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Info Artikel  

Abstract – Sharia stocks are one of the investment instruments that are increasingly in demand, 
especially by Muslim investors, as they adhere to Islamic financial principles. However, the 

challenge of selecting quality stocks to form an optimal portfolio is still an obstacle for many 

investors. Stock investors always want maximum return with minimum risk. This can be achieved 
by selecting quality stocks and forming an optimal stock portfolio. One approach to stock selection 

can be done is by predicting stock prices with the LSTM model. Stocks with the largest predicted 

return will be included in the portfolio optimized by the Mean-Variance (MV) method. As a 

comparison, the performance of the LSTM prediction-based portfolio is compared with a randomly 

selected stock portfolio and Equal Weight (EW) optimization. The results showed that the LSTM 

prediction-based portfolio optimized with the MV method showed the most optimal performance 
with a mean return and Sharpe ratio that was much higher than the random portfolio, as well as a 

relatively lower risk. This research is expected to contribute in helping investors build more 

effective investment strategies in Islamic stocks. 
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Abstrak –  Saham syariah menjadi salah satu instrumen investasi yang semakin diminati, terutama 

oleh investor muslim karena menawarkan prinsip keuangan Islam. Namun, tantangan dalam 
memilih saham berkualitas untuk membentuk portofolio optimal masih menjadi kendala bagi 

banyak investor. Investor saham selalu menginginkan imbal balik yang maksimal dengan risiko 

seminimal mungkin. Hal tersebut dapat tercapai dengan menyeleksi saham yang berkualitas dan 
membentuk portofolio saham yang optimal. Salah satu pendekatan seleksi saham dapat dilakukan 

adalah dengan memprediksi harga saham dengan model LSTM. Saham dengan prediksi return 

terbesar akan dimasukkan ke dalam portofolio yang dioptimalisasi dengan metode Mean-Variance 
(MV). Sebagai pembanding, kinerja portofolio berbasis prediksi LSTM dibandingkan dengan 

portofolio saham yang dipilih secara acak dan optimalisasi Equal Weight (EW). Hasil penelitian 

menunjukkan portofolio berbasis prediksi LSTM yang dioptimalkan dengan metode MV 
menunjukkan kinerja paling optimal dengan mean return dan Sharpe ratio yang jauh lebih tinggi 

dibandingkan portofolio acak, serta risiko yang relatif lebih rendah. Penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan kontribusi dalam membantu investor membangun strategi investasi yang lebih 
efektif pada saham-saham syariah.  

Kata Kunci: LSTM, Optimalisasi, Prediksi, Saham, Syariah. 
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I. PENDAHULUAN 

Alokasi sumber daya atau kekayaan pada saat ini yang ditujukan untuk mendapat keuntungan pada masa 

yang akan datang dapat disebut investasi [1]. Saham merupakan salah satu jenis sektor finansial yang termasuk 

dalam investasi aset finansial. Saham berpotensi untuk memberikan tingkat imbal balik hasil yang tinggi 

sehingga menjadi salah satu instrumen investasi yang populer. Namun, timbal balik hasil (return) yang tinggi 

yang diperoleh dari saham diiringi dengan tingkat risiko yang tinggi pula [2]. Saham syariah merupakan salah 

satu jenis saham yang populer di Indonesia. Hal ini didukung kuat dengan pengaruh ajaran agama Islam (sharia 

compliant) [3]. Pertumbuhan investasi saham syariah juga didorong dengan peningkatan permintaan (demand) 

investor muslim. Investor muslim membutuhkan produk keuangan atau investasi yang sejalan dengan ajaran 

agama Islam [4]. Saham syariah mempunyai kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan saham non-syariah 

ketika terjadi krisis keuangan [5]–[7]. Hal tersebut membuat kinerja saham syariah dapat dijadikan instrumen 

hedging pada saat terjadi krisis [6]. Selain dapat bekerja lebih baik di bawah krisis keuangan, risiko indeks 

syariah lebih kecil dibandingkan dengan indeks non-syariah terutama pada saat terjadi krisis [6]. Salah satu 

indeks saham syariah terbesar di Indonesia adalah Jakarta Islamic Index (JII). Jakarta Islamic Index terdiri dari 

30 saham paling likuid dan konsisten di Indonesia yang dievaluasi setiap enam bulan dan merupakan indeks 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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saham yang memiliki kapitalisasi pasar yang besar dan dapat menjadi tolak ukur dalam memilih saham syariah 

[8]. 

Salah satu masalah yang sering dihadapi oleh analis investasi modal adalah penaksiran risiko [9]. Untuk 

meminimalkan risiko, diversifikasi saham dilakukan dengan membentuk portofolio. Pembentukan potofolio 

saham dapat memaksimalkan return dengan memperkecil tingkat risiko [10]. Selain membentuk portofolio, 

investor saham juga harus memiliki kemampuan untuk memilih saham yang tepat untuk mendapatkan return 

yang maksimal dengan tingkat risiko yang rendah [11]. Pemilihan saham yang tepat merupakan aspek paling 

fundamental bagi investor individu maupun institusi [12]. Pemilihan saham yang tepat sangat bergantung pada 

kinerja saham tersebut di masa depan [13] Maka dari itu, optimalisasi portofolio harus dilakukan mulai dari 

menentukan banyaknya saham dalam portofolio dan saham apa saja yang dipilih untuk menghasilkan return 

yang tinggi dengan tingkat risiko yang rendah.  

Optimalisasi portofolio dibutuhkan untuk meningkatkan kinerja portofolio agar lebih maksimal dalam 

mendapatkan return dan lebih maksimal untuk meminimalkan risiko. Optimalisasi merupakan proses pemilihan 

proporsi saham yang masuk dalam portofolio [14]. Model Mean-Variance (MV) oleh Markowitz (1952) adalah 

model yang paling baik dan populer dalam mengoptimalkan portofolio [12]. Model ini dapat mengukur return 

dengan expected return dan risiko dengan varian sehingga dapat memudahkan investor dalam melakukan trade-

off antara memaksimalkan return dan meminimalkan risiko. Dalam proses ini, pemilihan saham yang tepat 

menjadi langkah yang sangat krusial, mengingat komposisi saham dalam portofolio akan secara langsung 

memengaruhi potensi return dan tingkat risiko yang dihadapi investor. Pada penelitian ini, pemilihan saham 

dilakukan menggunakan model Long-Short Term Memory (LSTM), yang telah terbukti efektif dalam 

memprediksi pergerakan harga saham, baik untuk saham syariah maupun non-syariah [15]–[20]. Pembentukan 

portofolio saham syariah dengan melakukan seleksi saham yang tepat sangat penting dilakukan. Saham-saham 

yang terpilih dalam portofolio terbaik yang dihasilkan dari penelitian ini berbasis prediksi dengan model LSTM 

dengan sebelumnya dilakukan optimalisasi portofolio saham menggunakan metode Mean-Variance (MV). 

Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan portofolio saham yang optimal dari indeks JII dengan 

memaksimalkan return dan meminimalkan tingkat risiko. Dengan mempertimbangkan keunggulan saham 

syariah yang mampu memberikan kinerja lebih stabil, khususnya pada masa krisis ekonomi, penelitian ini 

diharapkan dapat menjadi referensi bagi investor, baik investor muslim maupun non-muslim, dalam berinvestasi 

secara lebih efektif di pasar saham syariah. Selain itu, seiring bertambahnya jumlah investor saham muslim, 

penelitian ini diharapkan mampu membantu investor saham untuk berinvestasi di JII dengan return yang 

maksimal dan tingkat risiko seminimal mungkin. 

 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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II. METODE 

Dalam penelitian ini, ada beberapa tahapan untuk membangun dan menguji model prediksi serta 

optimalisasi portofolio saham. Langkah awal melibatkan pengumpulan data saham syariah yang diperoleh dari 

situs web Yahoo Finance. Tahapan selanjutnya adalah membentuk indikator teknikal yang digunakan sebagai 

variabel eksogen. Pemisahan data training dan testing dilakukan kepada seluruh variabel dalam dataset. Data 

training digunakan untuk melakukan hyperparameter tuning untuk mendapatkan model terbaik. Data testing 

digunakan untuk melakukan prediksi dan optimalisasi portofolio. Penelitian ini diakhiri dengan melakukan 

evaluasi pada portofolio yang terbentuk. Tahapan penelitian secara umum digambarkan melalui diagram alir 

pada Gambar 1. 

A. Pembangunan Dataset 

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diambil dari situs website resmi Yahoo Finance di 

https://finance.yahoo.com/. Data saham yang diambil meliputi Open, Low, High, Close, Adjusted Close, dan 

Volume. Data saham yang dikumpulkan merupakan data harian dari seluruh saham yang terdaftar pada indeks 

JII30 periode efektif 3 Juni 2024 hingga 29 November 2024. Rentang waktu pengambilan data dimulai dari 

Januari 2020 hingga Desember 2023, dengan total sebanyak 974 baris data.  

Proses preprocessing dilakukan pada dataset dengan melakukan pembatasan rentang waktu. Rentang 

waktu yang digunakan mulai dari tanggal 1 Januari 2020 hingga 31 Desember 2023. Apabila saham dibentuk 

setelah rentang waktu yang ditetapkan, saham dihilangkan dari dataset. 

Indikator teknikal dalam penelitian ini didefinisikan sebagai angka yang menggambarkan kecenderungan 

pergerakan harga saham [21]. Angka dihitung berdasarkan data historis saham seperti Open, Low, High, Close, 

Adjusted Close, dan Volume. Indikator teknikal ini sering digunakan pada penelitian serupa seperti pada 

penelitian [22] dan [23]. Formula indikator teknikal yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 

1. Dimana 𝐶𝑡 adalah variabel Close waktu ke-t; sm adalah smoothing parameter dengan rumus 
2

1+10
; 𝑛𝑢𝑝 adalah 

jumlah keuntungan 14 hari sebelumnya; dan 𝑛𝑑𝑜𝑤𝑛   adalah jumlah kerugian 14 hari sebelumnya. Tujuh indikator 

teknikal dan data historis Close digunakan sebagai variabel eksogen untuk memprediksi nilai variabel targetnya 

yaitu variabel harga Close.  Setelah terbentuk, transformasi data dilakukan dengan metode Min-max 

Normalization rentang 0 sampai 1. 

Proses selanjutnya adalah pemisahan (splitting) data training dan testing. Data training digunakan untuk 

melatih model dan hyperparameter tuning. Data yang digunakan mulai bulan Januari 2020 hingga bulan 

Desember 2022 dengan total baris sebanyak 735 baris. Data testing digunakan untuk mengevaluasi hasil model 

terbaik yang diambil sepanjang tahun 2023 dengan total baris berjumlah 239 baris. 

B. Long Short-Term Memory (LSTM) 

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan perkembangan dari Recurrent Neural Network (RNN) 

yang dapat mengingat informasi pada saat itu dan informasi urutan sebelumnya. LSTM memberikan solusi dalam 

mengatasi gradient yang semakin membesar atau mengecil pada RNN dengan menggunakan forget gates [24]. 

Forget gates mempunyai kemampuan untuk belajar mereset blok memori ketika isi dari blok sudah kadaluwarsa 

dan kurang berguna. 

TABEL 1 

FORMULA INDIKATOR TEKNIKAL 

Indikator Formula 

Simple 10-day moving 

average (SMA) 

Ct + Ct−1 + Ct−2 + ⋯+ Ct−10

10
  

Weighted 10-day moving 

average (WMA) 
10Ct + 9Ct−1 + 8Ct−2 + ⋯+ Ct−10

10
  

Exponential 10-day moving 

average (EMA) 
(𝐶𝑡 × 𝛼) + (𝐸𝑀𝑡-1 × (1 - 𝑠𝑚)) 

Moving Average 

Convergence 

Divergence (MACD) 
𝐸𝑀𝐴12(𝑡) - 𝐸𝑀𝐴26(𝑡) 

Relative Strength Index (RSI) 100 - ( 
100

1+ 
𝑛𝑢𝑝

𝑛𝑑𝑜𝑤𝑛

 ) 

Rate of Change 10-day 

(ROC)  
Ct − Ct−10

10
  

Momentum 10-day  𝐶𝑡 - 𝐶𝑡-10 
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Struktur lengkap LSTM terdiri dari tiga pintu yaitu, input gate, forget gate, dan output gate. Input gate 

berperan dalam memory cell untuk merekam informasi baru ke dalam cell states baru secara selektif. Forget gate 

berguna untuk mengingat status dari memory cell dan melupakan informasi pada memory cells secara selektif. 

Output gate berperan sebagai jaringan terakhir yang bekerja pada input dan output dari hidden layer untuk 

menghasilkan hasil akhir yang mencakup status cell dan input. Ketiga “pintu” ini memungkinkan LSTM untuk 

memutuskan informasi mana yang harus dilupakan dan dipertahankan secara efektif [25]. Arsitektur LSTM dapat 

dilihat pada  

 
Sumber: Colah  

Gambar 2. Arsitektur LSTM [26] 

Formula operasi LSTM adalah sebagai berikut [27]:  

Forget gate: ft = (Wfxf + Ufht-1 + bf)  (1) 

Input gate: It = (Wixt + Uiht-1 + bi) (2) 

Output gate: ot = (Woxt + Uoht-1 + bo) (3) 

 𝒄𝒕̃ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(Wcxt + Ucht-1 + bc) (4) 

 ct = ftct-1 + itc´t (5) 

 ht = ot 𝑡𝑎𝑛ℎ(ct) (6) 

Wq dan Uq merupakan matriks bobot dan koneksi berulang, dengan indeks input gate i, output gate o, 

forget gate f  ataupun memory cells c, tergantung pada aktivasi yang dihitung. ct ∈ ℝℎ tidak hanya sel LSTM 

saja tetapi berisi sel h dalam unit LSTM, sementara it, ot, dan ft menjelaskan aktivasi dari input, output, dan forget 

gate pada waktu ke-t. Melalui mekanisme ini, LSTM dapat mempertahankan informasi penting dalam data deret 

waktu, bahkan ketika terdapat jeda panjang antara peristiwa penting. Kemampuan ini menjadikan LSTM sangat 

efektif digunakan dalam berbagai tugas seperti prediksi data deret waktu, pemrosesan teks, serta pengenalan pola 

pada data sekuensial. 

C. Hyperparameter Tuning 

Model deep learning seperti LSTM memiliki hyperparameter yang harus disesuaikan untuk mendapatkan 

hasil yang optimal. Penelitian ini menggunakan algoritma GridSearchCV dengan 5-fold cross validation untuk 

menemukan kombinasi hyperparameter terbaik. Dalam proses ini, dataset dibagi secara otomatis menjadi lima 

subset masing-masing berjumlah sekitar 147 baris, di mana pada setiap iterasi, empat subset digunakan untuk 

pelatihan dan satu subset digunakan untuk validasi, sehingga memungkinkan evaluasi model yang lebih robust 

terhadap variasi data. Proses pencarian kombinasi hyperparameter optimal dilakukan dengan menggunakan rata-

rata Mean Squared Error (MSE) dari kelima iterasi sebagai metrik scoring pada GridSearchCV. Hyperparameter 

yang dioptimalisasikan meliputi neurons, learning rate, jumlah epoch, dropout rate, batch size, dan time steps 

[28]. Tabel 2 menunjukkan nilai hyperparameter yang dimasukkan ke dalam algoritma GridSearchCV. 

a) Neurons: Neurons merupakan bagian dari model LSTM yang berfungsi untuk mengingat informasi yang 

akan diingat atau dilupakan. Jumlah neurons yang terlalu sedikit membuat model kurang dapat mengingat 

informasi yang penting pada saat melakukan prediksi. Sebaliknya, jumlah neurons yang terlalu banyak 

juga menyebabkan model overfit pada data training [29].  

b) Learning rate: hyperparameter ini merupakan hyperparameter yang sangat penting dalam model. 

Hyperparameter ini mengatur sejauh mana bobot model akan berubah. Pemilihan leraning rate terbaik 

akan menghasilkan model dengan performa tinggi [29]. 

c) Epoch: arti satu epoch adalah satu iterasi proses pelatihan. Hyperparameter ini digunakan untuk melihat 

pola yang tersembunyi pada data training. Nilai yang terlalu kecil akan membuat model tidak dapat 

menangkap pola dan nilai yang terlalu besar akan mengakibatkan overfitting. 
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d) Dropout rate: layer dropout ditambahkan untuk mencegah terjadi overfitting pada data training [30]. 

e) Batch size: ukuran atau jumlah sampel yang akan digunakan dalam proses satu iterasi untuk memperbarui 

parameter. 

f) Time steps: jumlah data historis yang akan digunakan untuk melakukan prediksi. Hyperparameter ini 

berdampak besar pada kinerja prediksi model [31]. 

Penelitian ini menggunakan algoritma optimalisasi bernama Adam atau Adaptive Moment Estimation. 

Adam telah teruji memiliki kinerja baik dalam mengoptimalisasi model neural network [29], [32], [33]. Jumlah 

layer LSTM pada penelitian ini berjumlah satu. Dengan dense output layer berjumlah satu unit, hasil prediksi 

adalah prediksi satu hari ke depan. Dengan dense layer sejumlah satu, prediksi pada data testing dilakukan untuk 

satu hari ke depan selama 12 bulan tersebut. Prediksi harga saham (Close) pada data testing dilakukan dengan 

memasukkan data historis ketujuh indikator teknikal dan data historis Close sebagai variabel input. Proses ini 

dilakukan secara terus menerus hingga diperoleh seluruh nilai Close pada data testing. Hyperparameter tuning 

hanya akan dilakukan pada data saham PTBA.JK karena keterbatasan sumber daya. 

D. Optimalisasi Portofolio 

Optimalisasi portofolio dimulai dengan menghitung rata-rata return dari harga saham yang diprediksi. 

Return dapat dihitung dengan persamaan sebagai berikut: 

𝑟̂𝑡 =  
𝑝𝑡− 𝑝𝑡−1

𝑝𝑡
      (7) 

dimana 𝑟̂𝑡 adalah return saham pada waktu ke-t dan 𝑝̂𝑡 adalah prediksi harga saham pada waktu ke-t. 

Saham diurutkan berdasarkan rata-rata return harian terbesar dari hasil prediksi. Sejumlah (N) saham 

dipilih dari hasil urutan tersebut yang masuk ke dalam portofolio. 

Hasil portofolio dioptimalisasi dengan metode MV. Metode ini digunakan untuk meminimalkan risiko 

pada portofolio. Formula MV adalah sebagai berikut [13]: 

𝑚𝑖𝑛 𝑆𝐷𝑝 = 𝑚𝑖𝑛 𝑣′Σ𝑣     (8) 

{

𝑣′𝜇 =  𝑅𝑝

𝑣′1 = 1
0 ≤ 𝑣𝑖  ≤ 1, ∀𝑖 = 1, … , 𝑞

     (9) 

dimana  𝑆𝐷𝑝  adalah estimasi risiko portofolio; 𝑣  merupakan vektor bobot saham berukuran 1 ×  𝑞 ; Σ 

melambangkan matriks kovarian return berukuran 𝑞 ×  𝑞; 1 merepresentasikan vektor yang semua elemennya 

memiliki nilai 1; 𝑅𝑝 adalah estimasi return saham; dan 𝑞 merepresentasikan total jumlah saham. 

E. Evaluasi Hasil 

Metrik evaluasi yang sering digunakan dalam model prediksi saham adalah Root-Mean-Square Error 

(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [34]. Persamaan ketiga 

matriks evaluasi tersebut adalah sebagai berikut: 

RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1      (10) 

MAE = 
1

𝑛
∑ |𝑦̂𝑖 −  𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1      (11) 

MAPE = 
1

𝑛
∑

|𝑦̂𝑖− 𝑦𝑖|

𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1      (12) 

dimana 𝑦𝑖  merupakan nilai asli; 𝑦̂𝑖 melambangkan nilai hasil prediksi; dan 𝑛 adalah total sampel. 

TABEL 2 
KOMBINASI HYPERPARAMETER 

Hyperparameter Nilai 

Neurons  50, 100, 200, 500 

Learning Rate 0,0001, 0,001, 0,01 

Epoch 100, 250, 500 

Dropout Rate 0,1, 0,2 

Batch Size  32, 64,128 

Time Steps  10, 15, 20, 25, 30 

 



Jurnal Informatika: Jurnal pengembangan IT  
Vol. 10, No. 2, 2025 

 Erna Nurmawati: Optimalisasi Portofolio Saham Syariah… 

 469 

 

Kinerja portofolio dievaluasi menggunakan tiga metrik evaluasi lain, yaitu Sharpe Ratio, mean return, 

dan standar deviasi portofolio. Metrik evaluasi tersebut sering dan berkinerja baik dalam mengevaluasi dan 

membandingkan kinerja portofolio [13], [35], [36]. Sharpe ratio dapat dihitung melalui persamaan berikut: 

𝑆𝑅 =  
𝑅𝑝−𝑅𝐹

𝑆𝐷𝑝
           (13) 

dengan 𝑅𝐹 adalah rata-rata return investasi bebas risiko. Rasio risk-free yang ditetapkan pada penelitian ini 

sebesar 6,7% sesuai dengan imbal hasil obligasi Indonesia selama 10 tahun terakhir. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Prediksi Harga Saham JII 

Model LSTM paling optimal didapatkan dari hyperparameter terbaik dengan jumlah neurons sebanyak 

100, learning rate sebesar 0,01, epoch sejumlah 100, dropout rate sebesar 0,2, batch size berjumlah 64, dan time 

steps sebanyak 10. Dari 1080 kombinasi hyperparameter yang terbentuk, sepuluh kombinasi hyperparameter 

terbaik dapat dilihat pada TABEL . Model ini digunakan untuk memprediksi data harga saham pada data testing 

yaitu selama satu tahun atau 12 bulan.  

Gambar 3 merupakan contoh perbandingan hasil prediksi saham ACES.JK, PGAS.JK, dan TLKM.JK 

menggunakan model LSTM paling optimal dan data testing selama 12 bulan. Model LSTM untuk saham 

ACES.JK memiliki nilai RMSE 622.538, MAE 19.631, dan MAPE 3,16%. Hasil evaluasi saham PGAS.JK 

dengan model LSTM optimal memiliki nilai RMSE 681.072, MAE 18.970, dan MAPE 1,38%. Sedangkan untuk 

saham TLKM.JK, hasil evaluasi model LSTM memiliki nilai RMSE 4339.411, MAE 54.672, dan MAPE 1,41%. 

Hasil evaluasi lengkap 25 saham dalam indeks JII dapat dilihat pada TABEL . 

Berdasarkan nilai MAPE, model LSTM dapat dengan sangat baik memprediksi seluruh saham yang ada 

pada indeks JII karena nilai MAPE yang dihasilkan <10% [37]. Saham dengan tingkat kesalahan prediksi 

terendah ada pada saham INDF.JK dengan nilai 0,98% dan tingkat kesalahan prediksi tertinggi ada pada saham 

MAPI.JK dengan nilai 4,08%. 

 
(a) Testing Data ACES.JK 

 
(b) Testing Data PGAS.JK 

 
(c) Testing Data TLKM.JK 

 
(d) Testing Data UNTR.JK 

Gambar 3. Perbandingan Hasil Prediksi dengan Testing Data 
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B. Pembentukan Portofolio dan Optimalisasi 

 Portofolio dibentuk dari saham yang memiliki hasil prediksi return tertinggi yang ada pada TABEL 5. 

Apabila jumlah saham dalam portofolio terlalu banyak maka tingkat kesulitan dalam mengontrol dan mengelola 

portofolio akan tinggi. Sulitnya mengontrol dan mengelola portofolio dengan jumlah saham yang terlalu banyak 

biasanya dirasakan oleh investor individu. Penelitian [35] mendapatkan hasil bahwa portofolio dengan tujuh 

saham menunjukkan kinerja yang paling optimal. Sedangkan, penelitian [38] mengemukakan bahwa investor 

individu umumnya memiliki tiga atau empat saham dalam portofolionya. Di sisi lain, penelitian [20] menyatakan 

bahwa sepuluh saham dalam portofolio adalah jumlah yang paling optimal daripada jumlah saham lainnya. 

Penelitian ini menggunakan N∈{4, 5, 6, 7, 8, 9, 10} dengan N adalah jumlah saham dalam portofolio. TABEL 4 

menunjukkan daftar saham untuk masing-masing N. Untuk mengetahui lebih lanjut perbedaan pembentukan 

portofolio menggunakan hasil prediksi return model LSTM dan tidak, portofolio dengan saham random 

berjumlah N dibentuk sebagai pembanding. Pengambilan saham random dilakukan dengan mengurutkan kode 

saham berdasarkan abjad lalu diambil angka random yang merepresentasikan kode saham. Saham yang terpilih 

pada portofolio saham random ada pada TABEL 5. 

 

TABEL 3 

EVALUASI HASIL KOMBINASI HYPERPARAMETER LSTM DIURUTKAN BERDASARKAN RATA-RATA MSE  
(Semakin tinggi nilai rata-rata MSE, semakin buruk kombinasi hyperparameter)  

 

Batch Size Epochs 
Dropout 

Rate 

Learning 

Rate 
Neurons 

Time 

Step 
Rata-rata MSE Rank 

64 100 0,2 0,01 100 10 0,000678091 1 

64 100 0,1 0,01 50 15 0,000708083 2 

128 100 0,1 0,01 100 20 0,000735199 3 

64 100 0,2 0,01 100 15 0,000735274 4 

64 100 0,2 0,01 200 10 0,000772805 5 

128 250 0,2 0,01 100 20 0,000776553 6 

64 100 0,1 0,01 100 15 0,000792437 7 

32 100 0,2 0,01 200 10 0,000795205 8 

64 100 0,1 0,01 100 30 0,000809306 9 

32 100 0,2 0,01 50 10 0,000811402 10 
 

TABEL 4 

EVALUASI HASIL PREDIKSI MODEL LSTM DIURUTKAN BERDASARKAN MAPE  
(Rendahnya nilai MAPE menunjukkan sedikitnya kesalahan dalam prediksi)  

 

No. Kode 

Saham 

RMSE MAE MAPE 

(%) 

No. Kode 

Saham 

RMSE MAE MAPE 

(%) 

1 INDF.JK 7276,845 66,459 0.98 14 SMGR.JK 25623,042 

 

130,982 2.00 

2 ICBP.JK 36938,696 141,009 1.30 15 ANTM.JK 2223,904 38,841 2.03 

3 PGAS.JK 681,072 18,971 1.38 16 INKP.JK 70010,979 188,049 2.17 

4 TLKM.JK 4339,412 54,673 1.41 17 PTBA.JK 11970,015 72,584 2.33 

5 CPIN.JK 10723,102 76,949 1.47 18 ITMG.JK 1079996,726 790,421 2.74 

6 ASII.JK 12841,124 90,264 1.47 19 BRMS.JK 44,334 4,945 2.87 

7 UNVR.JK 7481,677 64,852 1.61 20 MDKA.JK 14060,935 90,025 2.87 

8 UNTR.JK 360374,113 416,006 1.62 21 BRPT.JK 3061,192 32,390 2.97 

9 INCO.JK 15077,089 96,381 1.63 22 ACES.JK 622,539 19,631 3.16 

10 AKRA.JK 984,465 23,591 1.65 23 EXCL.JK 6514,817 67,739 3.19 

11 BRIS.JK 1676,240 28,819 1.77 24 MEDC.JK 2739,307 37,643 3.21 

12 KLBF.JK 1983,732 35,309 1.81 25 MAPI.JK 7607,014 72,210 4.08 

13 ADRO.JK 4625,426 52,388 1.99      
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TABEL 4 

SAHAM-SAHAM DALAM PORTOFOLIO HASIL PREDIKSI MODEL LSTM 

N Saham 

4 BRPT.JK, ACES.JK, MAPI.JK, BRIS.JK 

5 BRPT.JK, ACES.JK, MAPI.JK, BRIS.JK, BRMS.JK 

6 BRPT.JK, ACES.JK, MAPI.JK, BRIS.JK, BRMS.JK, AKRA.JK 

7 BRPT.JK, ACES.JK, MAPI.JK, BRIS.JK, BRMS.JK, AKRA.JK, MEDC.JK 

8 BRPT.JK, ACES.JK, MAPI.JK, BRIS.JK, BRMS.JK, AKRA.JK, MEDC.JK, TLKM.JK 

9 BRPT.JK, ACES.JK, MAPI.JK, BRIS.JK, BRMS.JK, AKRA.JK, MEDC.JK, TLKM.JK, ASII.JK 

10 BRPT.JK, ACES.JK, MAPI.JK, BRIS.JK, BRMS.JK, AKRA.JK, MEDC.JK, TLKM.JK, ASII.JK, ICBP.JK 

 
TABEL 5 

SAHAM-SAHAM DALAM PORTOFOLIO RANDOM 

N Saham 

4 PTBA.JK, ANTM.JK, ACES.JK, CPIN.JK 

5 PTBA.JK, ANTM.JK, ACES.JK, CPIN.JK, BRPT.JK 

6 PTBA.JK, ANTM.JK, ACES.JK, CPIN.JK, BRPT.JK, UNVR.JK 

7 PTBA.JK, ANTM.JK, ACES.JK, CPIN.JK, BRPT.JK, UNVR.JK, ASII.JK 

8 PTBA.JK, ANTM.JK, ACES.JK, CPIN.JK, BRPT.JK, UNVR.JK, ASII.JK, UNTR.JK 

9 PTBA.JK, ANTM.JK, ACES.JK, CPIN.JK, BRPT.JK, UNVR.JK, ASII.JK, UNTR.JK, AKRA.JK 

10 PTBA.JK, ANTM.JK, ACES.JK, CPIN.JK, BRPT.JK, UNVR.JK, ASII.JK, UNTR.JK, AKRA.JK, INKP.JK 

 

Metode Mean-Variance (MV) diimplementasikan untuk mengoptimalisasi kedua portofolio saham. 

Sebagai pembanding, metode bobot sama rata atau equal weight (EW) juga diimplementasikan. Kedua metode 

ini dibandingkan untuk melihat perbedaan penggunaan bobot optimal (MV) dan bobot sama rata (EW).  

Gambar 4 menunjukkan kinerja mean return potofolio tiap model dan metode optimalisasi berdasarkan 

nilai N. Pada portofolio LSTM, metode EW terlihat lebih unggul dibandingkan metode MV. Titik tertinggi 

metode MV dan EW sama pada nilai N=4 dan titik terendah juga pada nilai N yang sama yaitu 10. Mean return 

semakin menurun seiring bertambahnya nilai N pada portofolio LSTM. Berbeda dengan portofolio LSTM, 

portofolio random memberikan hasil metode EW lebih unggul pada N<8 sedangkan metode MV unggul pada 

N>7. Perbedaan lain terletak pada nilai mean return portofolio random yang ada pada nilai negatif baik pada 

TABEL 3 

HASIL PREDIKSI RETURN SAHAM  

(Semakin tinggi nilai return menunjukkan saham yang baik untuk diinvestasikan) 

No. Kode 

Saham 

Return No. Kode 

Saham 

Return No. Kode 

Saham 
Return 

1 BRPT.JK 0,002955 10 ICBP.JK 0,000182 19 PGAS.JK -0,001046 

2 ACES.JK 0,002866 11 INKP.JK 0,000131 20 KLBF.JK -0,001050 

3 MAPI.JK 0,001472 12 INDF.JK -0,000055 21 UNVR.JK -0,001051 

4 BRIS.JK 0,001397 13 UNTR.JK -0,000119 22 PTBA.JK -0,001142 

5 BRMS.JK 0,000850 14 SMGR.JK -0,000395 23 ITMG.JK -0,001288 

6 AKRA.JK 0,000513 15 EXCL.JK -0,000406 24 MDKA.JK -0,001978 

7 MEDC.JK 0,000465 16 ADRO.JK -0,000631 25 INCO.JK -0,002109 

8 TLKM.JK 0,000341 17 CPIN.JK -0,000739    

9 ASII.JK 0,000222 18 ANTM.JK -0,000778    
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metode EW dan MV. Secara keseluruhan, portofolio LSTM memiliki nilai mean return yang tinggi jika 

dibandingkan dengan portofolio random dan metode EW bekerja lebih baik untuk optimalisasi nilai mean return.   

 
Gambar 4. Mean Return Bulanan Portofolio dengan N  

(Semakin tinggi nilai mean return semakin baik portofolio yang dibentuk) 

Standar deviasi portofolio LSTM pada Gambar 5 menunjukkan hasil yang serupa dengan mean return di 

mana nilai standar deviasi metode EW lebih besar dibandingkan metode MV. Dalam konteks prediksi harga 

saham, nilai standar deviasi yang besar menandakan risiko yang lebih tinggi sehingga dapat mempengaruhi 

kinerja portofolio. Nilai standar deviasi metode MV akan berkurang seiring bertambahnya nilai N yang sedikit 

berbeda dengan metode EW yang naik pada N=7 lalu kembali menurun. Nilai standar deviasi portofolio random 

menunjukkan hal yang tidak jauh berbeda dengan portofolio LSTM di mana metode MV unggul dalam semua 

nilai N dan EW memiliki kenaikan standar deviasi ketika N=5 yang kemudian kembali menurun. Secara 

keseluruhan, portofolio random memiliki nilai standar deviasi yang jauh lebih kecil dibandingkan portofolio 

LSTM.  

 
Gambar 5. Standar Deviasi Bulanan Portofolio dengan N  

(Semakin tinggi nilai standar deviasi semakin buruk portofolio yang dibentuk) 

Pada Gambar 6, portofolio LSTM+EW menunjukkan nilai sharpe ratio yang stabil menurun untuk setiap 

nilai N sedangkan portofolio LSTM+MV mengalami penurunan nilai yang signifikan pada N=8 dan terus 

menurun secara signifikan sampai N=10. Baik menggunakan metode MV atau EW pada portofolio LSTM, nilai 

sharpe ratio tertinggi ada pada N=4 dan terendah ada pada N=10. Semua nilai sharpe ratio pada portofolio 

random bernilai negatif kecuali pada portofolio random+EW dengan N=5 dan N=6. Dilihat dari nilai sharpe 

ratio, metode EW lebih mampu memberikan nilai yang lebih tinggi dibandingkan metode MV.  
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Gambar 6. Sharpe Ratio Bulanan Portofolio dengan N 

 (Semakin tinggi semakin baik portofolio yang dibentuk) 

Dapat disimpulkan, ukuran portofolio N=4 dapat menjadi ukuran portofolio yang optimal dilihat dari tiga 

kriteria yang digunakan. Model LSTM+MV dengan N=4 dapat dikatakan sebagai model yang paling optimal. 

Meskipun nilai sharpe ratio dan mean return-nya lebih kecil dibandingkan model LSTM+EW, risiko portofolio 

LSTM+MV lebih kecil dibandingkan portofolio LSTM+EW yang membuat portofolio tersebut lebih mudah 

untuk dikelola. Hasil ukuran portofolio ini sejalan dengan penelitian [38] yang menyebutkan bahwa investor 

individu memiliki tiga atau empat saham dalam satu portofolio. Untuk analisis lebih lanjut, digunakan portofolio 

dengan N=4.  

 
Gambar 7. Pertumbuhan Portofolio pada Simulasi Saham 

Selanjutnya, seluruh portofolio dilakukan simulasi pertumbuhan portofolio pada periode testing yaitu 

tahun 2023. Masing-masing model diberikan nilai awal sebesar 1,0 dan plot seluruh portofolio dapat dilihat pada 

Gambar 7. Strategi portofolio LSTM+EW terlihat unggul dibandingkan strategi portofolio lain dengan 

keuntungan mencapai lebih dari 1,5 nilai awal. Cumulative return strategi LSTM+MV tepat berada dibawah 

LSTM+EW dengan risiko yang sedikit lebih rendah dilihat dari kestabilan laju grafik yang tidak terlalu menanjak 

ke atas atau pun menanjak ke bawah. Hal ini sesuai dengan teori high risk, high return yang menyebutkan bahwa 
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keuntungan yang tinggi akan diiringi dengan risiko yang tinggi pula. Performa strategi random+MV dan 

random+EW terlihat menunjukkan hasil yang kurang baik dengan laju grafik yang menurun dari nilai awalnya.  

TABEL 6 menunjukkan bobot seluruh saham dari portofolio yang diusulkan dalam penelitian ini, yaitu 

LSTM+MV dengan N=4. Saham dengan bobot tertinggi ada pada saham BRIS.JK dengan bobot 36,7% dari 

keseluruhan nilai investasi. Diikuti dengan saham MAPI.JK sebesar 25,5%, ACES.JK sebesar 23,1%, dan 

BRPT.JK sebesar 14,5%.  
TABEL 6 

BOBOT SAHAM PADA STRATEGI LSTM+MV 

Saham Bobot 

BRIS.JK  0,367 

MAPI.JK 0,255 

ACES.JK 0,231 

BRPT.JK 0,145 

 

IV. SIMPULAN 

Model LSTM dapat digunakan untuk memprediksi semua harga saham pada indeks JII dengan akurat. 

Hal ini dapat dilihat dari nilai MAPE yang bernilai <10%, dengan nilai MAPE terendah sebesar 0,98% pada 

saham INDF.JK dan nilai MAPE tertinggi sebesar 4,08% pada saham MAPI.JK. 

Prediksi harga saham membentuk rata-rata return harian untuk setiap saham yang diurutkan dari yang 

tertinggi dan terendah. Saham dengan nilai prediksi return tertinggi dimasukkan ke dalam portofolio yang 

dioptimalisasi menggunakan metode Mean-Variance (MV) dan Equal Weight (EW). Jumlah saham dalam 

portofolio berjumlah N∈{4,5,6,7,8,9,10} dengan N merepresentasikan jumlah saham. Portofolio dengan N=4 

menunjukkan hasil yang paling optimal dengan seimbangnya nilai mean return, standar deviasi, dan sharpe ratio. 

Portofolio berbasis prediksi menunjukkan kinerja yang lebih memuaskan dibandingkan dengan portofolio 

yang dipilih secara acak. Hal ini dapat dilihat dari nilai mean return dan sharpe ratio portofolio LSTM yang 

terpaut sangat jauh dibandingkan portofolio acak dengan risiko yang sedikit lebih tinggi. Metode optimalisasi 

MV juga berperan penting dalam meningkatkan kinerja portofolio. Portofolio berbasis LSTM dengan metode 

optimalisasi MV menunjukkan hasil yang paling optimal dengan risiko yang paling rendah.  

Pengembangan penelitian selanjutnya dapat mengkaji penggunaan model hybrid seperti LSTM+XGBoost 

atau eksplorasi teknik optimalisasi portofolio yang lebih kompleks seperti model Black-Litterman juga dapat 

dipertimbangkan untuk menghasilkan portofolio dengan kinerja yang lebih optimal. 
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