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Abstract

The volatility of premium rice prices as a staple food commodity requires an accurate prediction solution to aid
economic planning. This research applies a Machine Learning algorithm, namely Linear Regression, to predict premium
rice price increases. The model was trained using historical price data and evaluated for its performance with MAE
(0.244), MSE (0.092), and R-squared (0.893) metrics, showing a fairly good level of accuracy in predicting prices.
Furthermore, the successfully developed model was implemented into a Streamlit-based interactive web application. The
application allows users to input dates and directly gets predictions of premium rice prices. The results show that Linear
Regression is effective in predicting premium rice prices, and the implementation into the Streamlit application
successfully provides an easily accessible prediction tool. However, further research could focus on improving the
accuracy of the model and exploring other Machine Learning algorithms for commodity price prediction.
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Abstrak

Ketidakstabilan harga beras premium sebagai komoditas pangan pokok memerlukan solusi prediksi yang akurat untuk
membantu perencanaan ekonomi. Penelitian ini menerapkan algoritma Machine Learning, yaitu Regresi Linier, untuk
memprediksi kenaikan harga beras premium. Model dilatih menggunakan data historis harga dan dievaluasi kinerjanya
dengan metrik MAE (0.244), MSE (0.092), dan R-squared (0.893), menunjukkan tingkat akurasi yang cukup baik dalam
memprediksi harga. Selanjutnya, model yang berhasil dikembangkan diimplementasikan ke dalam aplikasi web interaktif
berbasis Streamlit. Aplikasi ini memungkinkan pengguna untuk memasukkan tanggal dan secara langsung mendapatkan
prediksi harga beras premium. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Regresi Linier efektif dalam memprediksi harga
beras premium, dan implementasi ke dalam aplikasi Streamlit berhasil menyediakan alat prediksi yang mudah diakses.
Meskipun demikian, penelitian lanjutan dapat berfokus pada peningkatan akurasi model dan eksplorasi algoritma
Machine Learning lainnya untuk prediksi harga komoditas.

Kata Kunci: Mean Absolute Error, Prediksi Harga Beras, Regresi Linier, Streamlit

1. PENDAHULUAN

Harga beras merupakan salah satu indikator penting dalam ekonomi agrikultural, terutama di negara-
negara dengan konsumsi beras yang tinggi seperti Indonesia. Fluktuasi harga beras dapat berdampak
signifikan pada stabilitas ekonomi dan kesejahteraan masyarakat [1]. Studi menunjukkan bahwa harga beras
pada tingkat produsen dan konsumen memiliki pola transmisi yang berbeda, dengan harga di tingkat
produsen lebih rentan terhadap perubahan yang cepat dibandingkan harga di tingkat konsumen [2].
Ketidakpastian ini berdampak pada perencanaan pasar dan kesejahteraan petani serta konsumen, sehingga
diperlukan model prediksi yang akurat untuk mengantisipasi lonjakan harga. Prediksi kenaikan harga beras
premium dapat membantu pemerintah dan pemangku kepentingan lainnya dalam mengambil langkah-
langkah strategis untuk menjaga stabilitas harga dan ketahanan pangan.
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Dalam beberapa dekade terakhir, perkembangan teknologi dan ilmu data telah memungkinkan
penggunaan algoritma machine learning untuk berbagai tujuan prediktif, termasuk prediksi harga komoditas
[3]. Machine learning adalah cara bagi komputer untuk belajar dari data dan membuat prediksi, seperti
membedakan spam dari email biasa, tanpa perlu diprogram secara spesifik. Beberapa penelitian telah
mengeksplorasi berbagai metode dalam memprediksi harga beras, termasuk model stokastik dan analisis
berbasis data historis [4]. Salah satu metode yang sering digunakan dalam analisis prediktif adalah regresi
linier, yang terkenal karena kesederhanaan dan interpretabilitasnya [5]. Regresi linier mampu memodelkan
hubungan linier antara variabel-variabel prediktor dan variabel target, sehingga dapat digunakan untuk
memprediksi harga beras berdasarkan data historis [6].

Regresi linier adalah metode statistika yang paling dasar dan umum digunakan dalam analisis
prediktif. Model ini berusaha menemukan garis lurus terbaik yang meminimalkan jarak total antara titik data
aktual dan garis prediksi. Menurut Montgomery, regresi linier sederhana dapat digunakan untuk memodelkan
hubungan antara satu variabel independen dan satu variabel dependen, sementara regresi linier berganda
melibatkan lebih dari satu variabel independen [7]. Dalam konteks prediksi harga beras, regresi linier dapat
digunakan untuk memodelkan hubungan antara waktu (hari, bulan, tahun) dan harga beras premium.

Beberapa studi terbaru menunjukkan efektivitas regresi linier dalam prediksi harga komoditas.
Misalnya, studi oleh Zhao (2025) menemukan bahwa regresi linier mampu mencerminkan tren harga saham
berdasarkan data historis, meskipun akurasinya masih dapat ditingkatkan dengan model yang lebih kompleks
[8]. Selain itu, penelitian oleh Ijsrem Journal (2024) mengaplikasikan regresi linier untuk memprediksi harga
komoditas di sektor pertanian dan menunjukkan bahwa pendekatan ini dapat digunakan secara efektif untuk
memodelkan korelasi antar variabel harga [9]. Studi lain oleh Bi et al. (2023) menggunakan regresi linier
dalam kombinasi dengan metode lain untuk memprediksi harga minyak bumi dan menunjukkan hasil
prediksi yang dapat diterima dalam skenario volatilitas tinggi [10]. Meskipun regresi linier memiliki
keterbatasan dalam menangani hubungan non-linier, kesederhanaan dan kecepatan komputasinya
menjadikannya pilihan yang baik untuk analisis prediktif awal [11].

Penelitian mengenai prediksi harga dan konsumsi beras di Indonesia telah dilakukan dengan berbagai
pendekatan, khususnya metode regresi linear dan algoritma pembelajaran mesin. Pramono et al. [12]
menerapkan regresi linear untuk meramalkan harga beras di Kota Bengkulu tahun 2024, dengan
memanfaatkan data deret waktu untuk enam jenis beras, seperti IR 64 Lampung sebesar Rp12.202 dan
Bulog/Dolog sebesar Rp10.900. Penelitian ini menekankan pentingnya metode peramalan harga yang akurat
guna mengatasi fluktuasi harga yang berpengaruh terhadap stabilitas masyarakat. Hasibuan dan Musthofa
[13] juga menggunakan regresi linear sederhana untuk memprediksi harga beras di Kota Padang, dengan
hasil prediksi yang memiliki tingkat akurasi tinggi, ditunjukkan oleh nilai Root Mean Square Error (RMSE)
yang sangat rendah.

Sementara itu, Muchtar dan Ratyadi [14] membandingkan metode regresi linear dan Random Forest
untuk memprediksi harga beras premium di Jawa Barat. Hasil penelitian menunjukkan bahwa regresi linear
mencapai akurasi 95,08%, namun Random Forest memiliki kinerja lebih baik dengan akurasi 98,69%,
sehingga dinilai lebih efektif dalam menangani fluktuasi harga beras. Penelitian lain oleh Hanif et al. [15]
fokus pada prediksi konsumsi beras dalam sistem kotak beras pintar (smart rice box) berbasis 10T. Dengan
regresi linear, model prediksi memiliki nilai Mean Squared Error (MSE) sebesar 0,2588 untuk jendela
prediksi 43 hari, dan mampu memprediksi kehabisan beras hingga 24 hari sebelumnya.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model prediksi harga beras premium
menggunakan algoritma regresi linier, yang diharapkan mampu mengurangi Ketidakpastian dalam
perencanaan pasar. Dengan menggunakan teknik ini, penelitian ini akan mengevaluasi efektivitas prediksi
harga berdasarkan data historis dan faktor-faktor yang mempengaruhi harga beras [16]. Aplikasi prediksi
diimplementasikan menggunakan Streamlit, sebuah framework yang memungkinkan pembuatan aplikasi web
interaktif dengan mudah.

2. MATERIALS AND METHOD

Metode penelitian yang digunakan adalah penerapan algoritma regresi linier pada prediksi harga beras
premium. Gambar 1 menjelaskan tahapan penelitian.

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah regresi linear, sebuah pendekatan statistik yang
digunakan untuk memodelkan hubungan linier antara variabel independen, dalam hal ini waktu, dan variabel
dependen, yaitu harga beras. Pendekatan ini dipilih untuk memberikan pemahaman yang lebih baik terhadap
tren harga beras seiring berjalannya waktu.

Tahap awal dalam penelitian ini adalah pengumpulan atau penggunaan sebuah dataset. Dataset ini
berisi data yang akan dianalisis dan digunakan untuk membangun model regresi linear. Dataset yang
digunakan pada penelitian ini adalah data harga beras premium yang di dapatkan dari situs
https://panelharga.badanpangan.go.id website tersebut adalah webste daftar harga dari badan pangan
Indonesia yang khusus nya data disini adalah wilayah Jawa Barat, adapun rentang data yang digunakan dari
rentang waktu 1 May 2022 sampai dengan 26 Desember 2023.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

Setelah dataset diperoleh, langkah selanjutnya adalah melakukan preprocessing. Tahap ini melibatkan
berbagai teknik untuk mempersiapkan data agar lebih sesuai untuk pemodelan. Langkah awal dimulai dari
pembersihan data. Tujuan utama dari pembersihan data adalah untuk memastikan bahwa data yang akan
diproses selanjutnya akurat, relevan, dan bebas dari kesalahan yang signifikan. Kemudian dilanjutkan dengan
mengubah kolom tanggal dan mengekstrak fitur waktu menjadi hari, bulan dan tahun. Pemisahan komponen
tanggal ini memungkinkan model untuk menangkap pola atau tren yang mungkin terkait dengan hari, bulan,
atau tahun tertentu.

Preprocessing selanjutnya adalah menghilangkan missing value. Missing value adalah masalah umum
dalam dataset dan dapat mengganggu proses pelatihan model. Teknik interpolasi digunakan untuk mengisi
nilai-nilai yang hilang. Interpolasi adalah metode untuk memperkirakan nilai yang hilang berdasarkan nilai-
nilai lain dalam urutan data [17]. Salah satu teknik interpolasi dalam time series dataset adalah interpolasi
liner waktu, yaitu dengan melakukan interpolasi linear antara titik-titik data yang valid, tetapi dengan
mempertimbangkan jarak waktu antara titik-titik tersebut [18].

~ Umissing=t
ymissing =N + (J’z - yl) X N (1)

L=ty

tmissing_tl

Dimana adalah proporsi waktu antara t; dan t; di mana tmissing berada. Interpolasi

o
berdasarkan waktu memberikan perkiraan yang lebih realistis dibandingkan interpolasi linear berbasis indeks,
terutama jika kejadian antar waktu tidak seragam [19].

Setelah data dibersihkan, fitur waktu diekstrak, dan missing value ditangani, langkah selanjutnya
adalah membagi dataset menjadi dua bagian utama, yaitu data train dan data test. Pembagian data menjadi
train dan test sangat penting untuk menghindari overfitting [20], [21], yaitu kondisi di mana model bekerja
sangat baik pada data latih tetapi buruk pada data baru. Rasio pembagian dataset yang digunakan adalah 80
data train dan 20 data test.

Tahapan beerikutnya, algoritma regresi linear diterapkan pada data pelatihan yang telah diproses.
Regresi linier adalah metode statistik yang digunakan untuk memodelkan hubungan antara variabel
independen dan variabel dependen dengan pendekatan garis lurus [22][23]. Dalam konteks prediksi harga
beras, regresi linier banyak digunakan untuk menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi harga, seperti
produksi, konsumsi, dan faktor eksternal lainnya [24]. Model ini menjadi dasar bagi metode machine
learning yang lebih kompleks dan sering digunakan sebagai baseline dalam penelitian prediksi harga
komoditas pangan [25].

Model regresi linear dapat dinyatakan secara matematis pada Persamaan 2.

Y =Bo + Brxs + Boxy + -+ Brxp 2
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Dimana ¥ adalah nilai prediksi dari variabel dependen. B, adalah intercept (titik potong garis dengan
sumbu y). B4, B2, ---» B, adalah koefisien regresi untuk masing-masing variabel independen. Sedangkan x;,
X,, ..., X, adalah nilai dari variabel-variabel independen. Algoritma regresi linear akan mencari nilai-nilai
koefisien (Bo,f1,....An) yang meminimalkan perbedaan antara nilai prediksi (9) dan nilai sebenarnya dari
variabel dependen pada data pelatihan.

Setelah model regresi linear dilatih menggunakan data pelatihan, model tersebut digunakan untuk
membuat prediksi pada data pengujian. Penelitian ini juga menitikberatkan pada evaluasi hasil prediksi
menggunakan Mean Absolute Error (MAE), sebuah metrik yang umum digunakan dalam penelitian prediktif.
MAE memberikan gambaran tentang sejauh mana perbedaan antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya, yang
menjadi indikator tingkat akurasi model.

MAE = — 3119 - yil )

Dimana m adalah jumlah total data pengujian, y; adalah nilai prediksi untuk data ke-I, dan y; adalah
nilai sebenarnya untuk data ke-i.

MAE adalah salah satu metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur akurasi model prediksi
dengan menghitung rata-rata selisih absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual. MAE sering digunakan
dalam penelitian prediksi harga beras untuk menilai performa model, di mana nilai MAE yang lebih rendah
menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang lebih kecil [26].

Selain MAE, pengujian model regresi linear juga dilakukan dengan metrik evaluasi lainnya yaitu MSE
dan R-Square (Koefisien Determinasi). MSE mengukur rata-rata dari kuadrat selisih antara nilai prediksi (¥;)
dan nilai sebenarnya (y;) dari data pengujian [27]. Secara matematis, MSE dihitung berdsarakan persamaan

(4).

MSE =~ 31, (9 — ,)? @)

Dimana m adalah jumlah total data pengujian, ¥; adalah nilai prediksi untuk data ke-1, dan y; adalah
nilai sebenarnya untuk data ke-i.

Nilai MSE yang lebih rendah menunjukkan bahwa model memiliki kesalahan prediksi yang lebih
kecil secara rata-rata. MSE sangat sensitif terhadap varians kesalahan [28][29]. Model dengan varians
kesalahan yang tinggi akan memiliki nilai MSE yang lebih tinggi, meskipun kesalahan rata-ratanya mungkin
tidak terlalu besar. Sedangkan R-Square mengukur proporsi varians dalam variabel dependen yang dapat
dijelaskan oleh model regresi linear [27]. Nilainya berkisar antara 0 hingga 1. Secara matematis, R-Square
dihitung berdasarkan persamaan (5).

ss, i, i-9?
RZ — 1 _ res — 1 _ ~i=1\Jl i 5
SStot L i-9)? ®)

Dimana SS,..; (Sum of Squared Residuals) adalah jumlah kuadrat selisih antara nilai sebenarnya dan
nilai prediksi (sama dengan m x MSE). SS;,; (Total Sum of Squares) adalah jumlah kuadrat selisih antara
nilai sebenarnya dan rata-rata nilai sebenarnya (y).

R-Square, atau koefisien determinasi, mengukur proporsi varians variabel dependen yang dapat
dijelaskan oleh model regresi linear. Nilainya berkisar antara 0 hingga 1. R-Square mendekati 1 menandakan
model mampu menjelaskan sebagian besar variasi data, menunjukkan kesesuaian model yang baik.
Sebaliknya, nilai mendekati O berarti model tidak banyak menjelaskan varians dan mungkin tidak lebih baik
dari rata-rata. R-Square memberikan indikasi seberapa baik model sesuai dengan data secara keseluruhan.

Tahap terakhir adalah evaluasi performa model secara keseluruhan. Dalam konteks regresi, "akurasi"
seringkali diinterpretasikan berdasarkan nilai kesalahan (seperti MAE) dan metrik evaluasi regresi lainnya
seperti MSE, Root Mean Squared Error (RMSE), atau koefisien determinasi (R?). Nilai-nilai metrik ini
digunakan untuk menilai seberapa tepat dan andal model regresi linear dalam memprediksi nilai variabel
dependen berdasarkan variabel-variabel independen.

Selanjutnya model prediksi harga beras premium diimplementasikan pada aplikasi web berbasis
Streamlit. Streamlit adalah sebuah framework yang memungkinkan pembuatan aplikasi web interaktif
dengan mudah. Streamlit adalah framework berbasis Python yang digunakan untuk membangun aplikasi web
interaktif secara cepat dan efisien [30]. Dalam konteks prediksi harga beras, Streamlit sering digunakan untuk
membuat dashboard analitik yang memungkinkan pengguna untuk memvisualisasikan data serta menjalankan
model prediksi dengan antarmuka yang ramah pengguna [31][32].
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3. RESULTS AND DISCUSSION

Penelitian ini menggunakan data harga beras premium, yang merupakan kualitas beras dengan harga
tertinggi di pasaran. Data tersebut mencakup harga pertanggal beras premium dari bulan mei 2022 hingga
bulan desember 2023. Untuk memvisualisasikan tren harga, data diolah menjadi grafik seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 2. Pada grafik ditampilkan tren kenaikan harga rata-rata perbulannya.

Average of Harga (Rp)

Total
16.000
14.000
12.000 ___/—/_—
10.000
8.000
6.000 e Total

4.000
2.000

<06/05/2022 2022 2023

Years (Tanggal) ~ Months (Tanggal) - + =
Gambar 2. Grafik Harga Rata-rata perbulan

Dari data tersebut kemudian dilakukan analisa terhadap model regresi liner. Analisis grafik
perbandingan antara harga aktual dan prediksi menunjukkan bahwa model regresi linier mampu menangkap
tren harga beras premium dengan baik, seperti yang terlihat pada Gambar 3. Meskipun terdapat beberapa
penyimpangan, secara keseluruhan model telah memberikan hasil yang cukup akurat. Hal ini
mengindikasikan potensi model untuk memprediksi harga di masa mendatang, namun perlu adanya
penyempurnaan untuk meningkatkan akurasi pada titik-titik tertentu.

Actual vs Predicted Prices
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Gambar 3. Grafik perbandingan harga aktual dan harga prediksi

Untuk mengevaluasi kinerja model secara lebih kuantitatif, diperlukan metrik evaluasi yang terukur
seperti MSE atau MAE. Metrik-metrik ini memberikan gambaran numerik mengenai seberapa besar
kesalahan prediksi model dibandingkan dengan nilai sebenarnya. Semakin kecil nilai MSE atau MAE,
semakin baik kinerja model dalam melakukan prediksi. Hasil pengukuran kinerja model menggunakan
metrik-metrik tersebut dapat dilihat secara rinci pada Tabel 1, yang menyajikan nilai-nilai kuantitatif untuk
analisis lebih lanjut. Analisis terhadap nilai-nilai ini memungkinkan pemahaman yang lebih mendalam
tentang keakuratan dan keandalan model.

Tabel 1. Matrix Evaluasi

Matrix Nila

MAE 0.2440308020161823

MSE 0.09207803742428074
R-squared 0.8931928096783356
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Dengan nilai MAE sebesar 0.244, rata-rata prediksi model meleset sekitar 0.244 unit dari harga
sebenarnya. MSE sebesar 0.092 menunjukkan rata-rata kuadrat kesalahan prediksi. Sementara itu, R-squared
sebesar 0.893 atau 89.3% mengindikasikan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 89.3% variasi harga
aktual. Secara keseluruhan, model ini menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam memprediksi harga,
dengan sebagian besar variasi harga dapat diprediksi dan rata-rata kesalahan yang relatif kecil.

Berdasarkan metrik evaluasi ini, model prediksi menunjukkan kinerja yang cukup baik. R-squared
yang tinggi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam menjelaskan variabilitas
harga. Namun, nilai MAE dan MSE yang tidak nol mengindikasikan bahwa masih ada ruang untuk perbaikan
dalam mengurangi kesalahan prediksi rata-rata.

Secara keseluruhan, model prediksi yang digunakan mampu menangkap tren umum pergerakan harga
aktual, terutama dalam jangka waktu yang lebih pendek. Namun, model tersebut kurang akurat dalam
memprediksi fluktuasi harga yang lebih tajam atau perubahan tren yang tiba-tiba, seperti lonjakan harga di
sekitar September 2023, seperti yang terlihat pada Gambar 4. Evaluasi lebih lanjut terhadap model prediksi
diperlukan untuk meningkatkan akurasinya, terutama dalam mengantisipasi perubahan pasar yang signifikan.
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Gambar 4. Grafik perbadingan harga aktual dan prediksi

Setelah melalui tahapan pengembangan dan pengujian yang ketat, model prediksi harga beras
premium Kini terintegrasi dalam antarmuka pengguna interaktif. Streamlit dipilih sebagai platform
pengembangan aplikasi web ini karena kemampuannya yang unggul dalam membangun aplikasi analitik
berbasis Python dengan cepat dan efisien. Integrasi ini memungkinkan pengguna untuk berinteraksi langsung
dengan model, memasukkan parameter yang relevan, dan memperoleh prediksi harga beras premium secara
visual dan intuitif. Kemudahan penggunaan Streamlit mempercepat penyebaran model kepada pengguna
akhir, memfasilitasi pemahaman yang lebih baik terhadap dinamika harga beras.

Prediksi Harga Beras Premium

Gambar 5. Visualisasi Program Menggunakan Streamlit

Gambar 5 menampilkan aplikasi Streamlit untuk akses real-time prediksi harga beras premium.
Aplikasi ini menyajikan grafik interaktif dan fitur input data baru. Pengguna dapat melihat proyeksi harga
berdasarkan model regresi linier yang terintegrasi. Tujuannya adalah mempermudah pengguna dalam
memantau dan memahami tren harga beras premium secara dinamis melalui visualisasi dan kemampuan
prediksi instan berdasarkan data yang dimasukkan. Dengan adanya Aplikasi ini memberikan kemudahan
akses informasi harga beras secara aktual.
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4. CONCLUSION

Melalui proses pelatihan dan pengujian, model yang dihasilkan menunjukkan kemampuan yang cukup
baik dalam memprediksi harga, tercermin dari metrik evaluasi seperti MAE sebesar 0.244, MSE sebesar
0.092, dan koefisien determinasi (R-squared) sebesar 0.893. Nilai R-squared yang tinggi mengindikasikan
bahwa model mampu menjelaskan sebagian besar variabilitas dalam data harga beras premium. Model
prediksi ini berhasil diimplementasikan ke dalam sebuah aplikasi web interaktif menggunakan platform
Streamlit. Aplikasi ini menyediakan antarmuka yang sederhana dan mudah digunakan, memungkinkan
pengguna untuk memasukkan tanggal spesifik dan secara langsung mendapatkan prediksi harga beras
premium untuk tanggal tersebut dalam mata uang Rupiah. Meskipun hasil evaluasi menunjukkan kinerja
yang memuaskan, penelitian dan pengembangan lebih lanjut dapat difokuskan pada peningkatan akurasi
model, eksplorasi algoritma machine learning yang lebih kompleks, serta integrasi fitur-fitur tambahan yang
dapat memperkaya informasi yang disajikan kepada pengguna.
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