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Abstraksi

Penelitian ini bertujuan untuk memproyeksikan kondisi makroekonomi Indonesia pada periode 2025-2029 serta
merumuskan strategi investasi yang relevan berdasarkan hasil forecasting menggunakan algoritma Long Short-
Term Memory (LSTM). Tiga indikator ekonomi utama yang dianalisis meliputi tingkat suku bunga (Interest
Rate), inflasi (Consumer Price Index), dan ketenagakerjaan (Non-Farm Payroll). Data historis bulanan dari tahun
1970 hingga 2023 digunakan untuk melatih model LSTM, yang kemudian menghasilkan prediksi nilai ketiga
indikator tersebut secara tahunan. Hasil forecasting menunjukkan tren penurunan suku bunga dan inflasi secara
bertahap, serta pertumbuhan ketenagakerjaan yang meningkat dari tahun ke tahun. Berdasarkan hasil tersebut,
strategi investasi disusun secara dinamis, menyesuaikan kondisi ekonomi makro pada setiap tahunnya. Strategi
yang disarankan mencakup pendekatan konservatif pada awal periode (2025-2026) dan lebih agresif pada fase
ekspansi ekonomi (2028-2029). Penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan model LSTM dapat membantu
investor dalam menyusun keputusan investasi yang lebih tepat, berbasis pada proyeksi data makroekonomi yang
akurat dan terukur.
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Abstract

This study aims to project Indonesia’s macroeconomic conditions for the period 2025-2029 and formulate
relevant investment strategies based on forecasting results using the Long Short-Term Memory (LSTM)
algorithm. Three key economic indicators analyzed include the interest rate, consumer price index (CPI), and
non-farm payroll (NFP). Monthly historical data from 1970 to 2023 were used to train the LSTM model, which
then generated annual forecasts for each indicator. The forecasting results indicate a gradual decline in both
interest rates and inflation, accompanied by a consistent increase in employment growth over the projected
period. Based on these results, investment strategies were formulated dynamically, adapting to macroeconomic
conditions each year. Recommended strategies include conservative approaches during the earlier period
(2025-2026) and more aggressive strategies during the economic expansion phase (2028-2029). This study
demonstrates that the LSTM model can support investors in making more accurate and data-driven investment
decisions based on reliable macroeconomic forecasts.
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Pendahuluan reksadana, saham dan surat berharga lainnya,serta
Investasi di pasar modal telah menjadi alternatif surat berharga negara [3]. Secara khusus, dalam
populer dalam mengelola dana untuk memperoleh sektor ~ pasar modal, pertumbuhan  investor
imbal hasil yang lebih tinggi dibandingkan mengalami fluktuasi signifikan. Pada tahun 2021,
instrumen keuangan konvensional seperti tabungan pertumbuhan mencapai 92,99%, yang menandakan
atau deposito. Keberagaman produk investasi mulai peningkatan besar dalam jumlah investor. Namun, di
dari saham, obligasi, hingga reksa dana menawarkan tahun 2022, laju pertumbuhan menurun menjadi
fleksibilitas bagi investor untuk menyesuaikan 37,68%, yang menunjukkan penurunan minat atau
pilihan dengan profil risiko masing-masing. Seiring partisipasi investor dalam pasar modal. Hal ini
kemajuan teknologi dan keterbukaan informasi, mengindikasikan ketidakpastian atau berkurangnya
partisipasi masyarakat dalam pasar modal terus minat masyarakat untuk berinvestasi, yang
meningkat. Namun, risiko yang menyertai fluktuasi kemungkinan besar dipengaruhi oleh dinamika
pasar membuat keputusan investasi tetap menjadi ekonomi makro maupun sentimen pasar. Survei
tantangan, terutama di tengah ketidakpastian Populix juga mengungkap bahwa alasan utama
ekonomi global [17], [2]. masyarakat tidak berinvestasi mencakup

keterbatasan pendapatan, kebutuhan modal awal
yang besar, serta kekhawatiran terhadap risiko dan
penipuan [4].

Data Kustodian Sentral Efek Indonesia pada tahun
2024 menunjukkan persentase pertumbuhan investor
di berbagai sektor keuangan, termasuk pasar modal,
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Selain itu, masih rendahnya literasi keuangan turut
menjadi penghambat. Hingga April 2023, investor
pasar modal Indonesia hanya mencakup 3,94% dari
total penduduk [5]. Volatilitas harga dan risiko
kerugian akibat kesalahan dalam menentukan waktu
investasi menjadi sumber kekhawatiran utama.
Dalam konteks ini, kemampuan untuk memprediksi
waktu yang tepat untuk berinvestasi menjadi
kebutuhan strategis. Seperti dikemukakan oleh
Hyndman & Athanasopoulos (2018), waktu masuk
dan keluar dari pasar memiliki pengaruh signifikan
terhadap hasil investasi [6].

Tantangan utama dalam Dberinvestasi adalah
menyusun strategi yang tepat berdasarkan kondisi
makroekonomi yang sedang berlangsung maupun
yang diperkirakan akan terjadi. Keputusan pemilihan
aset dan waktu masuk ke pasar sering dipengaruhi
oleh indikator seperti inflasi, suku bunga, dan
kondisi ketenagakerjaan yang mencerminkan arah
tekanan harga, biaya modal, serta kekuatan
permintaan agregat [6]. Banyak investor mengalami
kerugian bukan semata karena fluktuasi harga,
melainkan karena keputusan dibuat tanpa acuan
yang kuat untuk membaca perubahan ekonomi
secara menyeluruh. Ketika indikator makro bergerak
tidak sesuai ekspektasi, strategi yang tidak berbasis
data cenderung reaktif dan terlambat menyesuaikan
tingkat risiko portofolio. Karena itu, kemampuan
memproyeksikan variabel-variabel makro menjadi
penting agar strategi investasi lebih adaptif, terukur,
dan selaras dengan dinamika ekonomi.

Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa inflasi,
suku bunga, dan ketenagakerjaan memang sering
dipakai sebagai sinyal untuk memilih aset dan
menentukan waktu masuk pasar. Studi sebelumnya
menemukan komponen siklis inflasi dan suku bunga
memiliki kemampuan memprediksi return saham
yang bermakna secara ekonomis, termasuk pada uji
out-of-sample [7]. Penelitian sebelumnya juga
menunjukkan bahwa unemployment gap terbukti
dapat memprediksi return pasar saham agregat,
sehingga data pengangguran relevan untuk membaca
fase siklus bisnis [8]. Selain itu, IMF (2021)
menunjukkan  hubungan return saham-—inflasi
dipengaruhi rezim kebijakan moneter dimana makin
kontra-siklis  kebijakan, = hubungan tersebut
cenderung makin negatif, sehingga inflasi dan suku
bunga perlu dibaca Bersama [9]. Dalam konteks
strategi, pendekatan economic regime yang memakai
indikator makro dapat membedakan kinerja antar
kelas aset dan mendukung alokasi aset dinamis [10].
Karena itu, wajar jika investor menjadikan inflasi,
suku bunga, dan ketenagakerjaan sebagai dasar
rotasi aset dan penentuan timing, bukan sekadar
mengikuti pergerakan harga.

Indikator ekonomi seperti suku bunga, Consumer
Price Index (CPI), dan Non-Farm Payroll (NFP)
memiliki pengaruh signifikan terhadap pasar modal
dan sering dijadikan dasar analisis dalam
merumuskan strategi investasi. Penelitian
sebelumnya menemukan bahwa pasar saham akan
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bereaksi lebih agresif terhadap perubahan ekspektasi
suku bunga, terutama ketika ketidakpastian tinggi
[11]. Boehm dan Kroner (2023) menemukan bahwa
kejutan pada perubahan nilai NFP menghasilkan
kenaikan harga saham yang signifikan pada
mayoritas negara [12]. Studi lain menganalisis reaksi
pasar terhadap pengumuman makro utama, termasuk
CPI dan NFP, dan menunjukkan adanya peningkatan
tajam reaksi pasar terhadap kejutan CPI pada
periode lonjakan inflasi 2021-2023 serta pentingnya
perhatian investor dalam memperkuat respons harga
aset [13]. Oleh karena itu, akan menggunakan ketiga
indikator makro ekonomi  tersebut untuk
memprediksi waktu terbaik untuk investasi pada
pasar modal.

Berdasarkan penjelasan diatas, maka penelitian ini
akan melakukan forecasting terhadap tiga indikator
makroekonomi utama, yaitu Consumer Price Index
(CPI), Interest Rate (IR), dan Non-Farm Payroll
(NFP) menggunakan algoritma Long Short-Term
Memory  (LSTM)  untuk  periode  2025-
2029. Penggunaan ketiga indikator ini menjadi
keterbaharuan dalam penelitian kami. Selain itu,
penelitian akan menggunakan data jangka panjang
sejak tahun 1970 sehingga model memiliki peluang
lebih besar menangkap pola siklus ekonomi lintas
rezim yang belum banyak diakomodasi pada studi
sebelumnya. Dengan demikian, kontribusi utama
penelitian ini adalah menyajikan pendekatan
prediksi yang lebih komprehensif, berorientasi
keputusan, dan berbasis data historis panjang untuk
meningkatkan adaptivitas strategi investasi terhadap
dinamika makroekonomi.

Tinjauan Pustaka

Teori Investasi

Teori investasi menjelaskan bagaimana individu atau
institusi mengalokasikan dana pada berbagai
instrumen keuangan dengan tujuan memperoleh
tingkat pengembalian di masa depan dengan
mempertimbangkan risiko yang ditanggung [19].
Teori investasi juga berkembang melalui Capital
Asset Pricing Model (CAPM) yang menghubungkan
return ekspektasian dengan risiko sistematis dan
Efficient Market  Hypothesis (EMH)  yang
menegaskan keterbatasan peluang mengungguli
pasar karena harga telah mencerminkan informasi
yang tersedia [20], [21]. Disisi lain, teori investasi
mengenai value investing menyoroti peluang
mispricing yang dapat dikenali melalui analisis
fundamental, sedangkan Arbitrage Pricing Theory
(APT) menjelaskan return melalui faktor-faktor
makroekonomi [22], [23]. Secara keseluruhan, teori
investasi merupakan kumpulan gagasan yang saling
melengkapi untuk menjelaskan pembentukan harga,
pengukuran risiko, dan perancangan strategi
portofolio.

Teori investasi penting karena menjadi fondasi
pengambilan keputusan keuangan yang rasional dan
terukur, terutama ketika pasar berfluktuasi dan
ketidakpastian ~ meningkat. =~ Kerangka  MPT
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membantu investor menyusun portofolio efisien
yang menyeimbangkan risiko dan return, CAPM
menjadi rujukan untuk mengevaluasi kinerja serta
biaya modal, sedangkan EMH memberi batasan
realistis atas efektivitas strategi berbasis informasi
publik [20], [21], [24]. Tren literatur mutakhir
menunjukkan pergeseran dari model klasik yang
mengandalkan asumsi rasionalitas dan efisiensi
penuh menuju pendekatan yang lebih empiris dan
adaptif. Salah satunya adalah pemanfaatan data
besar dan pembelajaran mesin untuk pemodelan
risiko, prediksi return, dan optimasi portofolio
secara dinamis [23]. Dengan demikian, teori
investasi tetap relevan bukan hanya sebagai landasan
konseptual, tetapi juga sebagai kerangka yang terus
berevolusi mengikuti perubahan struktur pasar,
teknologi, dan preferensi investor.

Teori Siklus Bisnis

Teori siklus bisnis didefinisikan sebagai fluktuasi
berulang dalam aktivitas ekonomi agregat yang
mencakup fase ekspansi, kontraksi atau resesi, dan
pemulihan, dengan durasi serta pola yang tidak
bersifat periodik [25]. Definisi ini kemudian
diperkaya oleh literatur makro modern yang
memandang siklus bisnis sebagai fluktuasi berulang
pada output dan kesempatan kerja, disertai pola co-
movement antar indikator makroekonomi [26].
Kerangka ini penting karena menjelaskan terjadinya
boom—downturn ekonomi serta membantu peneliti
dan pembuat kebijakan mengidentifikasi fase siklus
dan mekanisme transmisi guncangan ke sektor riil
[27]. Dengan demikian, pemahaman teori siklus
bisnis menjadi landasan analitis untuk memetakan
dinamika makroekonomi, meningkatkan ketepatan
perumusan kebijakan stabilisasi, serta mendukung
pengambilan keputusan ekonomi yang lebih adaptif
terhadap perubahan kondisi dan ketidakpastian.

Dalam tren riset, kajian siklus bisnis bergerak ke
arah pengukuran real-time dan prediksi turning point
yang lebih cepat dibanding menunggu rilis PDB
yang terlambat dan sering direvisi [28]. Selain itu,
literatur makin menekankan integrasi financial cycle
(kredit dan harga aset) karena terbukti penting untuk
memperkuat kemampuan memprediksi resesi lintas
negara [29]. Sejalan dengan perkembangan data dan
komputasi, studi terbaru  juga banyak
mengeksplorasi penggunaan big data dan machine
learning untuk deteksi perubahan rezim atau fase
siklus dan nowcasting, serta membandingkan kinerja
berbagai metode secara sistematis [30]. Secara
keseluruhan, tren penelitian mengarah pada
pengembangan metode yang lebih  cepat,
komprehensif, dan akurat untuk mengidentifikasi
fase siklus bisnis dan memprediksi risiko resesi.

Teori Pasar Modal

Pasar modal merupakan tempat bertemunya pihak
yang memiliki kelebihan dana dan pihak yang
membutuhkan dana melalui perdagangan instrumen
keuangan jangka panjang, seperti saham dan obligasi
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[21]. Dalam teori pasar modal, mekanisme
perdagangan dan pembentukan harga berperan
mengalihkan dana dari pemilik surplus dana kepada
pihak yang memerlukan pendanaan untuk kegiatan
produktif [31]. Kerangka ini penting karena pasar
modal meningkatkan efisiensi alokasi dana dan
membantu diversifikasi serta manajemen risiko
investor [32]. Dengan demikian, teori pasar modal
menjadi landasan untuk memahami bagaimana harga
aset terbentuk, bagaimana risiko diperdagangkan,

dan  bagaimana perubahan kondisi  makro
memengaruhi  keputusan  pendanaan  maupun
investasi.

Beberapa indikator ekonomi utama memiliki

pengaruh langsung terhadap dinamika pasar modal.
Suku bunga, misalnya, memengaruhi biaya modal
dan aliran dana investasi [33], [34]. CPI memberikan
gambaran tingkat inflasi yang memengaruhi daya
beli dan profitabilitas perusahaan [35], [36]. NFP
mencerminkan  kondisi  ketenagakerjaan  dan
kekuatan ekonomi riil [37]. Ketiga indikator ini
sering digunakan sebagai dasar dalam pengambilan
keputusan investasi, baik oleh investor individu
maupun institusi.

Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM merupakan salah satu metode pembelajaran
mesin yang termasuk dalam Recurrent Neural
Network dan dirancang untuk memproses data deret
waktu [38]. LSTM juga dirancang untuk mengatasi
keterbatasan RNN dalam mempelajari
ketergantungan jangka panjang melalui mekanisme
cell state dan gerbang yang menjaga aliran gradien
tetap stabil pada urutan yang panjang. Keunggulan
ini relevan bagi data ekonomi dan keuangan yang
cenderung  menunjukkan  dinamika  temporal
kompleks serta pola non-linear yang tidak selalu
dapat direpresentasikan memadai oleh pendekatan
statistik linier konvensional [39]. Secara empiris,
penerapan LSTM pada prediksi pasar saham skala
besar menunjukkan kinerja yang kompetitif
dibandingkan dengan regresi logistik dan random
forest [40].

Tren penggunaan LSTM dalam bidang ekonomi dan
pasar modal menunjukkan peningkatan seiring
ketersediaan data dalam jumlah besar. LSTM
memungkinkan peramalan yang lebih adaptif
terhadap perubahan pola data dari waktu ke waktu.
Dalam konteks makroekonomi, studi berbasis RNN
LSTM mampu meningkatkan kualitas peramalan
inflasi serta memberikan wawasan tentang proses
inflasi [41]. Sejalan dengan itu, riset di Indonesia
menunjukkan bahwa LSTM dapat digunakan untuk
peramalan inflasi dan dinilai sesuai untuk deret
waktu yang non-linear serta kompleks, sehingga
penggunaannya dalam analisis ekonomi terus
meningkat seiring kemajuan komputasi dan
ketersediaan data [17].

Penelitian Terdahulu
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Prediksi waktu terbaik untuk investasi pada pasar
modal dapat dilakukan dengan berbagai metode.
Studi sebelumnya menggunakan Autoregressive
Integrated Moving Avarage (ARIMA) menemukan
bahwa model ini cenderung kesulitan menangkap
nonlinearitas atau structural break, dan performa
dapat turun ketika terjadi perubahan rezim seperti
lonjakan inflasi pada tahun 2021-2023 [14]. Studi
sebelumnya menemukan bahwa model ARIMA
mampu menangkap pola historis inflasi Indonesia
dalam jangka pendek, namun tingkat kesalahan
prediksi out-of-sample masih relatif besar untuk
horizon multi-period, sehingga membuka peluang
penggunaan metode yang lebih fleksibel untuk
meningkatkan akurasi peramalan [15]. Studi lain
menggunakan Algoritma Support Vector Regression
(SVR) dan menemukan bahwa SVR dapat
mengungguli metode ekonometrika tradisional
dalam hal akurasi prediksi inflasi. Namun, meskipun
akurasinya baik, SVR tetap tidak secara eksplisit
memodelkan dependensi waktu jangka panjang,
sehingga performanya berpotensi menurun [16].

Hermansah, Muhajir, & Rodrigues (2024)
menemukan bahwa algoritma Recurrent Neural
Network (RNN) dengan Long Short-Term Memory
(LSTM) memberikan prediksi yang lebih baik pada
data inflasi bersifat nonlinier dan memiliki
dependensi waktu yang kuat [17]. Studi lain
menemukan bahwa model LSTM hasil prediksi yang
lebih baik dibanding SVM dan regresi linier [18].
Selain itu, analisis indikator makro ekonomi dengan
menggunakan ARIMA masih banyak menekankan
pemilihan model terbaik berbasis kriteria informasi,
yang membantu pemodelan namun sering belum
menutup kebutuhan prediksi jangka panjang dan
lintas-indikator secara terintegrasi [14].

Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif
deskriptif untuk menganalisis dan memprediksi
kondisi makroekonomi yang mempengaruhi
keputusan investasi di pasar modal. Tiga indikator
utama yang dianalisis adalah Consumer Price Index
(CPI), Non-Farm Payroll (NFP), dan Interest Rate
(IR), yang dipilih karena signifikansinya dalam
menentukan arah kebijakan moneter dan dinamika
pasar. Data yang digunakan dalam penelitian ini
diperoleh melalui web scraping dari situs
investing.com, yang menyediakan data historis
bulanan dari tahun 1970 hingga 2023 untuk ketiga
indikator tersebut. Selain itu, studi literatur juga
digunakan untuk melengkapi pemahaman teoretis
terkait dinamika indikator ekonomi.

Penelitian ini terdiri atas beberapa tahapan utama
yaitu pengumpulan data, pra-pemrosesan data,
pemodelan LSTM, evaluasi model, dan proyeksi.
Pada proses pra-pemrosesan mencakup pembersihan
data dari nilai hilang atau duplikat, serta
transformasi data menggunakan teknik diferensiasi
agar data menjadi stasioner. Data kemudian
dinormalisasi dengan MinMaxScaler ke rentang
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[0,1] untuk meningkatkan efisiensi pelatihan model.
Data yang telah dinormalisasi disusun dalam bentuk
sekuens dan dibagi secara kronologis, yakni data
hingga Desember 2021 sebagai data latih dan
periode 2022-2024 sebagai data uji atau evaluasi,
sehingga validasi dilakukan pada data yang terpisah
dari pelatihan. Evaluasi kinerja model LSTM
dilakukan pada data uji menggunakan RMSE, MAE,
dan MSE sebagaimana prosedur evaluasi yang telah
dinyatakan dalam naskah. Pada tahap proyeksi,
keluaran model dikembalikan ke skala asli melalui
inverse normalization (MinMaxScaler), kemudian
dilakukan inverse differencing dengan menjadikan
nilai aktual terakhir sebagai acuan agar angka
proyeksi merepresentasikan level indikator, bukan
nilai selisihnya.

Gambar 1. Desain Penelitian

Model LSTM yang digunakan terdiri dari satu layer
dengan 100 unit neuron, diikuti oleh satu dense layer
sebagai output. Fungsi aktivasi yang digunakan
adalah ReLU, sedangkan proses optimasi dilakukan
dengan Adam Optimizer. Fungsi loss yang
digunakan adalah Mean Squared Error (MSE), dan
pelatihan model dilakukan selama 50 epoch dengan
batch size sebesar 10. Untuk mencegah overfitting,
diterapkan dropout sebesar 0.2. Evaluasi model
dilakukan menggunakan data uji yang dipisahkan
dari data latih. Metode evaluasi utama adalah Root
Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), dan Mean Squared Error (MSE). Visualisasi
hasil prediksi dibandingkan dengan data aktual juga
dilakukan untuk menilai akurasi model secara
kualitatif dalam jangka pendek dan panjang.

Hasil dan Pembahasan

Deskripsi Data Penelitian

Penelitian ini memanfaatkan data deret waktu
bulanan dari tiga indikator ekonomi makro utama
yaitu CPI, NFP, dan IR. Data diperoleh dari situs
Investing.com dan mencakup periode panjang dari
tahun 1970 hingga 2024, memungkinkan analisis
atas dinamika jangka panjang serta identifikasi pola
musiman yang relevan terhadap pasar modal.

Tabel 1. Data Mentah Variabel

CPI  NFP
(%) (%)

IR

Bulan (%)

Tanggal
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CPI NFP IR

Tanggal Bulan (%) (%) (%)

1 %%S;:‘bef Dezs(e)‘;fer 27 42 450
13 Nzo(;/ze;nber No;g;r:lber 26 4.1 475
10 g)okztzbef 0;‘5‘;3“ 24 41 5.00
11 Sggtzeflber Segtg;l‘ber 25 42 5.00
14 ?()g;:tus Azg(‘;;zus 29 43 550

Sumber: data diolah peneliti (2025)

Tabel 1 menampilkan lima data terbaru dari masing-
masing variabel. CPI terlihat stabil di kisaran 2—3%,
NFP menunjukkan kestabilan sekitar 4.1-4.3%,
sementara IR mengalami penurunan dari 5.50% pada
Agustus menjadi 4.50% pada Desember 2024,
mengindikasikan potensi pelonggaran kebijakan
moneter. Kondisi ini menjadi dasar awal dalam
proses peramalan waktu investasi yang optimal.

Arsitektur Model LSTM

Model prediktif dalam penelitian ini menggunakan
algoritma LSTM, sebuah varian dari RNN yang
dirancang untuk menangani long-term dependencies
dalam data deret waktu. Kemampuan LSTM dalam
mempertahankan  informasi  jangka  panjang
menjadikannya sesuai untuk memodelkan dinamika
indikator ekonomi bulanan seperti CPI, NFP, dan
IR.

Arsitektur model terdiri atas satu layer LSTM
dengan 100 unit neuron, dilengkapi dengan dropout
sebesar 0,2 untuk mengurangi risiko overfitting.
Output dari layer ini dilanjutkan ke fully connected
layer (dense) sebagai output layer untuk
menghasilkan prediksi. Model menggunakan fungsi
aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) untuk
menangkap hubungan non-linear antar variabel,
sementara proses optimasi dilakukan dengan Adam
Optimizer. Fungsi loss yang digunakan adalah Mean
Squared Error (MSE), yang umum diterapkan dalam
kasus regresi.

Sebelum pelatihan, data dinormalisasi ke dalam
rentang 0—1 menggunakan MinMaxScaler untuk
meningkatkan efisiensi pembelajaran. Model dilatih
selama 50 epoch dengan batch size sebesar 10,
memungkinkan pembaruan bobot secara bertahap
dan stabil selama proses pelatihanection break lagi
setelah mencantumkan tabel atau gambar. Garis
tabel berwarna hitam dengan ukuran 1 point.
Prediksi Non-Farm Payroll (NFP)

Model LSTM digunakan untuk memprediksi nilai
NFP dari tahun 2025 hingga 2030. Prediksi ini
disusun berdasarkan data historis bulanan sejak
1970, dan dievaluasi melalui empat visualisasi
utama untuk mengukur akurasi jangka pendek
maupun tren jangka panjang.
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Non-Farm Payroll Forecast (2022-2024) vs Actual
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Gambar 2. Perbandingan NFP Aktual dan Prediksi
Tahun 2023-2024

Gambar 2 menampilkan perbandingan antara data
aktual dan hasil prediksi NFP selama periode 2023—
2024. Model menunjukkan kemampuan mengikuti
pola dan arah tren dengan baik, meskipun terdapat
deviasi kecil di beberapa titik. Hal ini menunjukkan
bahwa model berhasil menangkap dinamika
musiman dalam jangka pendek.

Non-Farm Payroll Forecast {1970.2030)

Gambar 3. NFP Aktual (1970-2024) dan Prediksi
Jangka Panjang (2025-2030)

Gambar 3 menyajikan proyeksi NFP dari tahun 2025
hingga 2030, yang memperlihatkan  tren
pertumbuhan lapangan kerja non-pertanian yang
cenderung meningkat secara konsisten. Nilai NFP
diprediksi naik dari 3,63 pada 2025 menjadi 7,09
pada 2029, mencerminkan optimisme terhadap
pemulihan dan ekspansi ekonomi. Tren ini didukung
oleh visualisasi ~ jangka  panjang, yang
menggabungkan data historis sejak 1970 hingga
prediksi 2030. Model mampu menghasilkan tren
yang stabil dan konsisten dengan data historis, tanpa
menimbulkan fluktuasi yang tidak realistis.

Tabel 2. Evaluasi Model NFP

Evaluasi Nilai
RMSE 0.222490979753125
MAE 0.1820769409338633
MSE 0.04950223607150548

Sumber : Data diolah peneliti (2025)

Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi model dengan
metrik Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean
Absolute Error (MAE) yang relatif rendah. Hal ini
mengindikasikan bahwa model memiliki performa
prediksi yang baik dan akurat terhadap data historis
maupun proyeksi jangka panjang.
Tabel 3. Proyeksi Tahunan NFP
Tahun Prediksi NFP
2025 3.63
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2026 4.32
2027 5.47
2028 6.27
2029 7.09

Sumber : Data diolah peneliti (2025)

Sebagaimana dirangkum dalam Tabel 3, nilai NFP
diproyeksikan mengalami peningkatan tahunan yang
stabil dari 2025 hingga 2029. Kenaikan ini
mencerminkan prospek penguatan sektor
ketenagakerjaan, yang secara umum berkontribusi
terhadap peningkatan daya beli dan stabilitas
ekonomi. Dengan demikian, NFP dapat menjadi
salah satu indikator utama dalam merumuskan
waktu investasi yang optimal di pasar modal.

Prediksi Consumer Price Index (CPI)

Model LSTM digunakan untuk memprediksi nilai
CPI selama periode 2025 hingga 2030, berdasarkan
data historis sejak tahun 1970. Evaluasi dilakukan
melalui empat visualisasi utama untuk menilai
akurasi jangka pendek dan kecenderungan jangka
panjang.

Consumer Price Index Forecast (2022-2024) vs

202301 202304 202307 202310 202401 202404 202407 202420 202501

Gambar 4. Perbandingan CPI Aktual dan Prediksi
Tahun 2023-2024

Gambar 4 menunjukkan perbandingan antara data
aktual dan hasil prediksi CPI untuk tahun 2023—
2024. Model mampu mengikuti tren dan fluktuasi
musiman dengan cukup baik, meskipun terdapat
deviasi kecil pada beberapa titik, yang menunjukkan
kemampuan prediktif yang stabil untuk jangka
pendek.

Consumer Price Index Forecast (1970-2030)

— Actual Consumer Price Index (1870-2034)

—— Forecast CPI (2025-2030)

1870 1980 1990 2000 2010 2020 2030

Gambar 5. CPI Aktual (1970-2024) dan Prediksi
Jangka Panjang (2025-2030)

Proyeksi jangka panjang disajikan pada Gambar 5.
Prediksi menunjukkan tren kenaikan CPI hingga
tahun 2026, diikuti penurunan bertahap hingga akhir
2029. Nilai CPI diperkirakan berada di angka 6,18
pada 2025 dan mencapai 6,23 pada 2026, sebelum
menurun menjadi 4,43 pada 2029. Tren penurunan
ini mengindikasikan potensi stabilisasi harga atau
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keberhasilan  kebijakan  pengendalian inflasi,
sekaligus memberi sinyal lingkungan ekonomi yang
lebih kondusif bagi investasi.

Tabel 4. Evaluasi Model CPI

Evaluasi Nilai
RMSE 0.42839261507340765
MAE 0.3321128606796265
MSE 0.18352023264943282

Sumber : Data diolah peneliti (2025)

Evaluasi model ditampilkan pada Tabel 4, dengan
hasil RMSE dan MAE yang rendah, menunjukkan
bahwa model memiliki kinerja prediksi yang baik
terhadap pola historis CPI.

Tabel 5. Proyeksi Tahunan CPI

Tahun Prediksi CPI
2025 6.18
2026 6.23
2027 5.96
2028 5.48
2029 4.43

Sumber : Data diolah peneliti (2025)

Ringkasan prediksi tahunan disajikan dalam Tabel 5,
yang memperlihatkan penurunan inflasi secara
bertahap. Dari sudut pandang investasi, tren ini
dapat diartikan sebagai potensi terciptanya kondisi
moneter yang lebih akomodatif, khususnya
menjelang  tahun 2029, vyang mendukung
pengambilan keputusan investasi yang lebih agresif.

Prediksi Interest Rate (IR)

Model LSTM digunakan untuk memprediksi nilai
Interest Rate (IR) selama periode 2025 hingga 2030
berdasarkan data historis sejak tahun 1970. Evaluasi
dilakukan melalui empat visualisasi utama yang
menggambarkan akurasi prediksi jangka pendek
serta kecenderungan jangka panjang.

Interest Rate Forecast (2022-2024) vs Actual

—— Actual Interest Rate {2022-2024)
56 —— predicted Interest Rate

2023-07 200308 202311 202401 202403 202405
Date

Gambar 6. Perbandingan IR Aktual dan Prediksi
Tahun 2023-2024
Gambar 6 menampilkan perbandingan data
aktual dan prediksi IR selama 2023-2024. Model
menunjukkan kemampuan yang baik dalam
mengikuti pola dan tren aktual, dengan deviasi yang
relatif kecil, menandakan ketepatan model dalam
mempelajari fluktuasi musiman IR jangka pendek.

202407 202400 202411
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Interest Rate Forecast (1970-2030)

— Actual Interest Rate {1970-2024)
—— Farecast Interest Rate (2025-2030)

\

1990 2000

Gambar 7. IR Aktual (1970-2024) dan Prediksi
Jangka Panjang (2025-2030)

Proyeksi jangka panjang yang ditampilkan pada
Gambar 7 menunjukkan tren penurunan suku bunga
yang konsisten. Nilai IR diperkirakan menurun dari
9,88 pada 2025 menjadi 7,13 pada 2029. Penurunan
tajam pada awal periode proyeksi mengindikasikan
kemungkinan arah kebijakan moneter yang lebih
longgar, sebagai respons terhadap stabilisasi inflasi
dan upaya mendorong pertumbuhan ekonomi.

Tabel 6. Evaluasi Model IR

2010 2020 2030

Evaluasi Nilai
RMSE 0.2022403123068823
MAE 0.1455005407333374
MSE 0.040901143921985295
Sumber : Data diolah peneliti (2025)
Evaluasi model ditampilkan pada Tabel 6,

menunjukkan hasil nilai Root Mean Square Error
(RMSE) dan Mean Absolute Error (MAE) yang
rendah mengonfirmasi bahwa model memiliki
performa yang baik dalam menangkap pola historis
IR dan menghasilkan proyeksi yang realistis.

Tabel 7. Proyeksi Tahunan IR

Tahun Prediksi IR
2025 9.88
2026 8.64
2027 7.69
2028 7.30
2029 7.13

Sumber : Data diolah peneliti (2025)

Tabel 7 menyajikan ringkasan proyeksi tahunan IR
dari 2025 hingga 2029. Penurunan tingkat suku
bunga secara bertahap tersebut berpotensi
menciptakan lingkungan moneter yang lebih
akomodatif, yang berdampak positif terhadap
aktivitas investasi. Dalam konteks ini, tahun-tahun
akhir seperti 2028 dan 2029 dapat dipertimbangkan
sebagai periode strategis untuk melakukan ekspansi
portofolio investasi di pasar modal.

Proyeksi Waktu Potensial

Bagian ini bertujuan mengidentifikasi tahun paling
potensial untuk investasi berdasarkan hasil proyeksi
tiga indikator makroekonomi utama: Consumer
Price Index (CPI), Interest Rate (IR), dan Non-Farm
Payroll (NFP). Ketiga variabel ini mencerminkan
tekanan harga, biaya modal, serta kondisi pasar
tenaga kerja yang secara kolektif membentuk dasar
penilaian terhadap stabilitas dan arah pertumbuhan
ekonomi.

Tabel 8. Hasil Proyeksi 3 Variabel
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Tahun IR (YoY CPI(YoY NFP (YoY
%) %) %)

2025 9.88 6.18 3.65
2026 8.64 6.23 4.32
2027 7.69 5.96 5.47
2028 7.30 5.48 6.27
2029 7.13 4.43 7.09

Sumber : Data diolah peneliti (2025)

Tabel 8 merangkum proyeksi tahunan ketiga

indikator dari 2025 hingga 2029. Secara umum, IR
menunjukkan tren penurunan dari 9,88% menjadi
7,13%, mengindikasikan pelonggaran kebijakan
moneter. Sementara itu, CPI yang awalnya tinggi
menurun secara bertahap hingga mencapai 4,43%
pada 2029. Di sisi lain, NFP mengalami
pertumbuhan yang stabil dan progresif, dari 3,65%
menjadi 7,09%, mencerminkan pemulihan yang kuat
di sektor ketenagakerjaan. Kombinasi dari ketiga
variabel ini menandakan pergeseran ekonomi dari
fase kontraksi menuju ekspansi penuh.

Pada tahun 2025, dengan kondisi interest rate tinggi
dan inflasi yang masih relatif tinggi, aset konservatif
seperti obligasi pemerintah dan money market funds
direkomendasikan. Hal ini sejalan dengan Teori
Investasi, yang menekankan bahwa dalam kondisi
ketidakpastian tinggi dan biaya modal yang mahal,
investor cenderung memilih instrumen yang lebih
aman dan likuid [42]. Tahun 2026, ketika pemulihan
pasar tenaga kerja mulai terlihat, aset safe haven
seperti emas menjadi relevan, disertai dengan
obligasi korporasi yang mulai menarik.

Memasuki tahun 2027, inflasi menurun dan
ketenagakerjaan tumbuh signifikan. Kondisi ini
mendukung eksposur ke saham sektor konsumsi dan
manufaktur, serta balanced funds. Tahun 2028
ditandai dengan menurunnya suku bunga dan inflasi
rendah kondisi ideal bagi ekspansi pasar. Saham
teknologi dan growth stocks menjadi fokus utama,
bersama dengan index ETFs yang menawarkan
diversifikasi efisien. Puncaknya terjadi pada 2029,
ketika seluruh indikator makro stabil: suku bunga
rendah, inflasi terkendali, dan tenaga kerja kuat.
Dalam situasi ini, investor dapat mempertimbangkan
aset berisiko tinggi seperti cryptocurrencies, saham
pasar berkembang, serta sektor teknologi dan energi
hijau. Strategi ini sejalan dengan prinsip dalam Teori
Pasar Modal, yang menegaskan bahwa dalam
kondisi makro yang stabil dan likuiditas tinggi,
investor dapat memaksimalkan imbal hasil melalui
aset-aset dengan beta tinggi [43].

Meski demikian, perlu dicatat bahwa indikator
makro seperti IR, CPI, dan NFP adalah variabel
eksternal yang memengaruhi sentimen dan kondisi
pasar secara umum, bukan penentu langsung
performa individual aset. Oleh karena itu, pemilihan
instrumen investasi harus selalu disesuaikan dengan
konteks siklus ekonomi yang berlaku [44].

Lebih jauh, akurasi prediksi model LSTM dan tren
makroekonomi  tetap memiliki  keterbatasan,
terutama dalam menghadapi ketidakpastian seperti
krisis global, pandemi, atau gejolak geopolitik [45].
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Oleh sebab itu, pendekatan berbasis data sebaiknya
digunakan sebagai alat bantu dalam menyusun
strategi investasi, bukan sebagai satu-satunya dasar

keputusan. Pendekatan holistik yang
mempertimbangkan faktor makro, mikro, dan
manajemen  risiko  tetap  diperlukan  untuk

membangun portofolio yang adaptif dan berdaya
tahan terhadap dinamika pasar.

Kesimpulan dan Saran

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan proyeksi
terhadap arah  perkembangan  makroekonomi
Indonesia menggunakan pendekatan Long Short-
Term Memory (LSTM) pada tiga indikator utama,
yaitu tingkat inflasi (Consumer Price Index/CPI),
tingkat suku bunga (Interest Rate/IR), dan
pertumbuhan ketenagakerjaan sektor non-pertanian
(Non-Farm Payroll/NFP). Hasil prediksi
menunjukkan bahwa selama periode 2025 hingga
2029, kondisi makroekonomi Indonesia cenderung
bergerak ke arah yang lebih stabil dan ekspansif.
Suku bunga diperkirakan menurun secara bertahap
dari 9,88% menjadi 7,13%, inflasi melandai dari
6,18% menjadi 4,43%, dan NFP meningkat dari
3,65% menjadi 7,09%. Ketiga indikator ini secara
kolektif menggambarkan lingkungan ekonomi yang
semakin kondusif bagi investasi, dengan tekanan
harga yang terkendali, biaya modal yang menurun,
serta pasar tenaga kerja yang semakin menguat.
Berdasarkan proyeksi tersebut, strategi investasi
tahunan dapat dirancang secara lebih adaptif dan
kontekstual. Pada tahun 2025, pendekatan
konservatif menjadi relevan melalui alokasi pada
instrumen  berisiko rendah  seperti  obligasi
pemerintah dan reksa dana pasar uang. Tahun 2026
menunjukkan awal pemulihan, sehingga logam
mulia dan obligasi korporasi menjadi alternatif yang
relatif aman namun prospektif. Tahun 2027
menandai fase stabilisasi ekonomi yang mendukung
eksposur terhadap saham sektor konsumsi dan
manufaktur serta reksa dana campuran. Memasuki
tahun 2028, tren inflasi yang rendah dan penurunan
suku bunga mencerminkan awal dari fase ekspansi
agresif, menjadikan saham teknologi dan exchange-
traded funds (ETF) sebagai pilihan optimal.
Sementara itu, pada tahun 2029, seluruh indikator
makroekonomi mencapai kondisi paling ideal, yang
memungkinkan strategi investasi berisiko tinggi,
seperti saham di sektor inovatif, pasar berkembang,
serta aset digital seperti cryptocurrencies.
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