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Abstrak—Padi merupakan salah satu komoditas pertanian utama di Indonesia, termasuk di Kota Lubuklinggau, yang menjadi daerah
penghasil padi di Provinsi Sumatera Selatan. Namun, produksi padi setiap bulannya mengalami fluktuasi akibat berbagai faktor seperti
musim tanam, alih fungsi lahan, cuaca, dan serangan hama. Ketidakstabilan ini dapat mempengaruhi ketersediaan pangan dan
kesejahteraan petani. Oleh karena itu, peramalan produksi padi menjadi penting dalam mendukung pengambilan keputusan yang lebih
baik di sektor pertanian. Penelitian ini menggunakan data produksi padi bulanan dari Januari 2019 hingga November 2024 yang
diperoleh dari Dinas Pertanian Kota Lubuklinggau. Metode yang digunakan adalah Long Short-Term Memory (LSTM), yang
merupakan salah satu teknik jaringan saraf tiruan berbasis data time series. Parameter optimal yang digunakan dalam model adalah
jumlah neuron pada hidden layer sebesar 35, batch size sebesar 12, dan maksimal epoch sebanyak 50. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model dengan parameter optimal menghasilkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.44%, yang termasuk
dalam kategori sangat baik. Hasil ini menunjukkan bahwa metode LSTM dapat digunakan secara efektif untuk memprediksi produksi
padi di Kota Lubuklinggau dengan tingkat akurasi yang tinggi.

Kata Kunci: Prediksi; Padi; Mean Absolute Percentage Error; Long Short Term Memory; Time Series

Abstract-Rice is one of the main agricultural commodities in Indonesia, including in Lubuklinggau City, which is a rice-producing
area in South Sumatra Province. However, rice production fluctuates every month due to various factors such as planting seasons, land
conversion, weather, and pest attacks. This instability can affect food availability and farmer welfare. Therefore, rice production
forecasting is important in supporting better decision-making in the agricultural sector. This study uses monthly rice production data
from January 2019 to November 2024 obtained from the Lubuklinggau City Agriculture Service. The method used is Long Short-Term
Memory (LSTM), which is one of the artificial neural network techniques based on time series data. The optimal parameters used in
the model are the number of neurons in the hidden layer of 35, a batch size of 12, and a maximum of 50 epochs. The results showed
that the model with optimal parameters produced a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) value of 4.44%, which is included in the
very good category. These results indicate that the LSTM method can be used effectively to predict rice production in Lubuklinggau
City with a high level of accuracy.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara agraris yang memiliki kekayaan sumber daya alam yang melimpah dan menghasilkan
berbagai komoditas pertanian. Pertanian menjadi salah satu sektor yang memegang peranan penting dalam perekonomian
nasional. Hal ini terlihat dari besarnya jumlah masyarakat yang bergantung pada sektor ini sebagai mata pencaharian
utama mereka, baik sebagai petani, buruh tani, maupun pelaku usaha pertanian lainnya[1]. Kontribusi sektor pertanian
terhadap pembangunan nasional juga tidak dapat dipandang sebelah mata karena menyangkut ketersediaan bahan pangan
yang menjadi kebutuhan dasar penduduk [2].

Di antara berbagai komoditas pertanian, padi menempati posisi yang sangat strategis. Padi merupakan tanaman
pangan utama yang menghasilkan beras, makanan pokok mayoritas masyarakat Indonesia[3].Oleh karena itu,
keberlangsungan produksi padi sangat penting guna menjamin ketahanan pangan nasional. Beras sebagai hasil utama dari
padi tidak hanya menjadi sumber utama karbohidrat bagi masyarakat, tetapi juga menjadi komoditas strategis yang
berpengaruh terhadap stabilitas sosial dan ekonomi [4].

Namun demikian, dalam beberapa tahun terakhir, produksi padi di Indonesia mengalami tantangan serius. Seiring
dengan pertumbuhan jumlah penduduk, produksi padi justru menunjukkan tren penurunan akibat berbagai faktor seperti
perubahan iklim, alih fungsi lahan, kurangnya penerapan teknologi pertanian modern, serta gangguan hama dan penyakit
tanaman. Penurunan luas lahan panen dan produksi padi secara nasional dari tahun 2010 hingga 2021 menjadi bukti nyata
perlunya penanganan strategis dan menyeluruh.

Permasalahan ini tidak hanya terjadi di tingkat nasional, tetapi juga tercermin di daerah-daerah, salah satunya Kota
Lubuklinggau di Provinsi Sumatera Selatan. Kota ini merupakan salah satu daerah penghasil padi di wilayah tersebut.
Namun, data dari Badan Pusat Statistik (BPS) menunjukkan adanya fluktuasi yang cukup signifikan dalam produksi padi
dari tahun ke tahun. Sebagai contoh, pada tahun 2017, produksi padi tercatat sebesar 10.235 ton, tetapi menurun drastis
menjadi 6.483 ton pada tahun 2018, sebelum kembali meningkat menjadi 9.001,03 ton di tahun 2019. Pola fluktuatif ini
menandakan bahwa sektor pertanian padi di Lubuklinggau masih menghadapi berbagai kendala yang menyebabkan hasil
panen belum stabil.

Ketidakstabilan produksi ini tentu berdampak pada ketersediaan beras di masyarakat. Saat produksi berlimpah
melebihi konsumsi, diperlukan pengelolaan hasil panen yang tepat agar tidak terjadi pemborosan dan kerugian petani.
Sebaliknya, ketika produksi menurun hingga tidak mencukupi kebutuhan konsumsi, hal ini dapat menyebabkan
kelangkaan beras yang berdampak pada lonjakan harga dan keresahan masyarakat. Oleh karena itu, pengelolaan produksi
yang seimbang menjadi hal yang krusial.
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Untuk mengatasi ketidakseimbangan antara pasokan dan permintaan tersebut, diperlukan suatu strategi prediktif
yang akurat. Salah satu solusi yang dapat diterapkan adalah penggunaan teknologi prediksi atau peramalan hasil produksi
padi. Dengan melakukan peramalan yang tepat, pemerintah daerah dan stakeholder terkait dapat merencanakan kebijakan
pangan dengan lebih matang, termasuk pengaturan distribusi, penyimpanan cadangan, dan stabilisasi harga [4].

Seiring dengan perkembangan teknologi informasi, pendekatan prediksi di sektor pertanian kini dapat dilakukan
lebih canggih melalui penerapan machine learning. Machine learning memungkinkan pemrosesan data dalam jumlah
besar dengan hasil yang lebih akurat, termasuk dalam peramalan data deret waktu (time series) seperti produksi pertanian.
Salah satu metode machine learning yang terbukti efektif dalam melakukan peramalan data deret waktu adalah Long
Short Term Memory (LSTM), yang merupakan pengembangan dari algoritma Recurrent Neural Network (RNN). LSTM
memiliki keunggulan dalam mengatasi kelemahan RNN, terutama dalam hal mengingat informasi jangka panjang dan
menghindari masalah vanishing gradient [5].

Penggunaan LSTM dalam berbagai studi telah menunjukkan hasil yang menjanjikan. Sebagai contoh, LSTM telah
berhasil digunakan dalam prediksi harga bitcoin [6], suhu cuaca di Norwegia [7], harga produsen pertanian karet [7],
produksi kelapa sawit [5], hingga penjualan produk di sektor retail [8]. Dalam berbagai studi tersebut, LSTM mampu
menghasilkan model prediksi dengan tingkat akurasi tinggi dan nilai error yang rendah. Hal ini menunjukkan bahwa
LSTM merupakan metode yang sangat potensial untuk diterapkan dalam kasus prediksi produksi padi.

Berdasarkan kondisi produksi padi yang fluktuatif di Kota Lubuklinggau serta pentingnya menjaga ketersediaan
beras, maka diperlukan penerapan teknologi prediksi yang akurat untuk membantu perencanaan dan pengambilan
keputusan yang lebih baik di bidang pertanian. Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk merancang
sistem prediksi produksi padi di Kota Lubuklinggau menggunakan algoritma Long Short Term Memory (LSTM), yang
mampu memberikan estimasi ketersediaan padi secara lebih akurat berdasarkan data historis produksi. Dengan
mengadopsi teknologi ini, diharapkan dapat mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik dalam pengelolaan hasil
pertanian, menjaga ketahanan pangan daerah, serta meningkatkan kesejahteraan petani melalui perencanaan distribusi
dan cadangan pangan yang lebih optimal.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode prediktif. Pendekatan ini dipilih karena tujuan dari
penelitian adalah untuk memprediksi produksi padi di Kota Lubuklinggau menggunakan algoritma Long Short Term
Memory (LSTM). Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data historis periode januari tahun 2019 hingga
november tahun 2024 meliputi luas panen, tanam, dan produksi padi digunakan sebagai input dalam model. Gambar 1
merupakan langkah-langkah penelitian meliputi:
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Gambar 1. Alur Penelitian
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2.1 Pengumpulan data

Mengumpulkan data historis yang mencakup luas tanam, luas panen, dan produksi padi selama periode januari 2019
hingga november 2024. Data diperoleh dari Dinas Pertanian Kota Lubuklinggau.

2.2 Preprocessing data

Tahapan pre-processing adalah serangkaian langkah yang dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum diolah atau
dianalisis lebih lanjut. Tujuan utama dari pre-processing adalah meningkatkan kualitas data, menghilangkan noise, serta
membuat data lebih siap dan sesuai untuk digunakan dalam model atau analisis tertentu. Proses ini sangat penting dalam
pengembangan model dan analisis data karena berpengaruh signifikan terhadap kualitas hasil akhir[9]. Langkah-
langkahnya meliputi:

2.2.1 Seleksi data
Proses untuk memilih data dari database yang sesuai dengan tujuan analisis [10].
2.2.2 Pembentukan data time series

Pembentukan data time series dilakukan menggunakan data luas panen, tanam, dan produksi padi di Kota Lubuklinggau
selama periode Januari 2019 hingga November 2024. Data ini digunakan sebagai variabel input, yang terdiri dari data
historis 12 bulan sebelumnya, sedangkan targetnya adalah nilai produksi padi untuk bulan selanjutnya. Sebagai contoh,
untuk memprediksi stok padi pada bulan Januari 2023, variabel input yang digunakan adalah data luas panen, tanam, dan
produksi padi dari bulan Januari hingga Desember 2022.

2.2.3 Cleaning data
Proses membersihkan data dari data noise dan tidak konsisten[11].
2.2.4 Normalisasi data

Normalisasi berfungsi untuk menghindari terjadinya berbagai anomali data dan tidak konsistensinya data. Normalisasi
ini juga bertujuan untuk merubah ukuran data menjadi lebih kecil tanpa harus merubah data asli. Teknik normalisasi yang
digunakan adalah Min-Max Normalization. Min-Max Normalization merupakan proses pengolahan data secara linear
menjadi nilai baru lainnya[12]. Berikut ini merupakan rumus Min-Max Normalization:

; _ X—-Xmin
" Xmax—Xmin (1)

2.2.5 Pembagian dataset
Dataset pada penelitian ini dialokasikan kedalam data pelatihan sebanyak 70% dan data pengujian sebanyak 30%.
2.3 Pemodelan dan validasi

Penelitian ini menggunakan arsitektur model Long Short Term Memory (LSTM) yang merupakan salah satu jenis
arsitektur jaringan syaraf tiruan yang merupakan pengembangan dari metode Recurrent Neural Network (RNN) [13].
Recurrent Neural Network (RNN) adalah jaringan saraf yang dirancang khusus untuk menangani data berurutan
(sequence data) [14]. Namun, RNN menghadapi masalah vanishing dan exploding gradient yang terjadi ketika perubahan
nilai pada satu lapisan memengaruhi lapisan berikutnya[15]. Dalam struktur RNN, lapisan tersembunyi terdiri dari sel
memori yang memiliki tiga gerbang, yaitu input gate, forget gate, dan output gate [16]. Gerbang input berfungsi untuk
memungkinkan masuknya informasi ke dalam sel memori, sementara gerbang lupa secara selektif menghapus informasi
yang dianggap tidak relevan dari sel memori dan menyimpannya untuk proses selanjutnya. Terakhir, gerbang output
mengatur informasi apa saja yang akan dikeluarkan oleh sel memori [17]. Gambaran umum arsitektur long short term
memory dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2. Arsitektur Long Short Term Memory

Berikut persamaan dari algoritma LSTM

fe= U(Wt- [Aeoq, xe] + bf) (2)
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ir = 0 (Wi [he—y,x;] + by (€))
0, = o(Wy[he_1, %] + b, 4
Co=fi*Coy+i,*C, 5)
hy = 0, * tanh(C.) (6)

Model LSTM yang telah dibangun kemudian dilatih menggunakan data latih. Proses pelatihan ini melibatkan
pemberian data urutan waktu ke dalam model dan melakukan penyesuaian bobot melalui serangkaian iterasi atau epochs
agar model dapat mengenali pola yang terdapat dalam data. Setelah pelatihan selesai, dilakukan validasi terhadap model
dengan menggunakan data test. Hasil prediksi dari model kemudian dibandingkan dengan data aktual untuk menilai
sejauh mana akurasi model dalam melakukan prediksi stok padi.

2.4 Evaluasi

Evaluasi terhadap hasil prediksi dilakukan menggunakan metrik evaluasi kuantitatif, yaitu Mean Absolute Percentage
Error (MAPE). Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah metode yang digunakan untuk mengukur rata-rata
perbedaan absolut antara nilai peramalan dan nilai aktual, yang kemudian dinyatakan sebagai persentase[18]. Keunggulan
MAPE dibandingkan metode evaluasi akurasi lainnya adalah kemampuannya dalam menghitung tingkat kesalahan relatif
yang lebih konsisten dalam mengukur perbedaan antara hasil peramalan dan nilai data aktual (data sesungguhnya)[19].
MAPE menjadi salah satu metrik yang sering digunakan karena memberikan interpretasi yang sederhana dan dapat
menunjukkan seberapa akurat suatu model dalam konteks persentase kesalahan relatif terhadap nilai aktual. Semakin
kecil nilai MAPE, semakin baik performa model yang digunakan. Perhitungan MAPE menggunakan persamaan [20].
Namun demikian, kelemahan dari MAPE adalah bahwa metrik ini bersifat ukuran kesalahan relatif, yang dapat menjadi
tidak stabil ketika nilai aktual mendekati nol [21]. Dalam kasus tersebut, MAPE bisa menghasilkan nilai yang sangat
besar atau bahkan tidak terdefinisi, sehingga kurang cocok untuk data dengan nilai aktual yang kecil atau memiliki banyak
nilai nol.

Rumus yang digunakan untuk perhitungan MAPE dapat dilihat pada persamaan berikut:

_ !
s 1000

MAPE = yf @)

Interpetasi nilai MAPE dapat dilihat dari interval lainnya seperti pada Tabel 1.
Tabel 1. Nilai MAPE

Nilai MAPE Interpretasi
<10% Sangat Baik
10% - 20% Baik
20% - 50% Cukup
> 50% Buruk

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Eksperimen yang dilakukan dalam penelitian ini didasarkan pada komposisi data training selama 50 bulan dan data testing
sebanyak 21 bulan dari total 71 dataset. Skenario pengujian dilakukan untuk memprediksi produksi padi untuk satu bulan
ke depan dengan menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM). Dalam penelitian ini, variabel X terdiri dari
data luas tanam, luas panen, dan produksi padi selama 12 bulan sebelumnya, sedangkan variabel y adalah nilai produksi
padi pada bulan selanjutnya. Hasil dapat dilihat pada Gambar 3.

#Memilih Fitur input don output
input features = ["Panen (ha)}", “Tanam", “"produksi {Ton/Ha)"
output features = [“produksi (Ten/Ha)"

data[input_features].values #Mengonversi data menjadi array numpy

data[output features].values

Gambar 3. Pembentukan variabel X dany

Data yang digunakan kemudian dinormalisasi menggunakan metode min-max normalization untuk menghindari
dominasi fitur dengan nilai besar, sehingga seluruh fitur berada dalam skala yang seimbang dan mendukung proses
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pelatihan model secara optimal. Hasil dari proses normalisasi ini digunakan sebagai input dalam pelatihan model
LSTM.Hasil normalisasi data menggunakan min-max normalization dapat dilihat pada Gambar 3 dan Gambar 4.

Data X setelah

[[o

[e.
[e.
[e.

-63204743
3214639

45994865
38278932

[1.

[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.
[e.

21760633
43521266
33234421
454995@5
27002967
18694362
34718101
35113749
29475767
3214639

36102868
42532146
51434224
38575668
36399604
34718101
33926805
35410485
33333333
47972305
22947577
21958457
21661721
19287834
19980218
19683482
21562809
16419387
20178042
19485658
23145401
248265904
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Gambar 5. Data y setelah di normalisasi
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Model diuji dengan berbagai kombinasi parameter termasuk jumlah neuron, batch size dan max epoch untuk
mendapatkan kinerja terbaik. Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi dampak parameter terhadap kinerja model yang
diukur menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Parameter neuron hidden yang digunakan dalam
penelitian ini yakni sebesar 20, 25, 30, 35, 40, 45 dan 50. Kombinasi parameter neuron hidden juga didapatkan melalui
beberapa percobaan. Perpaduan parameter neuron hidden dapat dilihat pada Tabel 2.
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Tabel 2. Perpaduan parameter neuron hidden

Neuron Batch Size Max Epoch MAPE
20 12 50 8.71%
25 12 50 12.80%
30 12 50 4.70%
35 12 50 4.44%
40 12 50 11.51%
45 12 50 4.47%
50 12 50 7.87%

Jumlah neuron hidden berperan dalam memproses data input yang kemudian terhubung dengan neuron output,
yang memengaruhi hasil yang dihasilkan oleh jaringan LSTM. Berdasarkan tabel hasil pengujian di atas, neuron hidden
dengan nilai 35 memberikan hasil terbaik dengan nilai MAPE sebesar 4.44%. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah neuron
hidden yang lebih besar tidak selalu memberikan hasil prediksi yang lebih baik. Sebagai contoh, ketika jumlah neuron
hidden ditingkatkan menjadi 40 dan 50, nilai MAPE justru meningkat menjadi 11.51% dan 7.87%, yang menunjukkan
penurunan akurasi dibandingkan ketika jumlah neuron hidden sebanyak 35. Demikian pula, jumlah neuron yang terlalu
kecil seperti 20 dan 25 juga menghasilkan nilai MAPE yang relatif tinggi, yaitu masing-masing sebesar 8.71% dan
12.80%. Dalam menentukan jumlah neuron hidden, diperlukan percobaan berulang untuk mendapatkan konfigurasi yang
optimal. Tidak ada aturan pasti dalam menentukan parameter ini, sehingga eksperimen sangat penting untuk menemukan
kombinasi terbaik yang dapat menghasilkan prediksi yang akurat sesuai kebutuhan penelitian.

Tabel 3. Perpaduan parameter max epoch

Neuron Batch Size Max Epoch MAPE
35 12 50 4.44%
35 12 100 12.64%
35 12 150 15.41%

Berdasarkan Tabel 3 diketahui bahwa parameter max epoch yang optimal adalah 50 dengan nilai MAPE sebesar
4.44%. Untuk menentukan nilai max epoch yang optimal, perlu dilakukan percobaan secara berulang. Namun, nilai max
epoch yang terlalu besar tidak menjamin hasil yang lebih baik. Hal ini disebabkan oleh potensi terjadinya overfitting.
Overfitting adalah kondisi di mana model terlalu fokus pada data latih, sehingga sulit mengenali pola baru pada data uji.
Akibatnya, akurasi model terhadap data uji menjadi rendah. Dalam tabel ini, terlihat bahwa peningkatan max epoch hingga
100 dan 150 justru menyebabkan nilai MAPE meningkat menjadi 12,64% dan 15,41%, yang menunjukkan penurunan
performa model.

Tabel 4. Perpaduan parameter batch size

Neuron Batch Size Max Epoch MAPE
35 4 50 7.27%
35 8 50 11.03%
35 12 50 4.44%
35 32 50 4.57%
35 64 50 4.71%

Berdasarkan Tabel 4 parameter batch size yang optimal adalah 12 dengan nilai MAPE sebesar 4.44%. Jika dilihat
dari nilai MAPE <10% dapat disimpulkan bahwa hasil peramalan termasuk kategori sangat baik. Setelah mengetahui
parameter optimal dan tingkat akurasi model, langkah selanjutnya adalah mengevaluasi kinerja model secara lebih detail.
Untuk menguji performa model yang telah dibangun, dilakukan perbandingan antara data asli dan hasil prediksi. Berikut
adalah hasil perbandingan antara data asli dengan hasil prediksi untuk beberapa bulan.

Tabel 5. Perbandingan data asli dan hasil prediksi

Bulan Data Asli Hasil Prediksi
1/2/2024 1416.285 1246.239868
1/3/2024 1279.395 1285.685425

1/4/2024 1347.84 1320.561035
1/5/2024 1411.02 1359.895630
1/6/2024 1363.635 1411.115356
1/7/2024 1432.08 1448.845825
1/8/2024 1484.73 1473.199829
1/9/2024 1463.67 1494.815918
1/10/2024 1268.865 1502.623779
1/11/2024 1495.26 1490.298340
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Perbandingan Nilai Aktual vs Prediksi
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Gambar 6. Grafik perbandingan nilai aktual dan prediksi

4. KESIMPULAN

Penelitian ini mengimplementasikan metode Long Short Term Memory untuk meramalkan produksi padi di Kota
Lubuklinggau menggunakan data Januari 2019 sampai November 2024 sebanyak 71 bulan, dengan pembagian 70% data
latih dan 30% data uji. Model terbaik dihasilkan dengan neuron hidden layer sebanyak 35, batch size 12, dan 50 epoch,
menghasilkan nilai MAPE sebesar 4.44%, yang termasuk kategori sangat baik. Hasil prediksi menunjukkan model
mampu mempelajari pola musiman dengan baik, di mana nilai prediksi mendekati data asli dengan selisih kecil. Dengan
tingkat kesalahan rendah, metode LSTM ini dapat diandalkan untuk mendukung pengambilan keputusan dalam
pengelolaan produksi padi di Kota Lubuklinggau. Keterbatasan penelitian ini terletak pada jumlah data yang relatif
sedikit, sementara LSTM bekerja lebih optimal dengan data yang besar. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan
menggunakan data yang lebih banyak dan mempertimbangkan variabel tambahan lainnya seperti curah hujan, suhu dan
kelembaban udara guna meningkatkan akurasi prediksi.
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