
BAB 5

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berikut kesimpulan-kesimpulan yang dapat diambil berdasarkan hasil penelitian penentuan harga
opsi beli Eropa menggunakan metode PINNs-HC dan PINNs-SC:

1. Pengaturan arsitektur model ANN yang paling optimal untuk implementasi metode PINNs-HC
adalah 8 lapisan tersembunyi dengan 16 neuron pada masing-masing lapisan, fungsi aktivasi
menggunakan ReLu, optimizer menggunakan Adam, dan fungsi loss menggunakan MSE.
Pengaturan tersebut membuat model ANN menjadi optimal karena besar loss yang dihasilkan
setelah pelatihan sangat kecil.

2. Pengaturan arsitektur model ANN yang paling optimal untuk implementasi metode PINNs-SC
adalah 6 lapisan tersembunyi dengan 32 neuron pada masing-masing lapisan, fungsi aktivasi
menggunakan tanh, optimizer menggunakan Adam, dan fungsi loss menggunakan MSE.
Pengaturan tersebut membuat model ANN menjadi optimal karena besar loss yang dihasilkan
setelah pelatihan sangat kecil.

3. Metode PINNs-SC adalah metode penyelesaian persamaan diferensial parsial Black-Scholes
untuk harga opsi yang lebih optimal dan akurat dibandingkan dengan metode PINNs-HC
berdasarkan nilai RMSE dan MAE yang kecil, beserta koefisien determinasi model ANN yang
mendekati 1.

5.2 Saran

Berdasarkan kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilakukan, saran-saran yang dapat diberikan
adalah

1. Metode PINNs dapat dikembangkan untuk menyelesaikan persamaan diferensial parsial Heston
menggunakan tingkat volatilitas harga aset yang mengikuti proses stokastik [13, hlm. 329]
sebagai model alternatif yang lebih realistis dibandingkan dengan model Black-Scholes.

2. Implementasi dan pembangunan jaringan model PINNs-HC dengan metode trial solution
masih dapat diteliti dan dikembangkan lebih lanjut untuk memperoleh hasil yang lebih baik.
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