BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini, disajikan kesimpulan yang diperoleh dari hasil
penelitian mengenai perbandingan kinerja model LSTM dalam memprediksi
pergerakan IHSG. Kesimpulan ini menjawab rumusan masalah yang telah
diajukan pada awal penelitian dengan merangkum temuan utama dari analisis
data yang telah dilakukan. Selain itu, bab ini juga mengulas implikasi dari
hasil penelitian, keterbatasan yang ada, dan memberikan rekomendasi untuk

penelitian atau pengembangan model lebih lanjut.

6.1 Kesimpulan

Kesimpulan berikut merangkum temuan utama penelitian dan
memberikan jawaban terhadap rumusan masalah yang telah diajukan di awal
penelitian:

1.) Model Prediksi Univariate Menggunakan LSTM: Model ini
menggunakan data historis IHSG sebagai input tunggal, dengan
hasil evaluasi MAPE 1.28, RMSE 101.76, dan MAE 86.60.
Meskipun dapat memprediksi pergerakan IHSG, hasilnya kurang
optimal dibandingkan model Multivariate.

2.) Model Prediksi Multivariate All Feature Menggunakan LSTM:
Model ini mempertimbangkan berbagai faktor eksternal seperti
harga emas, minyak, dan nilai tukar. Hasil evaluasi menunjukkan
MAPE 0.76, RMSE 66.72, dan MAE 51.58, yang menjadikannya
model terbaik di antara ketiganya.

3.) Model Prediksi Multivariate Selected Feature Menggunakan LSTM
dengan Feature Selection: Menggunakan feature selection dengan
Random Forest, model ini menunjukkan MAPE 1.07, RMSE 94.32,
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dan MAE 72.35, namun kinerjanya masih di bawah Multivariate All
Feature.

4.) Perbandingan Hasil Error dari Ketiga Model: Model Multivariate
All Feature memiliki error terkecil dengan MAPE 0.76, RMSE
66.72, dan MAE 51.58, sementara Multivariate Selected Feature
lebih baik daripada Univariate, tetapi tidak seakurat Multivariate All

Feature.

6.2 Implikasi

Penelitian ini berkontribusi dalam memperkaya literatur mengenai
penerapan LSTM untuk prediksi harga saham atau pergerakan indeks,
khususnya melalui pelibatan variabel makroekonomi dan pasar global.
Temuan ini menegaskan bahwa memasukkan faktor-faktor eksternal secara
komprehensif dapat meningkatkan akurasi model prediksi time series di pasar
finansial, melampaui pendekatan Univariate yang hanya mengandalkan data
historis aset itu sendiri. Hasil ini sekaligus membuka peluang untuk
eksplorasi lebih lanjut dalam pengembangan model prediksi yang lebih
kompleks dengan penambahan variabel eksternal lainnya, demi mencapai
akurasi dan relevansi yang lebih tinggi dalam menghadapi dinamika pasar
yang terus berubah.

Secara praktis, temuan ini memiliki implikasi signifikan bagi
analisis pasar saham dan sebagai bahan pertimbangan pengambilan
keputusan investasi. Model Multivariate All Feature yang dikembangkan
terbukti mampu memberikan prediksi pergerakan IHSG yang lebih akurat,
sehingga dapat dimanfaatkan oleh investor untuk merumuskan strategi
investasi yang lebih baik dan mengelola risiko secara lebih terukur. Prediksi

IHSG yang akurat juga dapat memberikan indikasi mengenai iklim investasi
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di Indonesia secara umum. Meskipun IHSG tidak dapat dibeli secara
langsung, pergerakannya mencerminkan sentimen pasar dan ekspektasi
investor terhadap perekonomian Indonesia. Prediksi yang optimis dapat
mengindikasikan iklim investasi yang positif, sementara prediksi yang
pesimis dapat menjadi sinyal kewaspadaan bagi berbagai pihak di pasar

modal.

6.3 Saran
Berdasarkan hasil penelitian ini, beberapa saran yang dapat
diberikan adalah:

1) Menambah lebih banyak variabel eksternal, seperti indikator
ekonomi makro lainnya (inflasi, suku bunga), guna meningkatkan
akurasi prediksi model Multivariate All Feature.

2.) Untuk model Multivariate Selected Feature, disarankan untuk
mencoba metode feature selection alternatif seperti Shapley
Additive exPlanations (SHAP), atau metode feature selection
lainnya yang cocok dengan LSTM untuk meningkatkan akurasi

prediksi.
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