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ABSTRAK

Optimasi  portofolio saham merupakan permasalahan yang melibatkan
keseimbangan antara tingkat keuntungan, risiko, dan diversifikasi, sementara
penggunaan Standard Genetic Algorithm (SGA) masih berpotensi mengalami
premature convergence akibat parameter crossover dan mutasi yang bersifat statis.
Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan portofolio saham IDX30 menggunakan
Adaptive Genetic Algorithm (AGA) dengan evaluasi Walk-Forward Optimization
(WFO). Data yang digunakan berupa harga penutupan harian saham IDX30 periode
Januari 2023 hingga Januari 2026 dengan objek penelitian berupa saham yang
konsisten menjadi konstituen IDX30 selama periode tersebut. Penelitian meliputi
tahap preprocessing data, perhitungan expected return dan matriks kovarians,
implementasi SGA dan AGA, hyperparameter tuning menggunakan Grid Search,
serta evaluasi out-of-sample menggunakan WFO dengan pembanding SGA,
strategi Equal Weight, dan indeks IDX30. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
AGA menghasilkan performa terbaik dengan Total Return sebesar 46,49%, Annual
Return sebesar 50,59%, volatilitas tahunan sebesar 21,21%, dan Sharpe Ratio
sebesar 2,10. Selain itu, AGA juga menghasilkan Maximum Drawdown terkecil
sebesar -15,74% serta kualitas solusi dan stabilitas optimasi yang lebih baik
dibandingkan SGA. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa Adaptive
Genetic Algorithm mampu menghasilkan portofolio yang lebih optimal,
terdiversifikasi, dan adaptif terhadap perubahan kondisi pasar dibandingkan metode
pembanding.

Kata kunci: Adaptive Genetic Algorithm, optimasi portofolio, IDX30, Walk-
Forward Optimization, Genetic Algorithm.



ABSTRACT

Portfolio optimization is a complex problem that involves balancing return, risk,
and diversification, while the conventional Standard Genetic Algorithm (SGA) is
still prone to premature convergence due to its fixed crossover and mutation
probabilities. This study aims to optimize an IDX30 stock portfolio using the
Adaptive Genetic Algorithm (AGA) evaluated through the Walk-Forward
Optimization (WFO) approach. The dataset consists of daily closing prices of
IDX30 constituent stocks from January 2023 to January 2026, including only stocks
that consistently remained in the IDX30 index throughout the observation period.
The research methodology comprises data preprocessing, expected return and
covariance matrix estimation, implementation of SGA and AGA, hyperparameter
tuning using Grid Search, and out-of-sample evaluation using WFO with SGA, the
Equal Weight strategy, and the IDX30 index as benchmarks. The experimental
results demonstrate that AGA achieved the best portfolio performance, with a Total
Return of 46.49%, an Annual Return of 50.59%, annual volatility of 21.21%, and a
Sharpe Ratio of 2.10. Furthermore, AGA produced the lowest Maximum Drawdown
of —15.74% and exhibited better solution quality and optimization stability than
SGA. These findings indicate that the Adaptive Genetic Algorithm is capable of
generating a more optimal, diversified, and adaptive portfolio than the benchmark
methods under dynamic market conditions.

Keywords: Adaptive Genetic Algorithm, optimasi portofolio, IDX30, Walk-
Forward Optimization, Genetic Algorithm.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pasar modal merupakan salah satu sarana investasi yang memungkinkan
masyarakat memperoleh imbal hasil melalui berbagai instrumen keuangan, salah
satunya adalah saham [1, 2]. Imbal hasil investasi saham selalu beriringan dengan
risiko akibat fluktuasi harga yang dipengaruhi berbagai faktor ekonomi, politik, dan
kondisi pasar. Meskipun demikian, instrumen ini tetap banyak diminati karena
menawarkan potensi imbal hasil yang relatif tinggi [1, 3]. Daya tarik tersebut
mendorong peningkatan partisipasi masyarakat dalam aktivitas investasi.
Berdasarkan data PT Kustodian Sentral Efek Indonesia (KSEI), jumlah investor
saham dan surat berharga menigkat sekitar 63,7% selama periode 2023-2025 [4].
Peningkatan partisipasi ini menunjukkan semakin pentingnya peran pasar modal,
khususnya saham, sebagai sarana investasi pendukung perekonomian Indonesia.

Seiring tingginya partisipasi tersebut, Indeks IDX30 sering dijadikan acuan
investasi karena merepresentasikan saham berkapitalisasi besar dan berlikuiditas
tinggi [5]. Namun, perbedaan karakteristik refurn, risiko, dan korelasi antar-saham
menuntut investor untuk tidak sekadar memilih aset, tetapi juga menentukan
proporsi alokasi dana secara presisi. Kebutuhan menyeimbangkan potensi
keuntungan dan risiko inilah yang memunculkan permasalahan fundamental berupa
optimasi portofolio [6].

Untuk menyelesaikan persoalan tersebut, Mean-Variance Portfolio Theory
(MPT) yang diperkenalkan Markowitz menjadi pendekatan klasik yang paling
lazim digunakan. Meskipun menjadi fondasi optimasi modern, MPT diketahui
sensitif terhadap kesalahan estimasi, terutama pada kondisi pasar yang tidak pasti
[6, 7]. Kelemahan ini membuat model tersebut cenderung memusatkan investasi
pada segelintir aset, sehingga kinerjanya sering kali kalah dari strategi pembobotan
merata (Equal Weight) pada pengujian out-of-sample [8, 9, 10]. Untuk mengatasi
pemusatan bobot aset dan meningkatkan diversifikasi, berbagai constraint (batasan

operasional) kemudian dikembangkan [11, 12]. Namun, penambahan constraint ini



justru membuat ruang pencarian menjadi semakin kompleks, sehingga sangat sulit
diselesaikan apabila hanya mengandalkan metode analitik konvensional [7, 13].

Untuk mengatasi kompleksitas tersebut, pendekatan komputasi
metaheuristik sering dijadikan alternatif penyelesaian. Dalam hal ini, Genetic
Algorithm (GA) banyak digunakan karena mampu melakukan pencarian solusi pada
ruang solusi yang luas tanpa memerlukan informasi turunan fungsi objektif [14].
Akan tetapi, penggunaan probabilitas crossover dan mutasi yang bersifat tetap pada
Standard Genetic Algorithm (SGA) berpotensi menyebabkan konvergensi dini
premature convergence) sehingga algoritma terjebak pada solusi lokal . Sebagai
pengembangannya, Adaptive Genetic Algorithm (AGA) menerapkan penyesuaian
probabilitas crossover dan mutasi secara dinamis berdasarkan kondisi populasi [15,
16]. Pendekatan ini diharapkan mampu meningkatkan kualitas solusi sekaligus
menjaga keragaman populasi selama proses optimasi.

Meskipun meningkatkan kualitas optimasi, hasilnya tetap perlu diuji pada
kondisi pasar yang dinamis. Oleh karena itu, selain metode optimasi, validitas
evaluasi juga menjadi aspek penting dalam penelitian optimasi portofolio. Banyak
penelitian masih menggunakan satu periode pengujian sehingga hasilnya berpotensi
kurang merepresentasikan kondisi pasar yang dinamis. Oleh karena itu, penelitian
ini menggunakan Walk-Forward Optimization (WFO) yang memungkinkan proses
optimasi dan pengujian dilakukan secara berulang pada beberapa periode waktu
sehingga menghasilkan evaluasi yang lebih realistis [17, 18]

Berdasarkan penelitian sebelumnya, optimasi portofolio menggunakan
algoritma evolusioner telah banyak dilakukan. Namun, penelitian yang memadukan
AGA dengan metode pengujian WFO pada saham-saham di Indonesia masih relatif
terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan optimasi portofolio saham
IDX30 menggunakan AGA yang dievaluasi melalui WFO. Pendekatan ini
bertujuan untuk menghasilkan portofolio yang terdiversifikasi secara optimal,

adaptif, dan robust terhadap perubahan kondisi pasar.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Bagaimana penerapan Adaptive Genetic Algorithm pada optimasi
portofolio saham IDX30 yang dievaluasi menggunakan pendekatan
Walk-Forward Optimization?

Bagaimana pengaruh mekanisme adaptif pada probabilitas crossover
dan mutasi terhadap kemampuan Adaptive Genetic Algorithm dalam
menghasilkan solusi portofolio yang lebih stabil dan berkualitas
dibandingkan Genetic Algorithm konvensional?

Bagaimana performa portofolio yang dihasilkan Adaptive Genetic
Algorithm dibandingkan Genetic Algorithm konvensional, strategi
Equal Weight (1/N), dan indeks IDX30 berdasarkan hasil evaluasi Walk-

Forward Optimization?

1.3 Batasan Masalah

Agar penelitian tetap terarah dan sesuai dengan fokus pembahasan, maka

ditetapkan batasan masalah sebagai berikut:

1.

Data yang digunakan merupakan saham-saham yang secara konsisten
terdaftar dalam indeks IDX30 selama periode penelitian dan memenuhi
kriteria kelengkapan data historis.

Periode data historis penelitian dibatasi dari Januari 2023 hingga Januari

2026.

. Fungsi objektif penelitian ini berupa minimisasi yang mengintegrasikan

Sharpe Ratio dengan diversification penalty berbasis Herfindahl Index
dan maximum weight constraint.

Portofolio yang dibentuk bersifat long-only, yaitu hanya
memperbolehkan bobot investasi bernilai non-negatif, sehingga tidak

memperbolehkan praktik short selling.



14 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disusun, tujuan penelitian ini

adalah sebagai berikut:

1.

Mengembangkan model optimasi portofolio saham IDX30
menggunakan Adaptive Genetic Algorithm untuk meminimalkan fungsi
objektif yang berfokus pada optimalisasi Sharpe Ratio, dengan tetap
mengakomodasi parameter kontrol diversifikasi dan batasan alokasi
investasi.

Menganalisis pengaruh mekanisme adaptif pada probabilitas crossover
dan mutasi terhadap kemampuan Adaptive Genetic Algorithm dalam
menghasilkan solusi portofolio yang lebih stabil dan berkualitas
dibandingkan Genetic Algorithm konvensional.

Mengevaluasi performa portofolio yang dihasilkan menggunakan
pendekatan Walk-Forward Optimization serta membandingkannya
dengan Genetic Algorithm konvensional, strategi Equal Weight (1/N),
dan indeks IDX30.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi pada pengembangan

metode optimasi portofolio berbasis komputasi evolusioner melalui penerapan

Adaptive Genetic Algorithm (AGA) pada saham IDX30 yang dievaluasi secara

dinamis menggunakan Walk-Forward Optimization (WFO). Selain memperkaya

kajian akademik pada bidang optimasi portofolio dan sistem cerdas, penelitian ini

juga diharapkan menjadi alternatif pendekatan berbasis kecerdasan buatan yang

dapat membantu investor membentuk portofolio yang lebih terdiversifikasi, adaptif

terhadap perubahan pasar, dan dievaluasi secara lebih realistis melalui proses re-

optimisasi berkala.



BABYV
PENUTUP

5.1  Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan Adaptive Genetic Algorithm
(AGA) untuk optimasi portofolio saham IDX30. Setiap kandidat solusi
direpresentasikan sebagai kromosom yang memuat bobot investasi dan dievaluasi
menggunakan fungsi fitness yang mengintegrasikan Sharpe Ratio, penalti
diversifikasi berbasis Herfindahl Index, serta penalti pelanggaran batas maksimum
bobot. Mekanisme repair juga diterapkan untuk memastikan setiap kromosom
memenuhi budget constraint, long-only constraint, dan batas maksimum bobot yang
telah ditetapkan.

Berdasarkan sepuluh pengulangan independen pada setiap fase Walk-
Forward Optimization (WFO), AGA secara konsisten menghasilkan rata-rata
fitness yang lebih rendah daripada Standard Genetic Algorithm (SGA) pada seluruh
fase, dengan selisih antara 0,0052 dan 0,0061. AGA juga menghasilkan rata-rata
Sharpe Ratio yang lebih tinggi pada setiap fase, dengan peningkatan antara 6,31%
dan 30,11% dibandingkan SGA. Dari sisi stabilitas, standar deviasi fitness AGA
berada pada kisaran 0,00059—0,00105, lebih rendah daripada SGA yang berada
pada kisaran 0,00161-0,00326. Standar deviasi Sharpe Ratio AGA juga lebih
rendah pada seluruh fase, yaitu 0,0021-0,0042 dibandingkan 0,0046—0,0077 pada
SGA. Hasil tersebut menunjukkan bahwa mekanisme adaptif mampu
meningkatkan kualitas dan konsistensi solusi pada seluruh fase WFO meskipun
setiap fase menggunakan periode pelatihan dan pengujian yang berbeda.

Berdasarkan penggabungan return out-of-sample dari seluruh fase WFO
secara kronologis, setelah memperhitungkan proses rebalancing dan biaya
transaksi, AGA menghasilkan total return sebesar 46,49%, annual return sebesar
50,59%, volatilitas tahunan sebesar 21,21%, Sharpe Ratio sebesar 2,10, dan
Maximum Drawdown sebesar —15,74%. Sebagai perbandingan, SGA
menghasilkan total return sebesar 33,90%, Sharpe Ratio sebesar 1,45, dan

Maximum Drawdown sebesar —17,35%; strategi Equal Weight menghasilkan total
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return sebesar 38,51%, Sharpe Ratio sebesar 1,60, dan Maximum Drawdown
sebesar —18,78%; sedangkan indeks IDX30 menghasilkan total return sebesar
13,48%, Sharpe Ratio sebesar 0,38, dan Maximum Drawdown sebesar —17,14%.
Dengan demikian, AGA menghasilkan kinerja keseluruhan terbaik karena
memberikan return dan risk-adjusted return tertinggi sekaligus memiliki penurunan
nilai maksimum paling kecil dibandingkan seluruh metode pembanding.
5.2 Saran

Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan cakupan saham yang lebih
luas, seperti LQ45, IDX80, atau seluruh saham di Bursa Efek Indonesia, untuk
menguji kemampuan generalisasi model. Fungsi optimasi juga dapat
dikembangkan dengan mempertimbangkan ukuran risiko lain, seperti Value at Risk
(VaR) atau Conditional Value at Risk (CvaR). Selain itu, penelitian selanjutnya
dapat mengintegrasikan faktor fundamental perusahaan sebagai pertimbangan
dalam pembentukan portofolio. Perbandingan dengan algoritma metaheuristik lain,
seperti Particle Swarm Optimization (PSO), Differential Evolution (DE), dan
Simulated Annealing (SA), serta penggunaan data historis yang lebih panjang pada
berbagai kondisi pasar juga disarankan untuk memperoleh evaluasi yang lebih

komprehensif.
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  C h i l d = 𝛼   P 1 + ( 1 − 𝛼 )   P 2


    x  i ′ =   x  i + N ( 0 ,   𝜎  m )


    x ˉ =  1  n   ∑  i = 1  n    x  i
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