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ABSTRAK

Perkembangan sektor perdagangan bahan pokok sangat dipengaruhi oleh kemajuan teknologi informasi,
khususnya dalam penerapan Machine Learning. Selama dekade terakhir, model prediksi harga bahan pokok
berbasis algoritma seperti Random Forest, SVM, XGBoost, hingga LSTM menunjukkan potensi yang signifikan.
Permasalahan utama terletak pada ketidakstabilan data pasar dan kebutuhan integrasi data secara real-time, yang
menjadi tantangan dalam pengembangan model prediksi yang akurat. Tujuan makalah ini adalah memberikan
kontribusi terhadap literatur ilmiah melalui pemetaan tantangan, metode, serta tren dan peluang masa depan dalam
penggunaan Machine Learning untuk prediksi harga bahan pokok. Penelitian ini mengkaji 35 artikel ilmiah dari
tahun 2014 hingga 2024 menggunakan pendekatan Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA). Hasil kajian menunjukkan bahwa LSTM merupakan model yang paling banyak digunakan
dalam studi terkini, dengan arah penelitian yang berkembang ke arah model hybrid, penerapan algoritma berbasis
deep learning, serta peningkatan akurasi melalui integrasi big data dan Internet of Things (IoT). Temuan ini
diharapkan dapat menjadi dasar bagi pengembangan riset lanjutan yang lebih adaptif terhadap dinamika pasar.

Kata kunci : Prediksi Harga Makanan Pokok, Pembelajaran Mesin, Tantangan Prediksi, Model Prediktif, Tren

Penelitian Masa Depan

1. PENDAHULUAN

Menurut  Menteri  Perdagangan  Republik
Indonesia, perkembangan sektor bahan pokok
dipengaruhi oleh kemajuan teknologi informasi,

secara langsung maupun tidak berdampak pada sistem
pengelolaan dan prediksi harga bahan pokok. Dalam
beberapa dekade terakhir, penggunaan teknologi
Machine  Learning (ML) berkembang guna
mendukung  ketepatan  dalam  memperkirakan
pergerakan harga kebutuhan pokok masyarakat[1].
Pendekatan ini penting untuk menjaga stabilitas
ekonomi dan ketahanan pangan nasional[2].

Dalam artikel Kementerian  Pendidikan,
Kebudayaan, Riset, dan Teknologi Indonesia, abad ke-
21 ditandai perkembangan bidang teknologi informasi,
penerapan kecerdasan buatan (Al) dan Machine
Learning (web). Hal ini melahirkan banyak metode
baru dalam pemrosesan big data dan analisis prediktif,
termasuk sektor perdagangan bahan pokok. Banyak
penelitian muncul akhir-akhir ini yang mengkaji
kontribusi dan penerapan Machine Learning dalam
memprediksi harga kebutuhan pokok [3][4].

Penelitian ini bertujuan melakukan tinjauan
literatur sistematis studi-studi Machine Learning
prediksi harga bahan pokok 5 tahun terakhir. Kajian ini
mengidentifikasi perkembangan metode, perubahan
pendekatan, keterbaruan model, serta potensi arah
penelitian ke depan. Kontribusinya memperkaya
literatur ilmiah dengan menyajikan analisis mengenai
penggunaan Machine Learning di sektor kebutuhan
pokok.

Metode yang digunakan vyaitu Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-

Analyses (PRISMA). Kajian dilakukan terhadap 40
artikel ilmiah internasional yang diterbitkan tahun
2020-2025. Hasilnya memberikan gambaran tentang
tantangan yang dihadapi, metode Machine Learning
yang digunakan, serta peluang pengembangan riset
masa depan. Penelitian ini diharapkan menjadi dasar
yang kuat bagi akademisi untuk mengembangkan
solusi prediktif yang akurat dan efektif untuk sektor
bahan pokok.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Systematic Literature Review

Systematic Literature Review (SLR) merupakan
metode peninjauan literatur yang dilakukan secara
sistematis, transparan, dan terstruktur untuk
mengidentifikasi, mengevaluasi, serta mensintesis
penelitian yang relevan terhadap topik tertentu.
Pendekatan ini  mengikuti protokol PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews

and Meta-Analyses) yang terdiri dari tahapan
identifikasi, penyaringan, seleksi, dan inklusi
publikasi[5].

Dalam konteks penelitian ini, SLR digunakan
untuk mengkaji perkembangan model prediksi harga
bahan pokok berbasis Machine Learning (ML),
termasuk tren algoritma yang digunakan, tantangan
umum, serta peluang riset masa depan. Pendekatan
serupa telah diterapkan dalam kajian prediksi hasil
panen dan harga komoditas[6], yang menunjukkan
efektivitas SLR berbasis PRISMA dalam menyusun
peta literatur secara sistematis dan terukur.
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2.2. Penerapan Machine Learning dalam Prediksi

Harga Bahan Pokok

Machine Learning untuk prediksi harga bahan
pokok didefinisikan sebagai penerapan algoritma
pembelajaran  mesin  yang  bertujuan  untuk
menganalisis pola historis harga dan faktor-faktor
terkait, dengan tujuan memperkirakan harga masa
depan secara lebih akurat[1][2]. Salah satu penerapan
machine learning (ML) vyang relevan adalah
penggunaan algoritma hybrid seperti CNN-LSTM
yang terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi
prediksi di bidang pendidikan[7]. Teknologi ini telah
menarik perhatian luas dari komunitas akademik dan
praktisi bisnis karena potensinya dalam mendukung
pengambilan keputusan di sektor perdagangan dan
distribusi bahan pokok[8]. Pendekatan seperti Random
Forest dan analisis berbasis leksikon juga telah
digunakan untuk memprediksi sentimen masyarakat
terhadap calon presiden, menunjukkan potensi model
ini dalam menafsirkan data sosial-ekonomi secara
prediktif[9].

Berbagai model Machine Learning telah
diusulkan untuk menyelesaikan tantangan prediksi ini,
seperti Random Forest, Support Vector Machine
(SVM), Neural Networks, XGBoost, hingga Deep
Learning berbasis Recurrent Neural Networks (RNN)
dan Long Short-Term Memory (LSTM)[10]. Model-
model ini banyak diterapkan dalam berbagai skenario,
mulai dari prediksi harga beras, minyak goreng,
daging sapi, hingga kebutuhan pokok lainnya di pasar
tradisional maupun modern.

Selama dekade terakhir, perkembangan teknologi
data analytics dan pembelajaran mesin membawa
transformasi besar dalam metode prediksi harga bahan
pokok. Dalam konteks ini, kajian literatur sistematik
terhadap penelitian-penelitian yang relevan menjadi
penting untuk memberikan analisis menyeluruh
tentang tren, kemajuan, dan arah masa depan di bidang
ini.

2.3. Deep Learning dan LSTM

Deep learning, khususnya arsitektur Long Short-
Term Memory (LSTM), telah banyak digunakan untuk
prediksi data runtun waktu seperti harga komoditas.
LSTM dirancang untuk mengatasi keterbatasan pada
jaringan saraf berulang (RNN), terutama dalam
mempertahankan informasi jangka panjang dan
menghindari vanishing gradient [11].

Dalam beberapa studi, LSTM menunjukkan
performa yang baik dalam prediksi harga komoditas
pertanian dan indeks harga konsumen [12]. Selain itu,
penggabungan Convolutional Neural Network (CNN)
dengan LSTM dalam bentuk model hybrid
menunjukkan peningkatan akurasi pada data
multivariat dan kompleks [13]. Hal ini menunjukkan
potensi penerapan LSTM dan CNN-LSTM dalam
sistem prediksi harga bahan pokok.

3. METODE PENELITIAN

Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini
untuk melakukan tinjauan literatur sistematis tentang
model-model Machine Learning dalam prediksi harga
bahan pokok digambarkan secara rinci pada Gambar
1. Penelitian ini mengadopsi panduan Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA) yang telah diakui secara luas
sebagai standar metodologis yang valid dan transparan
dalam studi Systematic Literature Review (SLR).

Penerapan metodologi PRISMA dalam penelitian
ini bertujuan untuk memastikan bahwa proses
peninjauan dilakukan secara menyeluruh, objektif, dan
dapat dipertanggungjawabkan. Dengan demikian,
hasil yang diperoleh diharapkan mampu memberikan
gambaran yang akurat mengenai perkembangan,
tantangan, dan arah masa depan penggunaan Machine
Learning dalam  memprediksi harga bahan
pokok.Proses Systematic Literature Review ini
dilakukan melalui 3 tahap, vyaitu terdiri dari
Identification yang berupa pencarian dan pengambilan
artikel, Screening berupa pemfilteran dan penyortiran,
dan Included berupa jurnal final yang terinklusi.
implementasi proses ini ditunjukkan pada bagian hasil
dan pembahasan.

Menentukan
Pertanyaan dan

Tujuan
Penelitian

al
Pencarian dan
Kriter
Pemilihna

Lakuktan
Penyaringan
dan Ekstraksi
Data

Gambar 1. Metodologi tinjauan Pustaka

Metodologi tinjauan literatur terdiri dari lima
langkah berurutan, yaitu sebagai berikut:
Metodologi tinjauan literatur dilakukan melalui lima
langkah berurutan. Pertama, menetapkan pertanyaan
dan tujuan penelitian. Kedua, merumuskan strategi
pencarian serta kriteria inklusi dan eksklusi. Ketiga,
melakukan pengumpulan dan seleksi data. Keempat,
menganalisis serta mensintesis temuan dari literatur
yang terpilih. Kelima, mengidentifikasi kesenjangan
penelitian dan arah studi masa depan.

3.1. Menentukan
Penelitian
Untuk memastikan pencarian dan analisis

literatur terorganisir, pertanyaan dan tujuan penelitian

berikut diidentifikasi:

Pertanyaan dan  Tujuan
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Pertanyaan penelitian:

a. Apa saja tantangan utama yang dihadapi dalam
prediksi harga bahan pokok menggunakan
Machine Learning?

b. Model Machine Learning apa saja yang
digunakan untuk mengatasi tantangan prediksi
harga bahan pokok?

c. Bagaimana arah dan tren penelitian masa depan
dalam penerapan Machine Learning untuk
prediksi harga bahan pokok?

Tujuan penelitian:

a. Machine Learning untuk prediksi harga bahan
pokok.

b. Meninjau dan merangkum berbagai
Machine Learning yang digunakan
prediksi harga bahan pokok.

¢. Mengidentifikasi arah dan tren penelitian masa
depan dalam pengembangan prediksi harga
bahan pokok berbasis Machine Learning.

model
untuk

3.2. Strategi Pencarian dan Kriteria Seleksi

Untuk mencapai tujuan penelitian, diperlukan
kumpulan artikel yang membahas keterbaruan
penggunaan Machine Learning dalam prediksi harga
bahan pokok. Pencarian artikel dilakukan dengan
memanfaatkan teknologi internet melalui database
akademik seperti Google Scholar, Scopus, dan
ResearchGate. Istilah  pencarian utama yang
digunakan adalah "Machine Learning for commodity
price prediction” dan "Forecasting food prices with
Machine Learning". Artikel yang dicari diterbitkan
dalam rentang tahun 2020 hingga 2025.

Adapun kriteria inklusi dan eksklusi adalah
sebagai berikut:

a. Kriteria Inklusi: Artikel yang telah melalui
proses peer-review, memiliki kualitas Quartil
(Q1-Q4), diterbitkan antara tahun 2020-2025,
berbahasa Inggris atau Indonesia, dan dapat
diakses secara penuh.

b. Kriteria Pengecualian: Artikel yang duplikat,
kualitas di luar Quartil, tidak relevan dengan
topik prediksi harga bahan pokok menggunakan
Machine Learning, atau artikel yang tidak dapat
diakses.

3.3. Penyaringan dan Ekstraksi Data

Seluruh artikel yang diperoleh dievaluasi secara
menyeluruh untuk menilai relevansinya dengan
pertanyaan dan tujuan penelitian. Artikel teks lengkap
ditinjau dengan cermat, dan studi yang tidak
memenuhi kriteria inklusi atau tidak berhubungan
langsung dengan prediksi harga bahan pokok
dikeluarkan. Proses seleksi dilakukan dengan
meninjau judul dan abstrak secara independen,
sehingga memastikan objektivitas dan kualitas
literatur yang dipilih.

Studi yang terpilih menjadi sumber informasi
terkait model Machine Learning yang digunakan,

tantangan yang dihadapi dalam prediksi, serta arah dan
tren pengembangan di masa depan.

3.4. Sintesis dan Analisis Data

Temuan dari tinjauan literatur disajikan dalam
bentuk tabel yang memuat informasi inti dari setiap
artikel, serta diagram untuk memudahkan visualisasi
pola-pola penting. Melalui penyajian ini, tren dominan
dan tema umum dalam penggunaan Machine Learning
untuk prediksi harga bahan pokok dapat diidentifikasi
dengan lebih jelas.

Sintesis ini  juga memungkinkan analisis
mendalam terhadap kemajuan, keterbatasan, dan
potensi inovasi yang ditemukan dalam berbagai
penelitian, sehingga memberikan wawasan yang lebih
terstruktur mengenai bidang kajian ini.

3.5. ldentifikasi Arah Penelitian Masa Depan

Berdasarkan hasil analisis literatur, penelitian ini
mengidentifikasi peluang pengembangan lebih lanjut,
termasuk model-model Machine Learning yang
potensial, pendekatan hybrid, integrasi dengan big data
analytics, serta pentingnya mempertimbangkan faktor
sosial-ekonomi dalam prediksi harga bahan pokok di
masa depan.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam tinjauan literatur sistematis ini, Gambar 2
menyajikan diagram alir berdasarkan protokol
PRISMA. Proses terdiri dari tiga tahapan utama:
identifikasi, penyaringan, dan kelayakan.

Pada tahap identifikasi awal, diperoleh sebanyak
133 artikel dari hasil pencarian melalui basis data
Scopus menggunakan kata kunci yang berkaitan
dengan prediksi harga bahan pokok, seperti food price
regression, food commodities price, food price model,
dan food price forecasting. Dari jumlah tersebut, 13
artikel teridentifikasi sebagai duplikat dan kemudian
dihapus. Selain itu, 65 artikel dieliminasi secara
otomatis karena berada di luar rentang tahun publikasi
2020-2025. Sebanyak 11 artikel tambahan juga
dikeluarkan karena tidak berasal dari jurnal ilmiah
bereputasi (Q1-Q4), serta 1 artikel tidak disertai
abstrak, sehingga tidak dapat disaring lebih lanjut.
Dengan demikian, sebanyak 43 artikel dilanjutkan ke
tahap penyaringan.

Pada tahap penyaringan, dilakukan peninjauan
terhadap judul dan abstrak dari 43 artikel tersebut.
Hasilnya, 20 artikel dikeluarkan karena tidak relevan
dengan fokus kajian. Sebanyak 23 artikel kemudian
dilanjutkan ke tahap permintaan akses teks lengkap
(retrieval). Namun, hanya 7 artikel yang berhasil
diperoleh secara penuh, sedangkan 16 artikel lainnya
tidak dapat diakses dalam versi full-text.

Ketujuh artikel yang berhasil diakses secara
lengkap selanjutnya melalui  proses penilaian
kelayakan. Seluruh artikel tersebut memenuhi kriteria
inklusi dan dinyatakan layak untuk dianalisis lebih
lanjut.
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Sebagai pelengkap, dilakukan pula penelusuran
tambahan melalui metode manual searching dan
snowballing dari referensi artikel-artikel utama, yang
menghasilkan 38 artikel tambahan dari sumber lain.
Seluruh artikel ini juga dinyatakan layak dan
diikutsertakan dalam kajian.

Dengan demikian, total artikel yang diinklusikan
dalam analisis akhir berjumlah 45 artikel, terdiri dari 7
artikel hasil pencarian basis data utama dan 38 artikel
dari sumber tambahan lainnya.

Sebanyak 45 artikel yang lolos seleksi telah
dianalisis dan disintesis untuk  memberikan
pemahaman mengenai tantangan utama, algoritma
yang digunakan, metrik evaluasi, serta arah penelitian
potensial dalam studi Prediksi Bahan Pokok.

Included

Gambar 2. Diagram alur PRISMA

Gambar 3 memperlihatkan distribusi artikel
berdasarkan tahun publikasi antara 2020 hingga 2025.
Grafik tersebut menunjukkan bahwa penelitian tentang
Prediksi bahan Pokok dilakukan secara konsisten
setiap tahun, yang mengindikasikan bahwa topik ini
tetap menjadi fokus perhatian di kalangan akademisi.
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Gambar 3. Distribusi jurnal menurut tahun

Selanjutnya, Gambar 4  menggambarkan
distribusi artikel berdasarkan sumber jurnal. Dari data
tersebut, diketahui bahwa empat jurnal dengan jumlah
publikasi terbanyak adalah Foods, Energies, Scientific
Reports, dan Agriculture, masing-masing menerbitkan

lebih dari satu artikel terkait Prediksi Harga Bahan
Pokok. Sementara itu, sebagian besar jurnal lainnya
hanya menerbitkan satu artikel.

Histogram Horizental Penerbit juma

Gambar 4.Distribusi nama penerbit jurnal

Dari sisi  kualitas, jurnal-jurnal tersebut
diklasifikasikan berdasarkan Quartile (Q1-Q4). Tabel
1 menunjukkan bahwa keempat jurnal dengan jumlah
artikel terbanyak berada di peringkat Q1, yang
menandakan bahwa studi terkait Prediksi Harga Bahan
Pokok banyak dipublikasikan di jurnal-jurnal
bereputasi tinggi.

Tabel 1.Penerbit terbanyak dan statusnya

Penerbit Bidang
Foods Q1
Energies Q1
Scientific Reports Q1
Agriculture Q1

Tabel 2 memperlihatkan rincian artikel yang
disertakan dan jurnal tempat artikel tersebut
diterbitkan. Jumlah tertinggi dari 40 jurnal akademik,
paling banyak diterbitkan di Computers and
Operations Research, dan Expert Sysem with

Applications.
Tabel 2.Distribusi nama penerbit jurnal
Penerbit Jurnal Total
. [14] [15][16]
Agriculture [17][18][19][20] 7
Scientific Reports [21][22][23] 3
Energies [24][25] 2
Foods [26][3] 2
Journal of Risk and
Financial Management [27] !
JEournaI c_)f International [28] 1
conomics
Computers and Electronics
in Agriculture [29] !
Decisions in Economics
and Finance [30] !
Applied Sciences [31] 1
Scientific Programming [32] 1
International Journal of
Production Research [33] !
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Penerbit Jurnal Total
Socio-Economic Planning
Sciences [34] !
Environmental Research
Letters [35] !
Frontiers in Plant Science [36] 1
Journal of Agriculture and
Food Research [37] !
Applied Atrtificial
Intelligence [38] 1
Mathematics [39] 1
Economies [40] 1
Financial Innovation [41] 1
PLOS ONE [42] 1
Nature Food [43] 1
Applied Computational
Intelligence and Soft [44] 1
Computing
iScience [45] 1
Heliyon [46] 1
Borsa Istanbul Review [47] 1
Neural Computing and
Applications [48] !
Frontiers in Sustainable
Food Systems [49] !
Journal of Big Data [50] 1
npj Science of Food [4] 1

Selanjutnya, dijawab tiga pertanyaan penelitian
secara rinci, sehingga memenuhi tujuan penelitian
yang ditetapkan.

4.1. Menjawab pertanyaan penelitian nomor 1 :
Apa saja tantangan utama yang dihadapi
dalam prediksi harga bahan pokok
menggunakan Machine Learning?
Berdasarkan hasil kajian sistematis terhadap

sejumlah artikel ilmiah, tantangan utama dalam

penerapan Machine Learning (ML) untuk prediksi
harga bahan pokok dapat diklasifikasikan ke dalam
beberapa aspek. Pertama, keterbatasan kualitas dan
kelengkapan data menjadi hambatan yang dominan.

Sebagaimana disampaikan oleh Waeodi et al. (2025),

banyak model yang belum melibatkan variabel penting

seperti faktor lingkungan, sosial, dan ekonomi yang
berpengaruh signifikan terhadap fluktuasi harga.

Kedua, variabilitas spasial dan temporal menjadi

tantangan tersendiri karena harga bahan pokok sangat

dipengaruhi oleh karakteristik lokal yang berbeda-
beda. Studi Min et al. (2025) menekankan bahwa hasil
prediksi di satu wilayah tidak dapat secara langsung
digeneralisasi ke wilayah lain tanpa penyesuaian
kontekstual. Ketiga, kompleksitas model dan potensi
overfitting, khususnya pada pendekatan berbasis deep
learning seperti LSTM, juga menjadi perhatian ketika
jumlah data historis terbatas atau distribusinya tidak
merata. Keempat, kurangnya interpretabilitas model
menyebabkan kesulitan dalam menjelaskan hasil
prediksi kepada pemangku kepentingan non-teknis.

Hal ini ditegaskan oleh Siddique et al. (2025) yang

mendorong pentingnya pengembangan model yang

dapat dijelaskan sebagai langkah menuju penerapan
yang lebih luas.

Dari 40 artikel yang dibahas, terdapat 3 makalah
yang banyak dikutip, yaitu lebih dari 100 sitasi, yang
diterbitkan antara tahun 2020 hingga 2025. Dari 3
makalah tersebut, dapat dilihat bahwa dalam lima
tahun terakhir, para peneliti lebih banyak melakukan
pengutipan pada tantangan utama dalam prediksi harga
bahan pokok, seperti volatilitas harga yang tinggi,
pengaruh faktor eksternal seperti pandemi dan konflik
geopolitik, serta keterbatasan data historis yang tidak
konsisten. Tantangan lainnya mencakup kompleksitas
dalam pemodelan multivariat dan kebutuhan terhadap
model prediktif yang adaptif terhadap dinamika pasar.

Selain itu, jenis artikel review atau literatur juga
sering digunakan dalam menyelesaikan masalah
peramalan harga karena dapat dijadikan sebagai
landasan  konseptual dalam memahami akar
permasalahan serta pendekatan metode yang telah
digunakan sebelumnya. Banyaknya artikel yang
dikutip menunjukkan bahwa isu atau tema yang
diangkat dalam artikel tersebut menjadi pusat
perhatian dan topik yang relevan serta berulang dalam
penelitian-penelitian  terbaru, terutama  dalam
menghadapi dinamika harga bahan pokok di pasar
global dan lokal. Tabel 3 menunjukkan jumlah kutipan
terbanyak dari 3 jurnal.

Tabel 3. Artikel yang paling banyak dikutip

Artikel Tahun Kutipan
[3] 2023 104
[51] 2021 175
[20] 2020 108

4.2. Menjawab pertanyaan penelitian nomor 2 :
Model Machine Learning apa saja yang
digunakan untuk mengatasi tantangan
prediksi harga bahan pokok?

Gambar 5 menunjukkan metode solusi yang
digunakan dalam artikel review untuk masalah
prediksi harga bahan pokok. Metode solusi
dikategorikan menjadi lima kelompok utama: metode
experiment, Systematic Review, Meta Analysis, dan
Survey.

Distribusi Metode dalam Data Jurnal

Research Method
@ Experiment

natic Review

L I

Gambar 5. Metode yang digunakan untuk
menyelesaikan masalah prediksi harga bahan pokok
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Gambar 5 mengilustrasikan detail penggunaan
jenis metode. Metode Eksperimen mendominasi
dengan persentase sebesar 70%, menunjukkan bahwa
sebagian besar studi yang dikaji menggunakan
pendekatan eksperimental untuk mengevaluasi atau
menguji hipotesis tertentu. Metode Systematic Review
menyumbang 20%, mengindikasikan adanya upaya
signifikan dalam merangkum dan menilai hasil-hasil
penelitian sebelumnya secara sistematis. Sementara
itu, metode Meta-Analysis mencakup 7,5%, yang
merepresentasikan penelitian yang melakukan sintesis
kuantitatif dari berbagai studi sebelumnya. Terakhir,
metode Survey hanya digunakan dalam 2,5% artikel,
memperlihatkan bahwa pendekatan berbasis kuesioner
atau pengumpulan data lapangan kurang umum dalam
literatur yang dikaji.

Dominasi metode eksperimen menandakan
bahwa pendekatan empiris sangat diandalkan dalam
penelitian-penelitian terkini di bidang ini, sedangkan
metode review dan meta-analisis tetap relevan sebagai
dasar teori dan pembuktian agregat dari berbagai
temuan sebelumnya.

Distribusi Model dalam Data Jurnal

Gambar 6. Distribusi Model dalam Data Jurnal

Gambar 6 menampilkan distribusi penggunaan
model analitik dalam studi-studi yang dianalisis.
Model hybrid merupakan yang paling banyak
digunakan dengan persentase sebesar 47,5%,
menunjukkan bahwa pendekatan gabungan yang
memadukan dua atau lebih teknik atau algoritma
dianggap lebih unggul dalam menghasilkan prediksi
yang akurat dan adaptif. Model Machine Learning
konvensional berada di urutan kedua dengan porsi
30%, menandakan bahwa metode ini tetap menjadi
pilihan utama karena kestabilan, interpretabilitas, dan
kemudahan implementasinya. Sementara itu, model
deep learning digunakan dalam 22,5% publikasi,
menunjukkan peningkatan minat terhadap pendekatan
pembelajaran mendalam yang mampu menangkap
pola kompleks dan nonlinier dalam data.

Gambar 7 menunjukkan frekuensi penggunaan
algoritma dalam 40 artikel yang dikaji. Algoritma
Long Short-Term Memory (LSTM) mendominasi
dengan frekuensi tertinggi, mencerminkan
keunggulannya dalam memodelkan data runtun waktu
(time-series) yang bersifat non-linear dan volatil
seperti harga komoditas.

Frekuens| Penggunaan Algoritma dalam Artikel
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Gambar 7. Algoritma yang digunakan

Selain LSTM, algoritma GA-optimized VMD-
LSTM juga menempati posisi penting, menunjukkan
tren adopsi pendekatan hibrida yang menggabungkan
Genetic Algorithm, Variational Mode Decomposition,
dan model pembelajaran mendalam. Di samping itu,
beberapa algoritma lain seperti Big Data Analytics-ML
review approach dan Bayesian hierarchical
regression muncul dengan frekuensi serupa.

Keberagaman pendekatan seperti LDA Topic
Modeling, SVAR, RBF Neural Network, hingga
kombinasi CNN + LSTM + GA menandakan absennya
dominasi tunggal. Sebaliknya, terdapat kecenderungan
kuat untuk menggabungkan berbagai teknik guna
meningkatkan akurasi dan kemampuan generalisasi
model.

Secara umum, hasil ini menegaskan bahwa studi
prediksi harga komoditas cenderung menggunakan
algoritma yang mampu menangani kompleksitas,
multivariatitas, dan  ketidakstasioneran  data.
Pendekatan hibrida dan deep learning menjadi pilihan
utama seiring meningkatnya kapasitas data dan
komputasi.

4.3. Menjawab pertanyaan penelitian nomor 3
:Bagaimana arah dan tren penelitian masa
depan dalam penerapan Machine Learning
untuk prediksi harga bahan pokok?

Ada beberapa potensi arah dan tren penelitian di
masa depan yang dapat dikembangkan, antara lain:

a. Penguatan Model Regresi dan Teknik Ensemble:
Penelitian ke depan diproyeksikan akan semakin
mengandalkan model regresi canggih seperti
XGBoost, LightGBM, dan Random Forest, yang
terbukti ~ mendominasi  dalam  studi-studi
eksperimental terkini. Namun, untuk mengatasi
keterbatasan  masing-masing model  secara
individual, pendekatan ensemble dan hybrid—
seperti kombinasi Random Forest dengan LSTM—
diyakini akan menjadi strategi utama dalam
meningkatkan akurasi, stabilitas, dan kemampuan
generalisasi prediksi. Hal ini terlihat pada tren
penggunaan  model-model gabungan  yang
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mengintegrasikan keunggulan teknik statistik
dengan kapabilitas pembelajaran mendalam.

b. Pengembangan Dataset Berkualitas Tinggi dan
Representatif: Ketidakstabilan, ketidakteraturan,
dan kelangkaan data historis berkualitas masih
menjadi hambatan mendasar dalam pengembangan
model prediktif. Oleh karena itu, arah penelitian ke
depan perlu difokuskan pada pembangunan dan
kurasi dataset yang lebih lengkap, akurat, dan
mencerminkan kondisi pasar secara real-time.
Pendekatan ini penting untuk memastikan model
dapat dilatih dan divalidasi dengan data yang
relevan dan tidak bias.

c. Integrasi Faktor Eksternal Dinamis ke dalam
Model  Prediksi: ~ Studi  dalam literatur
menunjukkan bahwa sebagian besar model saat ini
masih berfokus pada data harga historis. Tren masa
depan mengarah pada integrasi variabel eksternal
seperti kondisi cuaca, nilai tukar mata uang,
kebijakan fiskal dan moneter, serta dinamika pasar
global. Dengan memasukkan variabel-variabel ini,
model prediksi diharapkan menjadi lebih adaptif
terhadap perubahan situasional yang bersifat
mendadak atau ekstrem.

d. Peningkatan Pemanfaatan Algoritma Hybrid dan
Deep Learning: Model hybrid yang
menggabungkan algoritma tradisional seperti
Support Vector Machine (SVM) dengan algoritma
pembelajaran mendalam seperti Long Short-Term
Memory (LSTM), CNN, atau Bi-LSTM mulai
mendominasi  pendekatan  dalam literatur.
Penggunaan algoritma hybrid ini tidak hanya
meningkatkan ketelitian prediksi, tetapi juga
memperkuat kemampuan model dalam memahami
pola jangka panjang dan kompleksitas data time-
series. Tren ini akan terus berlanjut seiring
berkembangnya teknologi pemrosesan  dan
meningkatnya ketersediaan data.

e. Efisiensi Komputasi dan Pengembangan Model
Ramah Lingkungan (Green Computing): Seiring
meningkatnya kesadaran akan konsumsi energi
dan dampak lingkungan dari proses komputasi
intensif, riset ke depan diprediksi akan mengarah
pada pengembangan model Machine Learning
yang tidak hanya akurat, tetapi juga efisien secara
sumber daya. Konsep green computing menjadi
semakin relevan, khususnya untuk implementasi
model prediktif skala besar di sistem pemerintahan
atau industri distribusi pangan. Optimalisasi beban
komputasi, penggunaan model ringan, dan
penerapan cloud-based computing menjadi bagian
integral dari tren ini.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Machine Learning menjadi pendekatan utama
dalam prediksi harga bahan pokok karena
kemampuannya mengolah data historis secara efisien
dan akurat. Teknologi ini mendukung analisis pasar,
pengambilan keputusan, dan perumusan kebijakan.
Hasil kajian menunjukkan tantangan  seperti

keterbatasan data, variasi harga yang tinggi, risiko
overfitting pada model kompleks seperti LSTM, serta
rendahnya interpretabilitas bagi pemangku kebijakan
non-teknis. LSTM menjadi algoritma paling dominan,
disusul Random Forest dan XGBoost. Tren terbaru
mengarah pada model hybrid yang menggabungkan
beberapa algoritma untuk meningkatkan akurasi dan
generalisasi. Penelitian banyak menggunakan metode
eksperimen dan systematic review. Arah riset
selanjutnya mencakup pengembangan model berbasis
deep learning, peningkatan data real-time yang
representatif, serta integrasi faktor eksternal seperti
cuaca dan kebijakan pemerintah. Efisiensi energi
komputasi juga menjadi perhatian. Diperlukan inovasi
berkelanjutan dan pendekatan kolaboratif untuk
menjawab tantangan masa depan dalam prediksi harga
bahan pokok.
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