
PENENTUAN VALUE-AT-RISK UNTUK PORTOFOLIO 
PADA INDEKS SAHAM LQ45 MENGGUNAKAN ALGORITMA GENETIKA 

 
DETERMINING VALUE-AT-RISK FOR PORTFOLIO OF STOCK INDEX LQ45 

BY USING GENETIC ALGORITHM 

 
Muh Arfan Ars yad1, Jondri2, Irma Palupi3

 

 
1Prodi S1 Ilmu  Komputas i, Fakultas Informatika,  Univers itas Telkom 
2 Prodi S1 Ilmu  Komputas i, Fakultas Informatika,  Univers itas Telkom 
3 Prodi S1 Ilmu  Komputas i, Fakultas Informatika,  Univers itas Telkom 

1muhammadarfan17@g mail.com,   2jondri123@gmail.com,   3irma.palupi@gmail.com 

 
Abs trak 

Portofolio   merupakan   s alah  s atu  jenis   inves tas i  yang  beris iko.  Portofolio  yang  bias anya  terdiri  dari 

beberapa   as et   s aham   s elalu   memiliki   ris iko   ketidakpas tian,   apakah   akan   memperoleh   keuntungan 

ataukah   kerugian.   Dengan   adanya  hal  ters ebut,  para  inves tor  s angat  berhati-hati   bahkan  s ampai  ada 

yang   takut  berinves tas i  pada  portofolio   karena  s elalu  ada  ris iko  kerugian.  Ris iko  kerugian  s endiri s 

ebenarnya  s udah  bias a  terjadi  dalam  inves tas i  portofolio  s aham.  Namun,     s ampai  s aat  ini  belum  ada 

yang  bis a  menentukan  dengan  pas ti  bes ar  ris iko kerugian  yang  bis a s aja terjadi.  Oleh karena itu, pada 

paper  ilmiah  ini  akan  dilakukan  penaks iran  dalam  menentukan  bes ar  res iko  kerugian  maks imal  yang 

dis ebut  juga  s ebagai  Value-at-Risk   (VaR).  Pada  penelitian  ini  akan  dilakukan  penentuan  VaR  untuk s 

etiap as et s aham(s ekuritas ) pada indeks  LQ45.  Penelitian  ini  menggunakan  data obs ervas i harga s aham 

pada  indeks  LQ45  s elama 1  tahun,  dari  data ters ebut   dihitung  return  mas ing-mas ing. Data akan dibagi 

menjadi  dua jenis  yaitu data training  dan data testing.  Metode  yang digunakan dalam penelitan ini terdiri 

dari  Metode  Peak  Over  Threshold  (POT)  yang  merupakan  s alah s atu dari  metode  Extreme Value Theory 

(EVT)  dan  Metode  Newton  Raphs on  Jacobian  s erta  dengan  pendekatan  Algoritma  Genetika.  Has il  yang 

diperoleh  dalam  penelitian  ini  menunjukkan  bahwa  akuras i  nilai  VaR  yang  diperoleh  pada  as et  –  as et 

indeks  LQ45 yang dihas ilkan s ebes ar 74.41%  dengan nilai  Mean Absolute Error (MAE) s ebes ar 25.59% , 

dengan  kombinas i  parameter  evolus i  algoritma  genetika  yang  terdiri  dari  jumlah  generas i  1000, ukuran 

populas i  20, peluang  pindah  s ilang 0.8, pel uang mutas i gen 0.05, dan tingkat kepercayaan  99% . 
Kata kunci: P ortofolio, VaR, PO T, EVT, Ne wton Raphs on J acobian, Algoritma Ge netika 

 
Abs tract 
Portfolio is a one risky investment. Portfolio that usually contain some share asset always has a uncertainty 

risk, it will be take a profit or making a loss. Because of that, those investor very careful, even some of them 

are afraid to make an investment on this. A loss is a risk when someone taking a portfolio investment. But, 

untill today no one can determine how big the risk that can we get. In orde r of that, this scientific paper will 

do an assetment in determine the maximum loss that usually called Value -at-Risk (VaR). In this research we 

will determine VaR for every share asset (securities) in LQ45 index. Using one year price of stocks in LQ45, 

we will calculated each return value. Data will be seperated into two, training and testing data. Method that 

we used are Peak Over Threshold  (POT) method which is one of the Extreme Value Th eory (EVT) Method 

and  Newton  Raphson  Jacobian  Method  with genetic  algorithm  approach.  The  results  acquire  that  VaR 

accuracy on LQ45 index are 74.41% with Mean Absolute Error (MAE) 25.59% this results are from several 

genetic  algorithm  parameter  which  has  for  generation  about  1000,  population  about  20,  cross -over 

probability 0.8, gen mutation probability 0.05, and confidence level 99 percent. 
Keyword: Portfolio, VaR, POT, EVT, Newton Raphson Jacobian, Genetic Algorithm 

1.    Pendahuluan 

Pada era globalis as i s eperti s ekarang ini,  s etiap 

negara di dunia dihadapkan oleh tantangan ekonomi. 

Di Indones ia, pertumbuhan  ekonomi tidak menentu 

dan cenderung  fluktuatif s etiap tahun, menurut Biro 

Analis a Anggaran  dan Pelaks anaan APBN-SETJEN 

DPR-RI   telah   memprediks i   bahwa   pertumbuhan 

ekonomi    Indones ia    di    tahun    2015    ini    akan 

mengalami   perlambatan.  Hal  ters ebut  dipengaruhi 

oleh perlambatan ekonomi yang terjadi di Eropa, 

Jepang  dan  Cina.  Perlambatan  ekonomi  ini  dapat 

memberikan  pengaruh  negatif  bagi pertu mbuhan di 

berbagai    bidang    termas uk    pada    pertumbuhan 

inves tas i. Salah s atu jenis  inves tas i yang dimaks ud 

adalah  inves tas i  pada  as et  finans ial  yaitu  berupa 

kepemilikan s aham – s aham atau s ering juga dis ebut 

portofolio. 

Portofolio  adalah  gabungan  s aham,  ins t rumen 

inves tas i,  s ejumlah  as et  yang  bias a dibentuk  oleh 

inves tor agar memperoleh keuntungan dari inves tas i. 

Semakin    bes ar    inves tas i    as et    untuk    s ebuah 

portofolio,  maka  tingkat  ris iko  dari  pengembalian
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atau    return    juga    akan    s emakin    bes ar.   Untuk 

mengatas i  hal  ters ebut  terdapat  mekanis me  yang 

dapat  mentaks ir  bes ar  ris iko  kerugian  yang  akan 

terjadi, yaitu dengan menentukan nilai value-at-risk . 

Value-at-Risk    (VaR)   merupakan   s alah   s atu 

kons ep  yang  dapat  menghitung  bes ar  nilai  ris iko 

kerugian   atau   los s   yang   dapat  t erjadi.  Menurut 

Philppe Jorion (2001) yang mengatakan  bahwa VaR 

adalah s alah s atu tools yang banyak digunakan untuk 

menges timas i paparan ris iko pas ar dan menghitung 

bes ar kerugian pada tingkat kepercayaan. [1] pernah 

mengemukakan  bahwa  VaR adalah s ebuah es t imas i 

kerugian dengan tingkat kepercayaan, bahwa rill 

kerugian  maks imum pada  portofolio  di waktu  akan 

datang tidak akan melebih  VaR. Portfolio Value-at- 

Risk  Extreme  Value Theory  (PVaREVT) merupakan s 

alah s atu mekanis me yang dapat digunakan  untuk 

menghitung   VaR.  Mekanis me  PVaREVT  dibentuk 

oleh   metode   Extreme   Value   Therory   (EVT)  dan 

Peak Over Thres hold (POT) yang keduanya ters ebut 

digunakan   untuk   menges timas i  bes ar  VaR.  EVT 

digunakan    untuk   mengidentifikas i   nilai   –   nilai 

eks trim dan POT adalah s ebagi alat untuk mengukur 

dan memis ahkan nilai bias a dan nilai eks trim dengan s 

ebuah nilai ambang. 

Menurut     [2]     EVT     mendapatkan     banyak 

perhatian   khus us   dari  para  peneliti  di  Aus tralia. 

Chan  dan  Gray  (2006),  Thomas  et  al.  (2009)  da n 

Jeyas reedharan    et   al.   (2009)   adalah   s atu   dari 

beberapa       peneliti      yang      melakukan       s tudi 

menggunakan  teknik EVT. Berdas arkan hal ters ebut, 

penulis    termotivas i   untuk   melakukan   penelitian 

tentang bagaimana cara untuk menghitung dan 

menentukan   bes ar  nilai  VaR  p ada  indeks   s aham 

yang ada di Indones ia. Indeks s aham yang dimaks ud 

adalah indeks s aham LQ45. 

 
2.    Metodelogi 

2.1  Saham 

Saham    adalah     s urat    berharga     [3]    yang 

menunjukkan    kepemilikan    perus ahaan    s ehingga 

pemegang  s aham  memiliki  hak  klaim  atas  dividen 

atau   dis tribus i   lain   yang   dilakukan   peus ahaan 

kepada  pemegang  s ahamnya,  termas uk  hak  klaim 

atas  as et  perus ahaan,  dengan prioritas  s etelah hak 

klaim  pemegang  s urat  berharga  lain  dipenuhi  jika 

terjadi likuiditas . 

bahwa  ketika menghitung  value-at-ris k, memberikan 

analis is dengan s ebuah s tatement s ebagai berikut : 

 
“I am X percent certain there where will not be 

a loss of more than V dollars in the next N days.” 

 
Dalam s tatement  ters ebut X percent merupakan 

tingkat     kepercayaan.     Menghitung     VaR    dari 

dis tribus i peluang  dalam perubahan  nilai portofolio 

dengan tingkat kepercayaan X%. 

 
2.4 Penentuan  Batas  Ambang 

Pembentukan     model     PVaR     menggunakan 

metode EVT ini, dari data return s aham yang s udah 

terkumpul  dicari  nilai  batas  ambang  (u)  terhadap 

dis tribus i  return   s aham.  Menghitung   nilai  batas 

ambang u ada beberapa metode antara lain : 

a.   Mean Res idual Life Plot (MRLP) 

Metode MRLP merupakan s uatu metode dalam 

menentukan  nilai  thres hold  berdas arkan  pada 

nilai rataan dari GPD. 

b.  Sample Mean Exces s Function (SMEF) 

Metode   SMEF   adalah   metode   menentukan 

thres hold dengan menampilkan  grafik. 

c.   Pros entas e 

Metode  Pros entas e adalah metode yang lebih 

mudah  digunakan  dalam penentuan  thres hold. 

10%  dari data  merupakan  nilai kelebihan  atau 

yang   dis ebut   dengan   nilai  eks trim  menurut 

Chaves -Dermoulin  & Embrechts . 

Pada    penelitian    ini,   menggunakan    metode 

Pros entas e  untuk  menentukan  nilai  batas  ambang 

as et  s aham.  Dengan  cara, nilai threshold  dikalikan 

dengan nilai return terbes ar dari s etiap as et s aham. 

 
2.5   Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

Maximum   lik elihood   estimation    adalah   [5] 

metode    yang  bers ifat  umum  dari penaks iran  titik 

dengan   beberapa   s ifat   teoritis   yang   lebih   kuat 

dibandingkan   dengan  metode  penaks iran  kuadrat 

terkecil (ordinary  leas t s quare), hal ters ebut s eperti 

yang  diungkapkan   dalam  buku  ajar  (Abdul  Aziz, 

2007).    Metode    maximum    likelihood    es timation 

pernah diterapkan  oleh Ping -Chen Lin &  Po-Chang 

Ko   tahun   2009   [9]   dalam  menentukan   es timas i 

parameter positive scaling β dan tail index ξ

 
2.2  Indeks  Saham LQ45 

Indeks  s aham  LQ45  adalah  s alah  s atu  indeks 
��𝛽�,𝜉�   (�� ) = 
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 ���   
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) ���
 

−1 
(2.4)

s aham    yang     diperdagangkan     di    Burs a    Efek 

Indones ia  (BEI)  yang  terdiri  dari  45  jenis  s aham 

(emiten)   perus ahaan.   Perus ahaan   –   perus ahaan 

ters ebut  adalah  perus ahaan  terpilih  yang  memiliki 

likuiditas   tertinggi  dan  kapitalis as i  pas ar,  dengan 

kriteria-kriteria   yang s udah ditentukan. 

2.3  Value-at-Risk 

Value-at-Risk  s ering dis ebut s ebagai VaR yaitu 

nilai kerugian (los s ) yang dapat ditaks ir. Menurut [4] 

 

Dengan    mengas ums ikan    bahwa    fungs i   f   pada 

pers amaan  (2.4)    adalah  berdis tribus i fat -tail maka 

dapat diperoleh l(x)=ln(L(x))  s ebagai berikut : 
 

 
 
 
 
 
 
Sehingga diperoleh fungs i log -likelihood  l(x)  :
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Pada   pers amaan   (2.4.2)   di   atas   merupakan 

gabungan  untuk s etiap as et s aham berdas arkan x1, 

x2, x3 ... Xn yang mas ing -mas ing adalah nilai return 

yang dibawah nilai batas ambang. 

 
2.6  Metode  Newton  Raphs on  Jacobian 

Metode   newton   raphs on   adalah   s alah   s atu 

metode yang dapat digunakan untuk menyeles aikan 

permas alahan      pers amaan      non -linear.     Newton 

raphs on   juga   merupakan   algoritma   atau   s kema 

iteratif untuk menyeles aikan s ys tem non -linear atau 

pers amaan  non-linear  dan  interas i berhenti hingga 

s yarat    kekonvergenan    tercapai.    Secara    umum, 

newton  raphs on  [6]  beras al  dari  pers amaan  deret 

taylor.   Pada   kas us   non -linear  multidimens i  atau 

multivariabel,    algoritma    newton    raphs on    dapat 

dilakukan  dengan tahap s ebagai berikut : 

Mula-mula,    [6]   diberikan    fungs i   f(x)   =   0, 

dimana    s ebuah    fungs i   non -linear    dias ums ikan 

s ebagai s olus i fungs i linear. 

Gambar 2.6 di atas  merupakan  dis tribus i return 

dengan batas ambang u.   Sedangkan model 

PVaREVT  [8] s ebagai berikut : 

               (2.6) 

Pers amaan    2.6    di   atas    merupakan    model 
pers amaan VaR (PVaREVT) dengan u s ebagai batas 

ambang, β parameter beta, ξ parameter ps i, q s ebagai 

tingkat     kepercayaan(quantile),     n    jumlah    data 

obs ervas i, dan k jumlah data di bawah batas ambang 

u. 
 
2.8 Sampel  Data 

Sampel  data  berupa  data  harga  s aham  (close 

price)  indeks   LQ45  s elama  1  tahun,  dari  periode 

tanggal 19/05/2014  s ampai 19/05/205. 

2.8.1 Preprocessing Data 

Sebelum s emua data diolah dan dimas ukkan ke 

dalam model yang untuk s elanjutnya  dipros es oleh 

algoritma genetika, terlebih dahulu data di- 

preprocessing. Preprocessing data meliputi 

menentukan return, varians i, eks pektas i return untuk 

s etiap  s aham di indeks  LQ45.  Data  yang  telah  di- 

preprocessing  akan  dibagi  menjadi   data  training 

dan tes ting. Data testing akan dijadikan pembanding 

untuk nilai value-at-risk dari data training.

 

 
 
 
 
 

J(x)  merupakan  matriks  Jacobian  yang elemen - 

elemen    matriks nya    beris i   turunan    pars ial   dari 

pers amaan    non-linear    multidimens i.   Selanjutnya, 

iteras i  metode   newton   raphs on   menjadi  s ebagai 

berikut 

xk 1   xk   J ( xk )1 F ( xk ) iteras i NRJ       (2.5.3) 

0,2 
 

0,15 
 

0,1 
 

0,05 
 

0 
 

-0,05 
 

-0,1 

 

Return saham unilever indonesia

Setiap   langkah  diperlukan   untuk  menghitung 

atau   mengevalus as i  nilai  f  dan   f’.  Serta   iteras i 

newton raphs on akan berhenti pada s aat konvergen 

dimana  f(x) bernilai s angat  kecil yaitu menghampiri 

0 dan nilai || xk+1 – xk || s angat kecil. 

 
2.7 Model  PVaREVT 

Model Portfolio  Value-at-Risk  Extreme  Value 

Theory (PVaREVT) adalah model yang digunakan 

untuk menghitung  nilai VaR dengan mengabungkan 

metode   Peak  Over  Thres hold  (POT)  dalam  teori 

EVT.  Menurut  [7]  teorema  Pickland-Dalkema   dan 

de  Haan  yang  menyatakan  bahwa  apabila s emakin 

tinggi nilai threshold  maka dis tribus inya mendekati 

GPD. 

2.9 Inis ialias as i Populas i 

Tahap   pertama   membangkitkan   populas i  awal 

dengan      s ejumlah      individu.      Individu      akan 

dibangkitkan   acak  melalui  pros es   encoding,  lalu 

didekodingkan.  Mis alnya kas us dalam penelitian ini 

terdapat s atu data nilai return s aham x yang nilainya 

s ama bes ar dengan Rp. 309 dalam bilangan real, lalu 

nilai     ters ebut     dikonvers i     ke     bentuk     biner 

menggunakan rumus 

 
 
 

dimana   N     menunjukkan   jumlah   bit   dan   gN 

adalah  bit  ke-1  menuju  ke-N.  Dalam  hali  ini  309 

dapat  ditulis kan  ke  dalam b entuk biner 0100110101 

, karena  memenuhi  (0x29)  + (1x28) + (0x27) + (0x26) 

+ (1x25)  + (1x24)  + (0x23)  + (1x22) + (0x21) + (1x20) 
= 309

 
 
 

Gambar 0.6 batas ambang u oleh [7]
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2.10 Repres entas i Kromos om 

Kromos om yang  digunakan  dalam penerapan 

algoritma    genetika    merepres entas ikan    kumpulan 

𝑓 =  
                1  

 
𝐹 (��)+�������𝑒���𝑙

 

 

(2.11.3)

return   s aham  beberapa   perus ahaan  pada  indeks s 

aham  LQ45.   Return   kumpulan   as et   (portofolio) s 

ebagai  kromos om ters ebut  akan  menjadi individu 

dan  kandidat  s olus i.  Namun  s ebelum itu, individu 

ters ebut  akan  dievaluas i s es uai dengan mekanis me 

algoritma genetika. Algoritma genetika melakukan 

evaluas i  individu  s ecara  iteratif  untuk menemukan 

s olus i yang optimal. Penentuaan s olus i yang optimal 

diukur berdas arkan bes ar nilai fungs i fitness. 

 
2.11 Evaluas i  Individu 

Evaluas i adalah  tahap  pengecekan  nilai fungs i 

fitness dari s etiap individu  (kromos om). Nilai fungs i 

fitness  inilah  s ebagai ukuran  terhadap  s olus i yang 

didapatkan   nantinya.   Semakin   bes ar  nilai  fungs i 

fitness   yang   didapat  maka  s emakin  optimal  juga 

s olus i yang diperoleh. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
2.11.1 Pengujian Kembali  (Backtesting) 

Back testing adalah metode pengujian kembali 

yang  digunakan  untuk  menges timas i  nilai  success 

rate  untuk s etiap VaR as et s aham yang dihas ilkan. 

Menurut  [9]  success  rate  adalah  total as et  s aham 

yang nilai VaR-nya lebih bes ar dibandingkan  return 

s aham yang s ebenarnya s eperti pada data obs ervas i 

dibagi    dengan    total    waktu    percobaan.    Selain 

menges timas i   success   rate,  back testing   ini  juga 

digunakan   untuk  mengevaluas i  model  VaR  yang 

digunakan. 
 𝑁�   

BilKecil  adalah  bilangan  kecil  (untuk  menghindari 

pembagi  0).  Pengecekan   nilai  fitness  pada  s etiap 

individu  dilakukan  di s etiap  generas inya  dan  akan 

dievaluas i s es uai s iklus algoritma genetika. 
 

2.12 Seleks i Orang Tua 

Seleks i  adalah   pros es   untuk  memilih   calon 

orang  tua  (parent). Ada beberapa cara yang dapat 

dilakukan   untuk  melakukan   pros es   s eleks i  yaitu 

dengan roulette-wheel, competition, dan tournament. 

Namun,   yang    paling    s ering   digunakan   adalah 

metode   roulette-wheel.   Metode   s eleks i  roulette- 

wheel   s is temnya   s ama   dengan   permainan   putar 

roulate, s iapa yang memiliki daerah yang lebih luas 

maka   peluang   menangnya   atau  terambilnya   juga 

bes ar. Mis alnya 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
2.13 Pindah  Silang 

Pindah    s ilang    yang    s ering    dis ebut    juga 

perkawinan   s ilang   (crossover)   merupakan   pros es 

mengkombinas ikan  dua  individu  atau  parent untuk 

memperoleh    individu -individu    yang    baru    s ama s 

eperti    di    kehidupan    manus ia,    dan    dari    itu 

diharapkan     individu    yang    baru    (rekombinas i) 

mempunyai nilai fitness yang lebih baik.  Mis alkan 

0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 - - parent 1 , 

fitness=0.0360 

0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 - - parent 2 , 

fitness=0.68457 

Tidak  s emua  orang  tua  mengalami  kawin  s ilang, 

banyak  perkawinan   s ilang  parent  ditentukan  dari
�������     = (2.11.1) 

𝑡 nilai peluang crossover.

SRVaR  adalah success rate, NS total as et yang s uks es 

dan t total waktu percobaan (sliding window). 

 
2.11.2 Fungs i Fitness 

Berdas arkan success rate yang telah dihitung, 

maka untuk menentukan  nilai VaR pada as et s aham 

indeks LQ45 yang optimal, dari model VaR akan 

digunakan   ukuran  fungs i  fitness  s eperti  [9]  pada 

pers amaan berikut 

 
2.14 Mutas i Gen 

Mutas i  gen   adalah   pros es  penggantian   gen 

dengan  nilai baliknya,  yaitu  gen  0 akan  menjadi 1 

dan   gen   1   akan   menjadi   0.   Selain   cros s over, 

dilakukakan   juga   mutas i  gen   untuk  memperoleh 

nilai fitness yang terbaik. Mis alnya 

0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 - - parent 1 , 

fitness=0.03623

� (��)  =   
        �� 𝑉 ��𝑅  

 
(|��|−|�|)/|𝑁 | 

(2.11.2) 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 - - parent 1 , 

fitness=0.05150

F(V) adalah fungs i fitness, N total as et portofolio, S 
jumlah as et portofolio yang terpilih. 

Fungs i   fitness   di   atas   akan   menjadi   minimum 

validation   error   untuk  menghitung   nilai  fitness 

untuk    s etiap    individu    pada    pros es    algoritma 

genetika.  Rumus   nilai  fitness  untuk  permas alahan 

meminimis as i  yaitu 

Namun,  banyaknya individu  yang dapat mengalami 

mutas i gen ditentukan oleh bes ar peluang mutas i. 

 
2.15 Mean Absolute Error (MAE) 

Mean   absolute   error   atau   s ering   dis ingkat 

dengan   MAE  merupakan   perhitungan   error  atau s 

elis ih  antara  nilai  tebakan  (es timas i) dengan  nilai
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s ebenarnya. Perhitungan  MAE tidak memperhatikan s 

elis ihnya   pos itif   maupun   negatif.   MAE   dapat 

dihitung  dengan  menggunakan  pers amaan  s eperti 

pada pers amaan (2.15) di bawah ini 

Ps ilang,  dan  peluang  mutas i  gen  Pmutas i  s eperti 

pada Table 3.1 di bawah ini

1 

�����  = 
∑𝑛 |𝑓�   − ��  |

  

(2.15)

𝑛               � =1 
dimana  n  adalah  banyaknya jumlah data, fi    adalah 
tebakan(es timas i)  dan   yi    adalah  nilai  s ebenarnya 
(aktual). 

 

2.16 Nilai Portofolio 

Nilai portofolio adalah nilai gabungan atas 

beberapa as et s aham atau s ekuritas . Nilai gabungan 

ters ebut   terdiri  dari  nilai  return  dan  bobot  atau 

propors i  inves tas i  pada  mas ing-mas ing  s ekuritas . 

Menurut     [10]    Marek    Capins ki    dan     Tomas z 

Zas twniak    s eperti    dalam   bukunya,    menulis kan 

pers amaan untuk nilai portofolio beberapa s ekuritas s 

ebagai berikut 

𝑉 (1 ) = ��(0)  (�1(1 + ��1 ) +   �2(1  + ��2 )) (2.16)

 

Dimana  ��(1)   adalah  nilai  portofolio   pada   waktu
 

t=1, ��(0)  nilai portofolio pada waktu t=0, �1 bobot
 

inves tas i s aham 1, �2 bobot inves tas i s aham 2, ��1
 

return s aham 1, ��2  return s aham 2.

 
2.17 Bobot  Optimal  Portofolio 

Selain  nilai  return,  propors i  inves tas i  (bobot) 

ini  s angat  berpengaruh   pada  nilai  portofolio  dan 

ris iko portofolio  pada s ebuah inves tas i s aham pada 

beberapa s ekuritas . Langkah  – langkah  yang dapat 

dilakukan   untuk  mengoptimalkan   bobot  inves tas i 

yaitu   pertama   menghitung   return   dan   expected 

return dari n as et, lalu menghitung varians i return n 

as et  ters ebut,  bangun  matriks   kovarians i,  matriks 

korelas i,    identitas     u,    dan    kemudian    terakhir 

menghitung bobot optimal portofolio untuk s ejumlah 

n as et. 

 
3.    Pengujian Sis tem 

3.1  Skenario Pengujian Sis tem 

Beberapa  s kenario  pengujian  s is tem yang akan 

dilakukan  pada penelitian ini s ebagai berikut 

a.   Skenario    1    adalah    s is tem   diimplementas i 

dengan   parameter   algoritma   genetika   yang 

terdiri dari batas  atas  Ra  bernilai 1 dan batas 

bawah Rb -1, dengan tingkat kepercayaan 

(quantile) VaR s ebes ar 99%. 

b.  Skenario    2    adalah    s is tem   diimplementas i 

dengan   parameter   algoritma   genetika   yang 

terdiri dari batas  atas  Ra bernilai 0.5 dan batas 

bawah Rb       -0.5, dengan tingkat kepercayaan 

(quantile) VaR s ebes ar 99%. 

Skenario      pengujian      s is tem     di     atas      akan 

menggunakan       kombinas i      parameter      evolus i 

algoritma  genetika  meliputi  jumlah  generas i MaxG, 

ukuran   populas i  UkPop,   peluang   pindah   s ilang 

 
 
 

 
3.2 Has il Pengujian Sis tem 

Has il   pengujian   s is tem  akan   s es uai   dengan s 

kenario pengujian s is tem yang dibuat, bermula pada 

pembagian  data yang terdiri dari data training  dan 

data testing, perhitungan nilai return untuk mas ing- 

mas ing as et s aham, perhitungan parameter beta dan 

parameter  ps i,  perhitungan  VaR,  nilai  fitness,  dan 

perhitungan  error, s erta perhitungan  nilai portofolio 

berdas arkan     s kenario     pembentukan     portofolio. 

Berikut  has il pengujian  s is tem dari s emua  s kenario 

dan kombinas i parameter evolus i. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Berdas arkan    s kenario    yang    telah   dilakukan, 

diperoleh has il s eperti pada Tabel 3.2 dan Tabel 3.3 

di   atas .   Dengan    kombinas i   parameter    evolus i 

ters ebut    diperoleh    has il   terbaik   dengan   MAE 

training dan MAE testing, yaitu pada pada s kenario 

1 dengan jumlah generas i 1000, ukuran populas i 20, 

peluang   pindah   s ilang   0.8,  peluang   mutas i  0.05
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diperoleh   MAE_tr  s ebes ar  25.59%   dan  MAE_ts 

s ebes ar  36.63% .  Sedangkan   s kenario  2  dengan 

jumlah  generas i 1000, ukuran  populas i 20, peluang 

pindah  s ilang  0.5,  peluang  mutas i  0.05  diperoleh 

MAE_tr   s ebes ar  34.59%   dan   MAE_ts   s ebes ar 

49.82% .   Pemilihan   has il   terbaik   pada   s kenario 

berdas arkan MAE_tr dan MAE_ts terkecil. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Keterangan  : Baris 1 = emiten 

Baris  2 = return s aham h+1 

Baris 3 = VaR s ekenario 1 

Baris  4 = VaR s ekenario 2 

 
VaR  as et  s aham  LQ45  yang  berhas il ditaks ir 

terhadap    nilai   return    1   hari   berikutnya   tidak 

melebihi  50%  dari  45  s ekuritas  s aham  LQ45,  baik 

pada has il terbaik di s kenario 1 maupun s kenario 2. 

Nilai VaR as et s aham untuk has il terbaik di s kenario 

1 yang berhas il ialah pada s aham adaro energy, akr 

corporindo,  as tra  international,  alam s utera  reality, 

bank   central   as ia,   bank  rakyat   indones ia,  bumi 

s erpong damai, charoen pokphand indones ia, ciputra 

development,   vale   indones ia,   indofood   s uks es s 

makmur, indo tambang megah, dan kalbe farma. 

Sedangkan  pada  has il  terbaik  di  s kenario  2  yang 

berhas il hanya s aham adaro energy, akr corporindo, 

as tra  international,  bumi s erpong  damai,  dan kalbe 

farma. 

Has il  VaR as et  s aham LQ45 baik untuk pros es 

training   dan   testing   telah   ditemukan   nilai  VaR 

s ebagai  pencilan(outlier).   Kriteria  nilai  VaR  yang 

dianggap   outlier  pada  has il  pengujian  ialah  VaR 

yang  bernilai  melebih i  1  dan  -1.  Pada  s kenario  1 

dengan  jumlah  generas i 1000, ukuran  populas i 20, 

peluang   pindah   s ilang   0.8,  peluang   mutas i  0.05 

diperoleh   MAE_tr   s ebes ar  25.59%   dan  MAE_ts s 

ebes ar  36.63%     memiliki  7  outlier,  yaitu  pros es 

training   ada  4  outlier  dan  pros es  testing  ada  3 

outlier.   Sedangkan,   s kenario   2   dengan   jumlah 

generas i 1000, ukuran  populas i 20, peluang pindah s 

ilang  0.5,  peluang  mutas i  0.05 diperoleh  MAE_tr s 

ebes ar 34.59%  dan  MAE_ts  s ebes ar 49.82%  juga 

memiliki 7 outlier, yaitu pada pros es training ada 3 

outlier  dan  pros es  testing  ada  4 outlier.  Adanya 

outlier      ters ebut      pada      nilai     VaR     s angat 

mempengaruhi    perhitungan    MAE   untuk   s etiap 

pengujian   yang   dilakukan,  baik  pada  s kenario  1 

maupun s kenario 2. Selain itu, outlier ini juga telah 

dias ums ikan   dengan   dugaan   bahwa   data   harga s 

aham  atau  return  s aham harian  pada  as et  s aham 

indeks LQ45  s angat acak atau bers ifat fluktuatif. 

 
3.4 Skenario Portofolio 

Skenario  portofolio  ini bertujuan  untuk s imulas i 

pembentukan    portofolio   s eperti   yang   dilakukan s 

eorang  inves tor, manager  inves tas i maupun pihak 

lain. Skenario ini menggunakan nilai return dan nilai 

taks iran  VaR  untuk  s etiap  s ekuritas   pada  indeks s 

aham   LQ45,    dengan    demikian    dapat    terlihat 

performans i    VaR    dalam   mengoptimas i   s ebuah 

portofolio     yang     dibangun.     Namun,    s kenario 

portofolio   ini  dibatas i  hanya   menggunakan   nilai 

taks iran  VaR  s kenario  1  s eperti  pada  Tabel  3.4, 

alas annya    karena    akuras i   pada    taks iran    VaR 

s kenario 1 lebih bes ar daripada akuras i pada taks iran 

VaR  di  s kenario   2.  Kemudian,   jumlah   pemilihan s 

ekuritas juga dibatas i hanya ada 3 kombinas i, yaitu 

terdiri   dari   2   s ekuritas   dengan   bobot   s ama,   3 

s ekuritas   dengan  bobot  optimal,  dan  4  s ekuritas 

dengan  bobot  optimal.  Berikut  dibawah  ini adalah 

has il s kenario portofolio.
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3.5 Plotting Dis tribus i Value-at-Risk (VaR) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3.6 Analis is Has il Pengujian 

Berdas arkan  has il  pengujian  pada  beberapa 

s kenario   pengujian   s is tem  yang  telah  dirancang, 

telah   diketahui   bahwa   nilai   VaR   yang   ditaks ir 

menggunakan  algoritma genetika has ilnya lebih baik 

daripada   yang   tidak  menggunakan,   hal  ters ebut 

dapat terlihat pada aku ras i training yang lebih baik 

dibandingkan  akuras i  testing.  MAE training  pada 

has il terbaik di s kenario 1 s ebes ar 25,59% s ehingga 

akuras inya  s ebes ar  74,41%  dan  MAE  testing-nya 

s ebes ar    36,63%    s ehingga    akuras inya    s ebes ar 

63,37%.   Sedangkan,   MAE   training   pada   has il 

terbaik   di   s kenario   2   s ebes ar  34,59%   s ehingga 

akuras inya  s ebes ar  65,41%  dan  MAE  testing-nya 

s ebes ar 49,82% s ehingga akuras inya s ebes ar 50,18% 

.  Pada  pengujian  s is tem, nilai akuras i juga  s angat 

dipengaruhi oleh outlier pada nilai VaR, hal tes ebut 

terlihat  pada  has il MAE yang  tidak relevan, s elain 

pada has il terbaik di s kenario 1 dan s kenario 2. 

Has il   VaR    yang    berhas il   ditaks ir   telah 

dilakukan  pengujian  s kenario  portofolio.  Pengujian 

s kenario yang dilakukan  dengan 3 kombinas i terdiri 

 

dari 2 s ekuritas , 3 s ekuritas dan 4 s ekuritas . Skenario 

2 s ekuritas  dan  3 s ekuritas , nilai VaR mas ih dapat 

mengantis ipas i nilai ris iko maks imal pada portofolio 

yang   dibentuk.   Sedangkan,   portofolio   dengan   4 

s ekuritas  nilai VaR gagal untuk mengantis ipas i nilai 

ris iko      maks imal      pada      portofolio      ters ebut. 

Berdas arkan  hal  ters ebut,  dapat  dikatakan  bahwa 

s emakin bes ar inves tas i s aham yang dilakukan  pada 

portofolio  maka s emakin bes ar pula ris iko inves tas i 

yang  dapat  terjadi,  s ehingga  performans i nilai VaR 

tidak    dapat    s elalu    menges t imas i   permas alahan 

ters ebut. 

 
4.    Kes impulan 

 
Berdas rkan   has il   pengujian   yang   diperoleh, 

terdapat beberapa kes impulan  dalam tugas  akhir ini 

yaitu : 

a.   Akuras i nilai VaR yang diperoleh  pada as et – 

as et   indeks   LQ45   yang   dihas ilkan   s ebes ar 

74.41%   dengan   nilai  Mean   Absolute   Error 

(MAE)     s ebes ar     25.59%.     Has il    ters ebut 

diperoleh  dengan kombinas i parameter evolus i 

algoritma   genetika   yang   terdiri  dari  jumlah 

generas i  1000,  ukuran  populas i  20,  peluang 

pindah  s ilang  0.8,  peluang   mutas i  gen  0.05, 

dengan tingkat kepercayaan 99%. 

b.  Performans i   nilai   VaR   dalam   pembentukan 

portofolio  dengan 2 s ekuritas  dan 3 s ekuritas , 

nilai  VaR  mas ih  dapat  mengantis ipas i  ris iko 

portofolio    s ehingga    nilai    portofolio    yang 

diperoleh  optimal.  Sedangkan,  portofolio dengan  

4 s ekuritas  nilai VaR tidak dapat  lagi mengantis 

ipas i ris iko portofolio. 
 

5.    Saran 

 
a.   Pada    penelitian    s elanjutnya    dengan    topik 

Value-at-Risk , s ebaiknya menggunakan metode 

lain   untuk   mencari   parameter   (β,  ξ)  s elain 

Newton   Raphs on   Jacobian   yang  digunakan 

untuk    mentaks ir    nilai    VaR,    agar    dapat 

dijadikan  pembanding  dengan metode Newton 

Raphs on Jacobian. 

b.  Memperbanyak  s ampel data  yang lebih dari 1 

tahun,  terutama  pada  data training  agar has il 

VaR yang diperoleh lebih baik lagi. 
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