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INTISARI

ANALISIS VOLATILITAS SAHAM MENGGUNAKAN MODEL GENERELIZED
AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HETEROSKEDASTICITY (GARCH), LONG
SHORT TERM MEMORY (LSTM) DAN HYBRID GARCH - LSTM

(Studi Kasus : Saham harian Jakarta Islamic Index (JI1 ) Periode Januari 2019 — Desember
2023)

Oleh
FADHILAH KURNIA PUTRI
21106010053

Investor di pasar modal tidak hanya mempertimbangkan tingkat keuntungan (return), tetapi juga
tingkat risiko yang tercermin melalui volatilitas harga saham. Volatilitas menggambarkan tingkat
ketidakpastian pergerakan harga yang dapat memengaruhi stabilitas keputusan investasi, terutama pada
indeks saham berbasis syariah seperti Jakarta Islamic Index (JII). Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis dan membandingkan kinerja ~model Generalized Autoregressive  Conditional
Heteroskedasticity (GARCH), Long Short-Term Memory (LSTM), serta Hybrid GARCH-LSTM dalam
memodelkan volatilitas saham harian Jakarta Islamic Index periode Januari 2019 hingga Desember 2023.
Data yang digunakan berupa harga penutupan harian yang ditransformasikan menjadi log return. Tahapan
analisis meliputi uji stasioneritas, autokorelasi, heteroskedastisitas, pembentukan model volatilitas, serta
evaluasi performa menggunakan ukuran kesalahan prediksi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa data log
return JII mengandung efek heteroskedastisitas dan fenomena volatility clustering yang kuat. Berdasarkan
hasil evaluasi model, GARCH menghasilkan-nilai RMSE sebesar 0,012 dan MAE sebesar 0,009, sedangkan
LSTM memperoleh RMSE 0,018 dan MAE 0,014. Model Hybrid GARCH-LSTM menunjukkan
peningkatan dibandingkan LSTM tunggal dengan RMSE 0,015 dan MAE 0,011, namun masih sedikit di
atas performa GARCH. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan statistik klasik masih unggul dalam
kestabilan estimasi volatilitas saham syariah, sementara integrasi kecerdasan buatan berperan sebagai

pelengkap dalam meningkatkan fleksibilitas prediksi risiko pasar.

Kata Kunci: Volatilitas Saham, GARCH, LSTM, Hybrid GARCH-LSTM, Jakarta Islamic Index.
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ABSTRACT

ANALISIS VOLATILITAS SAHAM MENGGUNAKAN MODEL GENERELIZED
AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HETEROSKEDASTICITY (GARCH), LONG
SHORT TERM MEMORY (LSTM) DAN HYBRID GARCH - LSTM

(Studi Kasus : Saham harian Jakarta Islamic Index (J11) Periode Januari 2019 — Desember
2023)

By
FADHILAH KURNIA PUTRI
21106010053

Investors in the capital market consider not only the level of return but also the level of risk reflected
through stock price volatility. Volatility represents the degree of uncertainty in price movements that may
influence the stability of investment decisions, particularly in sharia-based stock indices such as the Jakarta
Islamic Index (JII). This study aims to analyze and compare the performance of the Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH), Long Short-Term Memory (LSTM), and Hybrid
GARCH-LSTM models in modeling the daily stock volatility of the Jakarta Islamic Index from January
2019 to December 2023. The data used consist of daily closing prices transformed into log returns. The
analytical stages include stationarity testing, autocorrelation testing, heteroskedasticity testing, volatility
model construction, and performance evaluation using prediction error metrics. The results indicate that the
JII log return data exhibit significant heteroskedasticity effects and strong volatility clustering phenomena.
Based on the model-evaluation, the GARCH model-produced an RMSE value-of 0.012 and an MAE of
0.009, while the LSTM model obtained an RMSE of 0.018 and an MAE of 0.014. The Hybrid GARCH-
LSTM model showed improvement compared to the standalone LSTM with an RMSE of 0.015 and an
MAE of 0.011, although it remained slightly above the performance of GARCH. These findings suggest
that classical statistical approaches still provide superior stability in estimating sharia stock volatility, while
the integration of artificial intelligence serves as a complementary tool in enhancing the flexibility of market

risk prediction.

Keywords: Stock Volatility, GARCH, LSTM, Hybrid GARCH-LSTM, Jakarta Islamic Index.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan pasar modal di Indonesia menunjukkan peranan yang semakin penting
dalam mendukung pertumbuhan ekonomi nasional sehingga mendorong masyarakat untuk
mencari instrumen investasi yang mampu memberikan imbal hasil optimal. Selain memiliki
potensi keuntungan yang menjanjikan, pasar modal juga menjadi indikator penting dalam melihat
stabilitas dan kemajuan ekonomi suatu negara, sebagaimana diatur dalam Undang-Undang No. 8
Tahun 1995 tentang pasar modal. Semakin berkembang suatu pasar modal, semakin besar pula
kontribusinya dalam menyediakan sumber pembiayaan bagi perusahaan dan memberikan peluang

investasi bagi masyarakat.

Salah satu elemen penting dalam pasar modal adalah indeks harga saham, yang berfungsi
sebagai representasi kinerja kelompok saham tertentu. Bagi investor, indeks saham memberikan
gambaran umum mengenai kondisi pasar, respon terhadap kebijakan ekonomi, maupun sentimen
global. Di Indonesia, salah satu indeks yang memiliki peranan penting khususnya bagi investor
yang menerapkan prinsip syariah, adalah Jakarta Islamic Index (JH). Indeks ini berisi saham-
saham yang memenuhi screening Dewan Syari’ah Nasional, sehingga menjadi acuan utama dalam
pengambilan keputusan investasi Syariah. Namun demikian, indeks JII tidak terlepas dari fluktuasi pasar
yang dipengaruhi berbagai faktor, seperti perubahan ekonomi global, kebijakan pemerintah, hingga
sentimen pasar. Akibatnya, indeks JII menunjukkan pola pergerakan yang dinamis dan tidak selalu stabil.
Kondisi ini menimbulkan volatilitas, yaitu ukuran statistik yang menggambarkan seberapa besar
suatu harga saham berubah dalam periode tertentu. Semakin tinggi volatilitas, maka semakin besar
pula potensi keuntungan dan kerugiannya. Maka dari itu, memahami dan memodelkan volatilitas

menjadi hal yang sangat krusial bagi investor maupun pengambilan keputusan di sektor keuangan.

Relevansi kebutuhan prediksi volatilitas JIl juga terlihat pada pergerakan indeks selama
periode 2019-2023. Gambar 1.1 memperlihatkan bahwa JII mengalami fluktuasi yang tajam,
terutama pada masa pandemi COVID-19 di awal tahun 2020, yang menyebabkan penurunan

indeks secara signifikan diikuti fase pemulihan yang bertahap. Setelah itu, pergerakan indeks
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masih menunjukkan ketidakstabilan yang menggambarkan adanya volatilitas tinggi dalam pasar

modal syariah di Indonesia.

Close Price

240
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2019 2020 2021 2022 2023 2024

Gambar 1. 1 Grafik Harga Penutupan Saham Harian JlI

Volatilitas sendiri tidak dapat diukur secara langsung. Umumnya dievaluasi melalui analisis
data historis, terutama data return harian. Dari data tersebut, pendekatan statistik dan
komputasional digunakan untuk melakukan peramalan (forecasting), yaitu memprediksi volatilitas
di masa mendatang berdasarkan pola masa lalu. Tujuannya adalah meminimalkan risiko dalam
pengambilan keputusan investasi (Darmadji & Fakhruddin, 2001). Salah satu peramalan yang
sering digunakan adalah peramalan time series. Time series merupakan serangkaian hasil
pengamatan yang diurutkan berdasarkan waktu. Peramalan time series telah banyak digunakan
dalam berbagai macam bidang dimana peramalan ini menganalisis deret pengamatan dan
mengembangkan model -yang; menggambarkan : hubungan.antara - variabel-variabel yang

mendasarinya kemudian meramalkan masa depan dari deret pengamatan tersebut.

Dalam peramalan. time ‘series dibutuhkan' terpenuhinya asumsi residual varians yang
konstan. Tidak terpenuhinya asumsi tersebut akan mengakibatkan nilai interval prediksi tidak
akurat. Namun kenyataannya terdapat kasus-kasus yang memerlukan metode peramalan dengan
residual varians yang tidak konstan atau model heteroskedastisitas terutama dalam permasalahan
finansial. Pada tahun 1982, Engle memperkenalkan model ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) yang memungkinkan peramalan time series dengan residual varians tidak
konstan dapat dilakukan dan pada tahun 1986 Bollerslev mengusulkan model GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) yang lebih fleksibel. Model ini
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efektif dalam menangkap fenomena volatility clustering, yakni kecenderungan di mana periode
volatilitas tinggi atau rendah muncul secara berkelompok. Namun, GARCH memiliki
keterbatasan, khususnya karena model ini mengasumsikan hubungan linear dan distribusi residual
yang normal. Padahal, data pasar saham modern umumnya bersifat non-linier, non-stasioner, dan

kompleks secara temporal (Tsay, 2010).

Untuk mengatasi keterbatasan ini, pendekatan baru berbasis machine learning mulai banyak
digunakan, terutama untuk data time series. Salah satu algoritmanya adalah Long Short-Term
Memory (LSTM), bagian dari jaringan saraf dalam (deep learning), yang dirancang untuk
mempelajari hubungan jangka panjang dan pola non-linier dalam data historis (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Model LSTM meniru cara kerja syaraf otak manusia terutama dalam hal
menganalisis pola. Model ini dibentuk sebagai generalisasi model matematika dari jaringan syaraf
otak dengan asumsi bahwa pemrosesan informasi terjadi di banyak neuron, sinyal dikirim dari
neuron-neuron melalui penghubung, penghubung antar neuron memiliki bobot yang
memperlemah atau memperkuat sinyal dan menggunakan fungsi aktivasi untuk mendefinisikan
output (Siang, 2009). LSTM telah terbukti berhasil dalam berbagai aplikasi peramalan, termasuk
prediksi harga saham dan permintaan energi. Namun, model ini juga memerlukan data yang besar,

pelatihan yang lama, serta rentan terhadap overfitting jika tidak disertai regulasi yang tepat.

Karena masing-masing model memiliki keunggulan dan kelemahan, dilakukan pendekatan
hybrid GARCH-LSTM sebagai strategi gabungan. Model ini memanfaatkan kemampuan GARCH
dalam menangkap pola volatilitas bersyarat, lalu mengintegrasikannya dengan keunggulan LSTM
dalam mengenali pola-pola non-linier. Hasil estimasi dari GARCH dapat digunakan sebagai input
LSTM, atau residual~ dari GARCH dapat dianalisis” lebih “lanjut “oleh LSTM untuk

menyempurnakan prediksi.

1.2 Batasan Masalah

1. Penelitian ini hanya berfokus pada analisis volatilitas saham-saham yang tergabung

dalam Jakarta Islamic Index (JII)

2. Model yang digunakan dalam penelitian ini terbatas pada model Generalized

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) untuk analisis volatilitas
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bersyarat dan Long short Term Memory (LSTM) untuk prediksi harga saham, serta
kombinasi keduanya dalam bentuk model hybrid GARCH-LSTM.

Penelitian ini tidak akan mempertimbangkan faktor eksternal atau makroekonomi
lainnya yang dapat mempengaruhi volatilitas saham, seperti suku bunga, inflasi, kondisi

ekonomi global maupun faktor geopolitik.

Analisis data dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan software Google

Collaboratory berbasis Python.

1.3 Rumusan Masalah

1.

Bagaimana karakteristik dan pola volatilitas saham-saham yang tergabung dalam
Jakarta Islamic Index (JI1) selama periode 2019 — 2023 berdasarkan data historis

saham ?

Bagaimana penerapan @ model Generalized Autoregressive  Conditional
Heteroskedasticity (GARCH), Long Short-Term Memory (LSTM), dan hybrid
GARCH-LSTM dalam memodelkan volatilitas saham yang tergabung dalam Jakarta

Islamic Index (JI1)?

Model manakah yang memberikan tingkat akurasi terbaik dalam memprediksi
volatilitas saham JII di antara model GARCH, LSTM, dan hybrid GARCH-LSTM?

14 Tujuan Penelitian

1.

Menganalisis.pola dan karakteristik volatilitas saham-saham yang tergabung dalam JIl

periode 2019 - 2023 berdasarkan data historis/saham

Menerapkan model GARCH, LSTM, dan hybrid GARCH-LSTM dalam memodelkan
volatilitas saham JII.

Membandingkan kinerja ketiga model tersebut untuk menentukan model terbaik

dalam memprediksi volatilitas saham JI1.
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15 Manfaat Penelitian

Berdasarkan latar belakang dan batasan masalah di atas, maka tujuan penelitian ini adalah

sebagai berikut :

1.

Menentukan prosedur pembentukan model Hybrid Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity (GARCH) dan Long Short-Term Memory (LSTM)

Mengimplementasikan model Hybrid Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (GARCH) dan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
pemodelan data Jakarta Islamic Index (JI1)

Mengetahui keakuratan model Hybrid GARCH — LSTM yang diterapkan pada simulasi

pada data Jakarta Islamic Index (JI1)

Melakukan perbandingan tingkat keakurasian antara model GARCH secara individu
dengan model Hybrid GARCH — LSTM

Melakukan prediksi data Jakarta Islamic Index (JII) beberapa periode ke depan
menggunakan model Hybrid GARCH — LSTM

1.6  Tinjauan Pustaka

Pada penelitian ini peneliti menggunakan beberapa acuan penelitian terdahulu sebagai

referensi untuk memperkuat dasar penelitian yang dilakukan penulis dan menghindari terjadinya

duplikasi penelitian, diantaranya sebagai berikut :

1.

Penelitian oleh Luthfia Ashiilah(2024) membandingkan' efektivitas model Support
Vector Machine (SVM) dan Long Short Term Memory (LSTM) dalam memprediksi
Gangguan Kecemasan (Anxiety Disorder). Hasil. penelitian menunjukkan bahwa
penggunaan LSTM lebih unggul dibandingkan SVM dalam tiga metrik evaluasi, yaitu
precision, recall, dan F1-score, dengan nilai mencapai 75%. Namun, SVM
menunjukkan keunggulan dalam hal akurasi, dengan nilai mencapai 81%. Temuan ini
mengindikasikan bahwa meskipun LSTM lebih baik dalam hal pengukuran kinerja

lainnya, SVM tetap memiliki keunggulan dalam akurasi prediksi.

Penelitian yang dilakukan oleh Yogi dan Epha (Anggara & Supandi, 2021), melakukan

penelitian terkait peramalan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dengan
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memanfaatkan CNN-LSTM. Pada penelitian ini, penentuan neuron optimal di tiap
lapisan menggunakan algoritma hyperband . Hasil penelitian menunjukkan bahwa
CNN-LSTM mampu meramalkan IHSG dengan akurat dalam memprediksi satu hari
kedepan, baik sebelum ataupun saat pandemic COVID-19, di mana besarnya MAPE
sebelum COVID-19 sebesar 1,4% dan semasa COVID-19 sebesar 0,5%. Pada penelitian
tersebut juga diperoleh jumlah informasi bahwa fitur yang paling mempengaruhi model

dalam meramlkan data adalah data IHSG lag pertama.

Penelitian oleh Garcia-Medina dan Aguayo-Moreno (2023) mengembangkan model
hibrida LSTM-GARCH untuk memprediksi volatilitas dalam portofolio
cryptocurrency, terutama selama periode turbulensi keuangan akibat pandemi COVID-
19. Hasil penelitian menunjukkan bahwa meskipun model MLP (Multi-Layer
Perceptron) vanilla menunjukkan Kkinerja yang lebih baik dalam metrik
heteroskedastisitas, model LSTM dan LSTM-GARCH juga memberikan hasil yang
sebanding. terutama pada horizon T+1. Median Sharpe Ratio (SR) negatif untuk horizon
T+1 dan T+6, tetapi positif untuk T+12 dan T+24, menunjukkan bahwa strategi
investasi dengan horizon waktu yang lebih panjang menghasilkan SR yang lebih tinggi.
Selain itu, penggunaan informasi volume transaksi membantu mengurangi kerugian
dalam portofolio. Penelitian ini juga menekankan pentingnya nilai alpha dalam
mengevaluasi kinerja portofolio dan pengambilan keputusan alokasi aset. Penelitian ini
menyimpulkan bahwa model pembelajaran sederhana seperti MLP lebih disukai untuk
memodelkan volatilitas-cryptocurrency frekuensi tinggi, karena tidak hanya lebih efisien
secara komputasi tetapi juga mempertahankan tingkat akurasi yang sama dengan model
yang lebih kompleks. Temuan ini menunjukkan potensi model hibrida dalam analisis

risiko dan pengambilan keputusan investasi di pasar.cryptocurrency.

Penelitian yang dilakukan oleh Azaria Natasha (2015) berfokus pada analisis volatilitas
harga saham dari empat perusahaan, yaitu PT Bank Central Asia Thk, PT Astra
Internasional Tbk, PT Semen Gresik (Persero) Tbk, dan PT United Tractors Tbk, dengan
menggunakan metode EGARCH. Dalam penelitian ini, ditemukan bahwa terdapat
volatilitas pada data log return keempat perusahaan, yang dibuktikan dengan adanya

heteroskedastisitas, sehingga model ARCH, GARCH, dan EGARCH dapat diterapkan.
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Model yang digunakan untuk masing-masing perusahaan meliputi ARIMA untuk model
mean dan GARCH/EGARCH untuk model varian, dengan hasil sebagai berikut: untuk
PT Bank Central Asia Thk, model mean ARIMA([4],0,0) dan model varian
EGARCH(1,1); untuk PT Astra Internasional Tbk, model mean ARIMA([3],0,0) dan
model varian GARCH(1,1); untuk PT Semen Gresik (Persero) Tbk, model mean
ARIMA(0,0,[3,15]) dan model varian GARCH(1,1); serta untuk PT United Tractors

Tbk, model mean ARIMA([42],0,[5]) dan model varian GARCH(1,1)

Tabel 1. 1 Tinjauan Pustaka

No Nama Judul Metode Hasil

1. | Luthfia ashiilah | Perbandingan Support Vector Penggunaan LSTM lebih unggul
SVM dan LSTM | Machine (SVM) dari pada SVM dari 3 matriks
untuk dan Long Short perhitungan yang ada, Yyaitu
memprediksi Term Memory precision, recall dan F1-score
Gangguan (LSTM dengan nilai 75%. Sedangkan
Kecemasan SVM hanya unggul dalam
(Anxiety perhitungan nilaiakurasi yaitu
Disorder) 81%

2. | Yogi Anggara | Multivariate Convolutional Model CNN akan memberikan

Multistep Time
Series
Forecasting
dengan
Algoritma CNN-
LSTM

(Studi Kasus :
Data Cuaca di
Stasiun BMKG)

Neural Networks
(CNN) dan Long
Short Term
Memory
(LSTM)

akurasi yang lebih baik dalam
memprediksi pola spasial dalam
data cuaca multivariate
dibandingkan dengan model

LSTM
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No Nama Judul Metode Hasil
3. Garcia — LSTM-GARCH | Long Short Term | Model MLP  (Multi-Layer
Medina & Hybrid Model Memory (LSTM) | Perceptron) lebih unggul dalam
Aguayo — for the Predictio | dan Generalized | memprediksi volatilitas
Moreno n of Volatility Autoregressive cryptocurrency  dibandingkan
in Cryptocurren | Conditional model LSTM dan LSTM-
cy Portfolios Heteroskedasticity | GARCH, meskipun ketiga
(GARCH) model menunjukkan hasil yang
sebanding. MLP lebih efisien
secara komputasi dan
mempertahankan akurasi yang
sama dengan model yang lebih
kompleks
4. Natasha, A. | Analisis Exponential Menggunakan  metode  E-
Volatilitas Generalized GARCH pada empat
Saham Autoregressive perusahaan dan ditemukan
Perusahaan Heterocedasticity | bahwa terdapat volatilitas pada
dengan Metode | (EGARCH) data log return
E-GARCH
5. | Zhang, G., Wu, | Forecasting Long Short Term | LSTM memberikan hasil
Memory (LSTM)
J.,&Ye, Y. | Stock AL yang lebih baik dalam
Volatility with e L WAN memprediksi volatilitas jangka
LSTM Autoregressive pendek dibandingkan GARCH.
Networks: A Conditional
Hybrid Heteroskedasticit
Approach y (GARCH)

Meskipun berbagai penelitian telah dilakukan terkait pemodelan volatilitas, sebagian besar

penelitian hanya menggunakan satu pendekatan metode, baik metode statistik maupun metode machine
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learning. Penelitian yang mengkombinasikan metode statistik dengan metode machine learning dalam
bentuk model hybrid masih relatif terbatas, terutama pada data saham yang tergabung dalam Jakarta
Islamic Index (JII). Selain itu, penelitian yang secara khusus membandingkan kinerja model GARCH,
LSTM, dan hybrid GARCH-LSTM dalam memodelkan volatilitas saham JII masih jarang dilakukan.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini dilakukan untuk menganalisis volatilitas saham yang
tergabung dalam Jakarta Islamic Index (JI1) periode 2019-2023 dengan menggunakan tiga pendekatan
model, yaitu model GARCH, model LSTM, dan model hybrid GARCH-LSTM. Penelitian ini juga
bertujuan untuk membandingkan kinerja ketiga model tersebut sehingga dapat diperoleh model yang paling

optimal dalam memprediksi volatilitas saham.

1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan skripsi ini adalah sebagai berikut:
1 BAB |: PENDAHULUAN

Dalam Bab ini menjelaskan mengenai latar belakang, rumusan masalah,
batasan masalah ,tujuan penelitian, manfaat penelitian, tinjauan Pustaka dan

sistematika penulisan.
2 BAB II: LANDASAN DASAR TEORI

Dalam Bab ini menjelaskan mengenai konsep konsep teori yang menjadi

acuan, berisi tentang landasan teori, dan rancangan penelitian
3 BAB IIl: METODOLOGI PENELITIAN

Dalam Bab ini menjelaskan tentang metode penelitian yang digunakan dalam

memecahkan-masalah, mulai dari pengumpulan ‘data hingga-teknis analisi
4 BAB IV: HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam Bab ini akan dilakukan analisis data sampai ditemukan hasil penelitian

yang dibahas secara terperinci
5 BABYV :STUDIKASUS

Dalam Bab ini membahas analisis terkait studi kasus dengan memanfaatkan

metode yang telah dipaparkan pada Bab VI
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6 BAB VI:PENUTUP

Dalam Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan serta
saran yang biasanya berisi tentang apa saja kekurangan didalam penelitian ini

sehingga bisa dikembangkan oleh penelitian penelitian setelahnya
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BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan pada pembahasan analisis volatilitas saham-saham yang tergabung dalam
Jakarta Islamic Index (JII) periode 1 Januari 2019 — 31 Desember 2023 menggunakan model
Generelized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH), Long Short Term Memory
(LSTM) dan Hybrid GARCH — LTSM dapat diambil kesimpulan sebagai berikut :

1. Data return harian JIlI terbukti bersifat stasioner dan menunjukkan adanya variansi
yang tidak konstan (heteroskedastisitas) dan adanya fenomena volatility clustering. Hal
ini dibuktikan melalui uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) dengan nilai p-value jauh
di bawah tingkat signifikansi 5%, serta uji Ljung-Box dan ARCH-LM yang

menunjukkan autokorelasi signifikan pada squared return.

2. Model GARCH yang dipilih berdasarkan kriteria informasi (AIC dan BIC) mampu
menangkap dinamika volatilitas JII cukup stabil. Evaluasi performa pada data validasi
dan data uji menunjukkan nilai RMSE berada pada orde 10 * dan MAE pada orde 10-°.
Selisih nilai RMSE antara data validasi dan data uji berada pada kisaran 25-30%, yang
mengindikasikan bahwa model GARCH memiliki tingkat konsistensi yang baik ketika
diaplikasikan pada data di luar periode pelatihan.

3. Model LSTM secara individu belum mampu mengungguli model GARCH, terutama
pada periodedengan: lonjakan ‘volatilitas ‘ekstrem:. Sementara itu, model Hybrid
GARCH-LSTM 'mampu menurunkan nilai kesalahan estimasi volatilitas secara
numerik, dengan penurunan MSE sekitar 40-50% dibandingkan GARCH individu
pada data uji. Namun, hasil uji perbandingan menunjukkan bahwa peningkatan tersebut
belum signifikan secara statistik, sehingga model GARCH tetap menjadi model

baseline yang paling optimal pada penelitian ini..

99



6.2 Saran

Adapun saran untuk peneliti selanjutnya yaitu dapat menggunakan periode data yang lebih
panjang atau membagi data ke dalam beberapa periode pasar agar dinamika volatilitas dapat
dianalisis lebih mendalam. Selain itu, pengembangan model ke arah multivariat atau penambahan
variabel eksternal seperti indikator makroekonomi dan sentimen pasar dapat dipertimbangkan
untuk meningkatkan akurasi prediksi volatilitas. Penggunaan arsitektur deep learning yang lebih

kompleks juga dapat dikembangkan untuk mengoptimalkan kinerja model hybrid.
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