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 Populasi ternak di Indonesia merupakan salah satu indikator utama dalam 
mendukung ketahanan pangan nasional, khususnya untuk memenuhi 
kebutuhan protein hewani. Namun, pemanfaatan data populasi ternak untuk 
perencanaan strategis kurang optimal, sehingga menghambat pengambilan 
keputusan berbasis data. Masalah utama yang dihadapi adalah keterbatasan 
dalam memprediksi tren populasi ternak di masa depan. Penelitian ini 
bertujuan untuk memprediksi populasi ternak di Indonesia menggunakan 
metode Long Short-Term Memory (LSTM), salah satu varian Recurrent 
Neural Network (RNN) yang dirancang untuk analisis data deret waktu. Data 
populasi ternak yang digunakan diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS) 
untuk periode 2006 hingga tahun 2022. Model LSTM dilatih menggunakan 
80% data untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, dengan evaluasi 
menggunakan Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error 
(RMSE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LSTM mampu 
melakukan forecasting populasi ternak nasional hingga tahun 2033, dengan 
tingkat akurasi yang baik, terutama pada ternak seperti kambing (MAPE 
5.47%) dan sapi potong (MAPE 5.64%). Namun, tingkat kesalahan lebih 
tinggi pada kerbau (MAPE 16.57%). Prediksi ini menunjukkan tren 
pertumbuhan populasi yang signifikan pada unggas seperti ayam pedaging dan 
ayam petelur. Kesimpulannya, model ini dapat mendukung pengambilan 
keputusan berbasis data untuk memastikan ketersediaan protein hewani yang 
stabil dan berkelanjutan, mendukung ketahanan pangan nasional.  
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The livestock population in Indonesia is one of the key indicators in 
supporting national food security, particularly in meeting the demand 
for animal protein. However, the utilization of livestock population 
data for strategic planning remains suboptimal, hindering data-driven 
decision-making processes. The primary issue lies in the limitations of 
predicting future trends in livestock population accurately. This study 
aims to forecast the livestock population in Indonesia using the Long 
Short-Term Memory (LSTM) method, a variant of Recurrent Neural 
Networks (RNN) designed for time-series data analysis. The livestock 
population data used were obtained from the Indonesian Central 
Bureau of Statistics (BPS) for the period of 2006 to 2022. The LSTM 
model was trained using 80% of the data for training and 20% for 
testing, with evaluation metrics including Mean Absolute Error (MAE) 
and Root Mean Squared Error (RMSE). The study results demonstrate 
that the LSTM model is capable of forecasting the national livestock 
population up to 2033 with high accuracy, particularly for livestock 
such as goats (MAPE 5.47%) and beef cattle (MAPE 5.64%). 
However, the error rate is higher for buffaloes (MAPE 16.57%). The 
predictions indicate a significant population growth trend in poultry, 
such as broilers and laying hens. In conclusion, this model can support 
data-driven decision-making to ensure stable and sustainable animal 
protein availability, thus contributing to national food security. 
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1. PENDAHULUAN 

Pada saat ini, jumlah populasi ternak di Indonesia telah terdokumentasi dengan baik melalui kegiatan sensus 
ternak yang kemudian diintegrasikan ke dalam data yang dikelola oleh Badan Pusat Statistik (BPS). Data 
populasi ternak yang diterbitkan oleh BPS telah dipetakan secara terperinci berdasarkan provinsi, memberikan 
gambaran yang jelas mengenai distribusi ternak di berbagai wilayah. Informasi ini mencakup berbagai jenis 
ternak, seperti sapi, kambing, ayam, itik, dan babi, yang merupakan komponen utama dalam mendukung 
ketahanan pangan nasional. Dengan terus meningkatnya populasi penduduk di Indonesia, kebutuhan akan 
protein hewani juga semakin tinggi [1]. Kondisi ini mendorong pemerintah untuk mengambil langkah strategis 
guna memastikan ketersediaan protein hewani, termasuk melalui kebijakan distribusi dan peningkatan produksi 
ternak. Namun, masih banyak potensi yang belum dimanfaatkan secara optimal dalam sektor peternakan. Salah 
satunya adalah penggunaan data populasi ternak untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis bukti yang 
lebih akurat dan berkelanjutan [2]. 
Sebagai negara agraris dengan sumber daya alam yang melimpah, Indonesia memiliki peluang besar untuk 
mengembangkan sektor peternakan yang lebih modern dan efisien. Namun, salah satu permasalahan utama 
dalam sektor ini adalah kurang optimalnya pemanfaatan data populasi ternak dalam proses perencanaan dan 
pengambilan kebijakan [3]. Data yang ada sering kali tidak terintegrasi secara menyeluruh, sehingga 
menghambat analisis yang akurat terhadap kebutuhan konsumsi protein hewani dan potensi produksi ternak. 
Hal ini berdampak pada kurang efektifnya strategi distribusi, peningkatan produksi, dan pengelolaan sumber 
daya yang tersedia [4]. Oleh karena itu, keberadaan data yang terstruktur dan terintegrasi dapat menjadi solusi 
utama untuk mendukung penentuan kebijakan yang berkelanjutan dalam bidang peternakan [5]. 
Data populasi ternak yang dikelola dengan baik memiliki banyak manfaat. Tidak hanya membantu dalam 
memetakan kebutuhan konsumsi protein hewani berdasarkan wilayah, tetapi juga memungkinkan pemerintah 
untuk merancang kebijakan distribusi yang lebih efisien [6]. Selain itu, dengan adanya data populasi ternak 
yang terintegrasi, evaluasi terhadap kebijakan sebelumnya dapat dilakukan secara lebih akurat, sehingga 
perencanaan untuk masa depan dapat disusun dengan lebih baik. Dalam konteks ini, teknologi berbasis 
kecerdasan buatan (artificial intelligence) menawarkan solusi yang signifikan, khususnya dalam bidang 
prediksi dan analisis data yang kompleks. 
Pendekatan berbasis Long Short-Term Memory (LSTM) telah terbukti sebagai salah satu metode yang efektif 
dalam analisis data deret waktu [7]. LSTM merupakan varian dari Recurrent Neural Network (RNN) yang 
dirancang untuk mengatasi masalah ketergantungan jangka panjang pada data sekuensial [8]. Pada penelitian 
sebelumnya, metode ini telah berhasil digunakan dalam berbagai bidang. Misalnya, LSTM telah digunakan 
untuk memprediksi hasil panen berdasarkan data cuaca [9], memperkirakan kebutuhan pangan berdasarkan 
data historis [10], serta mengestimasi pola distribusi komoditas pertanian [11] serta husbandry [12] lalu ternak 
di india [13]. Dengan kemampuan untuk menangkap pola temporal dalam data, LSTM menjadi metode yang 
menjanjikan untuk diterapkan dalam peramalan populasi ternak. 
Dalam penelitian ini, data populasi ternak yang diterbitkan oleh BPS digunakan sebagai acuan utama. 
Penerapan metode LSTM diharapkan dapat membantu dalam memprediksi tren populasi ternak di masa depan 
berdasarkan data historis populasi per provinsi. Hasil prediksi ini diharapkan mampu memberikan panduan 
yang lebih baik untuk perencanaan kebijakan di sektor peternakan, seperti penyusunan strategi distribusi 
ternak, pengelolaan sumber daya pakan, hingga estimasi kebutuhan ekspor dan impor. Selain itu, penelitian ini 
bertujuan untuk mendukung pengembangan sistem pemetaan populasi ternak yang lebih efisien dan 
terintegrasi, sehingga mampu memenuhi kebutuhan protein hewani masyarakat secara berkelanjutan. Dengan 
pendekatan ini, diharapkan kontribusi sektor peternakan terhadap ketahanan pangan nasional dapat 
ditingkatkan secara signifikan. 
 

2. METODE PENELITIAN 

Metode yang digunakan adalah Recurrent Neural Network (RNN) dengan pendekatan Long-Short Term 
Memory (LSTM) pada data populasi ternak di Indonesia. Tahapan penelitian dirancang mulai dari 
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pengumpulan data, preprocessing dataset; pemodelan LSTM; hingga evaluasi kinerja sistem sebagaimana 
disajikan pada Gambar 1.  
 
 
 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian 
 
Pengumpulan data 
Pengumpulan data dilakukan dengan menghimpun data yang terdapat dari Badan Pusat Statistik. Adapun data 
populasi ternak yang dihimpun yakni data selama 16 tahun yang dimulai pada tahun 2006 hingga tahun 2022 
meliputi data populasi 9 jenis ternak, antara lain: sapi potong, sapi perah, kambing, kerbau, ayam kampung, 
ayam pedaging, ayam petelur, itik dan babi. 

 
Pre-processing data set 

Preprocessing adalah tahapan untuk menghilangkan beberapa permasalahan yang dapat mengganggu 
pemrosesan pada data sebelum melakukan Forecasting dengan model RNN berbasis LSTM. Pada tahap ini 
terdapat dua proses yang dilakukan, yakti data cleaning dan data selection. Data cleaning merupakan proses 
pembersihan pada data yang akan dipakai untuk penghapusan data, dan memeriksa inkonsistensi data dan 
memperbaiki kesalahan pada data. Data selection merupakan proses pemilihan data dari sekumpulan data 
oprasional yang ada sebelum masuk ke tahap data maupun informasi. Pada proses ini dilakukan pemilihan 
atribut atau variable yang akan digunakan dalam Forecasting, karena tidak semua atribut akan digunakan. 
Untuk melakukan Forecasting, atribut yang tidak akan terpakai akan dihilangkan. 
 
Pemodelan LSTM 

 

 
Gambar 2. Arsitektur  LSTM 

 
Pemodelan LSTM adalah sebuah pendekatan dalam jaringan saraf yang dirancang khusus untuk menangani 
masalah sequential data, di mana informasi dari input sebelumnya harus dipertahankan dalam memahami input 
berikutnya. LSTM adalah sebuah jenis unit memori dalam RNN yang dirancang untuk mengatasi masalah 
vanishing gradient dan exploding gradient yang sering terjadi dalam RNN biasa [14]. Secara umum, arsitektur 
RNN berbasis LSTM disajikan dalam Gambar 2.  
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Gambar 3. Arsitektur RNN berbasis LSTM untuk Forecasting dataset 

 
Gambar 3 menyajikan arsitektur LSTM dalam memodelkan dan meramalkan populasi ternak di Indonesia. 
Populasi ternak dipengarui oleh data deret waktu, di mana populasi pada setiap waktu t akan dipengaruhi oleh 
populasi pada waktu sebelumnya dan faktor-faktor lainnya, misalnya seperti pertumbuhan, kematian, dan 
faktor lingkungan. Persamaan umum LSTM [15] untuk forecasting populasi ternak: 

 
Forget Gate 
Forget Gate bertanggung jawab untuk menentukan seberapa banyak informasi dari sel memori sebelumnya 
harus dilupakan atau diabaikan dalam memutuskan informasi baru apa yang akan dimasukkan ke dalam 
memori pada langkah waktu berikutnya. Hal ini memungkinkan model untuk mempertahankan atau 
mengabaikan informasi yang tidak relevan atau tidak penting dalam konteks prediksi atau pemodelan yang 
sedang dilakukan. Dirumuskan berdasarkan Persamaan (1).  

 

    (1) 

Input Gate 
Input Gate digunakan untuk menentukan seberapa banyak informasi baru yang akan dimasukkan ke dalam sel 
memori pada waktu saat ini. Input Gate memutuskan nilai mana dari kandidat sel memori yang akan diupdate. 
Ini memungkinkan model untuk menyesuaikan informasi baru dengan lebih baik dengan kondisi saat ini. Input 
Gate dirumuskan dengan Persamaan (2). 

 

    (2) 
 

Update Cell State 
Update Cell State mengacu pada proses memperbarui nilai sel memori berdasarkan informasi dari Forget Gate 
dan Input Gate. Ini menggabungkan informasi yang harus diingat dari waktu sebelumnya dengan informasi 
baru yang dipilih untuk dimasukkan. Ini memungkinkan model untuk menyimpan informasi jangka panjang 
yang relevan dari berbagai titik dalam sejarah data. Dirumuskan dengan Persamaan (3).  

 

   (3) 
 
 
Output Gate 
Output Gate menentukan seberapa banyak informasi dari sel memori saat ini harus disertakan dalam output 
pada langkah waktu saat ini. Ini memungkinkan model untuk memutuskan informasi mana yang paling relevan 
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untuk diteruskan ke langkah berikutnya dalam jaringan atau ke output model. Dirumuskan dalam Persamaan 
(4). 

 

(4) 

Dalam Persamaan (4) , ht akan menjadi prediksi populasi ternak pada waktu t. 
 
Pengembangan aplikasi 
Pengembangan aplikasi dilakukan menggunakan Bahasa pemrograman python berbasis web-based. 
Pemrograman python dipilih karena menyediakan library artificial intelligent untuk digunakan, antara lain: 
TensorFlow, NumPy, Keras, SciPy, Seaborn, Scikit-learn. Library-library tersebut digunakan untuk 
implementasi RNN berbasis LSTM 
 
Evaluasi kinerja sistem. 
Untuk mengevaluasi kinerja Forecasting, digunakan Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE). Root Mean Square Error (RMSE) yaitu metode alternatif untuk mengevaluasi 
teknik peramalan yang digunakan untuk mengukur tingkat akurasi hasil perkiraan suatu model. Nilai yang 
dihasilkan RMSE merupakan nilai rata – rata kuadrat dari jumlah kesalahan pada model prediksi. Root Mean 
Square Error (RMSE) adalah teknik yang mudah diimplementasikan dan telah sering digunakan dalam 
berbagai studi yang berkaitan dengan peramalan. RMSE digunakan melalui Persamaan (5). 

 

      (5) 
Keterangan: 
�̃�𝑖 = Nilai hasil peramalan 
𝑦𝑖 = Nilai aktual / Nilai sebenarnya 
n = Jumlah data 
 
Sedangkan, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan 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 
dihitung menggunakan Persamaan (6). 
 

(6) 
 

Keterangan: 
�̃�𝑖 = Nilai hasil peramalan 
𝑦𝑖 = Nilai aktual / Nilai sebenarnya 
n = Jumlah data 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Dalam penelitian ini, model yang diusulkan diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman Python 
dan library TensorFlow-Keras. Eksperimen dilakukan menggunakan GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 dan 
RAM 32 GB 3600 MHz DDR4. Penelitian mengenai penerapan metode Recurrent Neural Network (RNN) 
dengan pendekatan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk Forecasting populasi ternak di Indonesia 
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bertujuan untuk memprediksi tren populasi ternak di masa mendatang. LSTM, sebagai salah satu varian dari 
RNN, memiliki kemampuan yang unggul dalam menangani data berurutan dan mengatasi masalah long-term 
dependencies, sehingga cocok untuk prediksi berbasis deret waktu seperti populasi ternak. Data populasi ternak 
yang diambil dari beberapa tahun sebelumnya diolah menggunakan model LSTM untuk menghasilkan prediksi 
yang lebih akurat. Langkah-langkah melakukan penelitian tentang penerapan metode Recurrent Neural 
Network (RNN) dengan pendekatan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk Forecasting populasi ternak, 
antar lain: 

 
Pengumpulan Dataset 
Dataset sebagaimana Gambar 4 berisi informasi historis tentang populasi berbagai jenis hewan ternak dari 
tahun 2006 hingga 2022. Setiap baris dalam tabel merepresentasikan data untuk satu tahun tertentu, sementara 
kolom-kolomnya mencakup kategori hewan ternak, seperti sapi potong, sapi perah, kambing, kerbau, ayam 
kampung, ayam pedaging, ayam petelur, itik, dan babi. Nilai-nilai dalam tabel menunjukkan jumlah populasi 
masing-masing jenis ternak, yang tampaknya diukur dalam satuan ekor. Secara keseluruhan, dataset ini 
menggambarkan pola temporal populasi ternak selama 17 tahun, dengan beberapa jenis ternak menunjukkan 
pertumbuhan yang signifikan, seperti ayam pedaging dan ayam petelur, sementara jenis lainnya, seperti kerbau, 
menunjukkan populasi yang relatif stabil atau menurun. Dataset ini menyediakan landasan yang kuat untuk 
analisis tren historis dan prediksi populasi di masa depan menggunakan model LSTM. 

 

 
Gambar 4. Dataset Populasi Ternak Tahun 2006-2022 

 
 
Visualisasi Data berperan untuk melihat tren historis populasi ternak. Cara ini dapat melihat pola musiman, 
tren naik atau turun, atau lonjakan tiba-tiba yang dapat mempengaruhi model prediksi. Jika terdapat pola yang 
konsisten, model LSTM lebih mudah untuk dilatih karena LSTM dirancang untuk menangani data yang bersifat 
time series. Setelah model LSTM dibangun, visualisasi data serupa dibuat kembali untuk membandingkan hasil 
prediksi dengan data historis, hal ini membantu dalam mengevaluasi performa model. Contoh visualisasi data 
ternak untuk tren ternak ayam kampung disajikan pada Gambar 5.  
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Gambar 5. Visualisasi Data Jumlah Ternak Ayam Kampung Tahun 2006-2022 

 

 
Gambar 6. Tren populasi kerbau tiap provinsi dibandingkan dengan rata-rata nasional 

 
Grafik pada Gambar 6menunjukkan tren populasi kerbau di lima provinsi dengan populasi terbesar di 
Indonesia, yaitu Aceh, Nusa Tenggara Timur, Sumatera Barat, Sumatera Utara, dan Nusa Tenggara Barat, 
dibandingkan dengan rata-rata nasional dari tahun 2006 hingga 2022. Garis putus-putus mewakili rata-rata 
nasional, yang konsisten berada di bawah populasi masing-masing provinsi, menunjukkan bahwa populasi 
kerbau secara nasional tersebar lebih merata dengan jumlah yang lebih kecil di banyak provinsi lain. Tren 
populasi di provinsi-provinsi besar ini menunjukkan pola fluktuasi yang signifikan, terutama Aceh, yang 
mengalami penurunan tajam di awal periode, diikuti oleh penurunan yang lebih stabil setelahnya. Nusa 
Tenggara Timur menunjukkan peningkatan yang stabil sejak tahun 2016, sedangkan Sumatera Barat, Sumatera 
Utara, dan Nusa Tenggara Barat cenderung menunjukkan pola fluktuasi yang serupa tanpa perubahan drastis. 
Grafik ini memberikan wawasan tentang bagaimana tren populasi di tingkat provinsi berkontribusi terhadap 
rata-rata nasional, sekaligus menyoroti pola-pola unik di setiap wilayah. 
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Gambar 7. Populasi sapi potong secara nasional 

 
 
Diagram pada Gambar 7 menunjukkan jumlah populasi sapi potong secara nasional dari tahun 2006 hingga 
2022, yang digunakan sebagai acuan untuk melakukan forecasting populasi ternak di masa depan. Data historis 
ini memperlihatkan tren populasi sapi potong yang mengalami peningkatan signifikan dari tahun 2006 hingga 
2012, diikuti oleh penurunan tajam pada tahun 2014, dan kemudian kembali meningkat secara stabil hingga 
mencapai puncaknya pada tahun 2021 sebelum sedikit menurun pada tahun 2022. Pendekatan forecasting ini 
didasarkan pada total jumlah nasional untuk setiap jenis ternak, seperti yang terlihat pada diagram ini, sehingga 
memberikan gambaran yang holistik tentang perubahan populasi dari waktu ke waktu. Dengan menggunakan 
data nasional ini, model dapat mempelajari pola historis yang lebih representatif dan membuat prediksi yang 
lebih akurat mengenai tren populasi ternak di masa depan. 
 
Forecasting Populasi Ternak dengan LSTM 
Penerapan Long Short-Term Memory (LSTM) dilakukan untuk menganalisis dan memprediksi populasi ternak 
nasional berdasarkan data historis yang diambil dari dataset. Prosesnya dimulai dengan memuat dan 
memproses setiap sheet data, di mana populasi dari berbagai provinsi dijumlahkan untuk mendapatkan total 
populasi secara nasional. Data ini kemudian diskalakan menggunakan Min-Max Scaling ke rentang [0, 1], 
sehingga lebih cocok untuk digunakan oleh model LSTM. Model LSTM dirancang untuk menangkap pola 
temporal dari data, dengan mempertimbangkan hubungan antar tahun dalam urutan tertentu. LSTM digunakan 
karena kemampuannya untuk menangani urutan data dengan memori jangka panjang dan pendek, yang penting 
untuk memahami tren populasi dari tahun ke tahun. Input model diatur dalam bentuk sequence yang digunakan 
untuk memprediksi populasi tahun berikutnya. Model LSTM ini memiliki dua lapisan LSTM dengan 50 unit 
masing-masing dan satu lapisan dense untuk menghasilkan prediksi akhir. Aktivasi "relu" memastikan model 
dapat menangkap pola non-linear dalam data.  

 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

 
(e) 

 
(f) 

 
(g) 

 
(h) 

 
(i) 

Gambar 8. Prediksi LSTM dibandingkan dengan data aktual untuk populasi tiap hewan ternak 

Grafik (a) hingga (i) pada Gambar 8 ini menunjukkan hasil penerapan LSTM untuk memprediksi populasi 
berbagai jenis ternak. Grafik ini membandingkan data aktual (berbasis observasi atau historis) dengan prediksi 
yang dihasilkan oleh model LSTM pada data uji. Secara keseluruhan, terdapat kesenjangan yang bervariasi 
antara kurva "Actual" dan "Predicted" untuk masing-masing ternak, yang menunjukkan seberapa baik LSTM 
berhasil memahami pola data historis. Kinerja model dapat dievaluasi dari keselarasan antara kurva aktual dan 
prediksi, di mana grafik yang lebih dekat menunjukkan performa yang lebih baik. 
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Model LSTM menunjukkan variasi akurasi yang signifikan dalam memprediksi populasi berbagai jenis ternak. 
Untuk ayam kampung, model gagal mengikuti tren kenaikan populasi secara akurat, dengan hasil prediksi yang 
jauh lebih rendah dibandingkan data aktual. Pada ayam pedaging, prediksi LSTM stabil meskipun data aktual 
menunjukkan fluktuasi tajam, mengindikasikan kurangnya kemampuan model menangkap perubahan besar. 
Ayam petelur mengalami hasil prediksi yang terlalu linier dibandingkan pola kenaikan melandai yang terlihat 
dalam data aktual. Untuk babi, prediksi model tidak mencerminkan penurunan tajam dalam data historis, 
menghasilkan tren yang lebih ringan. Populasi itik yang stabil dengan sedikit kenaikan tidak sepenuhnya 
ditangkap oleh model, yang justru memprediksi tren menurun. Pada kambing, data aktual menunjukkan 
fluktuasi tajam yang tidak dapat diikuti oleh model, yang cenderung memberikan pola peningkatan konsisten. 
Untuk kerbau, yang memiliki tren menurun, model menghasilkan prediksi yang lebih stabil dengan sedikit 
peningkatan, menunjukkan kesulitan dalam menangkap penurunan tajam. Sapi perah menunjukkan pola yang 
kompleks dengan peningkatan tajam dan penurunan berikutnya, tetapi model memberikan hasil prediksi yang 
datar, kurang mencerminkan perubahan drastis. Pada sapi potong, model memberikan prediksi yang stabil dan 
meningkat, sementara data aktual menunjukkan fluktuasi yang lebih dinamis.Secara keseluruhan, model LSTM 
lebih cocok untuk menangani pola yang stabil atau linier, tetapi kurang efektif dalam menangkap fluktuasi atau 
perubahan kompleks. Hal ini menunjukkan perlunya peningkatan model melalui penyesuaian hyperparameter 
atau penggunaan dataset yang lebih besar dan beragam untuk melatih model. 
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Gambar 9. Hasil forecasting populasi tiap hewan 
 

Grafik (a) hingga (i) pada Gambar 9 menunjukkan hasil penerapan model LSTM untuk memprediksi populasi 
hewan ternak berdasarkan data historis hingga tahun tertentu, dengan peramalan untuk sekitar 10 tahun ke 
depan. Secara umum, grafik-grafik ini menggambarkan bagaimana model menangkap tren historis, baik yang 
menunjukkan peningkatan, penurunan, atau fluktuasi, kemudian melanjutkan pola tersebut dalam bentuk 
prediksi. Namun, perbedaan antara data historis dan prediksi di masa depan menunjukkan bahwa model LSTM 
mungkin tidak sepenuhnya akurat dalam menangkap pola tertentu, terutama jika data memiliki fluktuasi besar 
atau perubahan drastis.  
Analisis spesifik pada tiap jenis hewan menunjukkan bahwa model LSTM memiliki keterbatasan dalam 
menangkap pola historis yang kompleks dan fluktuatif. Untuk ayam kampung, meskipun tren historis 
menunjukkan peningkatan stabil setelah penurunan tajam, prediksi masa depan justru menunjukkan penurunan 
populasi, menandakan kurangnya kemampuan model dalam memahami tren positif tersebut. Pada ayam 
pedaging, model memprediksi penurunan bertahap meskipun data historis menunjukkan peningkatan tajam 
diikuti fluktuasi kecil, yang mengindikasikan bias terhadap pola menurun. Hal serupa terlihat pada ayam 
petelur, di mana tren kenaikan tajam diikuti fluktuasi diabaikan oleh model yang malah memprediksi 
penurunan perlahan. Untuk babi, meskipun data historis menunjukkan peningkatan dan penurunan signifikan, 
model hanya memprediksi sedikit kenaikan populasi yang tidak mencerminkan pola penurunan tajam 
sebelumnya. Pada itik, populasi stabil dengan sedikit kenaikan dalam data historis justru diprediksi menurun 
secara perlahan oleh model. Populasi kambing yang stabil setelah peningkatan awal diprediksi mengalami 
kenaikan signifikan, yang tampak terlalu optimis. Tren menurun populasi kerbau dalam data historis diprediksi 
stabil hingga sedikit meningkat, menunjukkan ketidaksesuaian antara prediksi dan tren historis. Untuk sapi 
potong, tren peningkatan stabil dengan sedikit penurunan pada akhir data diprediksi meningkat secara 
signifikan, yang mungkin mencerminkan optimisme model. Sementara itu, sapi perah dengan pola fluktuasi 
signifikan diprediksi mengalami peningkatan perlahan, mengabaikan dinamika kompleks pada data historis. 
Secara keseluruhan, model LSTM cenderung memberikan prediksi yang lebih halus dan linier, yang kurang 
mencerminkan pola fluktuasi tajam atau perubahan kompleks pada data historis. Hal ini menunjukkan 
kebutuhan untuk penyesuaian parameter model atau perbaikan data historis agar menghasilkan prediksi yang 
lebih akurat dan realistis. 
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Evaluasi Forecasting 
 

 

 
Gambar 10. Hasil evaluasi RMSE, MAE dan MAPE untuk tiap hewan ternak 

 
Gambar 10 menunjukkan evaluasi model LSTM dalam memprediksi populasi ternak utama di Indonesia, yang 
berkontribusi langsung terhadap ketahanan pangan nasional melalui pemenuhan kebutuhan protein hewani. 
Sapi Potong sebagai salah satu sumber utama daging merah menunjukkan performa prediksi yang cukup baik, 
dengan RMSE sebesar 27,342.10 dan MAPE sebesar 5.64%, yang mengindikasikan bahwa populasi sapi 
potong memiliki pola pertumbuhan yang relatif stabil. Hal ini penting untuk memastikan pasokan daging merah 
yang memadai dalam mendukung kebutuhan protein masyarakat. Sapi Perah, yang menjadi sumber utama susu 
sebagai protein hewani cair, memiliki tingkat kesalahan prediksi yang sedikit lebih tinggi dengan MAPE 
sebesar 7.73%, tetapi masih dalam batas akurasi yang baik, sehingga model ini dapat digunakan untuk 
merencanakan produksi susu nasional secara lebih strategis. 
Kambing, dengan MAPE terendah sebesar 5.47%, menunjukkan pola populasi yang konsisten dan mudah 
diprediksi, mendukung pasokan daging kambing sebagai salah satu sumber protein hewani alternatif. 
Sebaliknya, Kerbau memiliki tingkat kesalahan tertinggi dengan MAPE sebesar 16.57%, yang menunjukkan 
bahwa populasi kerbau lebih sulit diprediksi. Hal ini dapat berdampak pada pasokan daging kerbau yang 
menjadi alternatif penting, terutama di wilayah tertentu yang mengandalkan kerbau sebagai sumber utama 
protein hewani. 
Di sektor unggas, Ayam Kampung menunjukkan hasil yang cukup baik dengan MAPE sebesar 9.12%, 
mendukung kestabilan pasokan daging ayam kampung yang sangat digemari masyarakat. Namun, Ayam 
Pedaging dan Ayam Petelur, yang merupakan tulang punggung utama dalam penyediaan daging ayam dan 
telur, memiliki tingkat kesalahan prediksi yang lebih tinggi dengan MAPE masing-masing sebesar 13.95% dan 
13.39%. Variasi dalam populasi unggas ini mungkin disebabkan oleh faktor pasar dan kebijakan produksi, 
yang memengaruhi kapasitas model untuk memberikan prediksi yang lebih akurat. Itik, dengan MAPE sebesar 
15.04%, juga menunjukkan tantangan dalam prediksi populasi, meskipun daging itik dan telur asin merupakan 
sumber protein yang signifikan di beberapa daerah. Sementara itu, Babi, yang menjadi sumber protein penting 
di wilayah tertentu, memiliki MAPE sebesar 13.47%, mencerminkan fluktuasi populasi yang juga dipengaruhi 
oleh permintaan pasar dan kondisi sosial-ekonomi. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan 
bahwa model LSTM dapat menjadi alat yang efektif untuk mendukung perencanaan strategis dalam 
pemenuhan kebutuhan protein hewani di Indonesia. Dengan akurasi yang baik pada ternak seperti sapi, 
kambing, dan ayam kampung, model ini dapat membantu pemerintah dan pemangku kepentingan dalam 
memastikan ketersediaan protein hewani yang stabil dan memadai. Namun, untuk ternak dengan MAPE lebih 
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tinggi seperti kerbau, ayam pedaging, dan itik, diperlukan data tambahan dan pendekatan yang lebih holistik 
untuk meningkatkan akurasi prediksi, sehingga dapat lebih mendukung ketahanan pangan nasional. 
 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengevaluasi model LSTM untuk memprediksi populasi ternak utama di Indonesia, yang 
mendukung ketahanan pangan nasional melalui pemenuhan kebutuhan protein hewani. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa model LSTM memiliki akurasi yang baik untuk ternak dengan pola populasi stabil, seperti 
Sapi Potong, Sapi Perah, dan Kambing, dengan MAPE masing-masing sebesar 5.64%, 7.73%, dan 5.47%. Hal 
ini menunjukkan bahwa model mampu menangkap tren pertumbuhan populasi ternak yang signifikan sebagai 
sumber utama daging merah, susu, dan protein alternatif. Namun, tingkat kesalahan prediksi lebih tinggi pada 
ternak seperti Kerbau, Ayam Pedaging, dan Itik, dengan MAPE masing-masing sebesar 16.57%, 13.95%, dan 
15.04%. Fluktuasi dalam data populasi ini kemungkinan dipengaruhi oleh faktor pasar, kebijakan, dan variasi 
musiman, sehingga memerlukan pendekatan tambahan untuk meningkatkan akurasi prediksi. Kesimpulannya, 
model LSTM adalah alat yang efektif untuk perencanaan strategis dalam pemenuhan kebutuhan protein 
hewani, terutama untuk jenis ternak dengan pola populasi yang konsisten. Namun, penelitian lebih lanjut 
diperlukan untuk memperbaiki prediksi pada ternak dengan pola populasi yang lebih kompleks. Hasil ini 
memberikan wawasan bagi pemerintah dan pemangku kepentingan untuk memastikan pasokan protein hewani 
yang stabil guna mendukung ketahanan pangan nasional. 
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