal terjadi jika nilai data fluktuasi disekitar 

rata-rata yang konstan dan membentuk suatu garis horizontal.  Pola musiman terjadi 

ketika suatu deret dipengaruhi oleh faktor musiman (misalnya kuartal tahun 

tertentu, bulanan, atau hari-hari pada minggu tertentu).  Pola siklis terjadi ketika 

data dipengaruhi oleh fluktuasi jangka panjang.  Sementara itu, pola trend terjadi 

ketika mengalami kenaikan atau penurunan selama periode jangka panjang dalam 

data.   

 

 

 

Gambar 1.  Pola Data Time Series 
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2.3 Data Mining 

 

 

 

Data mining adalah proses pencarian hubungan, pola, dan tren yang bermakna 

dengan memeriksa kumpulan data besar yang disimpan dalam repository sehingga 

memerlukan teknik dalam pengenalan pola seperti teknik statistik dan matematika 

(Larose, 2006).  Data mining adalah kombinasi yang menggabungkan beberapa 

disiplin ilmu seperti pengenalan pola, menggunakan pembelajaran mesin, statistik, 

database dan visualisasi untuk memecahkan masalah.  Proses tersebut meliputi 

pembersihan data (data cleaning), pemilihan data, penemuan pola, evaluasi pola, 

dan kesimpulan. 

 

 

 

2.3.1 Preprocessing Data  

Data yang telah diperoleh selanjutnya dilakukan langkah  preprocessing.  Data 

mentah sebelum digunakan akan diproses terlebih dahulu agar data yang digunakan 

dapat bekerja secara optimal. Berikut ini tahap dalam preprocessing data. 

1. Seleksi data  

Proses pengumpulan data yang akan digunakan. 

2. Ascending  

Dalam proses preprocessing data tahap ascending ini memliki fungsi untuk 

mengurutkan data dari tanggal terendah hingga terbaru. Data historis kedelai 

Amerika Serikat merupakan data time series sehingga sudah dipastikan sudah 

sesuai urutan.  

3. Normalisasi 

Pada langkah ini terjadi proses penskalaan, dimana data akan diubah dalam rentang 

0 hingga 1. Normalisasi dilakukan untuk menyamaratakan data.  Nilai normalisasi 

diperoleh dari min-max normalization: 

                                                 𝑥′ =
(𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛)

(𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛)
                (2.1) 
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Input data 

dengan: 

𝑥′  = data hasil normalisasi 

𝑋  = data asli 

𝑋𝑚𝑎𝑥  = nilai maksimum dari 𝑥 

𝑋𝑚𝑖𝑛  = nilai minimum dari 𝑥 

 

Contoh pada data penutupan harga kedelai Amerika Serikat berdasarkan 

persamaan (2.1) sebagai berikut: 

Hari ke-1 : 𝑥′1𝑛𝑜𝑟𝑚 =
(986,75−791)

(1769−791)
= 0.20015 

Hari ke-2 : 𝑥′2𝑛𝑜𝑟𝑚 =
(1006,25−791)

(1769−791)
= 0.220092 

Hari ke-3 : 𝑥′3𝑛𝑜𝑟𝑚 =
(1003,50−791)

(1769−791)
= 0.21728 

… 

Hari ke-1522 : 𝑥′1522𝑛𝑜𝑟𝑚 =
(1469,5−791)

(1769−791)
= 0.69376 

Hari ke-1523 : 𝑥′1523𝑛𝑜𝑟𝑚 =
(1431,5−791)

(1769−791)
= 0.65490 

Hari ke-1524 : 𝑥′1524𝑛𝑜𝑟𝑚 =
(1440,38−791)

(1769−791)
= 0.663987 

 

4. Segmentasi 

Dalam proses ini mengubah data mentah dengan pengelompokan data dan 

pemisahan data untuk mengubah data mentah menjadi data yang dibutuhkan 

sistem. 

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 … 𝑥14 𝑥15 𝑥16 … 𝑥𝑛 

 

 

Gambar 2. Ilustrasi pola data time series 

 

Pada Gambar 1, apabila dilakukan pengelompokan yang terdiri dari 15 time step  

maka time step 1 hingga time step 15 merupakan bagian dari input.  Sedangkan 

bagian target merupakan pada time step  16. 

 

 

Target 
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5. Penentuan data training dan data testing 

Pada proses ini data dibagi menjadi dua bagian yaitu data training (latih) dan data 

testing (uji).  Proporsi pembagian data bersifat subjektif tergantung peneliti serta 

persentase data training lebih besar dibanding dengan data testing (Aisyah, dkk., 

2021). 

 

 

 

2.4 Machine Learning 

 

 

 

Machine Learning adalah sekumpulan teknik yang dapat membantu dalam 

memproses dan memprediksi data dengan jumlah yang sangat besar dengan 

mempresentasikan data tersebut melalui algoritma pembelajaran.  Machine 

learning memiliki kegunaan yaitu klasifikasi dan prediksi.  Proses pelatihan dan 

pembelajaran, atau training merupakan ciri khas dari pembelajaran mesin.  Dengan 

demikian, pembelajaran mesin memerlukan data untuk dipelajari yang dikenal 

sebagai data training.  Prediksi dipakai oleh mesin guna menyimpulkan output dari 

suatu data input berdasarkan data yang telah dipelajari pada pelatihan. 

 

Fausett (1994), menyatakan bahwa secara umum terdapat dua metode dalam 

pembelajaran yakni, yaitu metode supervised learning (pembelajaran terawasi) dan 

metode pembelajaran unsupervised learning (tidak terawasi). 

1. Supervised Learning  

Metode ini dapat dipakai apabila nilai output yang diinginkan telah diketahui 

sebelumnya.  Nilai output dari jaringan yang akan dibandingkan dengan nilai output 

targetnya yang disebut galat atau eror.  Ketika kesalahan atau errornya masih cukup 

besar berarti perlu dilakukan pembelajaran kembali hingga diperoleh nilai eror yang 

kecil atau nilai output dari jaringan dengan nilai output target memiliki nilai yang 

tidak berbeda jauh. 
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2. Unsupervised Learning  

Metode unsupervised learning (pembelajaran tak terawasi) adalah metode 

pembelajaran yang tidak memerlukan acuan nilai output yang diharapkan.   Dalam 

metode ini tidak diketahui berapa nilai output yang diharapkan, tetapi hanya 

ditentukan nilai bobot pada suatu range sesuai nilai input yang digunakan. 

 

 

 

2.5 Artifical Neural Network 

 

 

 

Menurut Prathama, dkk. (2017), artifical neural network (ANN) adalah suatu 

pendekatan dengan cara kerja dalam mengolah suatu informasi seperti cara kerja 

otak manusia.  Pada otak manusia setiap neuron saling terhubung dan informasi 

akan mengalir pada kesetiap neuron.  Sebuah model ANN memiliki layer yang 

merupakan elemen penting dalam model.  Layer ini dapat dikategorikan sebagai 

berikut:   

1. Input layer adalah layer yang berperan sebagai lokasi informasi dari data-data 

yang bertindak sesuai dengan output yang diinginkan.  Pada input layer 

terdapat beberapa neuron yang mampu mempresentasikan parameter-

parameter penting untuk dapat penyelesaian masalah.  Melalui input layer ini 

data-data akan yang akan diteruskan menuju hidden layer maupun output 

layer. 

2. Hidden layer terletak di antara input layer dan output layer, yang bertugas 

menerima data dari input layer dan meneruskan menuju output layer.  

3. 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.  

 

Menurut Kusumadewi (2003), komponen-komponen artificial neural network 

sebagai berikut. 

1. Input : sama seperti dendrit yang terdapat pada otak manusia memiliki fungsi 

sebagai penerima informasi masukan dari neuron lain.   
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2. Neuron : komponen yang bertugas untuk memproses informasi.   

3. Bobot : sama seperti sinopsis yang terdapat pada otak manusia berfungsi 

untuk menunjukkan kekuatan hubungan antara neuron satu dengan yang 

lainnya.   

4. Fungsi aktivasi : suatu nilai tertentu yang memetakan fungsi hasil 

penjumlahan yang diterima oleh semua input dari suatu neuron.   

5. Output : pada otak manusia seperti axon pada otak manusia yang memiliki 

fungsi untuk memproses pembelajaran atau proses perhitungan suatu fungsi 

aktivasi yang akan menghasilkan suatu output dari jaringan yang telah di 

input atau bahkan akan menjadi input-an bagi neuron yang lain. 

 

 
 

Gambar 3.  Model Arsitektur Artifical Neural Network 

(Sumber:  Tian, dkk., 2018) 

 

 

 

2.6 Fungsi Aktivasi 

 

 

 

Fungsi aktivasi adalah fungsi yang digunakan dalam jaringan saraf untuk 

mengaktikan atau menonaktifkan neuron (Julpan, dkk., 2015).  Fungsi aktivasi 

dapat berupa linier atau non linear tergantung pada fungsi yang 

mempresentasikannya dan mengontrol output dari jariangan saraf luar.  Fungsi 

aktivasi yang sering digunakan sebagai berikut: 

1. Fungsi aktivasi sigmoid merupakan fungsi aktivasi nonlinear yang dipakai 

pada Neural Network.  Fungsi Sigmoid mengubah nilai input x menjadi nilai 

antara 0 hingga 1 (Pradasari, dkk. 2013). 
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𝜎(𝑥) =
1

(1+𝑒−𝑥 )
        (2.2) 

 

Adapun fungsi sigmoid ini apabila digambarkan dalam bentuk grafik akan 

menghasilkan kurva yang berbentuk seperti huruf S seperti berikut: 

 

Gambar 4. Grafik Fungsi Sigmoid 

  

2. Fungsi aktivasi alternatif untuk sigmoid adalah fungsi aktivasi tanh.  Seperti 

fungsi sigmoid, fungsi tanh berbentu “S”, tetapi fungsi ini menghasilkan nilai 

antara -1 dan 1.  Oleh karena itu, fungsi tanh mirip dengan fungsi sigmoid, 

tetapi rentang nilai yang luas membuatnya efektif untuk pemodelan nonlinear 

yang kompleks.  Bentuk dari fungsi tanh adalah: 

 

𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑥) =
sinh (𝑥)

cosh (𝑥)
       (2.3) 

 

Fungsi tanh atau tangen hiperbolik dapat dirumuskan sebagai berikut: 

Dimana sinh 𝑥 =  
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

2
 dan cosh 𝑥 =  

𝑒𝑥+𝑒−𝑥

2
, sehingga: 

tanh(x) =

𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

2
𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥

2

 

tanh(x) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

2
 .   

2

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

tanh(x) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

tanh(x) =
𝑒𝑥(1 − 𝑒−2𝑥)

𝑒𝑥(1 + 𝑒−2𝑥)
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tanh(x) =
1 − 𝑒−2𝑥

1 + 𝑒−2𝑥
 

tanh(x) =
2

1 + 𝑒−2𝑥
−

(1 + 𝑒−2𝑥)

1 + 𝑒−2𝑥
 

tanh(x) =
2

1 + 𝑒−2𝑥
− 1 

 

Berdasarkan persamaan (2.2), maka diperoleh: 

 

tanh(x) = 2𝜎(2𝑥) − 1    (2.4) 

 

dengan: 

𝜎  =  fungsi sigmoid 

x   = data input  

Adapun grafik dari fungsi tanh sebagai berikut: 

 

Gambar 5. Grafik Fungsi Aktivasi Tangen Hiperbolik 

 

 

 

2.7 Long Short Term Memory (LSTM) 

 

 

 

Long Short Term Memory adalah modifikasi dari Recurrent Neural Network (RNN) 

dengan menambahkan memory cell yang mampu menyimpan informasi dalam 

waktu yang cukup lama.  LSTM mempunyai gated cell yang merupakan tambahan 

jalur penyimpanan informasi diluar dari aliran informasi RNN.  Informasi yang 

melewati jalur ini akan hanya mengalami perubahan linear sehingga nilai yang 

terkandung tidak mudah berubah.  Informasi pada sel hanya mengalami perubahan 
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ketika melalui struktur gerbang yang disebut dengan gates (Olah, 2015).  Sel pada 

LSTM dapat menghubungkan informasi sebelumnya dengan informasi selanjutnya 

dan keefektifan dalam menyimpan informasi yang panjang sangat diperlukan dalam 

mengolah data time series. LSTM mampu mengatasi permasalahan pada 

menghilangnya atau meledaknya gradient. 

 

Model LSTM melakukan penyaringan informasi melalui struktur gerbang untuk 

mempertahankan serta memperbarui keadaan sel memori.  Terdapat tiga gerbang 

yang mengatur alur informasi dalam sel LSTM teridiri dari input gate, forget gate, 

dan output gate.  Berikut merupakan arsitektur LSTM. 

 

Gambar 6.  Aristektur Long Short Term Memory 

 (Sumber: Olah, 2015) 

 

Pada LSTM setiap sel memori memiliki tiga lapisan sigmoid dan satu lapisan tanh 

serta lapisan tersembunyi terdiri dari sel memori, satu sel memori tersusun atas tiga 

gates, yaitu forgot gate, output gate, dan input gate (Vinayukumar, dkk., 2017). 

 

Gambar 7. Sel Memori Long-Short Term Memory 

(Sumber: Olah, 2015) 
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Gambar 8 menunjukkan bagian dari lapisan tersembunyi LSTM, yaitu sel-sel 

memori yang mampu menyimpan nilai atau status (keadaan sel) untuk jangka waktu 

lama atau singkat.  Berikut ini langkah dan contoh pada setiap time step dengan 

sampel perhitungan.   Nilai weight dan biases ditentukan secara acak oleh program. 

 

Tabel 1. Contoh perhitungan manual pada 𝑋1 dan 𝑡 = 1 

𝑋1 𝑡 = 1 

𝑥𝑡 0.20015 

𝑊𝑓 −5.91199808𝐸 − 02 

𝑊𝑖 5.97282536𝐸 − 02 

𝑊𝑐 1.61976200𝐸 − 02 

𝑊𝑜 7.33344676𝐸 − 03 

𝑏𝑓 −0.000993 

𝑏𝑖 −0.09135693 

𝑏𝑐 0.05770339 

𝑏𝑜 −0.03704451 

 

Bobot atau weight  adalah hubungan antar node dengan suatu nilai.  Output adalah 

keluaran dari suara node.  Error adalah tingkat kesalahan yang terdapat dalam suatu 

node dari proses yang dilakukan.  Weight merupakan bobot dari node tersebut ke 

node yang lain pada layer yang berbeda.  Bobot awal dalam suatu jaringan syaraf 

tiruan biasanya diperoleh secara random dan sebaiknya diinisialisasi dengan nilai 

yang relatif kecil, yaitu berkisar antara -1 sampai 1.  Pada tahap pelatihan, bobot 

tersebut akan mengalami penyesuaian melalui suatu proses perhitungan matematik 

agar tercapai nilai bobot yang sesuai. 

 

Berikut adalah gerbang dalam satu sel LSTM. 

1. Forget gate merupakan gerbang pertama yang dilalui.  Gerbang ini 

menentukan apakah informasi dari input sel 𝑥𝑡 dan output ℎ𝑡−1 pantas lewat 

atau tidak. Layer neuron sigmoid akan membuat keputusan nilai mana yang 

harus dilewati dan menghasilkan 𝑓𝑡.  Pada outputnya, mendekati 1 artinya 

“biarkan lewat” sedangkan mendekati 0 artinya “lupakan/abaikan informasi 

ini”.  Berikut pada gambar 8 adalah forget gate LSTM: 
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Gambar 8. Alur Forget Gate 

(Sumber: Olah, 2015) 

 

Persamaan forget gate diuraikan sebagai berikut : 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 . 𝑥𝑡 + 𝑊𝑓 .  ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)    (2.5) 

 

dengan: 

𝑓𝑡   = forget gate 

𝜎 = fungsi sigmoid 

𝑊𝑓   = nilai weight untuk forget gate 

ℎ𝑡−1   = nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡  = nilai input pada order ke t  

𝑏𝑓  = nilai bias pada forget gate 

 

Forget gate berfungsi untuk merekam seberapa banyak status sel 𝐶𝑡−1 dari waktu 

sebelumnya dicadangkan ke status sel 𝐶𝑡 dari waktu saat ini.  Gerbang akan 

memunculkan nilai antara 0 hingga 1 berdasarkan pada ℎ𝑡−1 dan 𝑥𝑡, dimana 

outputnya bernilai 0, maka informasi dianggap tidak lagi berguna dan bisa dihapus.  

Begitu sebaliknya, apabila outputnya bernilai 1 maka informasi tersebut disimpan 

untuk penggunaan di masa mendatang. 

 

Time step 𝑡 = 1  

ℎ𝑡−1 = 0  

𝑐𝑡−1 = 0  
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Menghitung forget gate (𝑓𝑡)  berdasarkan persamaan (2.5) sebagai berikut: 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 . 𝑥𝑡 + 𝑊𝑓 .  ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)  

=  𝜎((−5.91199808𝐸 − 02 ∗ 0.20015) + ( −5.91199808𝐸 − 02 ∗ 0) −

0.000993))  

=  𝜎(−16.47177)  

=  
1

(1+𝑒−(−16.47177) )
  

= 7,02104 × 10−8  

 

2. Input gate adalah gerbang yang memiliki masukan dengan dua fungsi aktivasi 

(sigmoid dan tanh) dengan fungsi memilih bagian yang akan diperbaharui.  

Pertama, layer neuron sigmoid memutuskan nilai mana yang akan diperbarui 

yang menghasilkan 𝑖𝑡 dan fungsi aktivasi tanh memberikan bobot pada nilai-

nilai yang dilewati dan menentukan tingkat kepentingannya menghasilkan 

𝐶�̂� dengan alur, yaitu: 

 

Gambar 9. Alur Input Gate 

(Sumber: Olah, 2015) 

 

Tujuan dari input gate adalah untuk menentukan berapa banyak input jaringan 

waktu saat ini (𝑥𝑡) dicadangkan ke dalam status sel 𝐶𝑡, yang mencegah konten tidak 

signifikan dari memasuki sel memori.  Input gate mempunyai dua fungsi yaitu 

untuk menemukan keadaan sel yang harus diperbarui.  Persamaan input gate 

diuraikan sebagai berikut. 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖. 𝑥𝑡 + 𝑊𝑖 .  ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)    (2.6) 
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dengan: 

𝑖𝑡  = input gate 

𝜎 = fungsi sigmoid 

𝑊𝑓   = nilai weight untuk input gate 

ℎ𝑡−1   = nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡  = nilai input pada order ke t  

𝑏𝑖  = nilai bias pada input gate 

 

Menghitung input gate berdasarkan persamaan (2.6) sebagai berikut: 

𝑖𝑡  =  𝜎(𝑊𝑖. 𝑥𝑡 + 𝑊𝑖 .  ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)  

=  𝜎((5.97282536𝐸 − 02 ∗ 0.20015) + ( 5.97282536𝐸 − 02 ∗ 0) +

(−0.09135693))  

=  𝜎(15,74416)  

=  
1

(1+𝑒−(15,74416) )
  

= 1  

Selanjutnya, untuk fungsi kedua dari input gate ialah untuk memperbarui 

informasi ke keadaan sel.  Kandidat baru 𝐶�̂� dibuat melalui lapisan tanh agar dapat 

mengontrol berapa banyak informasi baru ditambahkan.  Persamaan kandidat baru 

sebagai berikut: 

 

𝐶�̂� = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐. 𝑥𝑡 + 𝑊𝑐. ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐)    (2.7) 

 

dengan: 

𝑐�̂� =  nilai baru yang ditambahkan ke cell state 

𝑡𝑎𝑛ℎ =  fungsi tanh 

𝑊𝑐   = nilai weight untuk cell state 

ℎ𝑡−1   = nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡  = nilai input pada order ke t  

𝑏𝑖  = nilai bias pada cell state 
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Menghitung 𝐶�̂� berdasarkan persamaan (2.7) sebagai berikut 

𝐶�̂� = tanh(𝑊𝑐. 𝑥𝑡 + 𝑊𝑐. ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐)  

= tanh((1.61976200𝐸 − 02 ∗ 0.20015) + (1.61976200𝐸 − 02 ∗ 0) +

    (0.05770339))  

= tanh (3,94497) 

= 2 σ(2 ∗ 3,94497) − 1  

=  
2

(1+𝑒−(3,94497) )
− 1  

= 0.962031  

 

Setelah itu cell state yang lama akan diperbaharui menjadi cell state yang baru 

dengan mengalikan state lama dengan forgot gate (𝑓𝑡) untuk menghapus informasi 

yang telah ditentukan pada layer forgot gate kemudian ditambahkan dengan  𝑖𝑡 ∗ 𝐶�̂� 

yang merupakan nilai baru untuk memperbaharui state, sehingga menghasilkan 

persamaan cell state sebagai berikut. 

 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶�̂�       (2.8) 

 

dengan: 

𝐶𝑡 =  cell state 

𝑓𝑡 =  forget gate 

𝐶𝑡−1   = cell state sebelum orde ke t 

𝑖𝑡  = nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡  = input gate 

𝑏𝑖  = nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state 

 

Menghitung cell state (𝐶𝑡)  berdasarkan persamaan (2.8) sebagai berikut: 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝑐�̂�    

= 7,02104 × 10−8  ∗ 0 + 1 ∗ 0.962031  

= 0.962031  



20 

 

 

Gambar 10.  Alur untuk Cell State Baru  

(Sumber: Olah, 2015) 

 

3. Output gate berfungsi untuk memutuskan apa yang akan dihasilkan.  Pertama 

menjalankan layer neuron sigmoid yang menentukan bagian sel apa yang 

akan dihasilkan pada 𝑂𝑡.  Langkah berikutnya mengalikan dengan cell state 

yang telah melewati layer neuron tanh dan hasilnya akan menjadi ℎ𝑡  dan 

meneruskan menuju cell state , tetapi gate inilah yang membedakan cell state 

𝐶𝑡 dan ℎ𝑡 yang sebenarnya, dengan alur yaitu:  

 

Gambar 11. Alur Output Gate 

(Sumber: Olah, 2015) 

 

Persamaan output gate sebagai berikut. 

 

       𝑂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∗ 𝑥𝑡 + 𝑊𝑜 ∗ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)      (2.9) 
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dengan: 

𝑂𝑡  = output gate 

𝜎 = fungsi sigmoid 

𝑊𝑜   = nilai weight untuk output gate 

ℎ𝑡−1   = nilai output sebelum orde ke t 

𝑥𝑡  = nilai input pada order ke t  

𝑏𝑜  = nilai bias pada output gate 

 

Menghitung output gate  berdasarkan persamaan (2.9) sebagai berikut: 

𝑂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∗ 𝑥𝑡 + 𝑊𝑜 ∗ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)  

= 𝜎((7.33344676𝐸 − 03 ∗ 0.20015) + (7.33344676𝐸 − 03 ∗ 0) +

(−0.03704451))  

= 𝜎(19,29688)  

=  
1

(1+𝑒−(19,29688) )
  

= 1  

 

Setelah nilai dari output gate didapatkan maka cell state ditempatkan melalui 

tanh.  Lalu mengalikan dengan output gate dan sigmoid layer.  Persamaan nilai 

output orde ke t pada persamaan sebagai berikut. 

 

ℎ𝑡 = 𝑂𝑡 ∗ tanh (𝐶𝑡)      (2.10) 

 

dengan: 

ℎ𝑡  =  nilai output order ke t 

𝑂𝑡 =  output gate 

tanh  =  fungsi tanh 

𝐶𝑡  =  cell state 

 

Menghitung output gate  berdasarkan persamaan (2.10) sebagai berikut: 

 ℎ𝑡 = 𝑂𝑡 ∗ tanh (𝐶𝑡)  

= 1 ∗ (2 σ(2 ∗ 0.962031) − 1)  
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= 1 ∗ (
2

(1+𝑒−(0.962031) )
− 1)  

= 1 ∗ (0,447057)  

= 0,447057  

Hasil dari nilai ℎ𝑡 dan 𝑐𝑡 yang diperoleh akan dibawa ke time step selanjutnya. 

 

 

 

2.7.1 Membangun Model Long Short Term Memory 

 

 

 

1. Hidden dan Nodes Layer 

Heaton (2008), berpendapat bahwa jumlah hidden layer yang digunakan akan 

berpengaruh terhadap perubahan hasil dari pelatihan.  Jumlah neuron yang terlalu 

sedikit akan menghasilkan output yang kurang baik, sedangkan apabila neuron 

terlalu banyak akan memperlambat proses pelatihan dan mungkin akan terjadi 

pelatihan yang tak hingga.  Menurut Fausett (1994), penentuan jumlah hidden layer 

untuk jaringan backpropagation satu hidden layer cukup untuk memperkirakan 

setiap pemetaan. 

 

 

2. Epoch dan Batch Size 

Menurut Vijayalakshmi dan Venkatachalapathy (2019), epoch merupakan jumlah 

iterasi selama proses pelatihan yang menghasilkan input dari jaringan dan juga 

memperbarui bobot jaringan.  Dalam proses pelatihan, satu epoch membutuhkan 

waktu yang lama.  Dengan demikian, untuk mempercepat proses pelatihan 

dilakukan pembagian per batch yang disebut dengan batch size.  Ukuran batch 

adalah istilah yang digunakan dalam pembelajaran mesin dan mengacu pada jumlah 

contoh pelatihan yang digunakan dalam satu iterasi. (Rochmawati, dkk., 2021).  

Nilai yang biasa digunakan antara lain adalah 16, 32, 64 dengan 

mempertimbangkan angka kelipatan 2 yang dapat memudahkan proses pembagian 

dataset dalam pelatihan model. 
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3. Fungsi Aktivasi 

Terlebih dulu menentukan jumlah node pada neural network, khususnya pada 

hidden layer, karena hidden layer berperan penting dalam menghitung hasil akhir 

dari neural network maka penentuan ini menjadi hal yang sangat penting sebelum 

menjalankan training. Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang digunakan pada 

jaringan syaraf untuk mengaktifkan atau tidak mengaktifkan neuron. 

 

 

 

2.8 Denormalisasi Data 

 

 

 

Sebelum dilakukan perhitungan akurasi maka dari hasil prediksi yang didapatkan 

perlu dilakukan denormalisasi, yaitu data diubah kembali menjadi bentuk aslinya 

karena data hasil prediksi masih berupa interval pada saat normalisasi data (Ashar, 

dkk., 2018).  Tujuan denormalisasi adalah agar output mudah dibaca dan mudah 

dipahami.  Dibawah ini adalah rumus untuk denormalisasi. 

 

𝑋𝑡 = 𝑥′𝑡(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛) + 𝑋𝑚𝑖𝑛   (2.11) 

 

dengan: 

𝑋𝑡  = nilai hasil denormalisai 

𝑥′𝑡  = nilai output data setelah dihasilkan 

𝑋𝑚𝑎𝑥  = nilai maksimal pada data aktual 

𝑋𝑚𝑖𝑛  = nilai minimal pada data aktual 

 

 

 

2.9 Evaluasi Model 

 

 

 

Menurut Makridakis, dkk. (1999), bahwa ketepatan atau akurasi menunjukan 

seberapa jauh model peramalan tersebut mampu memproduksi data yang telah 

diketahui.  Dua alasan utama melihat tingkat akurasi pada prediksi model time 
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series  yaitu melihat nilai Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) (Vercellis, 2009). 

 

1. Root Mean Square Error (RMSE) 

Root Mean Square Error digunakan dalam menghitung perbedaan atau kesalahan 

diantara data prediksi dan aktual dibagi dengan banyaknya data.  Dengan 

persamaan sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑ ( 𝑌𝑡  ̂−𝑌𝑡 )2𝑛

𝑡=1

𝑛
    (2.12) 

dengan: 

𝑌𝑡  =  nilai data aktual 

𝑌�̂� = nilai akhir data peramalan 

𝑛  = banyaknya data 

 

2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)  

Berdasarkan Riyadi (2005), MAPE adalah rata-rata diferensiasi absolut antara nilai 

peramalan dan aktual, yang dinyatakan sebagai persentase nilai aktual. MAPE 

digunakan untuk menghitung persentase kesalahan antara nilai aktual dan nilai 

prediksi.  MAPE dirumuskan sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑌�̂�−𝑌𝑡|

𝑌𝑡

𝑛
𝑡=1  × 100%    (2.13) 

dengan: 

𝑌𝑡 =  nilai data aktual 

𝑌�̂� = nilai akhir data peramalan 

𝑛  = banyaknya data 

 

 

Tabel 2.  Kriteria nilai MAPE 

 

No MAPE Penjelsan Nilai 

1 <10 % Sangat Baik 

2 10-20 % Baik 

3 20-50 % Sedang 

4 >50 % Buruk  
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023 di 

Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari 

https://id.investing.com/ mengenai data histori kedelai AS berjangka selama 6 

tahun terhitung sejak 03 Januari 2017 sampai dengan 02 Desember 2022 dalam 

skala harian.  Data berjumlah 1524 berbentuk tabel yang memiliki kolom Tanggal, 

Terakhir, Pembukaan, Tertinggi, dan Terendah.  Kolom yang digunakan adalah 

Tanggal dan harga Terakhir (penutupan). 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian  

 

 

 

Dalam penelitian ini, peneliti akan menampilkan model terbaik LSTM untuk 

meramalkam harga terakhir atau penutupan pada Kedelai AS menggunakan metode 

Long Short Term Memory (LSTM) dengan bantuan software Python yang didukung 

oleh Google Colab.  Lalu, model yang dihasilkan akan dievaluasi berdasarkan nilai 

RMSE dan MAPE. 



26 

 

Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada metode penelitian ini sebagai 

berikut:  

1. Melakukan visualisasi data dengan membuat grafik time series dan analisis 

deskripstif data. 

2. Melakukan preprocessing data yaitu mengurutkan data dari tanggal terlama 

hingga tanggal terbaru dan melakukan normalisasi data menggunakan min-

max normalization berdasarkan variabel yang sudah ditentukan. 

3. Membagi data menjadi data training untuk membentuk model dan data 

testing untuk menguji model dengan pembagian data sebesar  

- 70% data training dan 30% data testing,  

- 80% data training dan 20% data testing, 

- 90% data training dan 10% data testing.  

4. Melakukan konstruksi model dengan LSTM berdasarkan masing-masing 

pembagian data menggunakan data latih dengan menentukan inisialisasi 

parameter-parameter yang dibutuhkan yaitu jumlah epoch, jumlah neuron 

hidden dan jumlah batch size. Simpan model training. 

5. Menguji model training dengan data uji. 

6. Melakukan prediksi untuk melihat prediksi harga pada indeks “Terakhir” atau 

harga penutupan kedelai Amerika Serikat. 

7. Melakukan evaluasi model menggunakan RMSE dan MAPE.  Dengan model 

yang tersimpan akan dilanjutkan untuk peramalan harga penutupan. 

8. Melakukan peramalan untuk dengan data testing untuk mendapatkan harga 

penutupan kedelai Amerika Serikat 2 bulan ke depan. 

9. Melihat visualisasi yang dihasilkan dari data yang diramalkan.  

10. Memaparkan kesimpulan berdasarkan hasil yang diperoleh. 

 

 

 

 

 

 

 

 



27 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 12.  Diagram Alir Metode Penelitian 
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V.  KESIMPULAN 

 

 

 

Berdasarkan hasil dari pembahasan, maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Model LSTM terbaik untuk data harga penutupan kedelai Amerika Serikat 

adalah model dengan data training 80% dan 20% data testing, dan parameter 

terbaik meliputi 1 hidden layer, 100 epoch, 64 neuron hidden, dan 16 batch 

size. 

2. Berdasarkan nilai RMSE dan MAPE yang dihasilkan dari model LSTM yakni 

sebesar 23,6674 dan 1,2152%.  Nilai MAPE dalam model ini kurang dari 10% 

di mana menandakan kemampuan prediksi data harga penutupan kedelai 

Amerika Serikat sangat baik.  Oleh karena itu, metode LSTM dari parameter 

yang optimal ini bisa dimanfaatkan sebaik mungkin untuk meramalkan harga 

terakhir atau penutupan kedelai Amerika Serikat atau komiditas pangan yang 

lain, dikarenakan metode ini hanya menghasilkan nilai error yang kecil. 

3. Berdasarkan hasil peramalan harga penutupan kedelai Amerika Serikat 

menggunakan metode LSTM untuk 2 bulan ke depan sejak tanggal 05 

Desember 2022 hingga 27 Januari 2023 menunjukkan harga kedelai Amerika 

Serikat cenderung meningkat. 
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