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Abstract  

Food price fluctuations are a strategic issue affecting food security and regional inflation 
stability. Pangkalpinang City experiences significant inflationary pressure in the food sector, 
highlighting the need for accurate predictive models. This study aims to develop a time series–
based price prediction model for strategic food commodities using the Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost) algorithm. The dataset consists of daily prices of 40 food commodities obtained from 
the Pangkalpinang City Trade Information System, covering the period from January 1, 2024, to 
May 28, 2025. The research methodology includes data preprocessing, feature engineering, time 
series–based data splitting, hyperparameter optimization using Optuna, and model evaluation. 
Feature engineering incorporates price lag features, statistical features, calendar features, and 
national holiday indicators. Model performance is evaluated using Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE), Root Mean Square Error (RMSE), and the R-Squared (R²). The results indicate 
that XGBoost achieves high prediction accuracy for most commodities, particularly those with 
stable price patterns, while still capturing fluctuation trends in highly volatile commodities. The 
findings suggest that commodity-specific modeling provides better performance than a single 
global model and can support regional inflation control policies. 

Keywords: Food Prices; Price Predictions; Time Series; XGBoost, Pangkalpinang. 

 
Abstrak 

 
Fluktuasi harga pangan merupakan permasalahan strategis yang berdampak pada 

ketahanan pangan dan stabilitas inflasi daerah. Kota Pangkalpinang menunjukkan tekanan inflasi 
yang signifikan pada kelompok pengeluaran pangan sehingga diperlukan pendekatan prediktif 
yang akurat. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi harga komoditas pangan 
strategis menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) berbasis data deret 
waktu. Data yang digunakan berupa harga harian 40 komoditas pangan yang diperoleh dari 
Sistem Informasi Perdagangan Kota Pangkalpinang dengan periode 1 Januari 2024 hingga 28 
Mei 2025. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan data, rekayasa fitur, pembagian data 
berbasis time series, optimasi hyperparameter menggunakan Optuna, serta evaluasi performa 
model. Rekayasa fitur mencakup fitur lag harga, fitur statistik, fitur kalender, dan indikator hari 
libur nasional. Evaluasi model dilakukan menggunakan Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE), Root Mean Square Error (RMSE), dan R-Squared (R²). Hasil penelitian menunjukkan 
bahwa XGBoost menghasilkan akurasi prediksi yang tinggi pada sebagian besar komoditas 
pangan, khususnya komoditas dengan pola harga relatif stabil, sementara pada komoditas 
dengan volatilitas tinggi model tetap mampu mengikuti pola fluktuasi harga. Penelitian ini 
menggunakan pendekatan pemodelan per komoditas lebih efektif dibandingkan penggunaan 
satu model umum dan berpotensi mendukung pengendalian inflasi daerah. 

Kata kunci: Deret Waktu; Harga Pangan; Pangkalpinang; Prediksi Harga; XGBoost.  
____________________________________________________________________________ 
 
1. PENDAHULUAN 

Pangan merupakan kebutuhan dasar 
manusia yang paling utama dan 
pemenuhannya merupakan bagian dari hak 
asasi manusia. Negara berkewajiban 

mewujudkan ketersediaan, keterjangkauan, 
dan pemenuhan konsumsi pangan yang 
cukup, aman, bermutu, dan bergizi seimbang 
[1]. Mengacu pada Undang-Undang Nomor 18 
Tahun 2012, pangan didefinisikan segala 
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sesuatu yang berasal dari produk pertanian, 
perkebunan, kehutanan, perikanan, 
peternakan, perairan baik yang diolah 
maupun tidak diolah yang diperuntukkan 
sebagai makanan atau minuman bagi 
konsumsi manusia, termasuk bahan 
tambahan pangan, bahan baku pangan dan 
bahan lainnya yang digunakan dalam proses 
penyiapan, pengolahan, dan/atau pembuatan 
makanan atau minuman [2]. 

Meskipun pangan adalah hak asasi, di 
Indonesia, harga pangan seringkali fluktuatif 
sehingga menghambat akses masyarakat 
berpenghasilan rendah. Selain itu, fluktuasi 
harga pangan juga mempengaruhi stabilitas 
ekonomi nasional dan dapat menyebabkan 
inflasi [3]. Berbagai faktor mempengaruhi 
pergerakan harga ini, mulai dari pasokan 
komoditas, kenaikan biaya input produksi, 
peningkatan permintaan komoditas, kondisi 
cuaca di lokasi produksi pertanian, adanya 
kebijakan pembatasan impor, dan permintaan 
di tingkat internasional [4]. Di tingkat daerah, 
urgensi ini terligat jelas di Kota 
Pangkalpinang.  

Berdasarkan data dari Badan Pusat 
Statistik Kepulauan Bangka Belitung (BPS 
Kep. Babel) rata-rata inflasi di Kota 
Pangkalpinang pada tahun 2022 sebesar 6,07 
persen, dengan rata-rata Indeks Harga 
Konsumen (IHK) di Provinsi Kepulauan 
Bangka Belitung sebesar 103,91 dan IHK di 
Kota Pangkalpinang 104,60 pada tahun 2024. 
Data ini menunjukkan bahwa tekanan inflasi di 
Kota Pangkalpinang cukup signifikan, 
terutama pada kelompok pengeluaran 
pangan, yang berkontribusi besar terhadap 
kenaikan IHK [5]. Fluktuasi harga pada 
komoditas pangan seperti beras, cabai, dan 
minyak goreng sering kali menjadi penyebab 
utama ketidakstabilan harga di tingkat 
konsumen.  

Seiring berkembangnya teknologi, 
Artificial Intelligence (AI) menawarkan sebuah 
solusi yang real time dan akurat. Salah satu 
algoritma yang terbikti andal adalah Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost). Penelitian 
sebelumnya menunjukkan efektivitas 
XGBoost dalam data time series. Jange 
(2022) membuktikan XGBoost efektif 
memprediksi harga saham Bank BCA dengan 
akurasi Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) sebesar 4,01%, di mana fitur indikator 
tenikal seperti Exponential Moving Average 
(EMA) meningkatkan akurasi secara 
signifikan [6]. Astutiningsih et al. (2023) juga 
mengkonfirmasi keandalan XGBoost pada 
saham PT. United Tractors Tbk. Dengan 
MAPE 3,89% melalui optimasi 

hyperparameter [7]. Selain itu, Digno et al. 
(2023) menemukan bahwa XGBoost 
memberikan nilai Mean Squared Error (MSE) 
terbaik sebesar 0,14 dalam prediksi harga 
properti Airbnb [8]. 

XGBoost terbukti andal pada data 
saham dan properti, penerapannya pada 
komoditas pangan local dengan karakteristik 
volatilitas spesifik daerah kepulauan seperti 
Kota Pangkalpinang masih terbatas. 
Penelitian ini hadir untuk mengisi celah 
tersebut dengan mengimplementasikan 
algoritma XGBoost untuk memprediksi harga 
pangan strategis di Kota Pangkalpinang. 
Diharapkan, model yang dihasilkan dapat 
memberikan akurasi prediksi yang tinggi 
sebagai landasan mitigasi inflasi daerah. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakna metode 
kuantitatif dengan pendekatan ekperimental 
untuk membangun dan menguji model 
prediksi harga pangan harian menggunakan 
algoritma XGBoost. Fokus penelitian pada 
pengembangan model prediktif berbasis 
supervised learning dengan karakteristik data 
deret waktu (time series). 

Model dibangun dan dievaluasi 
secara sistematis melalui proses pra-
pemrosesan data,rekayasa fitur, pembagian 
data, pelatihan model, optimasi 
hyperparameter, dan evaluasi performa. 

 

2.1. Sumber dan Jenis Data 

Data yang digunakan dalam penelitian 
ini merupakan data deret waktu harga harian 
dari 40 komoditas pangan yang diperoleh 
melalui API Sistem Informasi Perdagangan 
Kota Pangkalpinang. Data tersebut mencakup 
periode 1 Januari 2024 hingga 28 Mei 2025 
dengan frekuensi pencatatan harian. Selain 
itu, penelitian ini juga memanfaatkan data hari 
libur nasional sebagai sumber data 
pendukung yang berfungsi sebagai variable 
eksternal dalam proses pemodelan. 
Keseluruhan data tersebut digunakan sebagai 
dasar dalam pengembangan fitur dan 
pelatihan model prediksi harga menggunakan 
algoritma XGBoost. 

2.2. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini 
dilakukan secara terprogram dan otomatis 
melalui pemanggilan API dari dua sumber 
data, yaitu API Sistem Informasi Perdagangan 
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Kota Pangkalpinang dan API kalender hari 
libur nasional. 

2.3. Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data dilakukan untuk 
memastikan konsistensi, kelengkapan, dan 
kualitas data sebelum digunakan dalam 
pemodelan. Tahapan pra-pemrosesan 
penting untuk mencegah bias dalam data 
serta meningkatkan keandalan dan akurasi 
hasil prediksi. 

2.4. Rekayasa Fitur 

Rekayasa fitur dilakukan untuk 
memperkaya informasi yang dapat dipelajari 
oleh model XGBoost dan meningkatkan 
kemampuan model dalam menangkap pola 
perilaku harga komoditas. 

2.5. Pembagian Dataset 

Pembagian dataset dilakukan 
menggunakan metode time series split 
dengan proporsi 80% sebagai data latih 
(training set) dan 20% sebagai data uji (test 
set). Selain itu, proses validasi model 
dilakukan melalui proses cross-validation 
dengan sepuluh lipatan (10-fold cross-
validation) yang disesuaikan untuk data deret 
waktu. 

2.6. Pemodelan Algoritma XGBoost 

Pemodelan prediksi harga dilakukan 
menggunakan algoritma XGBoost. Proses 
pemodelan dibagi menjadi dua tahap utama, 
yaitu optimasi hyperparameter dan pelatihan 
model. Pada tahap optimasi hyperparameter, 
menggunakan Optuna sebagai optimasi 
otomatis untuk memperoleh konfigurasi 
parameter terbaik. Ruang pencarian 
mencakup parameter learning rate, max 
depth, n estimators, subsample, colsample 
bytree, serta parameter regularisasi reg alpha 
dan reg lambda. 

2.7. Evaluasi Model  

Evaluasi model dilakukan untuk 
mengukur tingkat akurasi hasil peramalan 
dengan membandingkan nilai prediksi dan 
nilai aktual. Salah satu metrik yang digunakan 
adalah Mean Absolute Persentage Error 
(MAPE), yang merupakan ukuran ketepatan 
realtif untuk mengetahui persentase 
penyimpangan hasil prediksi terhadap nilai 
aktual [6]. MAPE dirumuskan sebagai berikut: 

MAPE = (
1

𝑛
∑ |

𝐴𝑡− 𝐹𝑡

𝐴𝑡
|𝑛

𝑡=1 )  𝑥 100%  (1) 

Selain itu, evaluasi juga menggunakan 
R-Squared (𝑅2) untuk mengukur proporsi 
varians pada variabel dependen yang dapat 

dijelaskan oleh model. Nilai 𝑅2 berada pada 
rentang 0–1, di mana nilai yang lebih tinggi 
menunjukkan kemampuan model yang lebih 
baik dalam menjelaskan keragaman data. 
Secara umum, nilai 𝑅2 dapat dikategorikan 
sebagai substansial (≥ 0,75), moderat (≥ 
0,50), dan lemah (≥ 0,25), meskipun 
interpretasinya tetap bergantung pada 

konteks penelitian [9]. Rumus perhitungan 𝑅2 
adalah sebagai berikut: 

𝑆𝑆𝐸 = ∑ (𝑌𝑖 − Ŷ𝑖)
2𝑛

𝑖=1   (1) 

𝑆𝑆𝑇 = ∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̅)2𝑛
𝑖=1   (2) 

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
  (3) 

Metrik lainnya adalah Root Mean 
Square Error (RMSE), yang mengukur 
besarnya deviasi antara nilai actual dan nilai 
prediksi. Nilai RMSE yang lebih kecil 
menunjukkan hasil prediksi yang lebih akurat 
[10]. Rumus RMSE adalah sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝐹𝑖 − 𝑌𝑖)2𝑛

𝑖=1   (4) 

2.8. Alur Penelitian 

Alur penelitian disusun untuk 
memberikan gambaran menyeluruh mengenai 
tahapan yang dilakukan dalam proses 
pengembangan model prediksi harga 
komoditas. Setelah seluruh metode penelitian 
dijelaskan secara rinci, alur penelitian 
divisualisaiskan dalam bentuk flowchart  pada 
Gambar 3.1
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Gambar 1. Data setelah dilakukan pra-pemrosesan 

Flowchart tersebut menggambarkan 
urutan proses mulai dari pengumpulan data, 
pra-pemrosesan data, rekayasa fitur, 

pembagian dataset, optimasi hyperparameter, 
pelatihan model XGBoost, hingga tahap 
evaluasi performa model.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pengumpulan Data 

Data penelitian diperoleh dari Sistem 
Perdagangan Kota Pangkalpinang. Proses 
pengambilan data dilakukan secara otomatis 

menggunakan skrip python dengan 
memanfaatkan pustaka requests untuk 
memanggil data melalui API, kemudian 
disimpan dalam format JSON. 

 

 
Gambar 2. Data harga komoditas 

 

3.2. Pra-pemrosesan data 

Tahapan pra-pemrosesan meliputi 
penanganan missing value menggunakan 
metode interpolasi. Metode ini dipilih karena 
data harga harian sering mengalami 
kekosongan, khususnya pada akhir pekan 
atau hari libur nasional. Seluruh atribut waktu 
kemudian dikonversi ke dalam format 
datetime agar dapat diproses secara 

sistematis sebagai data deret waktu (time 
series). 

Selanjutnya, struktur data dinormalisasi 
dengan menghapus data duplikat serta 
menata ulang kolom sesuai kebutuhan 
analisis. Proses pra-pemrosesan juga 
mencakup identifikasi nilai pencilan (outlier) 
menggunakan metode Interquartile Range 
(IQR) untuk mendeteksi nilai ekstrem yang 
berpotensi mengganggu proses pelatihan 
model. 

 

 
Gambar 3. Data sebelum dilakukan pra-pemrosesan 

 



 
337 

Prediksi Harga Pangan Menggunakan Algoritma GRU di Kota Pangkalpinang (Khemal Fasyah 
Ishaq) 

 
 

Jurnal Inovasi Teknologi Terapan (JITT) 
Volume 04, Nomor 2, (2026) 

e-ISSN :3026-0213 

 
Gambar 4. Data setelah dilakukan pra-pemrosesan 

 

3.3. Rekayasa Fitur 

Rekayasa fitur dilakukan untuk 
meningkatkan kemampuan model dalam 
menangkap pola pergerakan harga. Fitur yang 
dibangun meliputi fitur lag berupa harga 
historis pada H–1, H–7, dan H–14, yang 
berfungsi membantu model memahami 
perubahan harga dalam jangka pendek 
hingga menengah. 

Ditambahkan juga fitur statistik berupa 
moving average 7 hari dan standard deviation 
7 hari untuk merepresentasikan tren serta 
tingkat volatilitas harga. Fitur berbasis 
kalender juga digunakan, mencakup hari 
dalam minggu, minggu ke dalam tahun, dan 
bulan, guna menangkap pola musiman pada 
data deret waktu. Sebagai pelengkap, fitur 
eksternal berupa indikator hari libur nasional 
disertakan untuk mempertimbangkan 
pengaruh faktor non-pasar terhadap fluktuasi 
harga. 

 

 
Gambar 5. Kolum rekayasa fitur 

 

 
Gambar 6. Kolum rekayasa fitur 

 

3.4. Pemodelan 

Pada tahap pemodelan, kinerja 
algoritma XGBoost diuji untuk memprediksi 
harga 40 komoditas pangan di Kota 
Pangkalpinang. Model dilatih menggunakan 
data historis dengan rentang waktu 1 Januari 
2024 hingga 28 Mei 2025. Optimasi 

hyperparameter menggunakan Optuna, 
sehingga setiap komoditas memperoleh 
konfigurasi model yang paling optimal 
berdasarkan performa validasi. Berdasarkan 
hasil evaluasi pada Tabel 1, secara umum 
XGBoost menunjukkan kinerja yang sangat 
baik pada sebaguan besar komoditas pangan 
dengan nilai error yang rendah dan konsisten.

Tabel 1. Hasil evaluasi bebarapa komoditas 

Komoditas RMSE MAPE (%) Komoditas 

Bawang 
Bombay 

505,091 1,14 Bawang 
Bombay 

Cabe Merah 
Beasr 

1073,39 1,11 Cabe Merah 
Beasr 

Beras 
Premium RM 

33,51 0,18 Beras 
Premium RM 
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Tabel 1 menunjukkan bahwa XGBoost 
bekerja sangat baik pada komoditas dengan 
harg stabil seperti beras premium dan garam 
beryodium halus. Sementara itu, pada 

komoditas dengan karakteristik harga yang 
lebih volatile seperti cabai cabe merah besar, 
model tetap mampu menghasilkan nilai error 
yang rendah. 

 

 
Gambar 7. Hasil dari MAPE semua komoditas 

 
Pada Gambar 7, model XGBoost 

menunjukkan kinerja prediksi yang baik pada 
sebagai besar komoditas dengan nilai 
kesalahan relatif rendah, terutama pada 
komoditas yang memiliki harga cendrung 
stabil. Namun, bebrapa komoditas seperti 
bawang merah lokal serta cabai merah dan 
cabai rawit menunjukkan nilai MAPE yang 
lebih tinggi, mengidentifikasikan adanya 
volatilitas harga yang cukup besar. Secara 
keseluruhan, XGBoost lebih efektif digunakan 

untuk memprediksi harga komoditas denga 
pola yang stabil. 

3.5. Komoditas Dengan Volatilitas Tinggi 

Komoditas seperti cabe merah besar, 
cabe rawit, dan cabe keriting menunjukkan 
pola harga yang sangat flutuatif akibat faktor 
cuaca dan permintaan musiman. Hal ini 
ditunjukkan pada gambar Gambar 8. 

 

 

Gambar 8. Grafik Prediksi vs Aktual Pada Komoditas Cabe Merah Besar 

Grafik menujukkan bahwa model 
mampu mengikuti pola kenaikan dan 
penurunan harga dengan cukup akurat 
meskipun terdapat perubahan ekstrem. 

 

3.6. Komoditas Dengan Volatilitas Stabil 

Komoditas seperti beras premium, 
minyak goreng, dan garam memiliki pola 
harga yang relative stabil. XGBoost 
menunjukkan performa sangat baik pada 
kelompok komoditas ini, seperti terlihat pada 
Gambar 9 
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Gambar 9. Grafik prediksi vs aktual pada komoditas beras premium rm 

 

Perbedaan antara nilai aktual dan hasil 
prediksi sangat kecil. Hal ini menunjukkan 
bahwa model XGBoost sangat efektif dalam 
mempelajari yang stabil pada komoditas ini. 

3.7. Fitur Penting dalam Model XGBoost 

Fitur yang paling mempengaruhi prediksi 
model, dilakukan analisis feature impotance. 
Hasil menunjukkan bahwa fitur lag harga satu 
ahri sebelumnya (price_lag_1) merupakan 
fitur paling dominan, diikuti oleh moving 
average 7 hari. 

 

 
Gambar 10. Grafik top 5 peringkat penting 

 

Berdasarkan grafik, bahwa fitur 
price_lag_1 dan rolling_mean_7 merupakan 
fitur yang paling sering muncul dalam 
peringkat lima besar dengan jumlah 
kemunculan masing-masing mencapai lebih 
dari 35 kali. Hal ini menunjukkan bahwa pola 
harga satu hari sebelumnya (lag 1) dan rata-
rata harga tujuh hari sebelumnya memiliki 
pengaruh signifikan dalam membentuk pola 
prediksi. Mengidentifikasikan bahwa 
mayoritas model sangat bergantung pada fitur 
berbasis lag dan rolling window, sehingga 
perubahan harga jangka pendek menjadi 
faktor paling menentukan dalam proses 
prediksi. 

3.8. Pendekatan per Komoditas 

Temuan utama dari penelitian ini 
menunjukkan bahwa pendekatan satu model 
untuk semua komoditas tidak menghasilkan 
performa prediksi yang optimal. Setiap 
komodtias memiliki karakteristik data yang 
berbeda, mulai dari tingkat volatilitas, pola 
tren, hingga pola musiman. Variasi 
karakteristik inilah yang menyebab kinerja 
model sangat bergantung pada sifat data 
komoditas. 

Berdasarkan hasil evaluasi, model yang 
berkinerja baik pada satu komoditas tidak 
selalu mampu memberikan performa serupa 
pada komoditas lainnya. Pemilihan model 
terbaik secara individu untuk setiap komoditas 
menjadi strategi yang paling efektif. 
Pendekatan ini memungkinkan setiap model 
beradaptasi dengan struktur data spesifik 
yang dimiliki oleh komoditas tersebut 
sehingga menghasilkan prediksi yang lebih 
presisi dan andal 

 

4. SIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian dan 
pembahasan yang telah dilakukan, dapat 
disimpulkan bahwa algoritma XGBoost 
memiliki performa yang sangat efektif dalam 
memprediksi harga komoditas pangan di Kota 
Pangkalpinang. Model ini menunjukkan 
tingkat akurasi yang tinggi, terutama pada 
komoditas yang memiliki pola pergerakan 
harga stabil. Meskipun demikian, pada 
komoditas dengan volatilitas tinggi seperti 
cabai dan bawang, model tetap mampu 
memberikan prediksi yang representatif meski 
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dengan nilai error yang relatif lebih besar 
dibandingkan komoditas stabil. 

Analisis fitur menunjukkan bahwa 
variabel berbasis lag dan rolling window 
menjadi faktor paling dominan dalam 
membentuk pola prediksi harga. Selain itu, 
pendekatan pemodelan secara individual 
untuk setiap jenis komoditas terbukti 
memberikan hasil yang lebih presisi 
dibandingkan penggunaan satu model tunggal 
untuk seluruh komoditas secara general. 

Penelitian ini memiliki keterbatasan 
dalam hal cakupan variabel, di mana faktor 
eksternal seperti kondisi cuaca dan jalur 
distribusi logistik belum diintegrasikan ke 
dalam model. Oleh karena itu, pengembangan 
penelitian selanjutnya disarankan untuk 
menyertakan variabel eksternal tersebut serta 
melakukan komparasi performa antara 
XGBoost dengan model berbasis deep 
learning seperti Long Short-Term Memory 
(LSTM) atau Gated Recurrent Unit (GRU) 
untuk meningkatkan akurasi pada data deret 
waktu yang lebih kompleks. 
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