
  

OPTIMASI PORTOFOLIO PERUSAHAAN ASURANSI JIWA 

MENGGUNAKAN MEAN ABSOLUTE DEVIATION DENGAN 

GENERALIZED WIENER PROCESS 

HILMAN YUSUPI DWI PUTRA 

PROGRAM STUDI MATEMATIKA TERAPAN 

FAKULTAS  MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM  

INSTITUT PERTANIAN BOGOR 

BOGOR 

2024 



  



PERNYATAAN MENGENAI TESIS DAN 

SUMBER INFORMASI SERTA PELIMPAHAN HAK CIPTA 

 

Dengan ini saya menyatakan bahwa tesis dengan judul “Optimasi Portofolio 

Perusahaan Asuransi Jiwa menggunakan Mean Absolute Deviation dengan 

Generalized Wiener Process” adalah karya saya dengan arahan dari dosen 

pembimbing dan belum diajukan dalam bentuk apa pun kepada perguruan tinggi 

mana pun. Sumber informasi yang berasal atau dikutip dari karya yang diterbitkan 

maupun tidak diterbitkan dari penulis lain telah disebutkan dalam teks dan 

dicantumkan dalam Daftar Pustaka di bagian akhir tesis ini. 

Dengan ini saya melimpahkan hak cipta dari karya tulis saya kepada Institut 

Pertanian Bogor. 

 

Bogor, September 2024 

 

Hilman Yusupi Dwi Putra 

G5501231024 

  



RINGKASAN 

HILMAN YUSUPI DWI PUTRA. Optimasi Portofolio Perusahaan Asuransi Jiwa 

menggunakan Mean Absolute Deviation dengan Generalized Wiener Process. 

Dibimbing oleh BIB PARUHUM SILALAHI dan RETNO BUDIARTI. 

 

Pendapatan perusahaan asuransi jiwa dapat dibagi menjadi beberapa kategori, 

termasuk penerimaan premi sebagai sumber utama pendapatan, hasil investasi yang 

diperoleh dari kegiatan investasi, klaim reasuransi, dan pemasukan lainnya. 

Otoritas Jasa Keuangan (OJK) selaku lembaga penyelenggara sistem peraturan dan 

pengawasan seluruh kegiatan di sektor jasa keuangan mengeluarkan Peraturan 

Otoritas Jasa Keuangan Republik Indonesia Nomor 5 Tahun 2023. POJK ini 

menetapkan jumlah dana yang dapat diinvestasikan oleh perusahaan asuransi jiwa 

serta jenis-jenis instrumen investasi yang diperbolehkan, beserta batasannya. 

Sehingga, manajer investasi perusahaan asuransi jiwa perlu menyesuaikan 

portofolio investasinya, terutama portofolio investasi saham. 

Masalah optimasi portofolio ini adalah masalah penting bagi manajer 

investasi dalam manajemen risiko di keuangan yang bertujuan untuk menemukan 

alokasi optimal di antara beberapa aset. Pada tahun 1952 Harry Markowitz 

mengusulkan pendekatan untuk masalah pemilihan portofolio dengan model mean-

variance (MV) berdasarkan dua asumsi yaitu, harga historis mencerminkan harga 

di masa depan, dan ada korelasi antara sekuritas. Namun, Model optimasi portofolio 

Markowitz belum digunakan secara ekstensif untuk membangun portofolio 

berskala besar. Pada tahun 1991, Konno dan Yamazaki mengenalkan model Mean 

Absolute Deviation (MAD) sebagai alternatif dari model mean variance. Model ini 

memiliki pendekatan linear, yang menghilangkan sebagian besar kesulitan yang 

terkait dengan model mean variance, sehingga model ini lebih efektif untuk 

menyelesaikan masalah optimasi portofolio untuk dimensi tinggi. 

Masalah lain dalam pembentukan portofolio saham adalah pasar keuangan 

yang terus berubah menuntut pengembangan model untuk memahami dan 

meramalkan perilaku harga saham. Salah satu metode yang telah digunakan secara 

luas untuk memodelkan pergerakan harga saham adalah Generalized Wiener 

Process atau yang dikenal juga sebagai Proses Wiener diperumum. Proses Wiener 

memberikan kerangka kerja yang dapat mengakomodasi sifat stokastik dari 

perubahan harga saham, sehingga memungkinkan pengelola portofolio untuk lebih 

sensitif terhadap fluktuasi pasar yang tidak dapat diantisipasi. 

Penelitian ini berfokus pada optimasi portofolio investasi saham perusahaan 

asuransi jiwa, yang dipengaruhi oleh regulasi OJK dan dinamika pasar keuangan. 

Dalam upaya untuk memaksimalkan return dan meminimalkan risiko, model 

optimasi portofolio yang digunakan adalah model Mean Absolute Deviation (MAD) 

dari Konno dan Yamazaki. Dengan karakteristik MAD yang lebih sederhana dan 

linier, model ini lebih cocok untuk portofolio berskala besar. Selain itu, model 

Generalized Wiener Process digunakan untuk memprediksi pergerakan harga 

saham dengan lebih baik, memungkinkan pengelola portofolio untuk lebih adaptif 

terhadap perubahan pasar yang tidak dapat diprediksi. Keseluruhan pendekatan ini, 

memberikan solusi yang optimal bagi perusahaan asuransi jiwa dalam mengelola 

portofolio investasinya dengan mempertimbangkan risiko dan batasan yang 

ditetapkan oleh regulasi. 



Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan solusi yang komprehensif 

dalam optimasi portofolio saham bagi perusahaan asuransi jiwa. Pertama, penelitian 

ini berfokus pada penyusunan model harga saham menggunakan Generalized 

Wiener Process yang memungkinkan pemodelan pergerakan harga saham dengan 

mempertimbangkan sifat stokastik dan volatilitas pasar. Kedua, penelitian ini 

menyusun dan menyelesaikan masalah optimasi portofolio saham menggunakan 

model MAD dan Semi-MAD, yang lebih efisien untuk portofolio berskala besar. 

Penambahan kendala seperti buy-in threshold dan cardinality bertujuan untuk 

memastikan hasil optimasi lebih realistis dan sesuai dengan kebutuhan perusahaan 

asuransi jiwa. 

Model perubahan harga saham menggunakan Generalized Wiener Process 

sangat baik dalam memprediksi perubahan harga saham. Model MAD untuk 

masalah optimasi portofolio bergantung pada jumlah saham yang digunakan, 

semakin banyak saham yang digunakan maka dimensi masalah optimasi menjadi 

semakin besar. Selain itu, semakin besar nilai 𝐾 yang digunakan maka semakin 

kecil risiko portofolio, dan semakin besar nilai 𝑟 yang digunakan semakin besar 

risiko portofolio yang diperoleh. Masalah optimasi portofolio dengan dimensi yang 

besar dapat diselesaikan menggunakan linear programming untuk memperoleh 

portofolio saham yang optimal bagi perusahaan asuransi jiwa. 

 

Kata kunci: Asuransi, MAD, Portofolio Saham, Proses Wiener diperumum 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



SUMMARY 

HILMAN YUSUPI DWI PUTRA. Portfolio Optimization of Life Insurance 

Companies using Mean Absolute Deviation with Generalized Wiener Processes. 

Supervised by BIB PARUHUM SILALAHI dan RETNO BUDIARTI. 

 
Life insurance company income can be divided into several categories, 

including premium income as the primary source of income, investment returns 

obtained from investment activities, reinsurance claims, and other income. The 

Financial Services Authority (OJK), as the institution that organizes the regulatory 

system and supervises all activities in the financial services sector, issued 

Regulation of the Financial Services Authority of the Republic of Indonesia 

Number 5 of 2023. This POJK stipulates the amount of funds that life insurance 

companies can invest, the types of investment instruments allowed, and their limits. 

Thus, investment managers of life insurance companies need to adjust their 

investment portfolios, especially equity investment portfolios. 

This portfolio optimization problem is an essential problem for investment 

managers in risk management in finance, and it aims to find the optimal allocation 

among several assets. In 1952, Harry Markowitz proposed an approach to the 

portfolio selection problem with a mean-variance (MV) model based on two 

assumptions, namely, historical prices reflect future prices, and there is a correlation 

between securities. However, the Markowitz portfolio optimization model has yet 

to be used extensively to construct large-scale portfolios. In 1991, Konno and 

Yamazaki introduced the Mean Absolute Deviation (MAD) model as an alternative 

to the mean-variance model. This model has a linear approximation, which 

eliminates most of the difficulties associated with the mean-variance model, making 

it more effective for solving high-dimensional portfolio optimization problems. 

Another problem in stock portfolio formation is that the ever-changing 

financial markets demand the development of models to understand and forecast 

stock price behavior. One method widely used to model stock price movements is 

the Generalized Wiener Process, also known as the Wiener Process. Wiener 

processes provide a framework that can accommodate the stochastic nature of stock 

price changes, thus making portfolio managers more sensitive to unanticipated 

market fluctuations. 

This research project is concerned with the optimization of investment 

portfolios comprising life insurance company stocks, which are subject to the 

influence of regulations set forth by the OJK (Otoritas Jasa Keuangan) and the 

dynamics of the financial market. In order to maximize return and minimize risk, 

the portfolio optimization model employed is the Mean Absolute Deviation (MAD) 

model of Konno and Yamazaki. The linear characteristics of the MAD model make 

it particularly well-suited to large-scale portfolios. Furthermore, the Generalized 

Wiener Process model is employed to more accurately predict stock price 

movements, thereby enabling portfolio managers to be more responsive to market 

fluctuations. This comprehensive approach, supported by linear programming, 

offers a more optimal solution for life insurance companies in managing their 

investment portfolios, taking into account the risks and constraints imposed by 

regulations. 



The objective of this research is to develop a comprehensive solution to 

stock portfolio optimization for life insurance companies. Firstly, this research 

employs the Generalized Wiener Process to model stock prices, thereby enabling 

the representation of stock price movements in consideration of the stochastic 

nature and volatility of the market. Secondly, this research develops and solves the 

stock portfolio optimization problem using the MAD and Semi-MAD models, 

which are more efficient for large-scale portfolios. The incorporation of constraints, 

such as buy-in thresholds and cardinality, is intended to guarantee that the 

optimization outcomes are more realistic and aligned with the requirements of life 

insurance companies. 

The stock price change model based on the Generalized Wiener Process is 

highly effective at forecasting stock price movements. The MAD model for the 

portfolio optimization problem is contingent upon the number of stocks utilized. 

Consequently, an increase in the number of stocks employed will result in a 

corresponding increase in the optimization problem's dimensionality. Furthermore, 

the value of K employed exerts a direct influence on the portfolio's risk, with a 

higher value leading to a reduction in risk and a lower value resulting in an elevated 

risk profile. Conversely, the value of r employed exerts an inverse influence on the 

portfolio's risk, with a higher value leading to an elevated risk profile and a lower 

value resulting in a reduction in risk. Portfolio optimization problems with 

considerable dimensionality can be effectively addressed through the application of 

linear programming, thereby facilitating the identification of the optimal stock 

portfolio for life insurance companies. 
 

Keywords: Generalized Wiener Process, Insurance, MAD, Stock Portfolio 
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I PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Pendapatan perusahaan asuransi jiwa dapat dibagi menjadi beberapa kategori, 

termasuk penerimaan premi sebagai sumber utama pendapatan, hasil investasi yang 

diperoleh dari kegiatan investasi, klaim reasuransi, dan pemasukan lainnya. 

Khususnya dalam hal pemasukan dari hasil investasi, pemerintah telah 

mengeluarkan Peraturan Menteri Keuangan Nomor 53 Tahun 2012 Tentang 

Kesehatan Keuangan Perusahaan Asuransi dan Perusahaan Reasuransi.  Tujuan 

dikeluarkannya Peraturan ini adalah untuk mencegah perusahaan asuransi jiwa agar 

tidak melakukan investasi secara agresif yang mungkin bertentangan dengan 

karakteristik perusahaan asuransi jiwa. 

Otoritas Jasa Keuangan (OJK) selaku lembaga penyelenggara sistem 

peraturan dan pengawasan seluruh kegiatan di sektor jasa keuangan mengeluarkan 

Peraturan Otoritas Jasa Keuangan Republik Indonesia Nomor 5 Tahun 2023. POJK 

ini menetapkan jumlah dana yang dapat diinvestasikan oleh perusahaan asuransi 

jiwa serta jenis-jenis instrumen investasi yang diperbolehkan, beserta batasannya. 

Pasal 11 ayat 1d menjelaskan tentang batasan aset yang diperkenankan dalam 

bentuk investasi berupa saham yang tercatat di bursa efek untuk setiap emiten 

paling tinggi 10% dari jumlah investasi dan seluruhnya paling tinggi 40% dari 

jumlah investasi. Sehingga, manajer investasi perusahaan asuransi jiwa perlu 

menyesuaikan portofolio investasinya, terutama portofolio investasi saham. 

Manajer investasi mengharapkan agar dapat memaksimalkan keuntungan 

yang akan diperoleh dan meminimalkan risiko dalam suatu investasi saham di pasar 

modal (Li et al. 2019; Nisa et al. 2023). Manajer investasi membentuk portofolio 

saham, yakni dengan melakukan investasi pada lebih dari satu saham dengan tujuan 

untuk mengurangi risiko kerugian (Zhao et al. 2021). Jika satu saham mendapat 

kerugian, maka kerugian tersebut masih dapat ditutupi dengan keuntungan yang 

akan diperoleh dari saham yang lainnya. Optimasi portofolio merupakan suatu 

upaya yang dilakukan oleh manajer investasi untuk mendapatkan keuntungan 

(return) semaksimal mungkin dengan tingkat risiko seminimal mungkin. Namun 

pada kenyataannya keinginan untuk mendapatkan return yang tinggi pasti diiringi 

dengan risiko yang tinggi pula (Purba et al. 2014). Oleh karena itu salah satu cara 

yang dapat dilakukan adalah dengan mengombinasikan berbagai pilihan aset atau 

saham ke dalam sebuah portofolio. 

Masalah optimasi portofolio ini adalah masalah penting bagi manajer 

investasi (Banihashemi dan Navidi 2017) dalam manajemen risiko di keuangan 

yang bertujuan untuk menemukan alokasi optimal di antara beberapa aset (Deng et 

al. 2012; Aksaraylı dan Pala 2018). Secara umum, manajer investasi memiliki 

berbagai kemungkinan untuk komposisi portofolionya, dan masalahnya adalah 

memilih komposisi yang memaksimalkan hasil investasi dan meminimalkan risiko 

(Liu 2011). Solusi optimasi ini bergantung pada bagaimana fungsi biaya dibangun 

dan batasan-batasan yang diberikan pada masalah tersebut. Manajer investasi perlu 

melakukan diversifikasi dalam berinvestasi untuk mengurangi risiko investasi 

(Mendonça et al. 2020).  Diversifikasi investasi akan memberikan manfaat 

optimum apabila antar saham dalam satu portfolio berkorelasi negatif (Sartono dan 

Setiawan 2009). 
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Pada tahun 1952 Harry Markowitz mengusulkan pendekatan untuk masalah 

pemilihan portofolio dengan model mean-variance (MV) berdasarkan dua asumsi 

yaitu, harga historis mencerminkan harga di masa depan, dan ada korelasi antara 

sekuritas (Kalayci et al. 2020). Model ini didasarkan atas pendekatan mean atau 

rata-rata untuk menghitung return dan menggunakan variance untuk mengukur 

risiko dari suatu portofolio (Huang dan Yang 2020; Li dan Zhang 2021). Masalah 

pemilihan portofolio tipe Markowitz adalah meminimalkan ukuran deviasi dari 

portofolio yang dibatasi oleh kendala komposisi portofolio dan return yang 

diinginkan (Grechuk dan Zabarankin 2014; Lv et al. 2016). Model Markowitz ini 

dapat diselesaikan dengan menggunakan teknik pemrograman kuadratik (Li et al. 

2016). Model optimasi portofolio Markowitz belum digunakan secara ekstensif 

untuk membangun portofolio berskala besar (Anugrahayu dan Azmi 2023). Salah 

satu alasannya adalah kesulitan komputasi yang terkait dengan pemecahan masalah 

pemrograman kuadratik skala besar dengan matriks kovarian yang padat (Qin et al. 

2016) sehingga tidak efektif untuk menyelesaikan model portofolio yang kompleks 

(Erwin dan Engelbrecht 2023).  

Pada tahun 1991, Konno dan Yamazaki mengenalkan model Mean Absolute 

Deviation (MAD) sebagai alternatif dari model mean variance (Konno dan 

Yamazaki 1991; Zhang dan Zhang 2014; Hosseini-Nodeh et al. 2023). Model ini 

memiliki pendekatan linear, yang menghilangkan sebagian besar kesulitan yang 

terkait dengan model mean variance (Qin 2017), sehingga model ini dapat 

diselesaikan menggunakan program linear (Vanti dan Supandi 2020) dan efektif 

untuk menyelesaikan masalah optimasi portofolio untuk dimensi tinggi. 

Masalah lain dalam pembentukan portofolio saham adalah pasar keuangan 

yang terus berubah menuntut pengembangan model untuk memahami dan 

meramalkan perilaku harga saham. Nilai harga saham terus berubah sepanjang 

waktu dan secara tidak pasti arah perubahnnya. Variabel yang nilainya berubah dari 

waktu ke waktu dengan cara yang tidak pasti dikatakan mengikuti proses stokastik. 

Proses stokastik dapat diklasifikasikan sebagai waktu diskrit atau waktu kontinu. 

Harga saham mengikuti proses variabel kontinu dan waktu kontinu. Harga saham 

dibatasi pada nilai diskrit dan perubahannya hanya dapat diamati saat bursa dibuka 

untuk perdagangan (Hull 2015). 

Salah satu metode yang telah digunakan secara luas untuk memodelkan 

pergerakan harga saham adalah Generalized Wiener Process atau yang dikenal juga 

sebagai Proses Wiener diperumum. Proses Wiener memberikan kerangka kerja 

yang dapat mengakomodasi sifat stokastik dari perubahan harga saham, sehingga 

memungkinkan pengelola portofolio untuk lebih sensitif terhadap fluktuasi pasar 

yang tidak dapat diantisipasi. Mengintegrasikan model ini ke dalam proses 

pengambilan keputusan investasi, diharapkan dapat ditemukan solusi portofolio 

yang optimal bagi perusahaan asuransi jiwa, yang tidak hanya memaksimalkan 

return tetapi juga mengendalikan risiko dengan efektif. 

Dalam penelitian ini, peneliti tertarik untuk mengetahui langkah-langkah 

metodologi yang mencakup analisis dan Generalized Wiener Process sebagai dasar 

untuk model harga saham, identifikasi faktor-faktor risiko yang relevan dengan 

karakteristik perusahaan asuransi jiwa, dan formulasi pembentukan portofolio 

optimal dengan menggunakan model Mean Absolute Deviation (MAD) dan Semi 

Mean Absolute Deviation (Semi-MAD) dengan tambahan kendalan buy-in 

threshold dan cardinality dalam pembentukan portofolio. Kendala buy-in threshold 
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bertujuan untuk menghindari proporsi saham yeng terlalu kecil atau terlalu besar. 

Hal ini bertujuan untuk memenuhi batasan proporsi saham yang telah ditetapkan 

dalam POJK No 5 Tahun 2023. Sedangkan kendala cardinality bertujuan 

membatasi jumlah aset dalam portofolio optimal (Le Thi dan Moeini 2014).  

Dengan mempelajari lebih lanjut dalam penggunaan model harga saham dan 

mengintegrasikan metode optimasi yang lebih baik, penelitian ini diharapkan dapat 

membantu seorang manajer investasi dalam praktik pengelolaan portofolio yang 

lebih responsif dan efisien untuk perusahaan asuransi jiwa, memberikan manfaat 

baik bagi industri itu sendiri maupun para pemegang polis yang bergantung pada 

stabilitas dan keberlanjutan perusahaan asuransi jiwa. 

1.2 Tujuan 

Tujuan penelitian ini adalah: 

1. Menyusun model harga saham dengan menggunakan Generalized Wiener 

Process. 

2. Menyusun dan menyelesaikan model portofolio saham untuk perusahaan 

asuransi jiwa menggunakan model MAD dan Semi-MAD dengan tambahan 

kendala buy-in threshold dan cardinality. 

3. Menyusun rekomendasi portofolio saham untuk manajer investasi 

perusahaan asuransi jiwa. 

1.3 Kebaruan  

Penelitian ini mengkaji pentingnya mengelola portofolio investasi perusahaan 

asuransi jiwa, yang memenuhi ketentuan yang ditetapkan dalam POJK Nomor 5 

Tahun 2023. Sehubungan dengan peraturan ini, sangat penting untuk menyesuaikan 

portofolio saham, dengan menambahkan kendala buy-in threshold dan cardinality 

dalam pembentukan portofolio. Model mean variance (MV) dari Markowitz kurang 

efisien untuk portofolio yang besar, sehingga Konno dan Yamazaki 

memperkenalkan model Mean Absolute Deviation (MAD) yang lebih efektif untuk 

optimasi berdimensi tinggi. Selanjutnya, Generalized Wiener Process digunakan 

untuk memodelkan fluktuasi stokastik pasar saham, dengan menggabungkan proses 

MAD dan proses Wiener, manajer investasi dapat membangun portofolio saham 

yang optimal melalui pemrograman linier. 

   



 

II TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Proses Stokastik 

Proses stokastik berhubungan dengan dinamika teori probabilitas (Ibe 2013). 

Misalkan 𝑡 adalah sebuah parameter yang mengasumsikan nilai dalam himpunan 

𝑇, dan misalkan 𝑋(𝑡) mewakili sebuah variabel acak atau stokastik untuk setiap 𝑡 ∈
𝑇. Himpunan atau kumpulan variabel acak {𝑋(𝑡), 𝑡 ∈ 𝑇} disebut proses stokastik. 

Parameter atau indeks 𝑡 secara umum diartikan sebagai waktu dan variabel acak 

𝑋(𝑡) sebagai keadaan proses pada waktu 𝑡 (Medhi 2003). Jadi, Proses stokastik 

𝑋 = {𝑋(𝑡), 𝑡 ∈ 𝑇}  adalah suatu himpunan dari peubah acak yang memetakkan 

suatu ruang contoh Ω ke suatu ruang state S (Ross 2003). 

2.2 Proses Markov 

Sebuah proses stokastik {𝑋𝑡, 𝑡 ≥ 0} dengan ruang keadaan Ω = {1,2, … , 𝑁}, 

dengan variabel acak 𝑋(𝑡) merepresentasikan keadaan sistem pada waktu 𝑡. Proses 

stokastik {𝑋(𝑡), 𝑡 ≥  0}  disebut rantai Markov waktu kontinu yang homogen 

(CTMC) jika memenuhi sifat Markov yaitu, sejarah masa lalu dari proses 

sepenuhnya dirangkum oleh keadaan proses saat ini. Oleh karena itu, untuk setiap 

𝑡0 < 𝑡1 < ⋯ < 𝑡𝑛 < 𝑡, 
𝑃[𝑋(𝑡) ≤ 𝑥|𝑋(𝑡𝑛) = 𝑥𝑛, … , 𝑋(𝑡0) = 𝑥0] = 𝑃[𝑋(𝑡) ≤ 𝑥|𝑋(𝑡𝑛) = 𝑥𝑛] 

(Trivedi et al. 2015). 

2.3 Proses Wiener 

Perubahan rata-rata per satuan waktu untuk proses stokastik dikenal sebagai 

drift rate dan perubahan ragam per satuan waktu dikenal sebagai volatilitas. Proses 

Wiener merupakan salah satu proses Markov dengan perubahan rata-rata nol dan 

volatilitas satu. Sebuah variabel 𝑧 mengikuti proses Wiener jika memiliki dua sifat 

berikut, 

 

Sifat 1. Perubahan Δ𝑧 selama jangka waktu terkecil Δ𝑡 adalah  

Δ𝑧 = 𝜖√Δ𝑡 

 dengan 𝜖 memiliki sebaran normal baku 𝜙(0,1). 

 

Sifat 2. Perubahan Δ𝑧 untuk dua interval waktu yang berbeda saling bebas. 

 Hal ini mengikuti dari sifat pertama bahwa 𝑧 itu sendiri memiliki distribusi 

normal dengan 

Rata-rata Δ𝑧 = 0, 

Standar deviasi Δ𝑧 = √Δ𝑡, 
Varian Δ𝑧 = Δ𝑡. 

Sifat kedua mengimplikasikan bahwa 𝑧 mengikuti proses Markov (Hull 2015). 

2.4 Generalized Wiener Process  

Proses Wiener dasar, 𝑑𝑧, yang telah dikembangkan memiliki drift rate nol 

dan volatilitas 1. Drift rate nol berarti bahwa nilai harapan dari z pada waktu yang 

akan datang sama dengan nilai saat ini. Volatilitas 1 berarti varians dari perubahan 
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z dalam interval waktu T bernilai T. Generalized Wiener Process untuk sebuah 

variabel x dapat didefinisikan dalam istilah dz sebagai 

𝑑𝑥 = 𝑎 𝑑𝑡 + 𝑏 𝑑𝑧                   (2.1) 

dengan, 

𝑑𝑥 = perubahan variabel acak 𝑥, 

𝑎 = konstanta drift rate, 

𝑑𝑡 = perubahan waktu, 

𝑏 = konstanta volatilitas, 

𝑑𝑧 = proses Wiener 𝜙(0,1). 

 

Generalized Wiener process diberikan dalam persamaan (2.1) memiliki drift rate 𝑎 

dan volatilitas  𝑏2 (Hull 2015). 

2.5 Proses Ito 

Proses Itô adalah generalized Wiener process dengan parameter 𝑎  dan 𝑏 

merupakan fungsi dari variabel 𝑥  dan waktu 𝑡 . Sebuah Proses Itô dapat ditulis 

secara aljabar sebagai 

𝑑𝑥 = 𝑎(𝑥, 𝑡)𝑑𝑡 + 𝑏(𝑥, 𝑡)𝑑𝑧 

drift rate dan volatilitas dari Proses Itô memungkinkan perubahan dari waktu ke 

waktu. Dalam jangka waktu pendek antara 𝑡 dan 𝑡 + Δ𝑡, perubahan variabel dari 𝑥  

ke 𝑥 + Δ𝑥 , dengan 

Δ𝑥 = 𝑎(𝑥, 𝑡)Δ𝑡 + 𝑏(𝑥, 𝑡) 𝜖√Δ𝑡. 
Persamaan ini mengasumsikan bahwa drift dan volatilitas dari 𝑥 konstan, selama 

interval waktu antara 𝑡 dan 𝑡 + ∆𝑡 (Hull 2015). 

2.6 Proses untuk Harga Saham 

Harga saham direpresentasikan oleh variabel 𝑆. Jika 𝑆 adalah harga saham 

pada waktu 𝑡, maka drift rate pada 𝑆 diasumsikan sebagai 𝜇𝑆, dengan parameter 𝜇 

konstan. Parameter 𝜇 adalah return saham. Hal ini berarti bahwa dalam interval 

waktu yang singkat Δ𝑡, peningkatan yang diharapkan dalam 𝑆 adalah 𝜇𝑆 Δ𝑡. Jika 

volatilitas harga saham selalu nol, maka model ini menyiratkan bahwa 

Δ𝑆 = 𝜇𝑆 Δ𝑡 

dengan limit, Δ𝑡 → 0 

𝑑𝑆 = 𝜇𝑆 𝑑𝑡 
𝑑𝑆

𝑠
= 𝜇 𝑑𝑡 

dengan pengintegralan antara waktu 0 dan waktu 𝑇, dapat diperoleh 

𝑆𝑇 = 𝑆0𝑒𝜇𝑇 . 
Diketahui 𝑆0 dan 𝑆𝑇  adalah harga saham pada waktu 0 dan waktu 𝑇. Persamaan 

menunjukkan bahwa, ketika volatilitas adalah nol, harga saham tumbuh pada 

tingkat kontinu majemuk 𝜇 per unit waktu. 

Dalam prakteknya, harga saham tidak memperlihatkan volatilitas. Asumsi yang 

masuk akal adalah bahwa dalam waktu singkat Δ𝑡 , nilai return sama tanpa 

mempedulikan harga saham. Dengan kata lain, seorang investor tidak dapat 

memastikan persentase return ketika harga saham adalah $50 maupun pada saat 

harga saham $10. Hal ini menunjukkan bahwa volatilitas dari perubahan dalam 

waktu singkat Δ𝑡 harus proporsional terhadap harga saham dan mengarah ke model 
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𝑑𝑆 = 𝜇𝑆 𝑑𝑡 + 𝜎𝑆 𝑑𝑧, 

                                                       
𝑑𝑆

𝑆
= 𝜇 𝑑𝑡 + 𝜎𝑑𝑧.                                                    (2.2) 

Persamaan (2.2) adalah model yang paling banyak digunakan menentukan 

perilaku harga saham. Variabel 𝜎 adalah volatilitas dari harga saham. Variabel 𝜇 

adalah return saham (Hull 2015). 

2.7 Mean Absolute Percentage Error 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah ukuran yang umum 

digunakan untuk menilai akurasi dari nilai ramalan suatu model, dan terkadang 

disebut sebagai Absolute Percentage Error (APE) ketika hanya 

mempertimbangkan kinerja relatif dari satu perkiraan (McKenzie 2011). Misalkan 

𝐴𝑡 dan 𝐹𝑡 masing-masing menyatakan nilai aktual dan nilai prediksi pada titik 𝑡. 

MAPE dapat dihitung dengan rumus berikut: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑁
∑ |

𝐴𝑡 − 𝐹𝑡

𝐴𝑡
|

𝑁

𝑡=1

 

dengan 𝑁 adalah banyak titik data (Kim dan Kim 2016).  

MAPE umumnya digunakan karena interpretasinya dalam hal kesalahan 

relatif. Ukuran ini sangat relevan di bidang keuangan, di mana keuntungan dan 

kerugian sering kali diukur dalam nilai relatif. Ukuran ini juga berguna untuk 

mengkalibrasi harga produk, karena pelanggan mungkin lebih sensitif terhadap 

variasi relatif daripada variasi absolut (Myttenaere et al. 2016). 

2.8 Portofolio Markowitz 

Markowitz (1952) memperkenalkan salah satu masalah paling penting di 

bidang keuangan, optimasi portofolio. Investor harus menginginkan return yang 

lebih tinggi dan juga menghindari risiko, sehingga menciptakan masalah optimasi 

multi-objektif: memaksimalkan return dan meminimalkan varian (Ramos et al. 

2023). 

Misalkan 𝑅𝑖  merupakan peubah acak yang merepresentasikan return dari 

saham 𝑆𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 . Misalkan juga 𝑥𝑖  merupakan proporsi saham yang 

dinvestasikan untuk saham 𝑆𝑖 . Return untuk portofolio yang dibentuk diberikan 

oleh, 

𝑟(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) = 𝐸 [∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

] = ∑ 𝐸[𝑅𝑖]𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

. 

Selanjutnya, Markowitz menggunakan standar deviasi sebagai ukuran risiko 

𝑣(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) = √𝐸 [{∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝐸 [∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

]}

2

]. 

Model lengkap Markowitz dapat ditulis sebagai, 

min ∑ ∑ 𝜎𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

, 

kendala 



 

7 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

≥ 𝑅0, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

0 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 1, 𝑖 = 1, … , 𝑛, 

dengan 𝑟𝑖 = 𝐸[𝑅𝑖], 𝜎𝑖𝑗 = 𝐸[(𝑅𝑖 − 𝑟𝑖)(𝑅𝑗 − 𝑟𝑗)], dan 𝑅0  adalah return portofolio 

yang ditetapkan investor (Ehrgott et al. 2004). 

2.9 Model Mean Absolute Deviation  

Konno dan Yamazaki (1991) mengusulkan model optimasi portofolio dengan 

metode Mean Absolute Deviation (MAD) sebagai alternatif untuk model Mean 

Variance (Ma et al. 2023). Mean Absolute Deviation (MAD) merupakan ukuran 

statistik yang menunjukkan seberapa besar penyimpangan atau deviasi data 

terhadap nilai rata-rata. MAD mengukur rata-rata dari nilai absolut deviasi atau 

perbedaan setiap data terhadap nilai rata-rata data tersebut. Model Konno dan 

Yamazaki menggunakan nilai MAD sebagai ukuran risiko portofolio. Fungsi 

objektif model ini adalah meminimalkan nilai MAD. Model lengkap Konno dan 

Yamazaki ditulis sebagai, 

min 𝑚(𝑥) = 𝐸 [|∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖 − 𝐸 [∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

]

𝑛

𝑖=1

|], 

kendala  

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝑟0, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1,    

𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛. 

2.10 Model Semi Mean Absolut Deviation 

Pada tahun 1993 Speranza mengembangkan model yang terinspirasi dari 

model MAD yang dibuat oleh Konno dan Yamazaki. Speranza menunjukkan bahwa 

dengan mengambil fungsi risiko sebagai kombinasi linear dari rata-rata deviasi 

semi-absolut, yaitu rata-rata deviasi di bawah portofolio, sebuah model yang 

ekuivalen dengan model deviasi absolut rata-rata. Selain itu, Speranza 

menunjukkan bahwa secara substansial model ini dapat mengurangi jumlah kendala 

hingga setengahnya dibandingkan dengan model deviasi absolut rata-rata. 

Sehingga, model optimasi portofolio dengan ukuran risiko Semi Mean Absolute 

Deviation telah umum digunakan untuk menyusun portofolio optimal karena 

kemudahan dalam menyelesaikan model pemrograman linier yang sesuai (Sehgal 

dan Jagadesh 2023). Model lengkap Speranza ditulis sebagai 

min ∑
1

2𝑇
(|∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

| + ∑(𝑟𝑖 − 𝑟𝑖𝑡)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1

, 
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kendala 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖 = 𝑟0

𝑛

𝑖=1

, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 

2.11 Kendala Buy-in Threshold 

Pada model Markowitz sudah diberikan kendala tambahan untuk proporsi 

saham ke- 𝑖 , 𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 , untuk menghindari terjadinya short selling. 

Namun dalam hal ini bisa saja terjadi nilai 𝑥𝑖 yang diperoleh terlalu kecil. Hal ini 

dihindari oleh seorang investor karena saat investor berinvestasi pada suatu saham 

tertentu, investor tidak hanya mengeluarkan dana untuk membeli saham saja 

melainkan juga ada biaya transaksi yang harus dibayar. Sedangkan untuk saham 

dengan proporsi terlalu kecil akan berakibat return dari saham tersebut tidaklah 

terlalu tinggi. Sehingga akhirnya bisa jadi investor bukannya mendapat keuntungan 

melainkan mengalami kerugian terhadap saham tersebut. Hal ini tentu saja tidak 

menarik bagi investor. Oleh karena itu diberikan suatu batasan untuk proporsi agar 

proporsi yang didapat tidak terlalu kecil. Kendala seperti ini disebut kendala Buy-

in Threshold. 

2.12 Kendala Kardinalitas 

Dalam berinvestasi saham investor terkadang membatasi banyak saham yang 

ingin dibelinya (Steuer et al. 2024). Misal seorang investor hanya ingin membeli 𝑘 

saham dari 𝑛  saham yang tersedia dengan risiko seminimal mungkin serta 

menginginkan return semaksimal mungkin. Kendala seperti ini disebut cardinality 

constrain atau kendala kardinalitas. Dalam banyak kasus, jumlah maksimal 

sekuritas dalam portofolio dibatasi untuk mengurangi biaya pengelolaan, misalnya 

untuk memantau kinerja perusahaan-perusahaan dalam portofolio (Branke et al. 

2009). 

  



 

III METODE 

3.1 Kerangka Pemikiran 

Penelitian ini bertujuan untuk membentuk portofolio saham yang akan 

digunakan oleh perusahaan asuransi jiwa PT XYZ. Portofolio akan dibentuk dengan 

menggunakan model Mean Absolute Deviation (MAD) dan Semi Mean Absolute 

Deviation (Semi-MAD) dengan tambahan kendala buy-in threshold dan cardinality 

constraints. Langkah awal pembentukan portofolio dengan mengevaluasi kinerja 

saham yang akan digunakan berdasarkan return dan risiko dari masing masing 

saham. Selanjutnya dilakukan prediksi harga saham menggunakan generalized 

Wiener process dan simulasi Monte Carlo. Hasil prediksi saham akan digunakan 

pada model portofolio MAD dan Semi-MAD. Portofolio yang diperoleh akan 

dibandingkan berdasarkan return portofolio dan risiko portofolio dari kedua model. 

Gambar 1 menunjukkan alur kerangka pemikiran penelitian. 

Model Portofolio Saham 

Model Mean-Absolute 

Diviation 

Model Mean-

Semiabsolute Diviation 

Prediksi Harga Saham 

  Kinerja Saham 

Return Risiko 

Return Portofolio Risiko Portofolio 

Pemilihan Saham LQ45 

Rekomendasi Portofolio 

Gambar  1 Kerangka Pemikiran Penelitian 
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3.2 Jenis dan Sumber Data 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang 

bersifat kuantitatif. Data diperoleh dari website Bursa Efek Indonesia (BEI) 

www.idx.co.id berupa daftar saham perusahaan yang tercatat dalam Index LQ45 

mulai tahun Januari 2018 sampai Desember 2023 dan yahoo.finance.com berupa 

data historis harga saham penutupan bulanan. Data penunjang yang relevan dengan 

penelitian diperoleh dari literatur, laporan penelitian, dan media elektronik. 

3.3 Jumlah Populasi dan Sampel 

Populasi penelitian terdiri dari saham-saham yang tergabung dalam Indeks 

LQ45 dari Januari 2018 sampai dengan Desember 2023. Namun, tidak semua 

emiten saham akan dimasukan ke dalam model portofolio optimal, hanya 10 emiten 

saham dengan mean return tertinggi. 

3.4 Teknik Pengambilan Data 

Penarikan sampel dilakukan dengan Purposive Sampling dengan kriteria 

pemilihan sebagai berikut: 

1. Konsistensi, saham-saham yang menjadi sampel penelitian harus selalu 

terdaftar di indeks LQ45 mulai Januari 2018 sampai Desember 2023. 

2. Dipilih 10 saham dengan mean return tertinggi. 

3.5 Pengolahan dan Analisis Data 

Portofolio saham optimal perusahaan asuransi jiwa PT XYZ berdasarkan 

model MAD dan model Semi-MAD dengan tambahan kendala buy-in threshold dan 

cardinality dibentuk dengan langkah sebagai berikut: 

1. Memilih saham yang stabil dalam Index LQ45 selama Januari 2018 sampai 

dengan Desember 2023. 

2. Menghitung return aktual individual saham terpilih. 

3. Menghitung mean return individual saham. 

4. Memilih sepuluh saham yang memiliki mean return tertinggi. 

5. Melakukan prediksi harga masing masing saham menggunakan metode 

proses Wiener diperumum dan simulasi Monte carlo. 

6. Membentuk model MAD dan model Semi-MAD dengan tambahan kendala 

buy-in threshold dan cardinality. 

7. Menyelesaikan model sehingga diperoleh portofolio optimal masing-

masing model menggunakan linear programming. 

8. Menghitung return portofolio dan risiko portofolio saham dari kedua model. 

 

Model MAD digunakan untuk memperbaiki model mean-variance 

Markowitz baik secara komputasi maupun teoritis, Konno dan Yamazaki 

mengusulkan model pemilihan portofolio pemrograman linier menggunakan mean 

absolute deviation sebagai ukuran alternatif untuk mengukur risiko. Kesederhanaan 

dan kemudahan komputasi dianggap sebagai keuntungan terpenting dari model ini.  

Mean Absolute Deviation (MAD) merupakan ukuran statistik yang 

menunjukkan seberapa besar penyimpangan atau deviasi data terhadap nilai rata-

rata. MAD mengukur rata-rata dari nilai absolut deviasi atau perbedaan setiap data 
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terhadap nilai rata-rata data tersebut. Risiko portofolio yang diukur dengan MAD 

dilambangkan dengan 𝑚(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) dinyatakan sebagai berikut, 

𝑚(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) = 𝐸 [|∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖 − 𝐸 [∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

]

𝑛

𝑖=1

|]. 

Misalkan 𝑟𝑖𝑡  adalah realisasi dari variabel acak 𝑅𝑖  selama periode 𝑡 (𝑡 =
 1, … , 𝑇) yang diasumsikan tersedia melalui data historis atau dari proyeksi di masa 

depan. Selain itu nilai ekspektasi dari variabel acak dapat didekati dengan rata-rata 

yang berasal dari data ini.  Misalkan 

𝑟𝑖 = 𝐸[𝑅𝑖] = ∑
𝑟𝑖𝑡

𝑇

𝑇

𝑡=1

, 

maka 𝑚(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) dapat didekati sebagai berikut 

𝑚(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) = 𝐸 [|∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖 − 𝐸 [∑ 𝑅𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

]

𝑛

𝑖=1

|] =
1

𝑇
∑ |∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

|

𝑇

𝑡=1

. 

Oleh karena itu, model (3.1) optimasi portofolio menjadi 

min
1

𝑇
∑ |∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

|

𝑇

𝑖=1

, (3.1) 

kendala 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝑟0, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛. 
Masalah optimasi ini adalah nonlinier dan tidak mulus karena adanya fungsi 

bernilai mutlak, untuk menghilangkan fungsi bernilai mutlak pada masalah 

optimasi tersebut, masalah tersebut dapat diubah ke dalam model (3.2) berikut, 

min
1

𝑇
∑ 𝑝𝑡

𝑇

𝑡=1

, (3.2) 

kendala 

𝑝𝑡 + ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑇

𝑡=1

≥ 0, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇, 

𝑝𝑡 − ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑇

𝑡=1

≥ 0, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇, 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝑟0, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

𝑝𝑡 ≥ 0, 𝑡 = 1, 2 , … , 𝑇, 
𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 



 

12 

dengan, 

𝑝𝑡 = |∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

| = max (∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)

𝑛

𝑖=1

𝑥𝑖 , − ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

). 

Mean Absolute Deviation (MAD) memperhitungkan semua penyimpangan 

return portofolio dari nilai rata-rata, baik di bawah maupun di atas nilai rata-rata. 

Namun, investor mungkin berpikir untuk mempertimbangkan risiko hanya 

penyimpangan dibawah nilai rata-rata. Dengan kata lain, variabilitas return 

portofolio di atas rata-rata seharusnya tidak diperhitungkan karena investor lebih 

peduli dengan kinerja yang kurang daripada kinerja portofolio yang berlebihan. 

Skenario yang berisiko adalah skenario dimana return portofolio berada bawah 

rata-rata return. Oleh karena itu, model MAD dapat dimodifikasi untuk 

mempertimbangkan hanya penyimpangan di bawah nilai rata-rata. Model ini 

didefinisikan sebagai model Semi Mean Absolute Deviation (Semi-MAD).  

Nilai deviasi semi-absolut dari return portofolio di bawah mean return  

selama periode periode 𝑡, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 dapat dinyatakan sebagai 

 

𝑤(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) = |min {0, ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

}| =
1

2
(|∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

| + ∑(𝑟𝑖̅ − 𝑟𝑖𝑡)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

). 

 

Oleh karena itu, nilai deviasi semi absolut dari return portofolio yang 

dibawah mean retutn diberikan oleh, 

 

𝑤(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) =
1

𝑇
∑ 𝑤𝑡(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛)

𝑇

𝑡=1

  

= ∑
1

2𝑇
(|∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

| + ∑(𝑟𝑖̅ − 𝑟𝑖𝑡)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1

. 

 

Masalah optimasi portofolio Mean Absolute Deviation (MAD) dapat 

ditransformasi menjadi model (3.3) optimasi portofolio Semi Mean Absolute 

Deviation (Semi-MAD) berikut, 

min ∑
1

2𝑇
(|∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

| + ∑(𝑟𝑖̅ − 𝑟𝑖𝑡)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1

, (3.3) 

kendala 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖 = 𝑟0

𝑛

𝑖=1

, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 
 

Transformasi kembali untuk menghilangkan fungsi bernilai mutlak pada 

masalah tersebut menjadi ke dalam model (3.4) berikut, 
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min
1

𝑇
∑ 𝑝𝑡

𝑇

𝑡=1

, (3.4) 

kendala 

𝑝𝑡 + ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑇

𝑡=1

≥ 0, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇, 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝑟0, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

𝑝𝑡 ≥ 0, 𝑡 = 1, 2 , … , 𝑇, 
𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 

Masalah optimasi portofolio Mean Absolute Deviation (MAD) dan masalah 

optimasi portofolio Semi-Absolute Deviation (Semi-MAD) merupakan masalah 

dengan model Linear Programming (LP). Sehingga kedua model MAD dan Semi-

MAD dapat diselesaikan dengan cara Linear Programming. Secara umum model 

LP dapat dituliskan sebagai, 

Optimasi: 𝑓(𝑥), 
kendala  

𝑔𝑖(𝑥) ≤ 𝑏𝑖, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝, 
𝑔𝑖(𝑥) = 𝑏𝑖, 𝑝 + 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘, 
𝑔𝑖(𝑥) ≥ 𝑏𝑖, 𝑘 + 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛, 

dengan 𝑓(𝑥)  merupakan fungsi objektif yang akan dioptimasikan. 𝑥 =
(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛)𝑇  merupakan variabel keputusan, 𝑔𝑖(𝑥) merupakan fungsi kendala 

terhadap 𝑥. Nilai 𝑏𝑖(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) merupakan nilai batas atas atau batas bawah dari 

fungsi kendala ke-𝑖.   



 

IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Pemilihan Saham Yang Terdapat Pada Indeks LQ45 

Model optimasi portofolio saham pada perusahaan asuransi jiwa dibentuk 

berdasarkan data historis harga penutupan saham bulanan dari saham perusahaan 

yang konsisten terdaftar pada indeks LQ45 selama periode Februari 2019 sampai 

Januari 2024 dan akan dipilih 10 saham yang memiliki return rata-rata tertinggi. 

Daftar perusahaan tersebut dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1 Daftar saham dengan return rata-rata tertinggi 

Kode 

Saham 
Nama Perusahaan 

Return 
(𝜇) 

Volatilitas 
(𝜎) 

ANTM Aneka Tambang Tbk. 0.02547 0.16513 

ADRO Adaro Energy Tbk. 0.01938 0.12913 

INCO Vale Indonesia Tbk. 0.01237 0.12313 

BBRI Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 0.01213 0.07717 

BMRI Bank Mandiri (Persero) Tbk. 0.01173 0.07995 

BBCA Bank Central Asia Tbk. 0.01125 0.05197 

BBNI Bank Negara Indonesia (Persero) Tbk. 0.00962 0.10726 

EXCL XL Axiata Tbk. 0.00546 0.10398 

TLKM Telekomunikasi Indonesia (Persero) Tbk. 0.00282 0.06371 

KLBF Kalbe Farma Tbk. 0.00273 0.06062 

Return menunjukkan rata-rata return bulanan selama periode pengamatan. 

Volatilitas adalah ukuran statistik yang menunjukkan perubahan harga saham 

dalam periode tertentu. Sebelum dilakukan optimasi portofolio saham, saham-

saham yang terdapat pada Tabel 1 akan dibentuk terlebih dahulu model harga saham 

dengan menggunakan Generalized Wiener Process. Model harga saham ini 

kemudian akan digunakan untuk memprediksi harga saham bulanan dari bulan 

Januari 2024 hingga Desember 2024. Hasil dari prediksi harga saham ini akan 

digunakan untuk melakukan optimasi portofolio dengan menggunakan model 

MAD dan Semi-MAD. 

4.2 Model Harga Saham Menggunakan Generalized Wiener Process 

Harga saham diasumsikan mengikuti Generalized Wiener Process. Model 

Wiener dapat dicari dengan mencari model perubahan harga terlebih dahulu. 

Dengan asumsi return  konstan dan volatilitas konstan model perubahan harga 

saham adalah 

                                                 ∆𝑆 = 𝜇𝑆∆𝑡 + 𝜎𝑆𝜀√∆𝑡 (4.1) 

dengan 

𝑆 : harga saham, 

∆𝑆 : perubahan harga saham, 

∆𝑡 : perubahan waktu 𝑡, 

𝜇 : retur saham, 

𝜎 : volatilitas dari harga saham, 

𝜀 : proses Wiener ~∅(0,1). 
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Persamaan (4.1) digunakan untuk membuat model harga saham pada daftar 

saham kandidat portofolio. Berdasarkan data mean return dan volatilitas pada Tabel 

1. Setelah didapatkan model perubahan harga saham, akan dilakukkan simulasi 

Monte Carlo untuk mendapatkan prediksi harga saham. Model harga saham dapat 

dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2 Model perubahan harga saham 

Kode Saham Model Perubahan Harga Saham MAPE 

ANTM ∆𝑆 = 0.025464𝑆∆𝑡 + 0.047669𝑆𝜀 4.8192 
ADRO ∆𝑆 = 0.01938𝑆∆𝑡 + 0.037278𝑆𝜀 18.4489 
INCO ∆𝑆 = 0.012372𝑆∆𝑡 + 0.035544𝑆𝜀 7.8658 
BBRI ∆𝑆 = 0.012132𝑆∆𝑡 + 0.022278𝑆𝜀 6.26689 
BMRI ∆𝑆 = 0.011736𝑆∆𝑡 + 0.023079𝑆𝜀 5.4020 
BBCA ∆𝑆 = 0.011256𝑆∆𝑡 + 0.015003𝑆𝜀 3.9945 
BBNI ∆𝑆 = 0.009624𝑆∆𝑡 + 0.030963𝑆𝜀 4.1188 
EXCL ∆𝑆 = 0.00546𝑆∆𝑡 + 0.0300160𝜀 7.5818 
TLKM ∆𝑆 = 0.011256𝑆∆𝑡 + 0.015003𝑆𝜀 4.3207 
KLBF ∆𝑆 = 0.000938𝑆∆𝑡 + 0.015003𝑆𝜀 8.9577 

Model generalized Wiener process adalah pendekatan untuk memodelkan 

perubahan harga saham dengan mempertimbangkan komponen deterministik dan 

stokastik. Dalam hal ini, model yang diberikan untuk saham ANTM adalah: 

∆𝑆 = 0.025464𝑆∆𝑡 + 0.047669𝑆𝜀. 
Model ini menyatakan bahwa perubahan harga saham (Δ𝑆) terdiri dari dua 

komponen: bagian deterministik yang sebanding dengan harga saham saat ini, dan 

bagian stokastik yang juga sebanding dengan harga saham tetapi melibatkan 

ketidakpastian atau variasi acak. Hal ini menunjukkan bahwa dalam jangka waktu 

yang diberikan, harga saham diharapkan meningkat secara deterministik dengan 

laju proporsional 0.025464 kali harga saat ini dikalikan dengan interval waktu ∆𝑡, 

menggambarkan pertumbuhan rata-rata harga saham dalam interval waktu ∆𝑡. 

Selain tren deterministik, harga saham juga akan mengalami fluktuasi acak 

yang sebanding dengan harga saham saat ini. Komponen stokastik (0.047669𝑆 𝜀) 

mencerminkan risiko atau volatilitas di sekitar tren deterministik. Hal ini 

menunjukkan bahwa harga saham dapat berfluktuasi secara acak dengan kekuatan 

yang meningkat seiring dengan naiknya harga saham. 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah ukuran statistik yang 

menilai keakuratan metode peramalan. Jika nilai MAPE kurang dari 10% dapat 

dikatakan bahwa  kemampuan model peramalan sangat baik untuk meramalkan 

perubahan harga saham. Jika nilai MAPE kurang antara 10% - 20%  dapat dikatakan 

bahwa  kemampuan model peramalan baik untuk meramalkan perubahan harga 

saham. 

Tabel 3 menunjukkan return prediksi harga saham bulanan (𝑟𝑖𝑡) , 

selanjutnya data prediksi tersebut digunakan untuk memperoleh portofolio optimal 

menggunakan model MAD dan model Semi-MAD. Berdasarkan data hasil prediksi, 

nilai return minimal (𝑟𝑚𝑖𝑛) dari portofolio yang dapat dibentuk sebesar 0.00273, 

yaitu ketika hanya saham TLKM saja yang dipilih, nilai return maksimal 
(𝑟𝑚𝑎𝑥) sebesar 0.02547 yaitu ketika hanya saham ANTM saja yang dipilih. 
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Tabel 3 Return saham hasil prediksi 
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4.3 Optimasi Portofolio Menggunakan Model MAD 

Model (3.2) digunakan untuk menyusun portofolio saham perusahaan 

asuransi jiwa dengan menambahkan kendala buy-in threshold dan kendala 

cardinality. Kendala buy-in threshold bertujuan untuk menghindari proporsi saham 

yeng terlalu kecil atau terlalu besar. Hal ini bertujuan untuk memenuhi batasan 

proporsi saham yang telah ditetapkan dalam POJK No 5 Tahun 2023. Sedangkan 

kendala cardinality bertujuan membatasi jumlah aset dalam portofolio optimal.  

Misalkan 𝛼𝑖  merupakan batas bawah proporsi saham ke- 𝑖 , 𝛽𝑖  merupakan 

batas atas proporsi saham ke-𝑖, dan 𝐾 adalah jumlah saham yang diinginkan dalam 

portofolio. Kendala buy-in threshold dan kendala cardinality dapat ditulis sebagai 

berikut, 

𝛼𝑖𝑧𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝛽𝑖𝑧𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

∑ 𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝐾 

dengan, 

𝑧𝑖 = {
1, jika saham ke 𝑖 masuk ke dalam portofolio    
0, selainnya                                                                    

 

 

 Model (4.2) lengkap optimasi portofolio menggunakan model Mean 

Absolute Deviation dengan tambahan kendala buy-in threshold dan kendala 

cardinality ditulis sebagai berikut, 

min
1

𝑇
∑ 𝑝𝑡

𝑇

𝑡=1

 

(4.2) 

kendala 

𝑝𝑡 + ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑇

𝑡=1

≥ 0, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇, 

𝑝𝑡 − ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑇

𝑡=1

≥ 0, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇, 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝑟0, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

∑ 𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝐾 

𝛼𝑖𝑧𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝛽𝑖𝑧𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

𝑝𝑡 ≥ 0, 𝑡 = 1, 2 , … , 𝑇, 
𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 

 

dengan, 

𝑝𝑡 = |∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

| = max (∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖)

𝑛

𝑖=1

𝑥𝑖, − ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖)𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

) 
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Implementasi Model dan Perhitungan Numerik 

Penggunaan model pemilihan portofolio optimal dilakukan dengan 

menggunakan data hasil prediksi harga saham bulanan tahun 2024 yang di tunjukan 

pada Tabel 3. Selain itu, tambahan asumsi mengenai batas bawah dan batas atas 

proporsi saham akan digunakan untuk memenuhi batasan proporsi yang telah diatur 

dalam POJK No.5 Tahun 2023. Asumsi yang digunakan yaitu jumlah investasi 

saham sebesar 40% dari total investasi, sehingga batas atas proporsi untuk setiap 

emiten adalah 25% (𝛽 = 0.25) dan untuk batas bawahnya dipilih sebesar 5% (𝛼 =
0.05). 

 Masalah optimasi portofolio saham untuk menemukan alokasi aset yang 

optimal menggunakan model MAD dirumuskan sebagai berikut: 

min
1

12
(𝑝1 + 𝑝2 + 𝑝3 + 𝑝4 + 𝑝5 + 𝑝6 + 𝑝7 + 𝑝9 + 𝑝10 + 𝑝11 + 𝑝12), 

kendala 
𝑝1 − 0.02300𝑥1 − 0.00391𝑥2 − 0.01869𝑥3 + 0.05759𝑥4 − 0.02176𝑥5 + 0.00718𝑥6

+ 0.02196𝑥7 − 0.05516𝑥8 − 0.02436𝑥9 − 0.00408𝑥10 ≥ 0, 
𝑝2 − 0.02287𝑥1 + 0.00734𝑥2 − 0.00905𝑥3 + 0.02124𝑥4 − 0.02503𝑥5 + 0.05990𝑥6

+ 0.00409𝑥7 − 0.03737𝑥8 − 0.00718𝑥9 − 0.02335𝑥10 ≥ 0, 
𝑝3 − 0.03396𝑥1 − 0.00153𝑥2 + 0.01407𝑥3 − 0.01921𝑥4 − 0.00410𝑥5 − 0.01620𝑥6

− 0.01365𝑥7 + 0.01979𝑥8 + 0.01038𝑥9 + 0.00932𝑥10 ≥ 0, 
𝑝4 + 0.02055𝑥1 + 0.01360𝑥2 + 0.01557𝑥3 − 0.05831𝑥4 − 0.02666𝑥5 − 0.10148𝑥6

+ 0.01651𝑥7 − 0.00937𝑥8 − 0.01130𝑥9 + 0.00435𝑥10 ≥ 0, 
𝑝5 + 0.08629𝑥1 − 0.01852𝑥2 + 0.01589𝑥3 + 0.01513𝑥4 + 0.02186𝑥5 − 0.06522𝑥6

+ 0.00953𝑥7 − 0.01017𝑥8 + 0.00303𝑥9 − 0.04284𝑥10 ≥ 0, 
𝑝6 − 0.01094𝑥1 + 0.00716𝑥2 − 0.00794𝑥3 + 0.02709𝑥4 + 0.04593𝑥5 − 0.03148𝑥6

+ 0.00260𝑥7 + 0.03603𝑥8 − 0.01107𝑥9 + 0.00674𝑥10 ≥ 0, 
𝑝7 + 0.05080𝑥1 − 0.05347𝑥2 + 0.03072𝑥3 + 0.00888𝑥4 + 0.01145𝑥5 − 0.01461𝑥6

− 0.02113𝑥7 + 0.00114𝑥8 + 0.00253𝑥9 + 0.01941𝑥10 ≥ 0, 
𝑝8 + 0.00725𝑥1 − 0.01725𝑥2 − 0.03666𝑥3 − 0.01914𝑥4 + 0.03760𝑥5 + 0.06833𝑥6

− 0.00456𝑥7 − 0.02207𝑥8 − 0.00366𝑥9 + 0.01214𝑥10 ≥ 0, 
𝑝9 − 0.02892𝑥1 + 0.05228𝑥2 + 0.01690𝑥3 − 0.06995𝑥4 − 0.01524𝑥5 + 0.00929𝑥6

− 0.00412𝑥7 − 0.00481𝑥8 + 0.01231𝑥9 + 0.00746𝑥10 ≥ 0, 
𝑝10 + 0.02373𝑥1 − 0.01143𝑥2 + 0.00570𝑥3 + 0.00489𝑥4 + 0.02306𝑥5 − 0.00560𝑥6

− 0.02447𝑥7 + 0.02476𝑥8 + 0.04354𝑥9 + 0.00098𝑥10 ≥ 0, 
𝑝11 + 0.00711𝑥1 + 0.01918𝑥2 − 0.00841𝑥3 + 0.00201𝑥4 − 0.00735𝑥5 + 0.04096𝑥6

+ 0.00950𝑥7 + 0.02139𝑥8 − 0.02387𝑥9 + 0.00694𝑥10 ≥ 0, 
𝑝12 − 0.07598𝑥1 + 0.00655𝑥2 − 0.01807𝑥3 + 0.02973𝑥4 − 0.03982𝑥5 + 0.04894𝑥6

+ 0.00374𝑥7 + 0.03581𝑥8 + 0.00968𝑥9 + 0.00294𝑥10 ≥ 0, 
𝑝1 + 0.02300𝑥1 + 0.00391𝑥2 + 0.01869𝑥3 − 0.05759𝑥4 + 0.02176𝑥5 − 0.00718𝑥6

− 0.02196𝑥7 + 0.05516𝑥8 + 0.02436𝑥9 + 0.00408𝑥10 ≥ 0, 
𝑝2 + 0.02287𝑥1 − 0.00734𝑥2 + 0.00905𝑥3 − 0.02124𝑥4 + 0.02503𝑥5 − 0.05990𝑥6

− 0.00409𝑥7 + 0.03737𝑥8 + 0.00718𝑥9 + 0.02335𝑥10 ≥ 0, 
𝑝3 + 0.03396𝑥1 + 0.00153𝑥2 − 0.01407𝑥3 + 0.01921𝑥4 + 0.00410𝑥5 + 0.01620𝑥6

+ 0.01365𝑥7 − 0.01979𝑥8 − 0.01038𝑥9 − 0.00932𝑥10 ≥ 0, 
𝑝4 − 0.02055𝑥1 − 0.01360𝑥2 − 0.01557𝑥3 + 0.05831𝑥4 + 0.02666𝑥5 + 0.10148𝑥6

− 0.01651𝑥7 + 0.00937𝑥8 + 0.01130𝑥9 − 0.00435𝑥10 ≥ 0, 
𝑝5 − 0.08629𝑥1 + 0.01852𝑥2 − 0.01589𝑥3 − 0.01513𝑥4 − 0.02186𝑥5 + 0.06522𝑥6

− 0.00953𝑥7 + 0.01017𝑥8 − 0.00303𝑥9 + 0.04284𝑥10 ≥ 0, 
𝑝6 + 0.01094𝑥1 − 0.00716𝑥2 + 0.00794𝑥3 − 0.02709𝑥4 − 0.04593𝑥5 + 0.03148𝑥6

− 0.00260𝑥7 − 0.03603𝑥8 + 0.01107𝑥9 − 0.00674𝑥10 ≥ 0, 
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𝑝7 − 0.05080𝑥1 + 0.05347𝑥2 − 0.03072𝑥3 − 0.00888𝑥4 − 0.01145𝑥5 + 0.01461𝑥6

+ 0.02113𝑥7 − 0.00114𝑥8 − 0.00253𝑥9 − 0.01941𝑥10 ≥ 0, 
𝑝8 − 0.00725𝑥1 + 0.01725𝑥2 + 0.03666𝑥3 + 0.01914𝑥4 − 0.03760𝑥5 − 0.06833𝑥6

+ 0.00456𝑥7 + 0.02207𝑥8 + 0.00366𝑥9 − 0.01214𝑥10 ≥ 0, 
𝑝9 + 0.02892𝑥1 − 0.05228𝑥2 − 0.01690𝑥3 + 0.06995𝑥4 + 0.01524𝑥5 − 0.00929𝑥6

+ 0.00412𝑥7 + 0.00481𝑥8 − 0.01231𝑥9 − 0.00746𝑥10 ≥ 0, 
𝑝10 − 0.02373𝑥1 + 0.01143𝑥2 − 0.00570𝑥3 − 0.00489𝑥4 − 0.02306𝑥5 + 0.00560𝑥6

+ 0.02447𝑥7 − 0.02476𝑥8 − 0.04354𝑥9 − 0.00098𝑥10 ≥ 0, 
𝑝11 − 0.00711𝑥1 − 0.01918𝑥2 + 0.00841𝑥3 − 0.00201𝑥4 + 0.00735𝑥5 − 0.04096𝑥6

− 0.00950𝑥7 − 0.02139𝑥8 + 0.02387𝑥9 − 0.00694𝑥10 ≥ 0, 
𝑝12 + 0.07598𝑥1 − 0.00655𝑥2 + 0.01807𝑥3 − 0.02973𝑥4 + 0.03982𝑥5 − 0.04894𝑥6

− 0.00374𝑥7 − 0.03581𝑥8 − 0.00968𝑥9 − 0.00294𝑥10 ≥ 0, 
0.02798𝑥1 + 0.02282𝑥2 + 0.01675𝑥3 + 0.01580𝑥4 + 0.01563𝑥5 + 0.01311𝑥6

+ 0.01274𝑥7 + 0.00819𝑥8 + 0.00322𝑥9 + 0.00288𝑥10 = 𝑟0, 

𝑥1 + 𝑥2 + 𝑥3 + 𝑥4 + 𝑥5 + 𝑥6 + 𝑥7 + 𝑥8 + 𝑥9 + 𝑥10 = 1, 

𝑧1 + 𝑧2 + 𝑧3 + 𝑧4 + 𝑧5 + 𝑧6 + 𝑧7 + 𝑧8 + 𝑧9 + 𝑧10 = 𝐾, 

0.05𝑧𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 0.25𝑧𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛, 

𝑝𝑡 ≥ 0, 𝑡 = 1, 2 , … , 𝑇, 

𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 
 

Solusi dari masalah optimasi portofolio di atas diselesaikan menggunakan 

package JuMP di pemrograman Julia. JuMP merupakan kumpulan paket 

pendukung dan bahasa pemodelan untuk menyelesaikan masalah optimasi 

matematika di Julia. Kode program untuk menyelesaikan masalah optimasi 

portofolio model MAD disajikan pada Lampiran 3. Solusi dari masalah optimasi 

portofolio di sajikan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4 Solusi optimasi portofolio model MAD  

Parameter Alokasi Risiko 

𝐾 = 5 

𝑟 = 0.013912  
ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0033905 

0.14368 0.25000 0.00000 0.18438 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.00000 0.00000 0.00000 0.17194 0.25000 

𝐾 = 6 

𝑟 = 0.013912  
ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0029485 

0.00000 0.11149 0.25000 0.00000 0.12893 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.11569 0.25000 0.00000 0.14388 0.00000 

𝐾 = 7 

𝑟 = 0.013912  
ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0024698 

0.00000 0.06467 0.25000 0.07920 0.13391 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.10151 0.25000 0.00000 0.12071 0.00000 

𝐾 = 5 

𝑟 = 0.017390 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0045992 

0.00000 0.24014 0.25000 0.17064 0.22983 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.10938 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 

𝐾 = 6 

𝑟 = 0.017390 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0037103 

0.12534 0.25000 0.25000 0.14456 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.10203 0.00000 0.00000 0.00000 0.12807 
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𝐾 = 7 

𝑟 = 0.017390 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0033087 

0.19422 0.25000 0.11319 0.09279 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.08389 0.10377 0.00000 0.00000 0.16214 

𝐾 = 5 

𝑟 = 0.02 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0074267 

0.23612 0.25000 0.25000 0.21215 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.05173 

𝐾 = 6 

𝑟 = 0.02 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0061975 

0.25000 0.25000 0.23183 0.15340 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.06477 0.00000 0.00000 0.00000 0.05000 

𝐾 = 7 

𝑟 = 0.02 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0067065 

0.25000 0.25000 0.21018 0.13585 0.05000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.05397 0.00000 0.00000 0.00000 0.05000 

Berdasarkan Tabel 4, dapat ditunjukkan bahwa semakin besar nilai return 

maka semakin besar juga nilai risikonya, dan semakin banyak saham penyusun 

portofolio atau semakin diversifikasi portofolio maka semakin kecil nilai risikonya. 

Selanjutnya akan dicari solusi untuk model Semi-MAD dan hasilnya akan 

dibandingkan dari segi risiko. 

4.4 Optimasi Portofolio Menggunakan Model Semi-MAD 

Model (3.4) digunakan untuk menyusun portofolio saham perusahaan 

asuransi jiwa dengan menambahkan kendala buy-in threshold dan kendala 

cardinality. Model (4.3) lengkap optimasi portofolio menggunakan model Semi 

Mean Absolute Deviation (Semi-MAD) dengan tambahan kendala buy-in threshold 

dan kendala cardinality ditulis sebagai berikut, 

 

min
1

𝑇
∑ 𝑝𝑡

𝑇

𝑡=1

 

(4.3) 

kendala 

𝑝𝑡 + ∑(𝑟𝑖𝑡 − 𝑟𝑖̅)𝑥𝑖

𝑇

𝑡=1

≥ 0, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇, 

∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝑟0, 

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

∑ 𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

= 𝐾 

𝛼𝑖𝑧𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝛽𝑖𝑧𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

𝑝𝑡 ≥ 0, 𝑡 = 1, 2 , … , 𝑇, 
𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 
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Implementasi Model dan Perhitungan Numerik 

Model (4.3) digunakan untuk masalah optimasi portofolio saham 

menggunakan model Semi-MAD. Asumsi yang sama dengan model MAD akan 

digunakan untuk model Semi-MAD yaitu, batas atas proporsi untuk setiap emiten 

adalah 25% (𝛽 = 0.25) dan untuk batas bawahnya dipilih sebesar 5% (𝛼 = 0.05). 

Masalah optimasi portofolio saham untuk menemukan alokasi aset yang optimal 

menggunakan model Semi-MAD dirumuskan sebagai berikut: 

min
1

12
(𝑝1 + 𝑝2 + 𝑝3 + 𝑝4 + 𝑝5 + 𝑝6 + 𝑝7 + 𝑝9 + 𝑝10 + 𝑝11 + 𝑝12), 

kendala 

 
𝑝1 − 0.02300𝑥1 − 0.00391𝑥2 − 0.01869𝑥3 + 0.05759𝑥4 − 0.02176𝑥5 + 0.00718𝑥6

+ 0.02196𝑥7 − 0.05516𝑥8 − 0.02436𝑥9 − 0.00408𝑥10 ≥ 0, 
𝑝2 − 0.02287𝑥1 + 0.00734𝑥2 − 0.00905𝑥3 + 0.02124𝑥4 − 0.02503𝑥5 + 0.05990𝑥6

+ 0.00409𝑥7 − 0.03737𝑥8 − 0.00718𝑥9 − 0.02335𝑥10 ≥ 0, 
𝑝3 − 0.03396𝑥1 − 0.00153𝑥2 + 0.01407𝑥3 − 0.01921𝑥4 − 0.00410𝑥5 − 0.01620𝑥6

− 0.01365𝑥7 + 0.01979𝑥8 + 0.01038𝑥9 + 0.00932𝑥10 ≥ 0, 
𝑝4 + 0.02055𝑥1 + 0.01360𝑥2 + 0.01557𝑥3 − 0.05831𝑥4 − 0.02666𝑥5 − 0.10148𝑥6

+ 0.01651𝑥7 − 0.00937𝑥8 − 0.01130𝑥9 + 0.00435𝑥10 ≥ 0, 
𝑝5 + 0.08629𝑥1 − 0.01852𝑥2 + 0.01589𝑥3 + 0.01513𝑥4 + 0.02186𝑥5 − 0.06522𝑥6

+ 0.00953𝑥7 − 0.01017𝑥8 + 0.00303𝑥9 − 0.04284𝑥10 ≥ 0, 
𝑝6 − 0.01094𝑥1 + 0.00716𝑥2 − 0.00794𝑥3 + 0.02709𝑥4 + 0.04593𝑥5 − 0.03148𝑥6

+ 0.00260𝑥7 + 0.03603𝑥8 − 0.01107𝑥9 + 0.00674𝑥10 ≥ 0, 
𝑝7 + 0.05080𝑥1 − 0.05347𝑥2 + 0.03072𝑥3 + 0.00888𝑥4 + 0.01145𝑥5 − 0.01461𝑥6

− 0.02113𝑥7 + 0.00114𝑥8 + 0.00253𝑥9 + 0.01941𝑥10 ≥ 0, 
𝑝8 + 0.00725𝑥1 − 0.01725𝑥2 − 0.03666𝑥3 − 0.01914𝑥4 + 0.03760𝑥5 + 0.06833𝑥6

− 0.00456𝑥7 − 0.02207𝑥8 − 0.00366𝑥9 + 0.01214𝑥10 ≥ 0, 
𝑝9 − 0.02892𝑥1 + 0.05228𝑥2 + 0.01690𝑥3 − 0.06995𝑥4 − 0.01524𝑥5 + 0.00929𝑥6

− 0.00412𝑥7 − 0.00481𝑥8 + 0.01231𝑥9 + 0.00746𝑥10 ≥ 0, 
𝑝10 + 0.02373𝑥1 − 0.01143𝑥2 + 0.00570𝑥3 + 0.00489𝑥4 + 0.02306𝑥5 − 0.00560𝑥6

− 0.02447𝑥7 + 0.02476𝑥8 + 0.04354𝑥9 + 0.00098𝑥10 ≥ 0, 
𝑝11 + 0.00711𝑥1 + 0.01918𝑥2 − 0.00841𝑥3 + 0.00201𝑥4 − 0.00735𝑥5 + 0.04096𝑥6

+ 0.00950𝑥7 + 0.02139𝑥8 − 0.02387𝑥9 + 0.00694𝑥10 ≥ 0, 
𝑝12 − 0.07598𝑥1 + 0.00655𝑥2 − 0.01807𝑥3 + 0.02973𝑥4 − 0.03982𝑥5 + 0.04894𝑥6

+ 0.00374𝑥7 + 0.03581𝑥8 + 0.00968𝑥9 + 0.00294𝑥10 ≥ 0, 
0.02798𝑥1 + 0.02282𝑥2 + 0.01675𝑥3 + 0.01580𝑥4 + 0.01563𝑥5 + 0.01311𝑥6

+ 0.01274𝑥7 + 0.00819𝑥8 + 0.00322𝑥9 + 0.00288𝑥10 = 𝑟0, 
𝑥1 + 𝑥2 + 𝑥3 + 𝑥4 + 𝑥5 + 𝑥6 + 𝑥7 + 𝑥8 + 𝑥9 + 𝑥10 = 1, 
𝑧1 + 𝑧2 + 𝑧3 + 𝑧4 + 𝑧5 + 𝑧6 + 𝑧7 + 𝑧8 + 𝑧9 + 𝑧10 = 𝐾, 

0.05𝑧𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 0.25𝑧𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛, 
𝑝𝑡 ≥ 0, 𝑡 = 1, 2 , … , 𝑇, 
𝑥𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2 , … , 𝑛. 

 

Berdasarkan perumusan model Semi Mean Absolute Deviation dapat dilihat 

perbandingan model Mean Absolute Deviation dan model Semi Mean Absolute 

Deviation yang menunjukkan bahwa model Semi Mean Absolute Deviation 

mengurangi jumlah kendala hingga setengahnya dibandingkan dengan model Mean 

Absolute Deviation.  

Solusi dari masalah optmasi portofolio model Semi Mean Absolute di atas 

diselesaikan menggunakan package JuMP di pemrograman Julia. Kode program 
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untuk menyelesaikan masalah optimasi portofolio Model Semi-MAD disajikan 

pada Lampiran 4. Solusi dari masalah optmasi portofolio di sajikan pada Tabel 5. 

 

Tabel 5 Solusi optimasi portofolio model semi-MAD  

Parameter Alokasi Risiko 

𝐾 = 5 

𝑟 = 0.013912  
ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0016951 

0.14368 0.25000 0.00000 0.18438 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.00000 0.00000 0.00000 0.17194 0.25000 

𝐾 = 6 

𝑟 = 0.013912  
ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0014388 

0.00000 0.11149 0.25000 0.00000 0.12893 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.11570 0.25000 0.00000 0.14388 0.00000 

𝐾 = 7 

𝑟 = 0.013912  
ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0012346 

0.00000 0.06467 0.25000 0.07920 0.13391 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.10151 0.25000 0.00000 0.12072 0.00000 

𝐾 = 5 

𝑟 = 0.017390 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0022997 

0.00000 0.24014 0.25000 0.17064 0.22984 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.10938 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 

𝐾 = 6 

𝑟 = 0.017390 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0018549 

0.12534 0.25000 0.25000 0.14456 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.10203 0.00000 0.00000 0.00000 0.12807 

𝐾 = 7 

𝑟 = 0.017390 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0016517 

0.19421 0.25000 0.11319 0.09279 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.08389 0.10377 0.00000 0.00000 0.16214 

𝐾 = 5 

𝑟 = 0.02 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0037134 

0.23612 0.25000 0.25000 0.21215 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.05173 

𝐾 = 6 

𝑟 = 0.02 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0030987 

0.25000 0.25000 0.23183 0.15340 0.00000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.06477 0.00000 0.00000 0.06732 0.05000 

𝐾 = 7 

𝑟 = 0.02 

ANTM ADRO BBRI INCO BMRI 0.0033852 

0.25000 0.25000 0.21018 0.13585 0.05000 

BBNI BBCA EXCL KLBF TLKM 

0.05397 0.00000 0.00000 0.00000 0.05000 

Tabel 4 dan Tabel 5 menunjukkan hasil optimasi portofolio dengan variasi 

parameter 𝐾 dan 𝑟. Setiap kombinasi parameter menghasilkan alokasi portofolio 

yang berbeda pada saham-saham tertentu, serta tingkat risiko yang berbeda pula. 

Pertama, parameter 𝐾 yang berbeda (5, 6, dan 7) memengaruhi jumlah saham 

yang dimasukkan ke dalam portofolio, yang pada akhirnya memengaruhi 

diversifikasi dan potensi risiko portofolio. Semakin besar nilai 𝐾 artinya semakin 

terdiversifikasi portofolio yang terbentuk.  Seperti yang ditunjukkan oleh Tabel 4 

dan 5, tingkat risiko portofolio berbanding terbalik dengan diversifikasinya, 



 

23 

semakin terdiversifikasi suatu portofolio maka risiko yang dimiliki portofolio 

tersebut semakin kecil. 

Kedua, analisis perubahan parameter 𝑟 menunjukkan bagaimana tingkat return 

mempengaruhi alokasi aset dalam portofolio. Semakin tinggi tingkat 𝑟, semakin 

tinggi alokasi pada saham-saham yang memiliki return yang lebih tinggi. Sebagai 

contoh, pada 𝑟 =  0.02 , saham-saham seperti ADRO dan ANTM menerima 

alokasi yang lebih besar dibandingkan dengan 𝑟 =  0.013912 , yang 

mencerminkan meningkatnya return dari investasi tersebut. 

Ketiga, risiko portofolio dinilai melalui alokasi pada saham-saham yang 

memiliki volatilitas dan fluktuasi harga yang berbeda. Pengurangan alokasi pada 

saham tertentu dapat mengurangi risiko portofolio secara keseluruhan. Selain itu, 

semakin besar nilai return portofolio semakin besar pula nilai risiko yang dihasilkan. 

  



 

V SIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Simpulan 

 Model perubahan harga saham menggunakan Generalized Wiener Process 

sangat baik dalam memprediksi perubahan harga saham. Hasil prediksi harga 

saham ini kemudian dapat digunakan untuk mencari portofolio optimal 

menggunakan model MAD. Model MAD untuk masalah optimasi portofolio 

bergantung pada jumlah saham yang digunakan, semakin banyak saham yang 

digunakan maka dimensi masalah optimasi menjadi semakin besar. Selain itu, 

semakin besar nilai 𝐾 yang digunakan maka semakin kecil risiko portofolio, dan 

semakin besar nilai 𝑟  yang digunakan semakin besar risiko portofolio yang 

diperoleh. Masalah optimasi portofolio dengan dimensi yang besar dapat 

diselesaikan menggunakan linear programming untuk memperoleh portofolio 

saham yang optimal bagi perusahaan asuransi jiwa. 

5.2 Saran 

Penelitian lebih lanjut dengan merekonstruksi masalah optimasi portofolio 

menjadi masalah optimasi Multi-Objective Linear Programming (MOLP). MOLP 

adalah masalah program linear yang memiliki lebih dari satu fungsi objektif dalam 

satu waktu. Fungsi objektif yang dapat dioptimalkan yaitu memaksimalkan return 

portofolio dan meminimalkan risiko portofolio pada saat yang bersamaan.  
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Lampiran  1 Daftar saham yang terdaftar pada indeks LQ45 selama Februari 2019 

sampai Januari 2024 

Periode 

Feb 19 –Jul 19 Agu 19 –Jan 20 Feb 20 – Jul 20 Agu 20 – Jan 21 Feb 21 – Jul 21 

ADHI ADRO ACES ACES ACES 

ADRO AKRA ADRO ADRO ADRO 

AKRA ANTM AKRA AKRA AKRA 

ANTM ASII ANTM ANTM ANTM 

ASII BBCA ASII ASII ASII 

BBCA BBNI BBCA BBCA BBCA 

BBNI BBRI BBNI BBNI BBNI 

BBRI BBTN BBRI BBRI BBRI 

BBTN BMRI BBTN BBTN BBTN 

BMRI BRPT BMRI BMRI BMRI 

BRPT BSDE BRPT BSDE BSDE 

BSDE BTPS BSDE BTPS BTPS 

CPIN CPIN BTPS CPIN CPIN 

ELSA CTRA CPIN CTRA CTRA 

ERAA ERAA CTRA ERAA ERAA 

EXCL EXCL ERAA EXCL EXCL 

GGRM GGRM EXCL GGRM GGRM 

HMSP HMSP GGRM HMSP HMSP 

ICBP ICBP HMSP ICBP ICBP 

INCO INCO ICBP INCO INCO 

INDF INDF INCO INDF INDF 

INDY INDY INDF INKP INKP 

INKP INKP INKP INTP INTP 

INTP INTP INTP ITMG ITMG 

ITMG ITMG ITMG JPFA JPFA 

JSMR JPFA JPFA JSMR JSMR 

KLBF JSMR JSMR KLBF KLBF 

LPPF KLBF KLBF MDKA MDKA 

MEDC LPPF LPPF MIKA MEDC 

MNCN MEDC MNCN MNCN MIKA 

PGAS MNCN PGAS PGAS MNCN 

PTBA PGAS PTBA PTBA PGAS 

PTPP PTBA PTPP PTPP PTBA 

PWON PTPP PWON PWON PTPP 

SCMA PWON SCMA SCMA PWON 

SMGR SCMA SMGR SMGR SMGR 

SRIL SMGR SRIL SMRA SMRA 

TKIM SRIL TBIG SRIL TBIG 

TLKM TKIM TKIM TBIG TKIM 

TPIA TLKM TLKM TKIM TLKM 

UNTR TPIA TOWR TLKM TOWR 

UNVR UNTR UNTR TOWR TPIA 

WIKA UNVR UNVR UNTR UNTR 

WSBP WIKA WIKA UNVR UNVR 

WSKT WSKT WSKT WIKA WIKA 
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Periode 

Agu 21 – Jan 22 Feb 22 – Jul 22 Agu 22 – Jan 23 Feb 23 – Jul 23 Agu 23 – Jan 24 

ACES ADRO ADRO ACES ACES 

ADRO AMRT AMRT ADRO ADRO 

AKRA ANTM ANTM AKRA AKRA 

ANTM ASII ARTO AMRT AMRT 

ASII BBCA ASII ANTM ANTM 

BBCA BBNI BBCA ARTO ARTO 

BBNI BBRI BBNI ASII ASII 

BBRI BBTN BBRI BBCA BBCA 

BBTN BFIN BBTN BBNI BBNI 

BMRI BMRI BFIN BBRI BBRI 

BRPT BRPT BMRI BBTN BBTN 

BSDE BUKA BRIS BMRI BMRI 

CPIN CPIN BRPT BRIS BRIS 

ERAA EMTK BUKA BRPT BRPT 

EXCL ERAA CPIN BUKA BUKA 

GGRM EXCL EMTK CPIN CPIN 

HMSP GGRM ERAA EMTK EMTK 

ICBP HMSP EXCL ESSA ESSA 

INCO HRUM GOTO EXCL EXCL 

INDF ICBP HMSP GOTO GGRM 

INKP INCO HRUM HRUM GOTO 

INTP INDF ICBP ICBP HRUM 

ITMG INKP INCO INCO ICBP 

JPFA INTP INDF INDF INCO 

JSMR ITMG INDY INDY INDF 

KLBF JPFA INKP INKP INDY 

MDKA KLBF INTP INTP INKP 

MEDC MDKA ITMG ITMG INTP 

MIKA MEDC JPFA JPFA ITMG 

MNCN MIKA KLBF KLBF KLBF 

PGAS MNCN MDKA MDKA MAPI 

PTBA PGAS MEDC MEDC MDKA 

PTPP PTBA MIKA PGAS MEDC 

PWON PTPP MNCN PTBA PGAS 

SMGR SMGR PGAS SCMA PTBA 

SMRA TBIG PTBA SIDO SCMA 

TBIG TINS SMGR SMGR SIDO 

TINS TKIM TBIG SRTG SMGR 

TKIM TLKM TINS TBIG SRTG 

TLKM TOWR TLKM TINS TBIG 

TOWR TPIA TOWR TLKM TLKM 

TPIA UNTR TPIA TOWR TOWR 

UNTR UNVR UNTR TPIA TPIA 

UNVR WIKA UNVR UNTR UNTR 

WIKA WSKT WIKA UNVR UNVR 
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Lampiran  2 Daftar return dan Standar Deviasi Saham yang Konsisten pada 

Indeks LQ45 mulai Februari 2019 sampai Januari 2024 

Tanggal ADRO ANTM ASII BBCA BBNI BBRI 

01/01/2019 0.14403 0.26144 0.02736 0.08365 0.03125 0.05191 

01/02/2019 -0.05755 0.05181 -0.15385 -0.02130 -0.03030 0.00000 

01/03/2019 0.02290 -0.12808 0.02098 -0.00091 0.06818 0.06753 

01/04/2019 -0.02612 -0.02260 0.04452 0.04356 0.02128 0.06326 

01/05/2019 -0.00766 -0.16185 -0.02295 0.01217 -0.12500 -0.06178 

01/06/2019 0.05019 0.16552 0.00000 0.03007 0.09524 0.06341 

01/07/2019 -0.06618 0.10651 -0.06040 0.03253 -0.07880 0.02752 

01/08/2019 -0.11417 0.14439 -0.04643 -0.01454 -0.09145 -0.04687 

01/09/2019 0.14667 -0.08879 -0.01124 -0.00492 -0.04545 -0.03513 

01/10/2019 0.01550 -0.08718 0.05303 0.03624 0.04422 0.02184 

01/11/2019 -0.06107 -0.15730 -0.06475 -0.00159 -0.02280 -0.02850 

01/12/2019 0.26423 0.12000 0.06538 0.06449 0.04667 0.07579 

01/01/2020 -0.21222 -0.14286 -0.08303 -0.03067 -0.08280 0.01364 

01/02/2020 -0.05714 -0.20139 -0.12992 -0.02932 -0.02431 -0.06054 

01/03/2020 -0.14286 -0.21739 -0.29412 -0.12162 -0.45623 -0.27924 

01/04/2020 -0.07071 0.13333 -0.01282 -0.06425 0.07330 -0.09603 

01/05/2020 0.19565 0.04902 0.23896 0.00387 -0.06585 0.08059 

01/06/2020 -0.09545 0.13084 0.00629 0.09730 0.19582 0.02712 

01/07/2020 0.09045 0.20661 0.07292 0.09570 0.00437 0.04290 

01/08/2020 0.00000 0.12329 -0.00971 0.00561 0.10870 0.11076 

01/09/2020 0.04608 -0.14024 -0.12549 -0.13625 -0.12941 -0.13390 

01/10/2020 -0.00881 0.49645 0.21637 0.06827 0.06757 0.10526 

01/11/2020 0.23556 0.08531 -0.02304 0.07168 0.26582 0.21726 

01/12/2020 0.02878 0.68996 0.13679 0.09106 0.02917 0.01956 

01/01/2021 -0.16084 0.14729 0.01245 -0.00148 -0.10121 0.00240 

01/02/2021 -0.01667 0.27928 -0.11475 -0.00740 0.07207 0.12679 

01/03/2021 -0.00424 -0.20775 -0.02315 -0.07377 -0.03782 -0.06582 

01/04/2021 0.05957 0.10667 0.04265 0.03057 -0.00437 -0.07955 

01/05/2021 -0.04418 -0.01606 -0.04545 -0.00468 -0.05263 0.05185 

01/06/2021 0.01261 -0.06122 -0.05905 -0.05490 -0.14259 -0.07512 

01/07/2021 0.10788 0.09565 -0.04453 -0.00913 0.03240 -0.05838 

01/08/2021 -0.05618 -0.05159 0.10699 0.09715 0.12971 0.05930 

01/09/2021 0.39683 -0.04184 0.05263 0.06870 -0.00463 0.07763 

01/10/2021 -0.04545 0.02183 0.09545 0.06786 0.30233 0.10390 

01/11/2021 0.01190 -0.01709 -0.04149 -0.02676 -0.02857 -0.03765 

01/12/2021 0.32353 -0.02174 -0.01299 0.00344 -0.00735 0.00489 

01/01/2022 -0.00444 -0.21333 -0.03947 0.04452 0.08519 -0.00973 

01/02/2022 0.09375 0.25424 0.05936 0.05574 0.09215 0.11794 

01/03/2022 0.09796 0.09910 0.13362 -0.00932 0.03125 0.02418 

01/04/2022 0.24164 0.06557 0.15209 0.01881 0.11818 0.04506 

01/05/2022 -0.02096 -0.03462 -0.02970 -0.04615 -0.00542 -0.04928 

01/06/2022 -0.12538 -0.28287 -0.09864 -0.06452 -0.14441 -0.10367 

01/07/2022 0.13636 0.08611 -0.04528 0.01379 0.00000 0.05060 

01/08/2022 0.08923 0.01790 0.10277 0.11565 0.08599 -0.00459 

01/09/2022 0.11864 -0.02513 -0.05018 0.04268 0.05279 0.03456 

01/10/2022 0.00505 -0.04897 0.00377 0.02924 0.04735 0.03563 

01/11/2022 -0.02764 0.07588 -0.09023 0.05682 0.05319 0.07097 
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01/12/2022 -0.00517 0.00000 -0.05785 -0.08065 -0.06818 -0.00803 

01/01/2023 -0.23117 0.16373 0.05263 -0.00877 -0.00813 -0.07287 

01/02/2023 0.01014 -0.13853 0.01667 0.03245 -0.04098 0.01965 

01/03/2023 -0.03010 0.05025 -0.01639 0.00000 0.06553 0.01285 

01/04/2023 0.07931 0.00478 0.12500 0.03429 0.00802 0.07822 

01/05/2023 -0.34824 -0.09762 -0.04444 0.00000 -0.03979 0.09314 

01/06/2023 0.09314 0.02902 0.05039 0.01105 0.01105 -0.02691 

01/07/2023 0.08072 0.01795 0.01107 -0.00273 -0.03005 0.04147 

01/08/2023 0.10788 0.00252 -0.05839 0.00548 0.03380 -0.01770 

01/09/2023 0.06742 -0.08794 -0.03488 -0.03815 0.12534 -0.05856 

01/10/2023 -0.10175 -0.06061 -0.07229 -0.00850 -0.07215 -0.05072 

01/11/2023 0.02344 0.02053 -0.06494 0.02571 0.10125 0.06351 

01/12/2023 -0.09160 -0.02011 0.04630 0.04735 0.01896 0.08531 

Mean 0.01938 0.02547 -0.00226 0.01125 0.00962 0.01213 

Stadev 0.12913 0.16513 0.08931 0.05197 0.10726 0.07717 

 
Tanggal BBTN BMRI EXCL HMSP ICBP INCO 

01/01/2019 0.07874 0.01017 0.09596 0.03235 0.03110 0.18098 

01/02/2019 -0.11314 -0.04362 0.10599 -0.00783 -0.05104 -0.02857 

01/03/2019 0.00823 0.04912 0.11667 -0.01316 -0.08802 -0.09358 

01/04/2019 0.03265 0.03344 0.08955 -0.06667 0.04290 -0.10029 

01/05/2019 -0.02372 -0.00647 -0.02055 -0.03429 0.00771 -0.11475 

01/06/2019 -0.00405 0.04560 0.04196 -0.07101 0.03571 0.15556 

01/07/2019 0.00000 -0.00623 0.08389 -0.03503 0.05419 -0.02885 

01/08/2019 -0.18699 -0.09091 0.07740 -0.11221 0.12617 0.16502 

01/09/2019 -0.02000 -0.03793 -0.01149 -0.14870 -0.00207 -0.00567 

01/10/2019 -0.05102 0.00717 0.03198 -0.06987 -0.03326 0.05698 

01/11/2019 0.14516 -0.00712 -0.05915 -0.09155 -0.02581 -0.19137 

01/12/2019 -0.00469 0.10036 -0.05689 0.08527 -0.01545 0.21333 

01/01/2020 -0.11792 -0.01629 -0.07937 -0.01429 0.02018 -0.13187 

01/02/2020 -0.09091 -0.03642 -0.10690 -0.17874 -0.09670 -0.22468 

01/03/2020 -0.50588 -0.35670 -0.22780 -0.16176 -0.00487 -0.11837 

01/04/2020 0.04762 -0.04701 0.27000 0.11930 -0.03423 0.18981 

01/05/2020 -0.13636 0.00224 0.01969 0.21630 -0.17468 0.08171 

01/06/2020 0.63816 0.10738 0.06950 -0.15206 0.14724 0.00719 

01/07/2020 0.01606 0.17172 -0.09747 0.03647 -0.01604 0.22143 

01/08/2020 0.24506 0.02586 -0.02400 -0.03226 0.11141 0.10819 

01/09/2020 -0.23810 -0.16639 -0.16803 -0.15152 -0.01467 -0.06069 

01/10/2020 0.15833 0.16431 0.00000 0.01071 -0.04218 0.13764 

01/11/2020 0.18345 0.09524 0.18719 0.07774 0.02591 0.13827 

01/12/2020 0.04863 0.00000 0.13278 -0.01311 -0.03283 0.10629 

01/01/2021 -0.08986 0.03953 -0.18681 -0.12957 -0.04961 0.07843 

01/02/2021 0.31847 -0.06464 -0.00901 0.01908 -0.05769 0.10455 

01/03/2021 -0.16908 0.00000 -0.05000 0.02996 0.07289 -0.27901 

01/04/2021 -0.07558 0.00407 0.00000 -0.04000 -0.05435 0.05251 

01/05/2021 0.02830 -0.02834 0.17703 -0.03788 -0.05747 0.02603 

01/06/2021 -0.16208 -0.01667 0.08537 -0.04331 -0.00610 -0.02537 

01/07/2021 -0.04015 -0.03390 0.00749 -0.13992 -0.00307 0.19306 

01/08/2021 0.06844 0.07018 -0.00743 -0.04306 0.03692 -0.07727 

01/09/2021 0.01068 0.00820 0.13858 0.03000 -0.00890 -0.09557 
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01/10/2021 0.25352 0.16667 0.01316 0.00485 0.05389 0.05664 

01/11/2021 -0.03933 -0.02439 -0.00325 -0.03865 -0.03977 -0.01237 

01/12/2021 0.01170 0.00357 0.03257 -0.03015 0.02959 -0.02296 

01/01/2022 -0.02312 0.06406 0.04732 -0.02073 0.00287 0.00641 

01/02/2022 0.05030 0.03010 -0.13855 0.02116 -0.02579 0.14650 

01/03/2022 -0.03380 0.02597 -0.07343 -0.04145 -0.13529 0.24074 

01/04/2022 0.07580 0.13291 0.20377 0.04865 0.03741 0.08955 

01/05/2022 -0.07859 -0.05028 -0.17241 0.14948 0.12459 0.12671 

01/06/2022 -0.14412 -0.06765 -0.01515 -0.12556 0.11370 -0.31307 

01/07/2022 0.01031 0.04416 -0.08846 -0.04615 -0.07592 0.07965 

01/08/2022 0.02381 0.06949 0.10970 -0.02151 -0.05949 0.00000 

01/09/2022 -0.01329 0.06497 -0.06464 0.00000 0.04217 0.04918 

01/10/2022 0.04040 0.11936 0.02439 0.10440 0.12428 0.01563 

01/11/2022 -0.00647 -0.00237 -0.13889 -0.03980 0.03856 0.13462 

01/12/2022 -0.01005 -0.05701 -0.01382 -0.12953 -0.00990 -0.03729 

01/01/2023 0.00741 0.00252 0.07477 0.16071 0.01000 0.04577 

01/02/2023 -0.02574 0.00503 -0.09130 0.21538 0.00248 -0.08081 

01/03/2023 -0.07547 0.03250 -0.05263 -0.05063 -0.01481 -0.02564 

01/04/2023 0.01633 0.00242 -0.11616 -0.09778 0.06015 0.04887 

01/05/2023 0.02811 -0.02415 0.13429 -0.03448 0.10638 -0.09677 

01/06/2023 0.03125 0.02970 -0.01511 -0.03571 -0.03205 0.00000 

01/07/2023 -0.00379 0.10096 0.16113 -0.03704 -0.01104 0.09127 

01/08/2023 -0.04563 0.05240 0.10132 -0.03297 0.00000 -0.14182 

01/09/2023 -0.02789 0.00000 -0.04800 -0.01705 -0.01116 -0.04237 

01/10/2023 0.00410 -0.05809 -0.04622 0.05202 -0.06546 -0.12389 

01/11/2023 0.05714 0.03084 -0.06608 0.04945 0.11594 -0.09091 

01/12/2023 -0.03475 0.03419 -0.05660 -0.06283 -0.08442 -0.04222 

Mean 0.00078 0.01173 0.00546 -0.01977 0.00234 0.01237 

Stadev 0.14629 0.07995 0.10398 0.08639 0.06602 0.12313 

 
Tanggal INDF INTP KLBF MNCN PGAS PTBA 

01/01/2019 0.04027 0.04201 0.05263 0.22464 0.21226 0.00233 

01/02/2019 -0.08710 0.00000 -0.06563 0.10651 -0.01167 -0.07657 

01/03/2019 -0.09894 0.11053 0.01672 -0.19786 -0.07087 0.05779 

01/04/2019 0.09020 0.03044 0.01645 0.25333 -0.01695 -0.05938 

01/05/2019 -0.05036 -0.03636 -0.09061 0.21277 -0.11207 -0.22727 

01/06/2019 0.06439 -0.05660 0.03915 -0.08772 0.02427 -0.03268 

01/07/2019 0.00712 0.12375 0.00685 0.32212 -0.02844 -0.07432 

01/08/2019 0.12014 -0.03337 0.14966 -0.09818 -0.06341 -0.09854 

01/09/2019 -0.02839 -0.13809 -0.00888 -0.00403 0.09375 -0.08502 

01/10/2019 0.00000 0.06809 -0.04776 0.06478 0.00476 -0.00442 

01/11/2019 0.03247 -0.03000 -0.04389 -0.04943 -0.09005 0.07556 

01/12/2019 -0.00314 -0.01933 0.06230 0.30400 0.13021 0.09917 

01/01/2020 -0.01262 -0.13403 -0.11728 -0.02454 -0.21429 -0.16917 

01/02/2020 -0.16933 -0.09408 -0.14685 -0.19182 -0.24927 0.01357 

01/03/2020 -0.02308 -0.16248 -0.01639 -0.29572 -0.39453 -0.02679 

01/04/2020 0.02756 -0.06800 0.20000 0.01105 0.10323 -0.13991 

01/05/2020 -0.11877 0.03863 -0.01736 -0.07104 0.00585 0.03733 

01/06/2020 0.13478 -0.02479 0.03180 0.06471 0.31977 0.03856 

01/07/2020 -0.01149 0.04873 0.07192 -0.09392 0.11454 0.00495 



 

34 

01/08/2020 0.18217 -0.04040 0.00958 0.08537 -0.00791 0.00493 

01/09/2020 -0.06230 -0.12421 -0.01899 -0.19101 -0.26295 -0.03431 

01/10/2020 -0.02098 0.17548 -0.01613 0.15278 0.16216 -0.00508 

01/11/2020 0.01429 0.16973 -0.01311 0.22289 0.29302 0.20408 

01/12/2020 -0.03521 0.01224 -0.01661 0.12315 0.19065 0.19068 

01/01/2021 -0.11679 -0.07599 -0.01014 -0.09211 -0.18731 -0.08185 

01/02/2021 0.00000 -0.06542 0.00341 0.09662 0.07063 0.05039 

01/03/2021 0.09091 -0.02200 0.06803 -0.15859 -0.08681 -0.03321 

01/04/2021 -0.01136 0.05112 -0.08280 0.02618 -0.06844 -0.09542 

01/05/2021 -0.02682 -0.05837 0.00694 -0.05612 -0.08980 -0.06751 

01/06/2021 -0.02756 -0.14876 -0.03448 0.00541 -0.09865 -0.09502 

01/07/2021 -0.01619 -0.14563 -0.10000 -0.15054 -0.02985 0.11500 

01/08/2021 0.01646 0.27841 0.06746 0.10759 0.06154 -0.05381 

01/09/2021 0.02834 -0.06667 0.06320 -0.04571 0.14976 0.30806 

01/10/2021 0.00000 0.12619 0.11888 0.07784 0.26891 -0.02899 

01/11/2021 -0.00787 -0.10571 0.00000 0.06667 -0.00662 -0.02985 

01/12/2021 0.00397 0.14421 0.00938 -0.06250 -0.08333 0.04231 

01/01/2022 0.00000 -0.09504 0.01548 -0.05556 0.00364 0.05166 

01/02/2022 -0.01976 0.00000 0.00305 0.02353 0.04348 0.10175 

01/03/2022 -0.04032 -0.01598 -0.02128 0.14368 -0.02431 0.04777 

01/04/2022 0.05882 -0.02784 0.01863 0.01005 0.03203 0.16109 

01/05/2022 0.04762 -0.07160 0.02134 -0.03483 0.24138 0.18586 

01/06/2022 0.06818 -0.02571 -0.00896 -0.03608 -0.11667 -0.15673 

01/07/2022 -0.03546 -0.01847 -0.02410 0.12834 0.05660 0.12565 

01/08/2022 -0.08456 0.01613 0.03704 -0.13270 0.09524 -0.01163 

01/09/2022 -0.03213 0.00529 0.08929 -0.09290 -0.04620 -0.01882 

01/10/2022 0.07054 -0.02368 0.12022 -0.01205 0.12536 -0.06235 

01/11/2022 0.00000 0.07278 0.00976 -0.03049 -0.04810 -0.02813 

01/12/2022 0.04264 -0.00503 0.00966 -0.06918 -0.06383 -0.02895 

01/01/2023 0.00000 0.01010 -0.01435 -0.06081 -0.12216 -0.07859 

01/02/2023 -0.03717 0.11250 0.02427 -0.06475 0.01294 0.13529 

01/03/2023 -0.04247 -0.05393 -0.00474 -0.09231 -0.11821 0.03368 

01/04/2023 0.04032 0.03088 0.00952 0.00000 0.03623 0.03759 

01/05/2023 0.10078 -0.08756 -0.04245 0.08475 0.00000 -0.26087 

01/06/2023 0.03521 0.00253 0.00985 0.01563 -0.08741 -0.12418 

01/07/2023 -0.00340 0.05038 -0.06585 -0.03077 0.04598 0.03358 

01/08/2023 -0.03072 0.02638 -0.05222 -0.16667 0.00733 0.03249 

01/09/2023 -0.06690 -0.07009 -0.03306 -0.07429 0.00000 -0.02098 

01/10/2023 0.00377 -0.06784 -0.03704 0.01646 -0.08727 -0.11429 

01/11/2023 -0.03383 0.09973 -0.04438 -0.20243 -0.11155 -0.02419 

01/12/2023 0.00389 -0.07843 -0.00310 -0.02030 0.01345 0.00826 

Mean -0.00050 -0.00742 0.00273 -0.00160 -0.00133 -0.00416 

Stadev 0.06216 0.08848 0.06062 0.12876 0.13395 0.10336 

 
Tanggal SMGR TLKM UNTR UNVR WIKA 

01/01/2019 0.10217 0.04000 -0.05941 0.10132 0.14502 

01/02/2019 -0.00197 -0.01026 0.03013 -0.02650 -0.05805 

01/03/2019 0.09684 0.02591 0.01887 0.01079 0.20448 

01/04/2019 -0.02703 -0.04293 0.00648 -0.07520 0.12558 

01/05/2019 -0.14444 0.02902 -0.06716 -0.02198 -0.06198 
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01/06/2019 0.00216 0.06154 0.11243 0.01124 0.07048 

01/07/2019 0.11231 0.03865 -0.11613 -0.03111 -0.03704 

01/08/2019 0.02913 0.03488 -0.16048 0.12041 -0.05556 

01/09/2019 -0.12830 -0.03146 -0.01673 -0.04811 -0.12896 

01/10/2019 0.09524 -0.04640 0.05346 -0.05968 0.02857 

01/11/2019 -0.09486 -0.04380 -0.03460 -0.04403 -0.12374 

01/12/2019 0.04803 0.01018 0.02867 0.00478 0.14697 

01/01/2020 -0.00417 -0.04282 -0.10801 -0.05357 -0.05025 

01/02/2020 -0.12343 -0.08158 -0.13542 -0.14151 -0.00794 

01/03/2020 -0.27208 -0.09456 0.01807 0.06227 -0.55467 

01/04/2020 0.04262 0.10759 -0.03550 0.14138 0.13772 

01/05/2020 0.23270 -0.10000 -0.03681 -0.06344 0.14211 

01/06/2020 -0.01786 -0.03175 0.05414 0.01935 0.10599 

01/07/2020 -0.04156 0.00000 0.29003 0.06329 -0.00833 

01/08/2020 0.14363 -0.06230 0.07728 -0.02083 0.04202 

01/09/2020 -0.13033 -0.10490 -0.00870 -0.01520 -0.11694 

01/10/2020 0.04360 0.02344 -0.07346 -0.03395 0.10046 

01/11/2020 0.22193 0.23282 0.08876 -0.01278 0.34440 

01/12/2020 0.06197 0.02477 0.15652 -0.04854 0.22531 

01/01/2021 -0.14688 -0.06042 -0.14098 -0.05782 -0.09320 

01/02/2021 -0.03774 0.12219 -0.01313 0.01083 -0.03333 

01/03/2021 0.02206 -0.02006 -0.01885 -0.06071 -0.11782 

01/04/2021 0.00000 -0.06433 -0.04294 -0.08745 -0.06189 

01/05/2021 -0.06954 0.07500 0.06494 -0.02500 -0.13194 

01/06/2021 -0.02062 -0.08430 -0.10200 -0.15385 -0.20800 

01/07/2021 -0.18947 0.02857 -0.03457 -0.14747 -0.07071 

01/08/2021 0.20130 0.04938 0.02685 -0.04028 0.02174 

01/09/2021 -0.11351 0.08529 0.29514 -0.02469 0.28723 

01/10/2021 0.10976 0.02981 -0.09423 0.11899 0.02893 

01/11/2021 -0.12088 0.05000 -0.09342 0.01357 -0.06827 

01/12/2021 -0.09375 0.01253 0.03747 -0.08259 -0.04741 

01/01/2022 -0.07241 0.03713 0.04402 -0.01946 -0.06335 

01/02/2022 0.07063 0.03580 0.07676 -0.08685 -0.02415 

01/03/2022 -0.07639 0.05530 0.02610 -0.00543 -0.01485 

01/04/2022 -0.03759 0.00873 0.18493 0.06284 -0.04523 

01/05/2022 0.14062 -0.06710 0.03386 0.21594 0.01579 

01/06/2022 -0.02397 -0.07193 -0.09265 0.00846 0.00518 

01/07/2022 -0.08421 0.05750 0.13732 -0.05451 -0.03608 

01/08/2022 0.01149 0.07801 0.04799 0.01774 0.14439 

01/09/2022 0.13258 -0.02193 -0.03028 0.05229 -0.13551 

01/10/2022 0.06355 -0.01570 -0.01599 -0.03934 -0.01622 

01/11/2022 -0.04403 -0.07973 -0.04644 0.03448 0.02198 

01/12/2022 -0.13246 -0.07178 -0.15341 -0.02083 -0.13978 

01/01/2023 0.12548 0.02667 -0.05849 -0.00851 -0.13750 

01/02/2023 -0.02365 0.00779 0.13646 -0.10300 -0.08696 

01/03/2023 -0.12803 0.04639 0.04301 0.04067 -0.18254 

01/04/2023 -0.05556 0.04680 -0.00687 0.01149 0.17476 

01/05/2023 -0.02521 -0.04941 -0.23097 0.02955 -0.39504 

01/06/2023 0.04741 -0.00990 0.04724 -0.05960 0.37978 

01/07/2023 0.14815 -0.07000 0.18260 -0.09624 -0.13267 

01/08/2023 -0.02509 0.00269 -0.05540 -0.04675 -0.10046 
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01/09/2023 -0.05515 0.00536 0.08654 0.01907 0.16244 

01/10/2023 -0.05058 -0.06933 -0.11062 -0.03209 -0.16157 

01/11/2023 0.06557 0.07736 -0.12836 0.00829 -0.01563 

01/12/2023 -0.01538 0.05053 0.03311 -0.03288 -0.36508 

Mean -0.00429 0.00282 0.00195 -0.01338 -0.01712 

Stadev 0.10428 0.06371 0.10322 0.06794 0.16176 

 

Lampiran  3 Menentukan solusi optimal portofolio saham model MAD 

using JuMP 

using GLPK 

# definisikan objek model  

model = Model(GLPK.Optimizer) 

 

# definisikan peubah  

@variable(model, p1 >= 0) 

@variable(model, p2 >= 0) 

@variable(model, p3 >= 0) 

@variable(model, p4 >= 0) 

@variable(model, p5 >= 0) 

@variable(model, p6 >= 0) 

@variable(model, p7 >= 0) 

@variable(model, p8 >= 0) 

@variable(model, p9 >= 0) 

@variable(model, p10 >= 0) 

@variable(model, p11 >= 0) 

@variable(model, p12 >= 0) 

@variable(model, x1 >= 0) 

@variable(model, x2 >= 0) 

@variable(model, x3 >= 0) 

@variable(model, x4 >= 0) 

@variable(model, x5 >= 0) 

@variable(model, x6 >= 0) 

@variable(model, x7 >= 0) 

@variable(model, x8 >= 0) 

@variable(model, x9 >= 0) 

@variable(model, x10 >= 0) 

@variable(model, Z1, Bin) 

@variable(model, Z2, Bin) 

@variable(model, Z3, Bin) 

@variable(model, Z4, Bin) 

@variable(model, Z5, Bin) 

@variable(model, Z6, Bin) 

@variable(model, Z7, Bin) 

@variable(model, Z8, Bin) 

@variable(model, Z9, Bin) 

@variable(model, Z10, Bin) 
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# definisikan kendala 

@constraint(model, p1 - 0.02301x1 - 0.00391x2 - 0.01869x3 + 0.05759x4 - 

0.02176x5 + 0.00718x6 + 0.02196x7 - 0.05516x8 - 0.02436x9 - 0.00409x10 >= 0) 

@constraint(model, p2 - 0.02288x1 + 0.00734x2 - 0.00905x3 + 0.02124x4 - 

0.02503x5 + 0.05990x6 + 0.00409x7 - 0.03737x8 - 0.00718x9 - 0.02336x10 >= 0) 

@constraint(model, p3 - 0.03397x1 - 0.00153x2 + 0.01407x3 - 0.01921x4 - 

0.00410x5 - 0.01620x6 - 0.01365x7 + 0.01979x8 + 0.01038x9 + 0.00932x10 >= 0) 

@constraint(model, p4 + 0.02055x1 + 0.01360x2 + 0.01557x3 - 0.05831x4 - 

0.02666x5 - 0.10148x6 + 0.01651x7 - 0.00937x8 - 0.01130x9 + 0.00436x10 >= 0) 

@constraint(model, p5 + 0.08629x1 - 0.01852x2 + 0.01589x3 + 0.01513x4 + 

0.02187x5 - 0.06522x6 +0.00953x7 - 0.01017x8 + 0.00303x9 - 0.04284x10 >= 0) 

@constraint(model, p6 - 0.01095x1 + 0.00716x2 - 0.00794x3 + 0.02709x4 + 

0.04594x5 - 0.03148x6 + 0.00260x7 + 0.03603x8 - 0.01107x9 + 0.00674x10 >= 0) 

@constraint(model, p7 + 0.05080x1 - 0.05347x2 + 0.03072x3 + 0.00888x4 + 

0.01146x5 - 0.01461x6 - 0.02113x7 + 0.00114x8 + 0.00253x9 + 0.01941x10 >= 0) 

@constraint(model, p8 + 0.00725x1 - 0.01725x2 - 0.03666x3 - 0.01914x4 + 

0.03761x5 + 0.06833x6 - 0.00456x7 - 0.02207x8 - 0.00366x9 + 0.01215x10 >= 0) 

@constraint(model, p9 - 0.02893x1 + 0.05228x2 + 0.01690x3 - 0.06995x4 - 

0.01524x5 + 0.00929x6 - 0.00412x7 - 0.00481x8 + 0.01231x9 + 0.00747x10 >= 0) 

@constraint(model, p10 + 0.02373x1 - 0.01143x2 + 0.00570x3 + 0.00489x4 + 

0.02307x5 - 0.00560x6 - 0.02447x7 + 0.02476x8 + 0.04354x9 + 0.00098x10 >= 0) 

@constraint(model, p11 + 0.00711x1 + 0.01918x2 - 0.00841x3 + 0.00201x4 - 

0.00735x5 + 0.04096x6 + 0.00950x7 + 0.02139x8 - 0.02387x9 + 0.00694x10 >= 

0) 

@constraint(model, p12 - 0.07599x1 + 0.00655x2 - 0.01807x3 + 0.02973x4 - 

0.03982x5 + 0.04894x6 + 0.00374x7 + 0.03581x8 + 0.00968x9 + 0.00295x10 >= 

0) 

@constraint(model, p1 + 0.02301x1 + 0.00391x2 + 0.01869x3 - 0.05759x4 + 

0.02176x5 - 0.00718x6 - 0.02196x7 + 0.05516x8 + 0.02436x9 + 0.00409x10 >= 0) 

@constraint(model, p2 + 0.02288x1 - 0.00734x2 + 0.00905x3 - 0.02124x4 + 

0.02503x5 - 0.05990x6 - 0.00409x7 + 0.03737x8 + 0.00718x9 + 0.02336x10 >= 0) 

@constraint(model, p3 + 0.03397x1 + 0.00153x2 - 0.01407x3 + 0.01921x4 + 

0.00410x5 + 0.01620x6 + 0.01365x7 - 0.01979x8 - 0.01038x9 - 0.00932x10 >= 0) 

@constraint(model, p4 - 0.02055x1 - 0.01360x2 - 0.01557x3 + 0.05831x4 + 

0.02666x5 + 0.10148x6 - 0.01651x7 + 0.00937x8 + 0.01130x9 - 0.00436x10 >= 0) 

@constraint(model, p5 - 0.08629x1 + 0.01852x2 - 0.01589x3 - 0.01513x4 - 

0.02187x5 + 0.06522x6 - 0.00953x7 + 0.01017x8 - 0.00303x9 + 0.04284x10 >= 0) 

@constraint(model, p6 + 0.01095x1 - 0.00716x2 + 0.00794x3 - 0.02709x4 - 

0.04594x5 + 0.03148x6 - 0.00260x7 - 0.03603x8 + 0.01107x9 - 0.00674x10 >= 0) 

@constraint(model, p7 - 0.05080x1 + 0.05347x2 - 0.03072x3 - 0.00888x4 - 

0.01146x5 + 0.01461x6 + 0.02113x7 - 0.00114x8 - 0.00253x9 - 0.01941x10 >= 0) 

@constraint(model, p8 - 0.00725x1 +0.01725x2 + 0.03666x3 + 0.01914x4 - 

0.03761x5 - 0.06833x6 + 0.00456x7 + 0.02207x8 + 0.00366x9 - 0.01215x10 >= 0) 

@constraint(model, p9 + 0.02893x1 - 0.05228x2 - 0.01690x3 + 0.06995x4 + 

0.01524x5 - 0.00929x6 + 0.00412x7 + 0.00481x8 - 0.01231x9 - 0.00747x10 >= 0) 
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@constraint(model, p10 - 0.02373x1 + 0.01143x2 - 0.00570x3 - 0.00489x4 - 

0.02307x5 + 0.00560x6 + 0.02447x7 - 0.02476x8 - 0.04354x9 - 0.00098x10 >= 0) 

@constraint(model, p11 - 0.00711x1 - 0.01918x2 + 0.00841x3 - 0.00201x4 + 

0.00735x5 - 0.04096x6 - 0.00950x7 - 0.02139x8 + 0.02387x9 - 0.00694x10 >= 0) 

@constraint(model, p12 + 0.07599x1 - 0.00655x2 + 0.01807x3 - 0.02973x4 + 

0.03982x5 - 0.04894x6 - 0.00374x7 - 0.03581x8 - 0.00968x9 - 0.00295x10 >= 0) 

@constraint(model, 0.02798x1 + 0.02282x2 + 0.01675x3 + 0.0158x4 + 0.01563x5 

+ 0.01311x6 + 0.01274x7 + 0.00819x8 + 0.00322x9 + 0.00288x10 == 0.01739) 

@constraint(model, x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6 + x7 + x8 + x9 + x10 == 1) 

@constraint(model, 0.05Z1 <= x1) 

@constraint(model, 0.05Z2 <= x2) 

@constraint(model, 0.05Z3 <= x3) 

@constraint(model, 0.05Z4 <= x4) 

@constraint(model, 0.05Z5 <= x5) 

@constraint(model, 0.05Z6 <= x6) 

@constraint(model, 0.05Z7 <= x7) 

@constraint(model, 0.05Z8 <= x8) 

@constraint(model, 0.05Z9 <= x9) 

@constraint(model, 0.05Z1 <= x10) 

@constraint(model, x1 <= 0.25Z1) 

@constraint(model, x2 <= 0.25Z2) 

@constraint(model, x3 <= 0.25Z3) 

@constraint(model, x4 <= 0.25Z4) 

@constraint(model, x5 <= 0.25Z5) 

@constraint(model, x6 <= 0.25Z6) 

@constraint(model, x7 <= 0.25Z7) 

@constraint(model, x8 <= 0.25Z8) 

@constraint(model, x9 <= 0.25Z9) 

@constraint(model, x10 <= 0.25Z10) 

@constraint(model, Z1 + Z2 + Z3 + Z4 + Z5 + Z6 + Z7 + Z8 + Z9 + Z10 == 7) 

 

# definisikan fungsi tujuan 

@objective(model, Min, (p1 + p2 + p3 + p4 + p5 + p6 + p7 + p8 + p9 + p10 + p11 

+ p12)/12) 

 

# print model 

print(model) 

 

# optimasi model 

optimize!(model) 

 

# tampilkan solusi x, y dan fungsi objektif. 

@show value(x1); 

@show value(x2); 

@show value(x3); 

@show value(x4); 

@show value(x5); 

@show value(x6); 
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@show value(x7); 

@show value(x8); 

@show value(x9); 

@show value(x10); 

@show objective_value(model); 

 

 

Lampiran  4 Menentukan solusi optimal portofolio saham model Semi-MAD 

# definisikan objek model  

model = Model(GLPK.Optimizer) 

 

# definisikan peubah  

@variable(model, p1 >= 0) 

@variable(model, p2 >= 0) 

@variable(model, p3 >= 0) 

@variable(model, p4 >= 0) 

@variable(model, p5 >= 0) 

@variable(model, p6 >= 0) 

@variable(model, p7 >= 0) 

@variable(model, p8 >= 0) 

@variable(model, p9 >= 0) 

@variable(model, p10 >= 0) 

@variable(model, p11 >= 0) 

@variable(model, p12 >= 0) 

@variable(model, x1 >= 0) 

@variable(model, x2 >= 0) 

@variable(model, x3 >= 0) 

@variable(model, x4 >= 0) 

@variable(model, x5 >= 0) 

@variable(model, x6 >= 0) 

@variable(model, x7 >= 0) 

@variable(model, x8 >= 0) 

@variable(model, x9 >= 0) 

@variable(model, x10 >= 0) 

@variable(model, Z1, Bin) 

@variable(model, Z2, Bin) 

@variable(model, Z3, Bin) 

@variable(model, Z4, Bin) 

@variable(model, Z5, Bin) 

@variable(model, Z6, Bin) 

@variable(model, Z7, Bin) 

@variable(model, Z8, Bin) 

@variable(model, Z9, Bin) 

@variable(model, Z10, Bin) 

 

@constraint(model, p1 - 0.02301x1 - 0.00391x2 - 0.01869x3 + 0.05759x4 - 

0.02176x5 + 0.00718x6 + 0.02196x7 - 0.05516x8 - 0.02436x9 - 0.00409x10 >= 0) 
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@constraint(model, p2 - 0.02288x1 + 0.00734x2 - 0.00905x3 + 0.02124x4 - 

0.02503x5 + 0.05990x6 + 0.00409x7 - 0.03737x8 - 0.00718x9 - 0.02336x10 >= 0) 

@constraint(model, p3 - 0.03397x1 - 0.00153x2 + 0.01407x3 - 0.01921x4 - 

0.00410x5 - 0.01620x6 - 0.01365x7 + 0.01979x8 + 0.01038x9 + 0.00932x10 >= 0) 

@constraint(model, p4 + 0.02055x1 + 0.01360x2 + 0.01557x3 - 0.05831x4 - 

0.02666x5 - 0.10148x6 + 0.01651x7 - 0.00937x8 - 0.01130x9 + 0.00436x10 >= 0) 

@constraint(model, p5 + 0.08629x1 - 0.01852x2 + 0.01589x3 + 0.01513x4 + 

0.02187x5 - 0.06522x6 +0.00953x7 - 0.01017x8 + 0.00303x9 - 0.04284x10 >= 0) 

@constraint(model, p6 - 0.01095x1 + 0.00716x2 - 0.00794x3 + 0.02709x4 + 

0.04594x5 - 0.03148x6 + 0.00260x7 + 0.03603x8 - 0.01107x9 + 0.00674x10 >= 0) 

@constraint(model, p7 + 0.05080x1 - 0.05347x2 + 0.03072x3 + 0.00888x4 + 

0.01146x5 - 0.01461x6 - 0.02113x7 + 0.00114x8 + 0.00253x9 + 0.01941x10 >= 0) 

@constraint(model, p8 + 0.00725x1 - 0.01725x2 - 0.03666x3 - 0.01914x4 + 

0.03761x5 + 0.06833x6 - 0.00456x7 - 0.02207x8 - 0.00366x9 + 0.01215x10 >= 0) 

@constraint(model, p9 - 0.02893x1 + 0.05228x2 + 0.01690x3 - 0.06995x4 - 

0.01524x5 + 0.00929x6 - 0.00412x7 - 0.00481x8 + 0.01231x9 + 0.00747x10 >= 0) 

@constraint(model, p10 + 0.02373x1 - 0.01143x2 + 0.00570x3 + 0.00489x4 + 

0.02307x5 - 0.00560x6 - 0.02447x7 + 0.02476x8 + 0.04354x9 + 0.00098x10 >= 0) 

@constraint(model, p11 + 0.00711x1 + 0.01918x2 - 0.00841x3 + 0.00201x4 - 

0.00735x5 + 0.04096x6 + 0.00950x7 + 0.02139x8 - 0.02387x9 + 0.00694x10 >= 

0) 

@constraint(model, p12 - 0.07599x1 + 0.00655x2 - 0.01807x3 + 0.02973x4 - 

0.03982x5 + 0.04894x6 + 0.00374x7 + 0.03581x8 + 0.00968x9 + 0.00295x10 >= 

0) 

@constraint(model, 0.02798x1 + 0.02282x2 + 0.01675x3 + 0.0158x4 + 0.01563x5 

+ 0.01311x6 + 0.01274x7 + 0.00819x8 + 0.00322x9 + 0.00288x10 == 0.02) 

@constraint(model, x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6 + x7 + x8 + x9 + x10 == 1) 

@constraint(model, 0.05Z1 <= x1) 

@constraint(model, 0.05Z2 <= x2) 

@constraint(model, 0.05Z3 <= x3) 

@constraint(model, 0.05Z4 <= x4) 

@constraint(model, 0.05Z5 <= x5) 

@constraint(model, 0.05Z6 <= x6) 

@constraint(model, 0.05Z7 <= x7) 

@constraint(model, 0.05Z8 <= x8) 

@constraint(model, 0.05Z9 <= x9) 

@constraint(model, 0.05Z1 <= x10) 

@constraint(model, x1 <= 0.25Z1) 

@constraint(model, x2 <= 0.25Z2) 

@constraint(model, x3 <= 0.25Z3) 

@constraint(model, x4 <= 0.25Z4) 

@constraint(model, x5 <= 0.25Z5) 

@constraint(model, x6 <= 0.25Z6) 

@constraint(model, x7 <= 0.25Z7) 

@constraint(model, x8 <= 0.25Z8) 

@constraint(model, x9 <= 0.25Z9) 

@constraint(model, x10 <= 0.25Z10) 

@constraint(model, Z1 + Z2 + Z3 + Z4 + Z5 + Z6 + Z7 + Z8 + Z9 + Z10 == 7) 
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# definisikan fungsi tujuan 

@objective(model, Min, (p1 + p2 + p3 + p4 + p5 + p6 + p7 + p8 + p9 + p10 + p11 

+ p12)/12) 

 

# print model 

print(model) 

 

# optimasi model 

optimize!(model) 

 

# tampilkan solusi x, y dan fungsi objektif. 

@show value(x1); 

@show value(x2); 

@show value(x3); 

@show value(x4); 

@show value(x5); 

@show value(x6); 

@show value(x7); 

@show value(x8); 

@show value(x9); 

@show value(x10); 

@show objective_value(model); 
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