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Abstrak — Dalam teori portofolio modern,
pemilihandandiversifikasi portofolio dilakukandenganasumsi
investor rasional tanpa mempertimbangkan pandangan
subjektif terhadap investasi. Perkembangan teknologi machine
learning dan Kkecerdasan buatan memungkinkan analisis
kondisi pasar secara lebih adaptif, sehingga mendukung
pengambilan keputusan investasi yang selaras dengan
preferensi investor. Penelitian ini membahas penerapan
metode Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
menentukan alokasi portofolio saham di Bursa Efek Indonesia
(IDX) yang mencakup berbagai sektor, berdasarkan ukuran
Sharpe ratio dan mean-variance portofolio. Dua pendekatan
LSTM digunakan: LSTM single input yang hanya
memanfaatkan data historis harga aset, dan LSTM dengan
faktor eksogen yang menggabungkan variabel eksternal
sebagai prediktor tambahan. Kinerja keduanya dibandingkan
dengan model Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) sebagai representasi model deret waktu murni.
Evaluasi dilakukan menggunakan metrik prediksi dan hasil
simulasi portofolio investasi melalui nilai return dan resiko
portofolio. Hasil penelitian menunjukkan bahwa, berdasarkan
prediksi rasio Sharpe untuk setiap komponen portofolio,
LSTM single input memiliki kinerja lebih baik dibandingkan
LSTM dengan faktor eksogen maupun model ARIMA. Kedua
pendekatan LSTM secara Konsisten menunjukkan bahwa
pengambilan keputusan investasi yang lebih sering (periode
pendek) menghasilkan akumulasi return lebih tinggi
dibandingkan strategi jangka panjang. Secara khusus, LSTM
single input memberikan performa prediksi yang baik serta
pembobotan portofolio optimal untuk investasi bulanan dan
jangka pendek.

Kata kunci— LSTM (Long-Short Term Memory),
Diversifikasi Portfolio, Faktor Eksogen, ARIMA

L. PENDAHULUAN

Portfolio investasi merupakan manajemen aset portfolio
terhadap beberapa aset yang ingin diinvestasikan di beberapa
bidang tertentu [1]. Dalam hal ini kegiatan investasi
merupakan kegiatan yang sangat berisiko tetapi memiliki
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pengembalian hasil yang cukup tinggi berdasarkan waktu
investasi yang dipakai[2]. Pembobotan dalam portfolio
digunakan untuk menentukan alokasi dana pada tiap aset,
berdasarkan besamyarisiko yang siap ditanggung. Selain itu,
investasi juga berperan penting dalam menjaga daya beli
uvang terhadap inflasi. Berdasarkan data Badan Pusat
Statistik, tingkat inflasi di Indonesia mencapai puncaknya
pada Desember 2022 (5,51%) dan terendah pada Januari
2024 (0,04%).

Aset yang digunakan dalam portfolio mencakup saham
dari sektor keuangan, pertambangan, infrastruktur, dan
properti, serta deposito yang beracuan pada suku bungan
Bank Indonesia sebagai intstrumen safe-haven. Suku bunga
Bank Indonesia sendiri digunakan karena pengambilan hasil
yang relatif aman dan stabil di bebagai kondisi keuangan
yang dialami serta menghindari kerugian yang cukup
signifikan dalam melakukan investasi. Penelitian ini
menawarkan penggunaan metode LSTM untuk pengambilan
keputusan diversifikasi portofolio secara dinamik terhadap
waktu. Metode LSTM digunakan untuk memprediksi
komponen portofolio terbaik di masa depan. Untuk
membantu pengambilan keputusan investasi, metode Long
Short-Term Memory (LSTM) diterapkan sebagai alat
prediksi harga aset, sinyal jual/beli, serta penyusunan
pembobotan portfolio. Beberapa studi terhadulu telah
menerapkan metode ini dalam prediksi harga aset, lihat [3]
dan [4]. Padapenelitian lain, metode LSTM digunakan untuk
menyelesaikan problem klasifikasi aset untuk komponen
optimasi portofolio dengan nilai koefisien 0,9980 beserta
persentase akurasi 97,05%][5].

Penerapan model machine learing seperti LSTM
memberikan hasil yang lebih optimal dibanding metode
konvensional dalammembangun strategi investasi [6] Salah
satu pendekatan konvensional adalah Modern Portfolio
Theory (MPT), yang menekankan diversifikasi aset guna
mengurangi risiko tanpa harus mengorbankan potensi
keuntungan [7]. Berdasarkan MPT untuk aset yang sudah
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diinvestasikan tidak melihat aset tersebut berkembang
maupun tidak berkembang melainkan lebih mementingkan
hasil akhir yang diinginkan dari keseluruhan aset investasi
yang diinvestasikan[8]. Di sisi lain, model ARIMA
digunakan untuk memprediksi data deret waktu yang bersifat
stasioner, meskipun memiliki keterbatasan dalam menangani
data dengan volatilitas tinggi dan ketidakaturan struktural
[9][10]. Untuk menilai kinerja portofolio, digunakan dua
indikator utama yaitu Sharpe Ratio dan Mean Variance.
Sharpe Ratio mengukur rasio pengembalian terhadap risiko
yang ditanggung, dan terbukti dapat ditingkatkan melalui
integrasi dengan LSTM [11][12]. Mean Variance akan
digunakan untuk sebagai cara dalam alokasi dana yang
optimal untuk portofolio dengan mempertimbangkan hasil
pengembalian dan jangka waktu investasi[l13][14],
Kombinasi ketiga metode ini yaitu LSTM, Sharpe Ratio, dan
Mean Variance memberikan pengoptimalan yangsangat baik
dalam membangun suatu portofolio investasi yang efisien,
bertahan terhadap risiko tertentu, dan juga menyesuaikan
dengan tujuan investasi baik itu jangka pendek maupun
jangka panjang.

IL KAJIAN TEORI

Pada penelitian yang terdahulu sudah dilakukan analisis
prediksi tren harga saham selama 4 tahun dari 2018-2022
menggunakan deep LSTM. Dari hasil tersebut dapat
ditentukan saham yang dapat dijual, dibeli, dan
dipertahankan dalam jangka waktu yang lama maupun jangka
waktu yang cepat [2]. Di dalam penelitian lain membahas
tentang metode LSTM dapat dilihat bahwa rata-rata dari
matriks evaluasiuji menggunakan RMSE yaitu dengan 0,044
yang dimana hasilnyasangat kecil dan bagus [1]. Di waktu
yang akan datang LSTM-DNN sangat mudah dalam
memprediksi hasil dari suatu aset dan mengoptimasikan
dalamportofolio berbagai aset untuk mendapatkan hasilyang
terbaik [3].

A. Penentuan Sektor Strategis Indonesia dan Seleksi
Komponen Saham dalam Portfolio

Bursa Efek Indonesia melalui klasifikasi IDX-IC
(Indonesia Stock Exchange Industrial Classification)
membagi saham ke dalam 11 sektor utama, yaitu: Energi;
Barang Baku; Perindustrian; Barang Konsumen Primer;
Barang Konsumen Non-Primer; Kesehatan; Keuangan;
Properti & Real Estat; Teknologi; Infrastruktur; serta
Transportasi & Logistik. Dari seluruh sektor tersebut,
beberapa ditetapkan sebagai sektor strategis perekonomian
nasional, yaitu Keuangan, Pertambangan (termasuk
komoditas energi dan mineral pada sektor Energi serta
Barang Baku), Infrastruktur, dan Properti dan Real Estate.
Sektor keuangan berperan sebagai penggerak pembiayaan
dan likuiditas ekonomi, sedangkan sektor pertambangan
menjadi penopang ekspor, sumber devisa, dan pendukung
hilirisasiindustri. Infrastruktur memegang peran vital dalam
konektivitas nasional serta kelancaran distribusi barang dan
jasa, sementara sektor properti mencerminkan pertumbuhan
urbanisasi dan investasi domestik. Sehingga, penetapan
keempat sektor penting dalam kajian penelitianini, sejalan
dengan arah pembangunan jangka panjang serta prioritas
investasi yang ditekankan oleh pemerintah dan lembaga
pengelola investasi negara.

Adapun bagaimana tentang pemilihan komponen
aset/saham yang membentuk portfolio investasi, terdapat
beberapa pendekatan. Seleksi aset merupakan tahap penting
dalam pembentukan portofolio, di mana tujuan utamanya
adalah memilih kombinasi instrumen investasi yang optimal
darisekian banyak pilihan yangtersedia di pasar. Pendekatan
untuk pemilihan aset yang dapat digunakan, mulai dari
analisis konvensional berbasis indikator teknis seperti
moving average, relative strength index (RSI), dan volume
perdagangan, hingga metode berbasis teknologi seperti
machine learning yang mampu mengolah data dalam jumlah
besar dan menemukan pola tersembunyi yang sulit terdeteksi
secara manual. Dalam penelitian ini, proses seleksi aset
dilakukan secara data-drivendengan mempertimbangkan dua
kriteria utama: (1) nilai korelasi terkecil antar aset untuk
memaksimalkan diversifikasi, dan (2) return tertinggi selama
periode waktu terakhir yang ditentukan. Pendekatan ini
diharapkan menghasilkan portofolio dengan risiko lebih
rendah namun tetap memberikan potensi imbal hasil yang
optimal.

Misal, untuk suatu aset-i pada waktu t dengan harga
penutupan C;,. Maka return untuk suatu periode diskrit t
dapat dihitung sebagai berikut.

R = Ci,t - Ci,t—l
it — I
it—1

~ ln( Git )
Cit-1

(dalam bentuk log return)

Adapun untuk rata-rata return untuk suatu periode waktu
tertentu selama kurun waktu T, dan korelasi antar aset i dan
j dapat dihitung dengan menggunakan formula (1) dan (2).
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Dalam penelitian ini, pemilihan aset dilakukan dengan
pendekatan data-driven berdasarkan dua kriteria utama,
pertama berdasarkan korelasi historis minimal antar aset,
untuk meningkatkan potensi diversifikasi dan mengurangi
risiko sistemik. Kemudian kriteria berikutnya adalah return
rata-rata maksimum selama periode waktu tertentu, untuk
memaksimalkan potensi keuntungan. Secara matematis,
seleksi aset S dapat ditentukan dengan formulasi berikut.

S:= {a; € Al piyminimumuntuk i # j AR, = max(R)} (3)

Dimana, A adalah himpunan semua aset yang menjadi
kandidat, p;; merupakan korelasi historis antara aset-i dan
aset-j, dan R, merupakan return rata-rata aset-i untuk suau
periode pengamatan terkait.

B. Optimasi Portfolio Investasi

Optimasi  portofolio investasi adalah proses
menentukan pembobotan alokasi dana pada berbagai aset
investasi dengan tujuan memperoleh tingkat pengembalian
(return) yang optimal sekaligus meminimalkan risiko yang
dihadapi. Prinsip dasar optimasi portofolio adalah
diversifikasi, yaitu menyebar investasi ke berbagai aset
sehingga tidak bergantung pada satu instrumen saja,
sehingga dapat mengurangi potensi kerugian besar [6].

1. Return dan Risk dalam Portfolio

Return merupakan tingkat pengembaliandari suatu aset
yang dihitung berdasarkan perubahan harga penutupan.
Dalam penelitian ini, return yang digunakan adalah return
mingguan, dihitung dari selisih harga penutupan akhir
minggu terhadap harga penutupan awal minggu. Perhitungan
ini bertujuan untuk mengidentifikasi aset dengan performa
pengembalian terbaik sebagai kandidat investasi [3]. Untuk
return portfolio menggunakan rumus (4).

R, =

p i=1Riw; 4

Dengan Ry, (return dari portfolio), R; (return dari aset i ), w;
(bobotaseti dalamportfolio),dan n (jumlah total aset dalam
portfolio. Sedangkan ekspektasi return portfolio dihitung
sebagai

E(R,) =¥ 0, E(R) (5)

dengan E (Rp) (ekspetasi dari return portfolio), w;(bobot
alokasidanapadaaseti), E(R;) (ekspetasi return pada aset
i), dann (jumlah total asetdalam portfolio). Sehingga dalam
menghitung resiko dalam portfolio investasi menggunakan
variansi dari return portfoliomaupun mean-variance tersebut
dengan rumus berikut (6)

of = Var(R,) = i, ¥}y w; ; Cov(R,R;) (6)

Var(Rp) merupakan variansi return portfolio untuk

menghitung risiko portfolio, lalu w;, w; masing-masing

adalah bobot masing-masing aset), Cov(Ri,R]-) adalah
kovariansi antara return aset i dan aset j, dan nsebagai
jumlah asetnya.

2. Optimasi Portfolio dan Memaksimalkan Sharpe Ratio
Dalam  optimasi  portofolio, investor harus
mempertimbangkan keseimbangan antara risiko dan return.
Keputusan investasi dapat cenderung pada risiko tinggi
dengan potensireturntinggi atau risikorendah dengan return
yang lebih stabil. Sharpe Ratio digunakan sebagai indikator
untuk menilaiperforma portofolio dibandingkan aset bebas
risiko (risk-free asset), seperti obligasi pemerintah atau

deposito. Formula Sharpe Ratio adalah seperti pada (7).
SR = Y (7

g

dimana SR adalah nilai sharpe ratio portfolio saham, R,
return portofolio saham, R, adalah risk-free rate yang
merupakan tingkat imbal hasil deposito, dan o adalah risiko
portfolio. Sharpe ratio digunakan untuk pembuatan portfolio
investasi dan mententukan return aset yang terbaik. Nilai SR
yang lebih tinggi menunjukkan portofolio memberikan
imbal hasil lebih baik per unit risiko yang diambil.

3. Pembobotan dan Normalisasi Bobot

Dalam pembobotan portofolio digunakan
menggunakan Modern Portofolio Theory (MPT). MPT
merupakan portofolio investasi yang membuat pembobotan
lebih optimal dan alokasi aset yang sesuai. MPT dibuat oleh
Markowitz untuk membuat portofolio investasi yang tahan
akan segala fluktuasi di pasar investasi. Total bobot investasi
harus dipenuhi kondisi berikut.

Z{;lwi = 1, /\wi 2 OVl (8)

Pada penelitian ini, penentuan bobot komponen portofolio
ditentukan secara urutan waktu, berdasarkannilai sharp-ratio
yang diprediksi. Misal untuk portfolio yang terdiri dari n
komponen saham, S R;(t) merupakan nilai sharp ratio untuk
komponen saham-i pada waktu t. Maka bobot portfolio
untuk saham-i padasaat t dapat ditentukan dengan formula

(9).

SR;(t)-min{SR;(t)}}
wi(t) = S, (SRi(©)-min{SR;(D}}) ©)
Formula bobot (9) memastikan nilai bobot yang diperoleh
sesuai dengan kondisi (8). Semakin rendah nilai sharp-ratio
suatu komponen saham, maka nilai bobot saham tersebut
pada portfofolio akan rendah, dan porsi investasi akan lebih
besar untuk saham yang memiliki nilai prediksi sharp-ratio
lebih besar pula.

C. Model Prediksi ARIMA

Model ARIMA adalah Auto-Regressive Integrated
Moving Average model. Model ini merupakan model yang
dapat memprediksi data masa depan dengan cara
menggunakan data historis yang didapatkan. Model ARIMA
bisa digunakan untuk data yang mempuyai votalitas tinggi
seperti data saham maupundata deret waktu. Model ARIMA
digunakan untuk memprediksi penghitungan dari sharpe



ratio. Untuk memprediksi model ARIMA menggunakan
rolling window dan orde (p,d,q) untuk menilai data-data
historis yang akan digunakan dalam perhitungan. Dalam
model ARIMA juga menggunakan data 60 pertama untuk
memprediksi data baru dan data hasil yang baru diprediksi
menggantikan data awal sampai semua data digunakan terisi
dengan lengkap [6]. Dengan rumus sebagai berikutini (10) :

(1-3 ¢ 1) (1-1)"n =6+ (1 - 2,6, L), (10)

dengan L (operator lag), p (orde dari Autoreggresive),
d (orde dari differencing untuk membuat data stasioner),
q (orde  dari moving  average), ¢; (koefisien
AutoReggresive), 0; (koefisien moving average), 1; (nilai
return saham dalam waktut), €, (nilai error) dan § (konstanta
intercept) dan digunakan sebagai pembanding antara model
single LSTM dan model LSTM dengan faktor eksternal.

D. Model Prediksi LSTM

Model prediksi LSTM merupakan model prediksi yang
bisa memprediksi data masa depan dengan menggunakan
datahistoris. Data yang digunakan padamodel LSTM adalah
setiap data yang memiliki tingkat perubahan tinggi maupun
rendah. Model LSTM dapat membuat prediksi yang cukup
akurat serta adanya faktor-faktor lain yang ada pada data
dapat digunakan dalam model LSTM [1].

1. Single Time Series Model

Single Time series Model adalah metode pengembangan
dari Recurrent Neural Network yang dapat memproses data
sekuensial seperti data dalam waktu tertentu, data keuangan,
dan data dalam bentuk teks. LSTM memiliki sel yang terdiri
dari input layer, hidden layer, output layer, dan sel state.
LSTM juga memiliki gate didalam setiap sel yaitu input gate,
output gate, forget gate, dan memori sel hal ini dilakukan
agar hasil prediksi menjadi lebih akurat [2]. Untuk
pembuatan single time series model sebagai berikut :

* Input Gate: mengontrol alur masuknya data ke dalam
memori sel dengan rumus (11).
inputgate = o(w; - [hy — 1,x] + b)) (1)

* Forget Gate: mengontrol alur keluarnya data dari dalam
memori sel dengan rumus (12).

forgetgate = o(w; - [h, — 1,x,] + bf) (12)

dengan wy (bobot dari foget gatenya) dan setiap parameter
sesuai dengan masing-masing proses.

* Output Gate: mengontrol hasil dari memori sel kedalam
jaringan dengan rumus (13).

outputgate = o(w, - [h; — 1,x.] + b,) (13)
* Cell State : menyimpan data memori sel dengan rumus (14)

[h, — Lad+b)  (14)

memorycell = f, - ¢, — 1+1i, - tanh(w, -

* Hidden State : hasil prediksi dari model LSTM dan
ditambahkan faktor eksternal dengan rumus (15).

hiddenstate = o, - tanh(c,) (15)

2. Time Series Dengan Eksogeneus Variabel

LSTM dalam time series menggunakan eksogoneus
variabel adalah memasukkan faktor-faktor eksternal dalam
melakukan prediksi. Eksogoneus variabel yang dimasukkan
yaitu Technical Analysis (TA) untuk Membuat prediksi
semakin akurat. TA yang digunakan terdiri dari bollinger
bands, simple moving average, relative strength index, dan
moving average convergence divergence [ 1]. Dengan rumus
sebagai berikut :

i. Simple Moving Average (SMA 9 dan 20) untuk
mengurangi noise (16) :

SMA = 37, (16)

SR

SMA sebagai rata-rata, T sebagai jumlah periode, dan C;
yaitu harga penutupan hari ke-i.

ii. Relative Strength Index (RSI) untuk oscilator dari 1- 100
(17):

100
AverageGain (17)
AveragelLoss

RSI =100 —

Average gain dan loss untuk menghitungrata-rata penurunan
dan kenaikan.

iii. Bollinger Bands (BB) sebagai potensijenuh jual dan beli
(18) (19) (20):

Midlle Band = SMA(n) (18)
Upper Band =SMA(n) +k - ¢ (19)
Lower Band =SMA(n) —k - o (20)

SMA(n) sebagai rata-rata pada hari ke berapa, o sebagai
standar deviasi, dan k jumlah standar deviasi.

iv. Moving Average Convergence Divergence (MACD)
sebagai penentu tren dan arah jual maupun beli (21) (22)
(23):

MACD Line = EM Agnort — EMAjong = EMAy; — EM Agg (21)
Signal Line = EMA, dari MACD Line (22)
Histogram =MACD Line — Signal Line (23)

EMA 12 hari yaitu cepat, EMA 26 hari yaitu lambat, dan
Signal line EMA 9 hari dari MACD.

1L METODE
Di dalamsistem yangdibangundilakukan pembuatan alur
untuk melakukan proses pengerjan. Analisa dibuat dari
pengambilan data-data yang diambil sampai pembuatan



portfolio investasi yangsangat baik. Untuk pembuatan sistem
dapat digunakan melalui diagram dalam setiap proses yang
dilakukan menggunakan Gambar 1.

Data Data 10 saham
Collection IF terbaik
Feature
Selection
Framework
Dataset Anlisis Daia
Saham Spiitting

" Simulasi Alokasi Aset "
A:TSTIIS portofolio dengan Evaluasi Pengujian A'I_S'S‘mm
masa depan sharpe ratio

Gambar 1 Flowchart sistem yang dibangun

Modeling

A. Data Collection dan Preprocession

Data collection adalah pemrosesan untuk mengambil
data-data saham yang diperlukan di dalam analisa saham.
Data saham yang diambil adalah data-data saham dari mulai
1 Desember2014 — 1 Desember 2024 yaitu 10 tahun terakhir
yang terdapat di yahoo finance. Pada saat data preprocessing
dilakukan penghilangan nilai yang kosong, menghitung
return dalam setiap emiten, dan indikator TA. Untuk nama-
nama setiap emiten ada di Gambar 2 sebagai berikut :

Sektor Tambang

:Jlili&ll;-l#ia{o4iill¢litlIooJ#alli;lo;#lil;;&o#ai;

-2 -

Sektor Finance

Gambar 2 Daftar emiten saham untuk setiap sektor dan
sebaran return.

B. Prediksi dengan LSTM

Pada bagian model LSTM dilakukan prediksi atas harga
saham yang digunakan dalam waktu 10 tahun terakhir. Pada
model LSTM  sendiri dilakukan  pengoptimalan
pengembalian hasil di dalam sharpe ratio. Mean Variance
digunakan untuk menentukan alokasi dana dalam setiap aset
yang ingin diinvestasikan dan mengukur resiko investor
dalam berinvestasi. Model LSTM digunakan untuk
memprediksi nilai dari sharperatio dari setiap emiten yang
telah dihitung. Nilai sharperatioyangdigunakan adalah nilai
dari sharpe ratio setiap emiten selama 60 hari terakhir. Pada
saat memprediksi nilai sharpe ratio menggunakan model
LSTM, 60 datatersebutdigunakan untuk memprediksi 1 data
baru. Model LSTM digunakan teknik pergesaran data dalam
memprediksi dengan cara data yang baru diprediksi
dimasukkan ke dalammodel LSTM menggantikan data awal
dalam proses prediksi sampai semua data yang diperlukan
terkumpul. Fine tunning yaitu pemodelan agar model LSTM
sesuai dengan saham-saham yang ingin diinvestasikan. Pada
proses fine tunning nantinya akan melihat saham-saham

mana yang memiliki performa terbaik di dalam 10 tahun
terakhir tersebut dengan Gambar 3 maupun prosedur dan
arsitektur terdapat pada Tabel 1 dan Tabel 2.

Input Data o Data 4| Pretrained 4| Fine Tunning
Saham “|  Preprocess | LsTM MODEL i Model
h 4
Analisis Sharpe -
K;Tg;";z? - Ratio dan Mean Predllgsalﬁsoharpe ] Evaluasi Model
ariance

Gambar 3 Flowchart model LSTM

Tabel 1. Prosedur pelatihan dan prediki LSTM

Langkah Deskripsi

Datasct multiyariat yang berisi variabel-variabsl sksternal
(exogenous) dan target (return ggham)

Datasct dikonstruksi dalam bentwk sskuens waktu dengan time. stsp
= 60 mengeunakan fungsi create dataset

1. Input

2. Preprocessing

3. Normalisasi, Data diubah ke skala 0-1 msnggunakan MinMaxSealsr
Data diubah menjadi hentuk 3D: (samples, time, steps. features)
4. Reshape .
agar ggsnal input LSTM
5. Model pgrtama LSTM model pertama dilatibh dengan data X_scaled dan y
6. Skala target Target y dinormalisasi msngennakan MinMaxSealer
7. Model kedua. LSTM model kedua dilatib ulang dengan X_scalsd dan y_ sealed
3 . Model memprediksi target dalam bentuk scaled, laly di-inverse
- Rredild transform ks skala asli
9. Eyaluasi Dilakukan syaluasi terhadap hasil prediksi msnggunakan MAE.
' MSE, dan RMSE
Tabel 2. Arsitektur LSTM
Layer Jenis Jumlah Output Keterangan
Layer Unit Shape
1 LST™ 50 (None, 60. Mengembalikan sckuens
50) (refmn.ssqusnges=True)
2 LST™M 50 (None, 50) Tanpa refurn. sequenses.
3 Dense 1 (None, 1) Output akhir berupa | nilai prediksi
Optimizer | — Adam — Digunakan untuk optimasi training
Loss = MSE = Mean Squared Error sehagai fungsi, loss

Function

C. Simulasi Nilai Portfolio

Simulasi nilai portfolio dilakukan untuk penghitungan
dalam hasil dari investasi yang dilakukan. Hasil-hasil yang
dilakukan dalam simulasi portfolio merupakan hasil dari
prediksi model LSTM. Pada saat dilakukan pembuatan
portfolio akan disesuai dengan profil resiko masing-masing
investor.Portfolio investasi tersebut bisa memaksimalkan
hasil pengembaliaanaset dengan resiko cukup besar maupun
resiko yang minimal. Portfolio investasi terdapat
pengalokasian aset-aset yang diinvestasikandan jumlah dana
yang diinvestasikan dalam aset tersebut seperti Gambar 4.

Hitung Prediksi
Prediksi Harga .| Return, Risk, .| Tentukan Bobot
Saham "| dan Sharpe 7 Saham
Ratio
v
Visualizasi |+ Evaluasi Kinerja |+ Simulasi Nilai

Gambar 4 Flowchart simulasi portfolio



Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dan analisis yang dilakukan adalah pemodelan dari
prediksi return saham, risk saham, dan bobot dari portfolio
investasi. Hasil yang dibuat yaitu sebaran saham-saham yang
bagus untuk diinvestasikan dengan dana siap diinvestasikan.
Pada model LSTM akan melihat saham-saham dengan
prediksi sharperatio yangsangat cocok untuk diinvestasikan.
Di dalam pembobotan akan digunakan dengan profil resiko
investor dalam berinvestasi dan membuat portfolio investasi
yang memaksimalkan return maupun mengurangi resiko.

A. Penelitian Saham Berdasarka Nilai Korelasi Terkecil
Dalam membentuk portofolio investasi, penting untuk
memilih saham yang tidak bergerak terlalu mirip. Hal ini
bertujuan agar saat satu saham turun, saham lain tidak ikut
turun, sehingga risiko portofolio lebih kecil. Untuk itu, kita
bisa menggunakan matriks korelasi. Matriks korelasi
menunjukkan seberapa mirip pergerakan harga antar saham.
Nilai korelasi berkisar antara -1 hingga 1. Jika nilainya
mendekati 1, berarti dua saham bergerak hampir sama. Jika
mendekati 0, gerakannya tidak saling terkait. Jika negatif;
mereka cenderung bergerak berlawanan. Untuk portofolio
yang lebih aman dan terdiversifikasi, pilihlah saham-saham
dengan korelasi rendah (misalnya di bawah 0.3). Gambar 5
menunjukkan matriks korelasi dari return antar emiten saham

Correlation Matrix of Stock Returns
353 ; I

e =
retumn (BBCA JK) =
return (BBNIJK)
return (BCIC.JK)
return (BFIN.JK) -
re .

-06

-04

return (INPPJK) L S8l
return (IPOLJK) - ‘
return (JRPTIK) -
return (KRAS JK) -

0.2

retum (UNIC.JK) -4
return (WOMFJK) —

return (WOMFJK) -

Gambar 5 Korelasi dari return setiap emiten saham.

Setelah itu, dari saham-saham tersebut, dipilih yang
memiliki rata-rata return tinggi. Portofolio yang baik
dibentuk dari saham-saham dengan korelasi rendah untuk
mengurangi risiko, serta return tinggi untuk menjaga potensi
keuntungan. Jumlah saham yang dipilih bergantung pada
preferensi investor, yang salah satunya dipengaruhi oleh
besarnyabudget. Dalamstudi ini, dipilih 10 emiten (Tabel 3)
dari daftar saham berkorelasi rendah, yaitu sepuluh dengan
rata-rata return tertinggi selama satu tahun terakhir. Dalam
halini Dengan teknikini, diharapkan memberikan portofolio
yang lebih stabil karena risiko tersebar dan peluang imbal
hasil tetap optimal.

Tabel 3. Daftar emiten yang terpilih dalam portfolio
dengan rata-rata return terbesar dan minimum korelasi

Kode Asal Sektor Return Kode Asal Sektor Return
Emiten rata-rata Emiten rata-rata
DART.JK Properti 0.017 SSIAJK Infrastruktur 0.021
BALLJK Infrastruktur 0.019 TPIAJK Tambang 0.025
DNET.JK Keuangan 0.019 GMTD.JK Properti 0.027
BRMS.JK | Tambang 0.02 FMILJK Properti 0.028
CASS.JK Infrastruktur 0.02 PSAB.JK Tambang 0.03

B. Prediksi Sharpe Ratio dengan ARIMA

Untuk memprediksi performa portofolio secara lebih
realistis, pendekatan moving window atau jendela geser
digunakan dengan memanfaatkanmodel ARIMA. Teknik ini
meniru kondisi nyata di mana prediksi hanya menggunakan
data historis sebelum titik waktu tertentu, tanpa melihat
informasi masa depan. Proses dimulai dengan menghitung
return harian dari saham-saham terpilih. Selanjutnya, untuk
setiap saham, diterapkan jendela data historis, misalnya
dalam hal ini untuk 60 hari ke depan, secara bergeser
digunakan untuk melatih model ARIMA dan memprediksi
return harian berikutnya. Hasil prediksi return dari seluruh
saham kemudian digabungkan dengan asumsi bobot sama
untuk membentuk return portofolio yang diproyeksikan.
Berdasarkan return portofolio ini, Sharpe ratio diprediksi
dengan menghitung rata-rata return dibagi dengan volatilitas
(standar deviasi) dari return yang diprediksi. Proses ini
diulang sepanjang periode waktu sehingga dihasilkan deret
waktu rolling Sharpe ratio yang mencerminkan dinamika
risiko dan potensi imbal hasil dari portofolio. Hasil ini
memberikan gambaran yang lebih adaptif terhadap
perubahan pasar dan dapat digunakan sebagai acuan dalam
pengambilan keputusan investasi berbasis proyeksi.
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Gambar 6 Prediksi nilai sharpe ratio pada komponen
portfolio untuk ARIMA

Dalam metode prediksi ARIMA yang ada pada gambar 6,
dapat dilihat bahwa ARIMA dapat memprediksi sharpe ratio
dari saham-saham yang diinvestasikan. Dalam ARIMA
sendiri membutuhkan data-data historis yang banyak agar
dapat memprediksi data masa depan, sehingga dapat dilihat
bahwa prediksi ARIMA baru muncul pada saat di
pertengahan hasil.

C. Hasil Prediksi LSTM

Pada saat prediksi LSTM dilakukan untuk menghitung
harga masa depan dari aset-aset yang diinvestasikan. Model
LSTM melakukan penghitungan prediksi dari retum, risk,



maupun bobot untuk melakukanpembuat portfolio investasi.
Untuk metrik evaluasi menggunakan rmse untuk
menghitung seberapa bagus model LSTM dapat melakukan
proses prediksi. Untuk hasil dapat dilihat sebagai berikut :

1. Single Input LSTM

Gambar 7 menampilkan hasil prediksi nilai Sharpe
Ratio dari masing-masing komponen saham dalam
portofolio menggunakan model single-input LSTM. Model
ini hanya mempelajari pola historis return dari setiap saham
secara individual tanpa mempertimbangkan faktor eksternal.
Nilai Sharpe Ratio yang diprediksi merepresentasikan rasio
antara return yang diharapkan dengan volatilitas (risiko)
berdasarkan hasil prediksi return harian. Dari visualisasi ini,
dapat diamati variasi performa risiko relatif antar saham di
dalam portofolio. Saham-saham dengan nilai Sharpe Ratio
lebih tinggi menunjukkan potensi return yang lebih besar
relatif terhadap risiko, sedangkan nilai yang lebih rendah
mengindikasikan performa risiko-return yang kurang
optimal.
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Gambar 7 Prediksi nilai sharpe ratio pada komponen
portfolio untuk single-input LSTM.

2. Exogenous LSTM

Pada gambar 8 ditampilkan hasil prediksi nilai Sharpe
Ratio dari setiap saham yang ada dalam portofolio dengan
menggunakan model Exogenous LSTM. Model ini
melakukan pembelajaran dalam pola historis return dari
setiap saham secara individual serta mempertimbangkan
faktor eksternal yaitu technical analysis. Nilai Sharpe Ratio
yang diprediksi merepresentasikan rasio antara return yang
diharapkan dengan volatilitas (risiko) berdasarkan hasil
prediksi return harian dan adanya faktor eksternal seperti
technical analysis digunakan untuk membuat prediksi yang
lebih sensitif. Dari visualisasi ini, dapat diamati variasi
performa risiko relatif antar saham di dalam portofolio.
Saham-saham dengan nilai Sharpe Ratio lebih tinggi
menunjukkan potensi return yang lebih besar relatif terhadap
risiko, sedangkan nilai yang lebih rendah mengindikasikan
performa risiko-return yang kurang optimal.
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Gambar 8 Prediksi nilai sharpe ratio pada komponen
portfolio untuk Exogenous LSTM

Tabel 4. Metrik exaluasi setiap model

No | Model MSE SMAPE(%) R2 Score Waktu Komputasi

1 ARIMA 1,063 56,651 0,687 46 Menit 32 Detik

2 LSTM Single | 1,992 58,508 0,593 17 Menit 10 Detik
Input

3 LSTM 2,535 61,596 0,482 3 Jam 54 Menit 49 detik
Exogenous

Dalam tabel 4 dapat dilihat bahwa ARIMA memiliki nilai
MSE yang paling kecil diantar metode yang lain dengan
ukuran data yang diprediksi adalah 8100 data . Hal ini
disebabkan bahwa model ARIMA seharusnya membutuhkan
data yang lebih banyak dibandingkan LSTM. Pada saat ini
model terbaik tetap dengan model LSTM karena memiliki
sensitifitas yang tinggi dalam memprediksi harga serta dari
grafiknya model tersebut dapat memprediksi arah pasar masa
depan yang lebih optimal.

Std = 0.7445
Mean = 0.7130)

1
ARIMA single-LSTM Exogenous-L5TM

Mean = 0.9305
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Gambar 9 Distribusi galat mutlak dari hasil prediksi
sharp ratio dengan ARIMA, Single LSTM, dan
Exogenous LSTM

Sesuai pada Gambar 9 diperlihatkan distribusi galat mutlak
antara hasil prediksi dan nilai aktual Sharpe Ratio, dalam
bentuk boxplot, untuk seluruh saham dalam portofolio.
Distribusi galat ini memberikan gambaran seberapa baik
model ARIMA, LSTM single input, dan Exogenous LSTM
mampu memprediksi nilai Sharpe Ratio. Galat yang sempit
dan terpusat menunjukkan akurasi prediksi yang baik,
sementara penyebaran galat yang lebar atau memiliki banyak
outlier yang mengindikasikan juga adanya ketidaksesuaian



antara pola historis dan realisasi kinerja portofolio. Untuk
jumlah data yang di prediksi untuk model ARIMA adalah
8.100 data,model LSTM single input adalah 23.820 data, dan
Exogenous LSTM adalah 23.820 sehingga nilai persebaran
galat dari model ARIMA sangat sedikit dibandingkan model
yang lain.

D. Simulasi Portfolio

Hasil dalam pembuatan portfolio investasi terdiri dari
periode, emiten portfolio, bobot portfolio, return portfolio,
dan risk portfolio tersebut. Hal ini dilakukan agar
mempermudah dalam melakukan investasi. Hasil dari
simulasi portfolio investasi disesuaikan dengan setiap profil
resiko investor. Simulasi porfolio dilakukan untuk Dalam
simulasi portfolio yang sesuai dapat dilihat sebagai berikut :

[opp— R ot 153 Dis iy e P montty
| = J o
|
* |
i
I i

\‘
aef K ‘ a1
! & l‘,wﬁ,k“‘?lil%,ﬁﬂd. !

Gambar 10 Performaportfolio yang disimulasikan dalam
bulanan

Gambar 11 Performa portfolio yang disimulasikan
dalam kuartal

Gambar 12 Performa portfolio yang disimulasikan
dalam Bi annual

chot portoli_srus

Gambar 13 Performa portfolio yang disimulasikan
dalam Tahunan

Pada gambar diatas terdapat grafik performa portfolio saham
dari emiten terpilih, yang dipresentasikan dengan nilai bobot
portfolio, return portfolio dan resiko porofolio. Gambar 10-
13 berturut-turut merupakansimulasi portfoliountuk periode
bulanan, kuartal, biannual, dan annual. Terlihat bahwa risiko
dari setiap portfolio investasi berkorelasi dengan return dari
portfolio yang ada. Dengan model LSTM dengan single
input dapat meprediksi cukup akurat dengan mean error
adalah 0.9305 yang cukup baik dalam memprediksi.

Tabel 5. Simulasi Portfolio Selama 9 Tahun

Return Portfolio Risk
(akumulasi) Portfolio (rata-rata)

Return Portfolio
(rata-rata)

Periode

Bulanan 3.1% 296% 0.0629
Kuartal 2,7% 86,4% 0.0651
Bi1 annual 1.3% 27.6% 0.,0491
Tahunan 0,16% 1.5% 0.0475

Tabel 5 memperlihatkan hasil simulasi portofolio selama
beberapa skenario periode yaitu bulanan, kuartal, per 6
bulan, dan per tahun. Berdasarkan nilai rata-rata return
portfolio dan akumulasinya, portfolio dengan keputusan di
periode pendek memberikan kemungkinan imbal hasil yang
lebih besar dibandingkan periode yang lebih lama. Hal ini
berbanding sebaliknya dengan resiko portfolio, yang
memberikan nilairesikolebih rendah untuk periode portfolio

yang panjang.

V. KESIMPULAN

Metode prediksi dalam penelitian ini terdiri dari ARIMA,
LSTM single input, dan LSTM dengan faktor eksternal.
Metode yang memiliki prediksi terbaik terdapat pada LSTM
dengan single input karena dalam memprediksi return dalam
9 tahun mempunyai return rata-rata dan akumulasi yang
positif. Dalam return investasi yang diperoleh, return optimal
terdapat pada return investasi bulanan sedangkan dalam
waktu yang lebih lama return investasi tersebut semakin
menurun. Pada metode prediksi LSTM dengan single input
mempunyai waktu komputasi yang cepat untuk memprediksi
setiap data yang ada. Untuk penetuan aset investasi juga
diambil 10 saham dengan return terbaik dan tidak berkorelasi
dalam fluktuasi harga sehingga dapat meminumkan resiko
dan memperoleh return yang besar. Dengan investasi
menggunakan portfolio investasi 1 tahun memiliki return
yangpalingsedikit dibandingdengan portfolio investasi yang
lain. Pada model LSTM single input memiliki nilai mse
dengan 1,992 dalam penilaiannya, waktu komputasi yang
cepat yaitu 17 menit 10 detik, dan mampu memprediksi
23.820 datasehingga hasil dari metode ini yangsangat dipilih
dalam pembuatan portfolio investasi.

Saran untuk penelitian selanjutnya untuk metode ini
adalah melakukan pemilihan aset secara dinamik. Pemilihan
aset investasi secara dinamik dilakukan agar tidak hanya
bergantungpada aset yangtetap saja. Pada peneltian kedepan
dapat menambah aset-aset lain yang memiliki return yang
sangat besar agar dapat membuat portfolio investasi yang
lebih optimal.
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