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INTISARI 

Analisis Risiko Saham Syariah Menggunakan Value at risk (VaR) Simulasi Monte 

Carlo Berbasis Model Bi-Directional Long Short Term Memory  

(Bi-LSTM) 

(Studi Kasus: Indeks Jakarta Islamic Index (Jii) Menggunakan Data Historis 2020-

2025) 

 

KATYA ROYHANA DEWI 

22106010076 

 

Pergerakan Jakarta Islamic Index (JII) yang fluktuatif menunjukkan bahwa 

saham syariah tetap memiliki risiko pasar meskipun telah memenuhi prinsip syariah. 

Penelitian ini bertujuan menganalisis risiko Indeks JII periode 2020–2025 menggunakan 

integrasi Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), simulasi Monte Carlo, dan 

Value at risk (VaR). Data yang digunakan berupa harga penutupan harian Indeks JII dari 

Yahoo Finance yang ditransformasikan menjadi log return. Model BiLSTM dibentuk 

dalam sliding window 60 hari, dengan batch size sebesar 32 dan pelatihan maksimum 

50 epoch menggunakan mekanisme early stopping. Hasil prediksi model kemudian 

didenormalisasi dan digunakan sebagai dasar simulasi Monte Carlo berbasis distribusi 

Student-t untuk menghitung nilai VaR pada tingkat kepercayaan 95% dan 99%.Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model BiLSTM menghasilkan nilai Mean Squared Error 

(MSE) sebesar 0,000215, Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 0,014672, Mean 

Absolute Error (MAE) sebesar 0,010739, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

sebesar 133,769363%, dan Directional Accuracy sebesar 30,449827%. Hasil fitting 

residual menggunakan distribusi Student-t menghasilkan nilai degree of freedom (df) 

sebesar 4,903950 yang menunjukkan karakteristik fat tail pada data return saham. 

Simulasi Monte Carlo menghasilkan nilai VaR 95% sebesar -0,029262 dan VaR 99% 

sebesar                -0,048906 untuk horizon waktu 1 hari perdagangan. Hasil backtesting 

menggunakan Kupiec Proportion of Failures Test setelah proses kalibrasi menunjukkan 

bahwa kedua nilai VaR valid secara statistik. Dengan demikian, pendekatan BiLSTM–

Monte Carlo dapat digunakan sebagai alternatif pengukuran risiko kerugian harian 

Indeks JII. 

Kata kunci: Jakarta Islamic Index, BiLSTM, Monte Carlo, Value at risk 
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ABSTRAK 

 

Risk Analysis of Islamic Stocks Using Value at risk (VaR) Monte Carlo Simulation 

Based on the Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) Model 

(Case Study: Jakarta Islamic Index (JII) Using Historical Data from 2020–2025) 

 

KATYA ROYHANA DEWI 

22106010076 

The fluctuating movement of the Jakarta Islamic Index (JII) indicates that 

Sharia-compliant stocks continue to exhibit market risk despite adhering to Islamic 

principles. This study aims to analyze the risk of the JII during the 2020–2025 period 

by integrating Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), Monte Carlo 

simulation, and Value at risk (VaR). The data used in this study consist of the daily 

closing prices of the JII obtained from Yahoo Finance and transformed into log returns. 

A BiLSTM model was developed using a 60-day sliding window, a batch size of 32, and 

a maximum of 50 training epochs with an early stopping mechanism. The model 

predictions were then denormalized and used as the basis for a Monte Carlo simulation 

based on the Student-t distribution to estimate VaR at the 95% and 99% confidence 

levels. The results show that the BiLSTM model achieved a Mean Squared Error (MSE) 

of 0.000215, a Root Mean Squared Error (RMSE) of 0.014672, a Mean Absolute Error 

(MAE) of 0.010739, a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 133.769363%, and 

a Directional Accuracy of 30.449827%. Fitting the residuals to the Student-t distribution 

produced a degree of freedom (df) of 4.903950, indicating a fat-tailed return 

distribution. The Monte Carlo simulation yielded a 1-day VaR of -0.029262 at the 95% 

confidence level and -0.048906 at the 99% confidence level. Backtesting using the 

Kupiec Proportion of Failures Test after calibration confirmed that both VaR estimates 

were statistically valid. Accordingly, the BiLSTM–Monte Carlo approach may serve as 

an alternative method for measuring the daily downside risk of the Jakarta Islamic Index. 

Keywords: Time series, Stock price predictio Jakarta Islamic Index, BiLSTM, Monte 

Carlo Simulation, Value at risk, Islamic stock risk
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1. Latar Belakang Masalah 

Pasar modal Indonesia mengalami perkembangan yang signifikan 

dalam beberapa tahun terakhir, ditandai dengan meningkatnya jumlah investor 

dan semakin besarnya nilai transaksi maupun kapitalisasi pasar. KSEI mencatat 

jumlah investor pasar modal Indonesia meningkat dari 3,88 juta investor pada 

2020, menjadi 7,49 juta pada 2021, 10,31 juta pada 2022, 12,17 juta pada 2023, 

dan 14,87 juta pada 2024. Pada Desember 2025, jumlah investor pasar modal 

bahkan telah mencapai sekitar 20,13 juta SID. Peningkatan ini menunjukkan 

bahwa investasi di pasar modal semakin diminati masyarakat. Namun, 

bertambahnya jumlah investor juga menimbulkan kebutuhan terhadap 

pengukuran risiko yang lebih akurat, karena keputusan investasi tidak cukup 

hanya didasarkan pada potensi keuntungan, tetapi juga harus 

mempertimbangkan kemungkinan kerugian akibat perubahan harga saham 

(Ipotnews, 2025).  

 

Gambar  1.1  Pertumbuhan Jumlah Investor Pasar Modal Indonesia Tahun 2020–2025 

Berdasarkan Gambar 1.1, jumlah investor pasar modal Indonesia 

menunjukkan tren peningkatan selama periode 2020–2025. Kondisi ini 

menjadi fenomena umum yang menunjukkan bahwa pasar modal semakin 

penting dalam aktivitas keuangan masyarakat. Akan tetapi, peningkatan 
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partisipasi investor juga dapat memperbesar kebutuhan terhadap model 

pengukuran risiko yang lebih akurat. Hal ini disebabkan oleh karakteristik 

saham yang memiliki harga berfluktuasi dan tidak selalu dapat diprediksi 

secara sederhana. Dalam konteks investasi, risiko tidak cukup hanya dilihat 

dari perubahan harga rata-rata, tetapi juga perlu diukur dari kemungkinan 

kerugian maksimum yang dapat terjadi pada kondisi pasar tertentu. Oleh 

karena itu, pengukuran risiko menjadi aspek penting agar keputusan investasi 

tidak hanya berorientasi pada return, tetapi juga mempertimbangkan besarnya 

potensi kerugian (KSEI, 2025). 

Perkembangan pasar modal juga terjadi pada segmen saham syariah. 

Otoritas Jasa Keuangan melaporkan bahwa per 27 Desember 2024, Indeks 

Saham Syariah Indonesia berada pada posisi 213,86 dengan kapitalisasi pasar 

mencapai Rp6.759,54 triliun, atau tumbuh 9,98% secara year to date. Data 

tersebut menunjukkan bahwa saham syariah memiliki kontribusi besar dalam 

pasar modal Indonesia. Salah satu indeks syariah yang relevan untuk dikaji 

adalah Jakarta Islamic Index (JII). Bursa Efek Indonesia menjelaskan bahwa 

JII merupakan indeks saham syariah yang pertama kali diluncurkan pada 3 Juli 

2000 dan berisi 30 saham syariah paling likuid yang tercatat di BEI. Meskipun 

saham-saham dalam JII telah memenuhi prinsip syariah, instrumen tersebut 

tetap memiliki risiko pasar karena pergerakan harganya dipengaruhi oleh 

volatilitas, sentimen investor, kondisi ekonomi, dan perubahan ekspektasi 

pasar. Dengan demikian, saham syariah tetap memerlukan pengukuran risiko 

yang objektif dan berbasis model kuantitatif(OJK, 2024b).  

Permasalahan utama dalam pengukuran risiko saham adalah sifat data 

harga saham yang fluktuatif, tidak linier, dan memiliki ketergantungan 

terhadap waktu. Pergerakan harga saham pada hari tertentu dapat dipengaruhi 

oleh pola pergerakan sebelumnya, sehingga risiko pasar tidak selalu dapat 

dijelaskan dengan pendekatan statistik sederhana. Dalam penelitian ini, periode 

2020–2025 dipilih karena mencakup beberapa kondisi pasar yang berbeda, 

yaitu periode tekanan ekstrem pada awal pandemi COVID-19, fase pemulihan 

ekonomi, dan kondisi pascapandemi. Dengan demikian, data 2020 tetap 
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relevan meskipun peristiwa COVID-19 telah terjadi beberapa tahun 

sebelumnya. Relevansinya bukan untuk menjadikan COVID-19 sebagai fokus 

utama penelitian, melainkan untuk memasukkan periode volatilitas ekstrem ke 

dalam data historis. Rentang data 2020–2025 memberikan manfaat karena 

model dapat diuji pada data yang lebih beragam, baik saat pasar bergejolak 

maupun saat pasar mulai stabil. 

Dalam manajemen risiko keuangan, salah satu pendekatan yang banyak 

digunakan adalah Value at risk (VaR). VaR digunakan untuk mengestimasi 

besarnya potensi kerugian maksimum yang mungkin terjadi pada suatu aset 

atau portofolio dalam periode waktu tertentu dengan tingkat kepercayaan 

tertentu. Ukuran ini relevan digunakan dalam penelitian risiko saham karena 

mampu menyajikan risiko dalam bentuk angka yang mudah dipahami oleh 

investor. Namun, ketepatan VaR sangat bergantung pada kemampuan model 

dalam menggambarkan distribusi return saham. Apabila distribusi return tidak 

dimodelkan dengan tepat, maka nilai risiko yang dihasilkan dapat menjadi 

terlalu rendah atau terlalu tinggi. Oleh karena itu, VaR membutuhkan 

pendekatan yang mampu membentuk gambaran kemungkinan kerugian secara 

lebih representatif (Koni et al., 2021).  

Untuk membentuk distribusi kemungkinan return atau kerugian, 

penelitian ini menggunakan simulasi Monte Carlo. Metode ini memungkinkan 

pembentukan berbagai skenario pergerakan harga berdasarkan pola data 

historis, sehingga risiko tidak hanya dilihat dari satu kemungkinan hasil, tetapi 

dari banyak kemungkinan kondisi pasar. Dalam konteks saham yang memiliki 

pergerakan tidak pasti, simulasi Monte Carlo menjadi relevan karena dapat 

menggambarkan berbagai kemungkinan kerugian yang mungkin dialami 

investor. Hasil simulasi tersebut kemudian dapat digunakan sebagai dasar 

untuk menghitung nilai VaR pada tingkat kepercayaan tertentu. Penelitian 

sebelumnya juga telah menggunakan simulasi Monte Carlo untuk mengukur 

VaR pada saham syariah yang tergabung dalam Jakarta Islamic Index, 

sehingga metode ini memiliki dasar empiris dalam konteks pasar modal syariah 

Indonesia. 
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Meskipun demikian, simulasi Monte Carlo konvensional masih 

memiliki keterbatasan apabila hanya bertumpu pada asumsi statistik tertentu, 

misalnya asumsi distribusi normal atau pola volatilitas yang relatif tetap. 

Padahal, data harga saham umumnya bersifat fluktuatif, tidak linier, dan 

memiliki ketergantungan waktu. Dengan kata lain, risiko hari ini tidak 

sepenuhnya berdiri sendiri, tetapi dapat dipengaruhi oleh dinamika harga pada 

periode sebelumnya. Oleh karena itu, diperlukan model yang mampu 

mempelajari pola runtun waktu agar pembentukan skenario risiko menjadi 

lebih adaptif terhadap karakteristik data. Dalam konteks tersebut, Bidirectional 

Long Short-Term Memory (BiLSTM) digunakan untuk memperkuat 

pemodelan data historis karena model ini mampu mempelajari pola data dari 

dua arah dalam proses pelatihan. Kemampuan tersebut membuat BiLSTM 

relevan untuk data saham yang memiliki pola temporal kompleks dan tidak 

selalu linier (Pasaribu M K et al, 2024). 

Dengan demikian, hubungan antara VaR, simulasi Monte Carlo, dan 

BiLSTM dalam penelitian ini bersifat saling melengkapi. BiLSTM digunakan 

untuk mempelajari pola pergerakan harga atau return saham berdasarkan data 

historis, simulasi Monte Carlo digunakan untuk membentuk berbagai skenario 

kemungkinan return atau kerugian, sedangkan VaR digunakan sebagai ukuran 

akhir untuk mengestimasi potensi kerugian maksimum. Integrasi ketiga 

pendekatan tersebut diharapkan mampu menghasilkan pengukuran risiko 

saham syariah yang lebih adaptif dibandingkan pendekatan VaR konvensional, 

terutama pada data Jakarta Islamic Index periode 2020–2025 yang mencakup 

kondisi pasar dengan tingkat volatilitas yang berbeda-beda. 

Berdasarkan penelitian terdahulu, kajian mengenai VaR dan simulasi 

Monte Carlo pada saham syariah telah dilakukan, termasuk pada saham-saham 

yang terdaftar dalam Jakarta Islamic Index. Namun, sebagian besar penelitian 

masih berfokus pada penggunaan VaR, metode historis, atau simulasi Monte 

Carlo secara konvensional. Di sisi lain, penelitian mengenai model BiLSTM 

umumnya lebih banyak diarahkan pada prediksi harga saham, bukan secara 

khusus dikombinasikan dengan VaR dan simulasi Monte Carlo untuk analisis 
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risiko saham syariah. Oleh karena itu, research gap dalam penelitian ini 

terletak pada masih terbatasnya kajian yang mengintegrasikan Value at risk 

simulasi Monte Carlo berbasis model BiLSTM dalam pengukuran risiko saham 

syariah, khususnya pada Jakarta Islamic Index periode 2020–2025. Penelitian 

ini penting dilakukan karena tidak hanya menghitung besarnya risiko, tetapi 

juga menguji pendekatan model yang lebih adaptif terhadap karakteristik data 

saham yang fluktuatif, nonlinier, dan memiliki ketergantungan waktu. 

2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian pada latar belakang, maka rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana prosedur dan tahapan penerapan model Bidirectional Long 

Short-Term Memory (BiLSTM) dalam memprediksi return saham syariah 

serta bagaimana residual hasil prediksi tersebut digunakan sebagai input 

dalam simulasi Monte Carlo  untuk keperluan pengukuran risiko? 

2. Bagaimana kinerja model Bidirectional Long Short-Term Memory 

(BiLSTM) dalam memprediksi return Indeks Jakarta Islamic Index (JII) 

berdasarkan data historis periode 2020–2025, serta bagaimana karakteristik 

distribusi return yang dihasilkan melalui simulasi Monte Carlo? 

3. Bagaimana evaluasi hasil pengukuran risiko Indeks Jakarta Islamic Index 

(JII) berdasarkan data historis periode 2020–2025 menggunakan metode 

Value at risk (VaR) berbasis simulasi Monte Carlo  berdasakan input 

residual hasil prediksi model BiLSTM? 

3. Batasan Masalah 

Agar penelitian ini tetap terfokus pada tujuan yang telah ditetapkan, 

maka batasan masalah dalam penelitian ini ditetapkan sebagai berikut: 

1. Penelitian ini menggunakan data historis harga saham harian Indeks Jakarta 

Islamic Index (JII) yang tercatat di Bursa Efek Indonesia (BEI) dengan 

periode pengamatan tahun 2020–2025. 

2. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini dibatasi pada harga penutupan 

(closing price) indeks JII sebagai sumber utama pembentukan return saham. 
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3. Model deep learning  yang digunakan dalam penelitian ini mencakup Long 

Short-Term Memory (LSTM) sebagai tahapan awal pemodelan dan 

Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) sebagai model utama 

dalam memprediksi return saham dan residual. 

4. Analisis risiko saham dalam penelitian ini dilakukan menggunakan metode 

Value at risk (VaR) dengan pendekatan simulasi Monte Carlo Student-t  

berdasarkan residual hasil prediksi model BiLSTM. 

5. Evaluasi kinerja model dalam penelitian ini dilakukan menggunakan metrik 

kesalahan prediksi, yaitu Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared 

Error (RMSE), Mean Absolute Error(MAE), dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE), serta interpretasi nilai Value at risk (VaR) yang 

dihasilkan dari simulasi Monte Carlo. 

6. Implementasi pemodelan dan analisis dilakukan menggunakan bahasa 

pemrograman Python versi 3.12 dengan dukungan akselerator GPU T4. 

Pengolahan data dilakukan menggunakan Pandas dan NumPy, sedangkan 

pemodelan jaringan saraf dibangun menggunakan Keras/TensorFlow. 

Dengan batasan masalah ini, penelitian diharapkan dapat dilakukan 

secara lebih terarah dan fokus sesuai dengan tujuan analisis risiko saham 

syariah yang telah ditetapkan. 

4. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dikemukakan, maka tujuan 

dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Menerapkan tahapan Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) 

dalam memprediksi return Indeks Jakarta Islamic Index (JII) berdasarkan 

data historis periode 2020–2025 sebagai dasar analisis risiko. 

2. Menganalisis kinerja model Bidirectional Long Short-Term Memory 

(BiLSTM) dalam memprediksi Indeks Jakarta Islamic Index (JII) 

berdasarkan data historis periode 2020–2025 menggunakan metrik evaluasi 

MSE, RMSE, MAE, dan MAPE. 

3. Mengukur dan mengevaluasi tingkat risiko Indeks Jakarta Islamic Index 

(JII) berdasarkan data historis periode 2020–2025 menggunakan metode 
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Value at risk (VaR) simulasi Monte Carlo berbasis  residual hasil prediksi 

model BiLSTM sebagai input simulasi. 

E. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik secara 

akademis maupun praktis. Secara akademis, penelitian ini diharapkan dapat 

memperkaya literatur di bidang keuangan dan analisis risiko pasar, khususnya 

terkait penerapan model deep learning  dalam analisis data runtun waktu (time 

series). Penelitian ini memberikan kontribusi ilmiah mengenai penggunaan 

model Long Short-Term Memory (LSTM) dan pengembangannya, yaitu 

Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), dalam memprediksi return 

saham serta integrasinya dengan metode Value at risk (VaR) berbasis simulasi 

Monte Carlo untuk pengukuran risiko saham syariah. Selain itu, penelitian ini 

diharapkan dapat menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya dalam 

pengembangan metode analisis risiko saham yang berbasis kecerdasan buatan. 

Secara praktis, penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran 

yang lebih terukur mengenai tingkat Indeks Jakarta Islamic Index (JII) bagi 

investor, analisis pasar, dan praktisi keuangan. Informasi risiko yang dihasilkan 

melalui pengukuran Value at risk (VaR) berbasis simulasi Monte Carlo dapat 

digunakan sebagai bahan pertimbangan dalam pengambilan keputusan 

investasi yang lebih berhati-hati dan rasional. Selain itu, penelitian ini juga 

dapat menjadi acuan bagi pengembangan sistem pendukung keputusan 

investasi yang memanfaatkan model deep learning dalam pengelolaan risiko 

pasar saham syariah. 

5. Tinjauan Pustaka 

Dalam penelitian ini, penulis merujuk beberapa studi terdahulu sebagai 

dasar pembanding dan pembatasan untuk memperkokoh analisis yang 

dilakukan sekaligus mencegah pengulangan penelitian. Berikut adalah uraian 

mengenai studi-studi referensi tersebut: 

1. Penelitian Siti Ningsih & Arsal (2022) berjudul "Penerapan Simulasi Monte 

Carlo  untuk Pengukuran Value at risk (VaR)" diterbitkan di Research on 

Mathematics and Natural Science Vol. 1 No. 2 (DOI: 
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10.55657/rmns.v1i2.62). Tujuan: mengetahui pengukuran VaR pada saham 

syariah menggunakan Monte Carlo . Populasi: perusahaan di Jakarta 

Islamic Index (JII); sampel purposive: sektor mining (ADRO, ANTM, 

INCO, PTBA). Metode: kuantitatif, analisis data harga historis; simulasi 

Monte Carlo  dengan replikasi berulang hingga VaR stabil (parameter 

Mean/std dev sama per replikasi), horizon 1 hari. Hasil: VaR rata-rata 

Rp1.132.721 per saham, variasi rendah antar replikasi (konvergen cepat), 

stabil untuk investasi syariah. Evaluasi: simulasi numerik, no backtesting 

formal disebut. Keterbatasan: fokus sektor mining saja, asumsi parameter 

statis (tidak dinamis/temporal), periode tidak spesifik panjang, belum 

integrasi deep learning  untuk prediksi input. Rujukan utama: prosedur 

Monte Carlo  dasar syariah JII. 

2. Penelitian Saepudin1 et al. (2023) versi update dari 2017 berjudul "Analisis 

Risiko Investasi Saham Tunggal Syariah dengan Value at risk (VaR) 

Menggunakan Simulasi Monte Carlo ". Objek: saham PT Unilever 

Indonesia Tbk (UNVR) konsisten JII, data harga penutupan harian (periode 

~2020-2022). Metode: (1) Input data .xlsx ke Matlab GUI, (2) Hitung return 

𝑟𝑡 = 𝐼𝑛(𝑃𝑡/𝑃𝑡−1), (3) Uji normalitas Kolmogorov-Smirnov (tolak jika p-

value < tabel kritis), (4) Monte Carlo : bangkitkan random number sesuai 

distribusi historis untuk VaR/ES, langkah iteratif stabil. Hasil detail: VaR 

95% = 0,024471 (2,45%), ES = 0,030608 (+25%); VaR 90% = 0,019172, 

ES = 0,026110; initial capital Rp100jt → VaR 1% = -Rp3.620.899, 5% = -

Rp2.709.708, 10% = -Rp2.120.419. Evaluasi: komputasi Matlab sukses, 

banding VaR/ES. Keterbatasan: metode kuat tapi abaikan clustering 

volatilitas, periode pendek, tidak temporal/deep learning , tunggal UNVR 

bukan JII representatif. Rujukan: VaR/ES syariah tunggal via Monte Carlo. 

3. Penelitian Febriyanti et al. (2025) Vol. 6 No. 3 (2025) berjudul "Stock Price 

Prediction and Risk Estimation Using Hybrid CNN-LSTM Model and VaR-

ECF pada PT Unilever Indonesia Tbk (UNVR)". Tujuan: prediksi harga + 

estimasi risiko ekstrem. Data: harga saham UNVR (periode tidak eksplisit, 

~2020-2024). Metode: Hybrid CNN-LSTM (Conv1D ekstrak fitur lokal + 
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LSTM temporal), dilanjut VaR dengan Cornish-Fisher Expansion (ECF) 

akomodasi skewness/kurtosis non-normal; tingkat 95%/99%; return 𝑟𝑡 =

𝐼𝑛(𝑃𝑡/𝑃𝑡−1) Hasil: CNN-LSTM MAE/RMSE terendah vs baseline, VaR 

95% = 0,0249 (pasar normal), tren prediksi akurat (Gbr.7 mirip aktual); 

estimasi realistis fluktuasi ekstrem. Evaluasi: MAE, MAPE, VaR violation 

vs aktual. Keterbatasan: fokus UNVR konvensional bukan saham syariah, 

CNN-LSTM vs BiLSTM sederhana, periode pendek tanpa rezim pandemi 

panjang. Rujukan: hibrida prediksi + VaR non-normal. 

4. Penelitian Rifqi Yafik & Mulkan Azhari (2025) di Jurnal Juktisi (2025) 

berjudul "Analisis Perbandingan Metode LSTM dan BiLSTM untuk 

Prediksi Harga Saham" (ejurnal.lkpkaryaprima.id). Sampel: saham BEI 

BBCA dan TLKM (periode ~2023-2024). Metode: arsitektur BiLSTM 

bidirectional vs LSTM forward-only, input data OHLCV historis, train 

dengan optimizer standar (Adam), epochs tidak disebut. Evaluasi: RMSE, 

MAPE. Hasil detail: BiLSTM BBCA RMSE 0,0178 (MAPE ~1,9%), 

TLKM RMSE 0,0172 (MAPE 1,94%); superior 5-10% vs LSTM (TLKM 

RMSE LSTM 0,0199) karena tangkap context dua arah. Keterbatasan: fokus 

prediksi harga saja, bukan syariah spesifik atau integrasi risiko VaR/Monte 

Carlo . Rujukan: bukti empiris BiLSTM unggul saham Indonesia termasuk 

TLKM. 

5. Penelitian Ramadhanti et al. (2025) di Jurnal Mediasisfo 

(ejournal.unama.ac.id) berjudul "Implementasi Model BiLSTM-Attention 

untuk Prediksi Nilai IHSG". Data: historis IHSG (periode tidak eksplisit). 

Metode: BiLSTM (forward-backward) + attention mechanism fokus 

relevansi temporal, loss function stabil hindari overfitting. Evaluasi: R², 

RMSE, MAE, MAPE. Hasil: R² 0,9485 (jelaskan 94,85% varians), RMSE 

59,47, MAE 45,12, MAPE 0,63%; akurasi tinggi ikuti tren fluktuasi. 

Keterbatasan: indeks IHSG umum, tidak menghasilkan estimasi Value at 

risk (VaR) eksplisit untuk keperluan manajemen portofolio syariah atau 

VaR. Rujukan: aplikasi BiLSTM advance untuk pasar volatil Indonesia. 
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6. Penelitian Megawati et al. (2022) di Jurnal Statistika Universitas Negeri 

Jakarta berjudul "Prediksi Pergerakan Saham Menggunakan Metode Monte 

Carlo  Simulation Method pada Saham Syariah". Tujuan: prediksi 

pergerakan saham syariah Indonesia untuk potensi investasi halal. Sampel: 

saham JII/ISSI (detail tidak eksplisit, periode ~2019-2021). Metode: Monte 

Carlo  simulation untuk prediksi harga/return, banding metode VaR 

(historis vs Monte Carlo ); bobot portofolio optimal dari 70 saham JII, 20 

masuk (Tabel 4). Hasil: Monte Carlo  lebih baik tangkap efek jangka waktu 

vs historis; portofolio low risk-low return; bank syariah Indonesia kecil (vs 

Malaysia), tapi potensi besar. Evaluasi: perbandingan akurasi prediksi VaR. 

Keterbatasan: terbatas pada analisis portofolio agregat (20 dari 70 saham) 

yang tidak mengungkap karakteristik risiko individual konstituen JII, 

menggunakan pendekatan Monte Carlo  standalone tanpa integrasi deep 

learning  temporal untuk menangkap pola volatilitas clustering, serta 

berfokus pada optimalisasi bobot portofolio daripada pengukuran dan 

validasi VaR melalui backtesting lintas rezim pasar. Penelitian ini mengatasi 

keterbatasan tersebut melalui pengembangan pipeline hibrida BiLSTM-

Monte Carlo  yang spesifik untuk konstituen JII individual dengan evaluasi 

VaR yang tervalidasi secara statistik. 

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah diuraikan sebelumnya, 

banyak studi telah menerapkan simulasi Monte Carlo  dan model deep learning  

seperti LSTM/BiLSTM untuk pengukuran VaR atau prediksi return saham 

syariah dengan akurasi baik. Namun, belum banyak penelitian yang secara 

spesifik mengintegrasikan model BiLSTM (bidirectional LSTM) sebagai input 

prediksi dinamis untuk simulasi Monte Carlo  dalam analisis VaR Indeks 

Jakarta Islamic Index (JII) berdasarkan data historis periode 2020–2025. Oleh 

karena itu, penelitian ini difokuskan pada pengembangan model hibrida 

BiLSTM-Monte Carlo  dalam mengukur VaR Indeks Jakarta Islamic Index 

(JII) berdasarkan data historis periode 2020–2025. Pemilihan model hibrida ini 

dilakukan untuk menjaga fokus penelitian serta memungkinkan analisis 

mendalam dan konsisten terhadap karakteristik data time series syariah volatil. 
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Selain itu, periode penelitian mencakup kondisi pasar sebelum, saat, 

dan setelah pandemi COVID-19, sehingga diharapkan memberikan gambaran 

komprehensif mengenai kemampuan model dalam menghadapi data dinamis, 

volatility clustering, dan pergeseran rezim. 

Secara umum, Monte Carlo  memiliki arsitektur simulasi stokastik 

sederhana, ringan komputasi untuk ribuan skenario, serta konvergensi cepat 

(Ningsih 2022: VaR stabil). Namun, rentan bias input statis dan vanishing 

temporal dependencies pada data berurutan panjang. Sebaliknya, BiLSTM 

mampu mempertahankan informasi jangka panjang melalui mekanisme 

bidirectional gate (forward-backward), sehingga lebih efektif mempelajari 

pola kompleks return syariah. Akan tetapi, arsitektur BiLSTM kompleks 

menyebabkan pelatihan lambat dan butuh sumber daya tinggi (GPU, tuning 

units 50-128). 

Meskipun terdapat model turunan seperti CNN-LSTM-VaR (JUTIF 

2025) atau GARCH-EVT yang kompetitif efisien, tidak disertakan penuh. 

BiLSTM dipilih sebagai representasi utama recurrent berbasis gerbang 

bidirectional, karena struktur memori lengkap superior unidirectional, 

mewakili perbedaan mendasar antara simulasi statis (Monte Carlo ) vs prediksi 

temporal dinamis. Dengan demikian, penelitian ini difokuskan untuk analisis 

mendalam karakteristik, kelebihan, serta keterbatasan hibrida BiLSTM-Monte 

Carlo  dalam memodelkan risiko VaR saham JII. 

Untuk menguraikan persamaan dan perbedaan antara penelitian ini 

dengan studi terdahulu, dapat dirujuk pada Tabel Persamaan dan Perbedaan 

Penelitian Saat Ini dengan Penelitian Terdahulu. 
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Tabel 1. 1 Analisis Persamaan dan Perbedaan antara Penelitian Saat Ini dan Penelitian Terdahulu 

No Penelitian Terdahulu Persamaan Perbedaan 

1 Ningsih (2022): 

Monte Carlo  VaR 

JII mining syariah 

Monte Carlo  

simulasi VaR saham 

syariah Indonesia 

Sektor mining vs konstituen 

JII; Monte Carlo  statis tanpa 

deep learning  vs hibrida 

BiLSTM 

2 Saepudin et al. 

(2023): VaR Monte 

Carlo  + ES UNVR 

syariah 

VaR Monte Carlo  

syariah tunggal + 

tail risk ES 

Periode pendek 2020-2022 

vs 2020-2025; no temporal 

input vs BiLSTM dinamis 

3 JUTIF (2025): 

Hybrid CNN-LSTM 

+ VaR-ECF UNVR 

Hibrida deep 

learning  LSTM + 

VaR risiko saham 

BEI 

CNN-LSTM unidirectional 

vs BiLSTM bidirectional-

Monte Carlo ; UNVR vs JII 

syariah 

4 Juktisi (2025): 

LSTM vs BiLSTM 

prediksi BEI 

(TLKM) 

BiLSTM prediksi 

return saham 

Indonesia akurat 

(RMSE rendah) 

Prediksi harga saja vs VaR 

hibrida; BEI umum vs 

syariah JII  

5 Mediasisfo: 

BiLSTM-Attention 

prediksi IHSG 

BiLSTM temporal 

volatil pasar 

Indonesia (R² tinggi) 

Indeks IHSG vs saham 

syariah JII; no VaR simulasi 

6 Mawati (2022): 

Monte Carlo  

prediksi saham 

syariah JII 

Monte Carlo  

prediksi pergerakan 

saham syariah JII 

Prediksi umum JII vs VaR 

spesifik konstituen JII; 

Monte Carlo  standalone vs 

hibrida BiLSTM 

Berdasarkan Tabel Persamaan dan Perbedaan, dapat disimpulkan 

bahwa persamaan utama antara penelitian ini dan studi terdahulu terletak pada 

penerapan simulasi Monte Carlo  untuk VaR saham syariah serta model deep 

learning  seperti LSTM/BiLSTM dalam analisis time series keuangan. 

Perbedaannya terletak pada objek spesifik Indeks JII, periode data panjang 
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2020-2025, serta integrasi hibrida BiLSTM-Monte Carlo  untuk evaluasi VaR 

dinamis yang konsisten. Adapun judul penelitian ini adalah: Analisis Risiko 

Saham Syariah Menggunakan Value at risk (VaR) Simulasi Monte Carlo 

Berbasis Model Bi-Directional Long Short-Term Memory (BiLSTM): Studi 

Kasus Indeks Jakarta Islamic Index (JII) berdasarkan data historis periode 2020–

2025. Dengan penelitian ini, diharapkan kontribusi baru berupa analisis terfokus 

mendalam performa hibrida BiLSTM-Monte Carlo  pada risiko Indeks Jakarta 

Islamic Index (JII) berdasarkan data historis periode 2020–2025. Secara spesifik, 

menyajikan pemahaman komprehensif pengaruh prediksi temporal dan simulasi 

stokastik terhadap akurasi VaR (RMSE/Kupiec/ES), sebagai pembaruan empiris 

studi terdahulu seperti (Ningsih & Arsal, 2022) dan JUTIF (2025). 

6. Sistematika Penulisan 

Penulisan penelitian ini disusun dalam enam bab dengan struktur 

sistematis sebagai berikut: 

1. BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini menguraikan latar belakang masalah, ruang lingkup dan batasan, 

rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, tinjauan pustaka 

singkat, serta sistematika penulisan secara keseluruhan. 

2. BAB II LANDASAN TEORI 

Bab ini menyajikan fondasi teoritis pendukung, mencakup prinsip Value at 

risk (VaR), mekanisme simulasi Monte Carlo , arsitektur Bi-Directional 

Long Short-Term Memory (BiLSTM), serta dinamika Indeks Jakarta 

Islamic Index (JII). 

3. BAB III METODE PENELITIAN 

Bab ini mendetailkan prosedur penelitian, meliputi jenis dan sumber data, 

teknik pengumpulan data, definisi variabel, metodologi hibrida BiLSTM-

Monte Carlo, perangkat lunak pengolahan (Python dengan 

TensorFlow/Keras dan library simulasi), serta metode analisis evaluatif 

(RMSE, Kupiec test, Expected Shortfall). 

4. BAB IV PEMBAHASAN 
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Bab ini mempresentasikan temuan empiris dari implementasi model hibrida 

BiLSTM dengan Simulasi Monte Carlo untuk estimasi VaR, disertai 

interpretasi mendalam dan perbandingan hasil. 

5. BAB V STUDI KASUS 

Bab ini mengaplikasikan model secara praktis pada dataset Indeks Jakarta 

Islamic Index (JII) berdasarkan data historis periode 2020–2025, termasuk 

analisis sensitivitas rezim pasar dan validasi backtesting. 

6. BAB VI PENUTUP 

Bab ini merangkum kesimpulan utama dari seluruh pembahasan serta 

rekomendasi untuk penelitian lanjutan dan implikasi praktis. 
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BAB VI 

KESIMPULAN 

 

1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan mengenai analisis risiko 

Indeks Jakarta Islamic Index (JII) periode 2020–2025 menggunakan Value at risk 

(VaR) berbasis simulasi Monte Carlo dan model Bidirectional Long Short-Term 

Memory (BiLSTM), maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut. 

1. Berdasarkan hasil penelitian, prosedur penerapan model Bidirectional Long 

Short-Term Memory (BiLSTM) dan simulasi Monte Carlo dalam pengukuran 

risiko Indeks Jakarta Islamic Index (JII) dilakukan melalui beberapa tahapan 

utama. Tahap awal dimulai dengan pengumpulan data historis harga penutupan 

harian Indeks JII periode 2020–2025, kemudian data ditransformasikan 

menjadi log return sebagai variabel utama dalam pemodelan dan pengukuran 

risiko. Selanjutnya, dilakukan analisis deskriptif untuk mengetahui 

karakteristik awal data, seperti nilai rata-rata, standar deviasi, skewness, 

kurtosis, serta pola distribusi return. Tahap berikutnya adalah preprocessing 

data yang meliputi penghapusan data duplikat, penanganan outlier, pembagian 

data training dan testing secara berurutan berdasarkan waktu, normalisasi data, 

serta pembentukan sliding window sebagai input model BiLSTM. Setelah itu, 

dilakukan uji metode klasik melalui uji stasioneritas, analisis ACF dan PACF, 

serta pemodelan ARIMA sebagai pembanding. Selanjutnya dilakukan analisis 

residual terhadap hasil prediksi model BiLSTM. Residual model kemudian 

dilakukan fitting menggunakan distribusi Student-t dengan parameter degree of 

freedom (df). Hasil prediksi model BiLSTM selanjutnya didenormalisasi ke 

skala log return asli dan digunakan sebagai dasar dalam simulasi Monte Carlo. 

Tahap berikutnya adalah simulasi Monte Carlo berbasis residual BiLSTM 

menggunakan distribusi Student-t untuk membangkitkan 10.000 skenario 

return. Hasil simulasi tersebut digunakan untuk menghitung nilai Value at risk 

(VaR) pada tingkat kepercayaan 95% dan 99%. Tahap akhir dilakukan melalui 
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proses backtesting menggunakan Kupiec Proportion of Failures Test untuk 

menguji validitas estimasi VaR.  

2. Kinerja model BiLSTM dalam memprediksi log return indeks JII 

menunjukkan hasil yang cukup baik berdasarkan metrik kesalahan prediksi. 

Pada skala ternormalisasi, model menghasilkan nilai MSE sebesar 0,000215, 

RMSE sebesar 0,014672, MAE sebesar 0,010739, dan MAPE sebesar 

133,769363%. Berdasarkan kriteria MAPE, nilai tersebut menunjukkan bahwa 

model berada dalam kategori akurat. Namun, nilai Directional Accuracy 

sebesar 30,449827% menunjukkan bahwa model belum optimal dalam 

memprediksi arah pergerakan return. Temuan ini menunjukkan bahwa 

BiLSTM mampu menghasilkan prediksi yang relatif stabil, tetapi masih 

memiliki keterbatasan dalam menangkap perubahan ekstrem dan arah 

pergerakan harian indeks JII. Selain itu, hasil analisis distribusi menunjukkan 

nilai kurtosis excess sebesar 9,88726987 dan p-value Jarque-Bera sebesar 

0,0000, sehingga distribusi log return terbukti tidak normal dan memiliki 

karakteristik fat tail. Selanjutnya, hasil fitting residual menggunakan distribusi 

Student-t menghasilkan nilai degree of freedom (df) sebesar 4,903950. Nilai df 

yang relatif kecil menunjukkan bahwa distribusi residual memiliki 

karakteristik fat tail atau ekor distribusi yang lebih tebal dibandingkan 

distribusi normal. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa data log return indeks 

JII memiliki volatilitas tinggi dan mengandung kemungkinan munculnya nilai 

ekstrem (extreme values) yang lebih besar. 

3. Hasil pengukuran risiko menggunakan simulasi Monte Carlo berbasis residual 

BiLSTM dengan distribusi Student-t menghasilkan nilai Value at risk (VaR) 

pada tingkat kepercayaan 95% sebesar -0,029262 dan VaR pada tingkat 

kepercayaan 99% sebesar -0,048906 untuk horizon waktu 1 hari perdagangan. 

Nilai tersebut menunjukkan bahwa pada tingkat kepercayaan 95%, potensi 

kerugian maksimum harian indeks Jakarta Islamic Index (JII) diperkirakan 

sebesar 2,9262%, sedangkan pada tingkat kepercayaan 99% potensi kerugian 

maksimum harian diperkirakan sebesar 4,8906%. Selanjutnya, hasil 

backtesting menggunakan Kupiec Proportion of Failures Test menunjukkan 
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bahwa model VaR pada tingkat kepercayaan 95% dan 99% telah dinyatakan 

valid setelah dilakukan proses kalibrasi. Pada tingkat kepercayaan 95%, model 

menghasilkan 11 violations dari total 290 observasi dengan nilai p-value 

sebesar 0,325504. Sementara itu, pada tingkat kepercayaan 99%, model 

menghasilkan 3 violations dari total 290 observasi dengan nilai p-value sebesar 

0,953202. Karena kedua nilai p-value lebih besar dari tingkat signifikansi 0,05, 

maka estimasi VaR yang dihasilkan dapat diterima secara statistik. Hasil 

tersebut menunjukkan bahwa jumlah pelanggaran aktual (violations) telah 

sesuai dengan probabilitas pelanggaran teoritis yang diharapkan model. Selain 

itu, proporsi pelanggaran aktual (𝑝̂) pada tingkat kepercayaan 95% sebesar 

0,037931 mendekati probabilitas teoritis sebesar 5%, sedangkan pada tingkat 

kepercayaan 99% proporsi pelanggaran aktual sebesar 0,010345 sangat dekat 

dengan probabilitas teoritis sebesar 1%. Hal ini menunjukkan bahwa model 

mampu merepresentasikan risiko kerugian ekstrem dengan cukup baik. Dengan 

demikian, pendekatan BiLSTM–simulasi Monte Carlo–Value at risk (VaR) 

berbasis distribusi Student-t serta proses kalibrasi parameter berhasil 

menghasilkan estimasi risiko yang valid untuk indeks Jakarta Islamic Index 

(JII) periode 2020–2025. 

2. Saran 

Berdasarkan hasil penelitian, keterbatasan model, serta temuan empiris yang 

diperoleh, maka saran yang dapat diberikan adalah sebagai berikut. 

1. Penelitian selanjutnya disarankan mengembangkan model yang tidak hanya 

memprediksi nilai return, tetapi juga arah pergerakannya. Hal ini diperlukan 

karena nilai Directional Accuracy pada penelitian ini masih rendah 

meskipun nilai MAPE tergolong akurat.  

2. Penelitian berikutnya dapat membandingkan BiLSTM dengan model lain, 

seperti LSTM, GRU, CNN-LSTM, BiLSTM-Attention, Transformer, atau 

model hibrida berbasis GARCH dan deep learning. Perbandingan ini 

diperlukan untuk mengetahui model yang paling sesuai dalam memprediksi 

return indeks saham syariah.  
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3. Pengujian VaR pada penelitian selanjutnya dapat dilengkapi dengan metode 

backtesting lain, seperti Christoffersen Test, Basel Traffic Light Test, dan 

Expected Shortfall (ES). Hal ini penting agar evaluasi risiko tidak hanya 

melihat jumlah pelanggaran, tetapi juga pola dan besarnya kerugian 

ekstrem.  

4. Objek penelitian dapat diperluas pada indeks saham syariah lain, seperti 

ISSI, JII70, IDX-MES BUMN 17, atau saham-saham konstituen JII secara 

individual. Perluasan ini dapat memberikan gambaran risiko pasar modal 

syariah yang lebih menyeluruh.  

5. Penelitian selanjutnya disarankan melakukan hyperparameter tuning yang 

lebih luas, seperti grid search, random search, atau Bayesian optimization. 

Optimasi tersebut diharapkan dapat meningkatkan stabilitas prediksi dan 

akurasi estimasi risiko. 

Dengan adanya pengembangan tersebut, penelitian mengenai analisis risiko 

indeks saham syariah berbasis deep learning dan simulasi Monte Carlo 

diharapkan dapat memberikan kontribusi yang lebih kuat, baik secara teoritis 

dalam pengembangan metode pengukuran risiko, maupun secara praktis dalam 

mendukung keputusan investasi dan manajemen risiko pada pasar modal 

syariah. 
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