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Abstrak 

Klasterisasi (Clustering) merupakan teknik yang digunakan dalam analisis data untuk 

mengelompokkan sekumpulan objek berdasarkan karakteristik tertentu, sedemikian hingga objek 

dalam satu kelompok lebih mirip satu sama lain dibandingkan dengan objek dalam kelompok yang 

lain. Metode k-means merupakan metode klasterisasi berbasis jarak yang populer dalam data 

mining. Salah satu contoh penerapan algoritma k-means adalah memilih saham pada klaster tertentu 

dalam proses membangun portofolio. Berinvestasi saham merupakan kegiatan yang memiliki risiko 

tinggi, sehingga penentuan portofolio optimal perlu dilakukan agar tujuan investasi dapat tercapai. 

Membangun bobot portofolio optimal dapat dilakukan dengan metode mean-variance efficient 

portofolio one constrain. Metode ini berguna dalam meminimalisir risiko pada tingkat profit yang 

diharapkan. Penelitian ini bertujuan untuk menciptakan portofolio optimal dengan menggabungkan 

metode k-means clustering dan metode mean-variance efficient portofolio one constrain. Hasil 

penelitian diperoleh dari 50 saham dibagi menjadi tiga klaster berbeda. Masing-masing klaster 

dengan ekspektasi return tertinggi dimasukan ke dalam portofolio diantaranya adalah BYAN, 

GOTO, dan GGRM.  Hasil analisis diperoleh bobot portofolio saham BYAN, GOTO, dan GGRM 

masing-masing sebesar 0,556693; 0,219429; dan 0,223879. Nilai ekspektasi return portofolio 

diperoleh sebesar 0,003589 yang berarti potensi rata-rata keuntungan yang diharapkan investor dari 

portofolio ini sebesar 0,3589%. Resiko yang diterima investor dalam portofolio tersebut relatif 

rendah dan stabil, yaitu sebesar 1,549%. 

 

Abstract 
Clustering is a technique used in data analysis to group objects based on certain characteristics, so that 

objects in one group are more similar to each other than objects in another group. The k-means method is 

a distance-based clustering method that is popular in data mining. One example of the application of the 

k-means algorithm is selecting stocks in a specific cluster in the process of building a portfolio. Investing 

in stocks is a high-risk activity, so determining the optimal portfolio needs to be carried out so that 

investment goals can be achieved. Building optimal portfolio weights can be carried out with the mean-

variance efficient portofolio one constrain menthod. This method is useful in minimizing risk at the expected 

profit level. This study aims to create an optimal portfolio by combining the k-means clustering method and 

the mean-variance efficient portofolio one constrain menthod. The results of the study were obtained from 

50 stocks divided into three different clusters. Each cluster with the highest expected return is included in 

the portfolio, including BYAN, GOTO, and GGRM. The results of the analysis obtained the weight of BYAN, 

GOTO, and GGRM stock portfolios are 0.556693; 0,219429; and 0.223879. The expected value of the 

portfolio return is obtained at 0.003589 which means that the average potential profit expected by investors 

from this portfolio is 0.3589%. The risk received by investors in the portfolio is relatively low and stable, 

which is 1.549%. 
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1. INTRODUCTION 

Klasterisasi (Clustering) merupakan teknik yang digunakan dalam analisis data 

untuk mengelompokkan sekumpulan objek berdasarkan karakteristik tertentu, 

sedemikian hingga objek dalam satu kelompok lebih mirip satu sama lain dibandingkan 

dengan objek dalam kelompok yang lain [1]. Metode unsupersevised learning ini sangat 

penting dalam mengidentifikasi pengelompokan intrinsik dalam sekumpulan data yang 

tidak berlabel, mengungkap pola, dan struktur yang tersembunyi dalam data [2]. Analisis 

klasterisasi memainkan peran penting sebagai alat eksplorasi yang telah banyak 

digunakan di berbagai bidang, termasuk analisis data, pemrosesan gambar, 

bioinformatika, pembentukan portofolio, dll. Tujuannya untuk mengatur kumpulan item 

data, yang disebut sebagai titik data, ke dalam klaster item yang serupa. Metode ini 

menilai kesamaan di antara titik data berdasarkan metrik jarak tertentu [3]. Terdapat tiga 

metodologi dalam klasterisasi yaitu klasterisasi berbasis jarak, klasterisasi berbasis 

kepadatan, dan hirarkis.  

Metode k-means merupakan metode klasterisasi berbasis jarak yang dijalankan di 

bawah prinsip unsupersevised learning. Metode ini beroperasi menggunakan jarak 

euclidean melalui proses iteratif untuk mengelompokkan titik data ke dalam klaster 

berdasarkan ukuran kesamaan yang ditentukan. Salah satu contoh penerapan algoritma k-

means adalah memilih saham pada klaster tertentu dalam proses membangun portofolio. 

Beberapa penelitian terkait penggunaan algoritma k-means dalam pembentukan 

portofolio. Penelitian oleh Amanah et al. [4], menerapkan algoritma k-means dalam 

proses menciptakan portofolio model Black-Litterman. Amanah et al. [4] 

mengemukakan, pemilihan metode k-means dilakukan karena dianggap efisien untuk 

menangani data besar. Penelitian oleh Baiti & Prasetya [5] tentang penggunaan algoritma 

klasterisasi non-hirarkis dalam penentuan bobot portofolio. Dalam penelitiannya 

membandingkan metode k-means dan k-medoids untuk menentukan metode terbaik 

dalam pengelompokan. Hasil penelitian diperoleh algoritma k-means lebih efektif 

dibandingkan dengan k-medoids berdasarkan kriteria within sum of square. 

Berinvestasi saham merupakan kegiatan yang memiliki risiko tinggi, sehingga 

penentuan portofolio optimal perlu dilakukan agar tujuan investasi dapat tercapai [6]. 

Untuk mengurangi risiko portofolio, investor wajib mengaplikasikan mekanisme 

diversifikasi. Diversifikasi diartikan sebagai cara investor dalam mendistribusikan dana 

untuk menciptakan berbagai kombinasi portofolio sehingga risiko dapat diturunkan tanpa 

mengurangi return yang akan diterima. Beberapa cara membentuk portofolio optimal, 

salah satunya dengan metode mean-variance efficient portfolio one constrain 

(MVEPOC). MVEPOC bertujuan untuk meningkatkan profit yang diinginkan pada 

tingkat risiko yang relatif rendah atau sebaliknya meminimalisir risiko pada tingkat profit 

yang diharapkan. 

Penelitian ini bertujuan untuk menciptakan portofolio optimal dengan 

menggabungkan metode k-means clustering dan metode mean-variance efficient 

portfolio one constrain (MVEPOC). Proses diawali dengan membuat klaster saham 

menggunakan algoritma k-means. Kemudian dipilih saham-saham dengan ekspektasi 

return tertinggi dari masing-masing klaster. Selanjutnya saham-saham yang terpilih 

tersebut akan ditentukan masing-masing bobot dengan algoritma mean-variance efficient 
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portfolio one constrain. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi gambaran bagi 

investor dalam mewujudkan portofolio optimal saham dengan resiko yang kecil. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1  Sumber Data dan Variabel Penelitian 

Data yang diterapkan dalam penelitian ini berasal dari website resmi Bursa Efek 

Indonesia (BEI) dan Yahoo Finance. Data tersebut merupakan laporan tentang 50 

perusahaan dengan kapitalisasi pasar terbesar pada bulan Maret tahun 2023. Variabel 

yang digunakan dalam analisis klaterisasi adalah kode saham, nilai total saham yang 

tersebar (market capital), dan jumlah saham yang beredar (shares). Selanjutnya informasi 

riwayat pergerakan harga saham harian selama periode Maret tahun 2023 diperoleh dari 

platform resmi Yahoo Finance. Variabel yang digunakan dalam metode mean-variance 

efficient portfolio one constrain adalah kode saham dan harga penutupan saham.  

 

2.2  Metode K-Means Clustering 

 Algoritma k-means dijalankan berdasarkan prinsip partisi iteratif. Dimulai dengan 

memilih secara acak 𝑘 titik pusat klaster (centroid), dengan 𝑘 mewakili jumlah klaster 

yang telah ditentukan sebelumnya. Selanjutnya, titik data ditetapkan ke klaster yang titik 

pusat klasternya paling dekat, biasanya diukur dengan jarak Euclidean dengan persamaan 

berikut: 

     ||𝑓 − 𝜇𝑛|| = √∑ (𝑓 − 𝜇𝑛)2
𝑓∈𝐶𝑛

         (1) 

di mana 𝜇𝑛 adalah centroid dari klaster 𝐶𝑛, dan 𝑓 mewakili titik data dalam klaster 

tersebut. Centroid kemudian dihitung ulang sebagai rata-rata titik dalam setiap klaster, 

dan proses berulang hingga mencapai konvergensi [7].  

 Dalam metode k-means clustering, menentukan jumlah klaster setara dengan 

menentukan titik pusat klaster (centroid). Salah satu cara yang banyak diaplikasikan 

dalam memilih jumlah klaster optimal dengan metode Elbow [8]. Metode Elbow bekerja 

dengan menganalisis within-cluster sum of squares (WCSS) berdasarkan jumlah klaster 

(𝑁𝐶). WCSS dinyatakan sebagai ukuran total jarak kuadrat antara setiap titik data dengan 

titik pusat klaster  (centroid). WCSS dirancang untuk meminimalkan, artinya dalam 

mengelompokan data memperhatikan jarak minimum antara titik data dengan  masing-

masing centroid yang. WCSS dihitung menggunakan persamaan berikut [9]: 

     𝑊𝐶𝑆𝑆 = ∑ ∑ ||𝑓 − 𝜇𝑛||
2

𝑓∈𝐶𝑛

𝑁𝐶
𝑛=1          (2) 

Ketika jumlah klaster meningkat maka nilai WCSS menurun karena membagi data 

menjadi lebih banyak klaster dapat memperkecil jarak antara titik data dengan masing-

masing centroid. Disisi lain, saat penurunan WCSS menjadi lebih kecil, terdapat titik 

yang disebut sebagai titik elbow, yang menunjukkan keseimbangan optimal antara jumlah 

klaster dengan kesederhanaan model [9]. Titik ini sebagai acuan dalam memutuskan 

jumlah klaster optimal suatu model. 
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2.3  Ekspektasi dan Variansi Return Portofolio 

 Return saham dinyatakan sebagai proporsi perubahan harga suatu saham selama 

periode tertentu yang dapat menjadi salah satu faktor dalam memotivasi investor untuk 

berinvestasi [10]. Return dapat dihitung untuk berbagai periode seperti harian, mingguan, 

bulanan, atau tahunan [11]. Rumus dasar untuk menghitung return saham ke-𝑖 periode 

ke-𝑡 sebagai berikut: 

    𝑅𝑖,𝑡 =
𝑃𝑖,𝑡−𝑃𝑖,𝑡−1

𝑃𝑖,𝑡−1
; 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑚 dan 𝑡 = 1, 2, ⋯ , 𝑛         (3) 

dengan 𝑅𝑖,𝑡 merupakan, 𝑃𝑖,𝑡 merupakan harga saham ke-𝑖 pada akhir periode ke 𝑡, dan 

𝑃𝑖,𝑡−1 merupakan harga saham ke-𝑖 pada awal periode ke 𝑡. 

 Return portofolio dari 𝑚 saham pada periode ke-𝑡 dapat ditulis sebagai berikut: 

    𝑅𝑃,𝑡 = 𝑤1𝑅1,𝑡 + 𝑤2𝑅2,𝑡 + ⋯ + 𝑤𝑚𝑅𝑚,𝑡         (4) 

dengan 𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑚 > 0 merupakan bobot portofolio dan 𝑤1 + 𝑤2 + ⋯ + 𝑤𝑚 ≥ 1 

Dalam membentuk portofolio maka perlu menganalisis tingkat keuntungan dan resiko 

dengan menghitung ekspektasi return dan variansi return. Ekspektasi return dinyatakan 

sebagai hasil rata-rata return pada saham ke-𝑖. 

𝐸(𝑅𝑖) = 𝑅�̅� =
∑ 𝑅𝑖,𝑡

𝑛
𝑡=1

𝑛
          (5) 

Ekspektasi return portofolio dari 𝑚 saham dapat dinyatakan sebagai berikut: 

    𝐸(𝑅𝑃) = 𝑤1𝐸(𝑅1) + 𝑤2𝐸(𝑅2) + ⋯ + 𝑤𝑚𝐸(𝑅𝑚)        (6) 

Perhitungan variansi return dan kovariansi return disajikan dalam formula sebagai 

berikut: 

𝑉𝑎𝑟(𝑅𝑖) =
∑ (𝑅𝑖,𝑡−𝑅𝑖̅̅ ̅)

2𝑛
𝑡=1

𝑛−1
        (7) 

𝐶𝑜𝑣(𝑅𝑖 , 𝑅𝑗) =
∑ (𝑅𝑖,𝑡−𝑅𝑖̅̅ ̅)(𝑅𝑗,𝑡−𝑅𝑗̅̅ ̅)𝑛

𝑡=1

𝑛−1
 dengan 𝑖 ≠ 𝑗; 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑚           (8) 

Sehingga variansi return portofolio dari 𝑚 saham dapat ditulis sebagai berikut: 

    𝑉𝑎𝑟(𝑅𝑝) = ∑ 𝑤𝑖
2𝑉𝑎𝑟(𝑅𝑖)

𝑚
𝑖=1 + ∑ ∑ 𝑤𝑖

𝑚
𝑗=1 𝑤𝑗𝐶𝑜𝑣(𝑅𝑖 , 𝑅𝑗)𝑚

𝑖=1       (9) 

 

2.4  Metode Mean-Variance Efficient Portfolio One Constrain 

 Portofolio optimal merupakan salah satu portofolio terbaik yang dipilih investor 

diantara himpunan portofolio efisien yang tersedia [5]. Salah satu cara dalam 

menciptakan portofolio optimal dengan menggunakan metode mean-variance efficient 

portfolio (MVEP). Metode mean-variance efficient portfolio dinyatakan sebagai metode 

pembentukan bobot portofolio dengan mempertimbangkan variansi/ resiko minimum 

diantara semua kemungkinan susunan bobot portofolio yang dapat terjadi, pada tingkat 

ekspektasi return yang sama [13]. Dalam teknik MVEP dengan satu kendala, proses 

pembobotan portofolio optimal dilakukan dengan membuat variansi/ resiko menjadi 

minimal melalui batasan jumlah saham dalam portofolio dan faktor kendala (constrain) 

yang disimbolkan dengan λ.  
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Membangun vektor bobot (𝐰) dengan variansi minimum maka dapat diselesaikan 

dengan fungsi Lagrange. Asumsikan semua dana yang dialokasikan dihabiskan untuk 

membeli saham, sehingga jumlah vektor bobot (𝐰) dapat dinyatakan sebagai berikut: 

   𝒘′𝟏𝒑 = 1         (10) 

Secara matematis, permasalahan optimisasi pada (10) dapat diselesaikan dengan fungsi 

Lagrange. 

𝐿(𝒘, 𝜆) =
1

2
𝒘′Ʃ𝒘 − 𝜆(𝒘′𝟏𝒑 − 1)       (11) 

Untuk mendapatkan penyelesaian nilai optimal dari 𝒘, persamaan (11) diturunkan parsial 

terhadap 𝒘, kemudian hasilnya disamakan dengan  nol. 

𝜕𝐿

𝜕𝒘
= 0 

     
𝜕

𝜕𝒘
(

1

2
𝒘′Ʃ𝒘 − 𝜆(𝒘′𝟏𝒑 − 1)) = 0 

             Ʃ𝒘 − 𝜆𝟏𝒑 = 0  

             Ʃ𝒘 = 𝜆𝟏𝒑                                     

maka diperoleh 

                                             𝒘 = Ʃ−𝟏𝜆𝟏𝒑  atau 𝒘′ = 𝜆𝟏𝒑
′Ʃ−𝟏       (12) 

kemudian mensubstitusikan persamaan (12) ke fungsi Lagrange (11) sehingga menjadi 

    𝐿(𝒘, 𝜆) =
1

2
𝜆𝟏𝒑

′Ʃ−𝟏ƩƩ−𝟏𝜆𝟏𝒑 − 𝜆(𝜆𝟏𝒑
′Ʃ−𝟏𝟏𝒑 − 1) 

         = 𝜆 −
1

2
𝜆2𝟏𝒑

′Ʃ−𝟏𝟏𝒑        (13) 

Untuk mendapatkan nilai optimal dari 𝜆, persamaan di atas diturunkan parsial terhadap 

𝜆, kemudian hasilnya disamakan dengan  nol. 

 
𝜕

𝜕𝜆
(𝜆 −

1

2
𝜆2𝟏𝒑

′Ʃ−𝟏𝟏𝒑) = 0  

        𝜆𝟏𝒑
′Ʃ−𝟏𝟏𝒑 = 1  

        𝜆 =
1

𝟏𝒑
′Ʃ−𝟏𝟏𝒑

         (14) 

dengan mensubsitusikan 𝜆 pada  persamaan (14) ke persamaan (12), diperoleh vektor 

bobot optimal (𝒘) sebagai berikut:  

𝒘 =
Ʃ−𝟏𝟏𝒑

𝟏𝒑
′Ʃ−𝟏𝟏𝒑

         (15) 

dengan Ʃ−𝟏 merupakan invers matriks varians dan covarians, 𝟏𝒑 merupakan matriks yang 

semua elemennya bernilai 1, dan 𝟏𝒑
′
 merupakan transpose dari matriks 𝟏𝒑 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Klasterisasi dengan K-Mean 

Data yang dikumpulkan untuk membentuk klaster terdiri dari 50 perusahaan 
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dengan kapitalisasi pasar terbesar yang dihimpun oleh Bursa Efek Indonesia (BEI) tahun 

2023. Data yang tersedia adalah nilai total saham perusahaan yang tersebar di pasar 

saham (market capital) dan jumlah lembaran saham yang beredar (shares). Selanjutnya 

dilakukan proses klasterisasi dengan algoritma k-means. Nilai k yang diuji berada pada 

rentang 1 sampai 10. Tujuan pengujian ini untuk menghasilkan jumlah kelompok yang 

terbaik dengan memperhatikan grafik elbow. Hasil uji ditampilkan pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Grafik Elbow  

 

Pada Gambar 1, sumbu x menyatakan jumlah klaster dari k = 1 sampai k = 10 

sedangkan sumbu y menyatakan total within sum of square. Penurunan tajam terjadi dari 

k = 1 ke k = 2. Hal serupa terjadi pada k = 2 ke k = 3. Setelah memasuki k = 3 penurunan 

menjadi landai. Kemudian pada k seterusnya total within sum of square menjadi lebih 

landai dan stabil. Oleh karena itu, elbow point atau titik k optimum dipilih pada k = 3 

dimana penurunan total within sum of square mulai melambat. Hasil pengelompokan 

dengan algoritma k-means untuk k = 3 ditampilkan pada Gambar 2. 

Berdasarkan Gambar 2, dari 50 saham perusahaan terbagi menjadi tiga kelompok. 

Pada tiap-tiap kelompok memiliki karakteristik yang berbeda. Kelompok pertama hanya 

terdapat satu perusahaan dengan kode GOTO. GOTO memiliki jumlah lembar saham 

tertinggi dibandingkan dengan perusahaan lainnya. Kelompok kedua terdiri dari 44 

perusahaan. Perusahaan-perusahaan tersebut memiliki nilai total saham dan jumlah 

lembar saham pada level menengah. Sedangkan kelompok terakhir terdiri dari lima 

perusahaan dengan kode BBCA, BBRI, BYAN, BMRI, dan TLKM yang memiliki nilai 

total saham perusahan tertinggi dibandingkan dengan perusahaan lainnya. 
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Gambar 2. Pengelompokan dengan Metode K-Means  

 

 

3.2.  Optimasi Bobot Portofolio dengan Mean-Variance Efficient Portfolio One 

Constrain 

 Berdasarkan data 50 perusahaan yang telah dihimpun ke dalam 3 klaster. Langkah 

selanjutnya dipilih satu perusahaan pada tiap-tiap klaster yang memiliki nilai ekspektasi 

return terbesar. Pada proses perhitungan return, data yang digunakan adalah harga 

penutupan saham harian periode Maret tahun 2023.  

 Pada klaster pertama, satunya-satunya perusahaan dengan kode GOTO memiliki 

nilai ekspektasi return sebesar -0.0041. Pada klaster kedua, nilai ekspektasi return tiap-

tiap perusahaan ditampilkan pada Gambar 3.  

 

 
Gambar 3. Ekspektasi Return Klaster 2 

 

Diperlihatkan nilai ekspektasi return pada klaster kedua paling tinggi adalah 

perusahaan dengan kode GGRM yang senilai 0,006333 sedangkan paling rendah adalah 

perusahaan dengan kode EMTK senilai -0,01002. Sementara itu, pada Gambar 3 

menyajikan ekspektasi return klaster ketiga, perusahaan dengan kode BYAN 

memberikan ekspektasi return paling tinggi sebesar 0,0055 sedangkan yang paling 
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rendah perusahaan dengan kode BBRI sebesar 0,0004.  

 

 
Gambar 3. Ekspektasi Return Klaster 3 

 

Ketiga kode perusahaan dengan ekspektasi return tertinggi pada tiap-tiap klaster 

diperlihatkan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Ekspektasi Return Tertinggi Setiap Klaster 

Kode Saham Ekspektasi Return 

BYAN 0,005515 

GOTO -0,0041 

GGRM 0,006333 

 

Pada Tabel 1, saham BYAN memiliki nilai ekspektasi return sebesar 0,005515 

(0,5515%) yang berarti saham BYAN diperkirakan akan mengalami kenaikan sebesar 

0,5515% dalam periode tersebut. Saham GOTO memiliki nilai ekspektasi return sebesar 

-0,0041 (-0,41%) yang menunjukkan saham tersebut diperkirakan akan mengalami 

penurunan sebesar 0,41%. Saham GGRM dengan ekspektasi return terbesar yaitu 

0,006333 (0,6333%) yang berarti saham tersebut diprediksi akan mengalami kenaikan 

sebesar 0,6333%. Ini berarti investasi pada saham BYAN dan GGRM memiliki potensi 

keuntungan berdasarkan estimasi return historis. 

Kemudian dipilih saham dengan ekspektasi return tertinggi di masing-masing 

klaster, selanjutnya menghitung varians dan kovarians. Hasil perhitungan disajikan dalam 

bentuk matriks sebagai berikut: 

 

[
0,000358 0,000109 7,57813 × 10−5

4,00917 × 10−5 0,000815 0,000175

7,57813 × 10−5 0,000175 0,000713

]  

 

Setelah disusun dalam bentuk matriks varians dan kovarians, kemudian 

menghitung invers matriks. Hasil invers matriks varians dan kovarians disajikan sebagai 

berikut: 
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[
2874,043148 −335,01 −223,016327

−80,02966 1304,434 −311,511336
−285,569187 −284,434 1501,409853

]  

 

Tahap selanjutnya menghitung bobot portofolio saham BYAN, GOTO, dan 

GGRM. Hasil perhitungannya bobot portofolio variansi minimum tersaji dalam Tabel 2. 

 

[
2874,043148 −335,01 −223,016327

−80,02966 1304,434 −311,511336
−285,569187 −284,434 1501,409853

] × [
1
1
1

] = [
2316, ,017316
912,8929792
931,406332

]  

 

[1 1 1] × [
2874,043148 −335,01 −223,016327

−80,02966 1304,434 −311,511336
−285,569187 −284,434 1501,409853

] × [
1
1
1

] = 4160,316628  

 

𝒘 =
1

4160,316628
× [

2316, ,017316
912,8929792
931,406332

] = [
0,556693
0,219429
0,223879

]  

 

Tabel 2. Bobot Portofolio Optimum 

Kode Saham Bobot Portofolio 

BYAN 0,556693 

GOTO 0,219429 

GGRM 0,223879 

 

Berdasarkan Tabel 2, Saham BYAN memiliki bobot terbesar dalam portofolio 

sebesar 0,556693 (55,6693%) yang menunjukkan bahwa saham tersebut memiliki 

pengaruh besar dalam terhadap portofolio. Saham GOTO dan GGRM memiliki bobot 

yang cukup rendah masing-masing sebesar 21,9429% dan 22,3879% namun tetap 

memberikan peran signifikan dalam pengurangan resiko total. Sehingga, total dana 

investasi dialokasikan ke saham BYAN sebesar 55,6693%, saham GOTO sebesar 

31,9429%, dan saham GGRM sebesar 22,3879%. 

 

Tabel 3. Ekspektasi Return Portofolio 

Saham Bobot Portofolio 

(𝑩𝑷) 

Ekspektasi 

Return (𝑬𝑹) 

𝑩𝑷 × 𝑬𝑹 

BYAN 0,556693 0,005515 0,00307 

GOTO 0,219429 -0,0041 -0,0009 

GGRM 0,223879 0,006333 0,001418 

Total 1 0,007748 0,003589 

 

Bobot tertinggi dalam portofolio diberikan pada saham BYAN, namun ekspektasi 

return tertinggi adalah saham GGRM. Ini dikarenakan strategi pembentukan bobot 

portofolio tidak cukup hanya mempertimbangkan ekspektasi return tetapi 

mempertimbakan pengaruh lainnya seperti resiko dan korelasi antar saham. Ekspektasi 

https://jsi.ejournal.unsri.ac.id/index.php/jsi/index


JSI : Jurnal Sistem Informasi (E-Journal), VOL. 17, NO. 1, April 2025 

ISSN Print : 2085-1588 

ISSN Online : 2355-4614 

LINK: https://jsi.ejournal.unsri.ac.id/index.php/jsi/index 

 

212 

return portofolio merupakan penjumlahan bobot portofolio dikalikan ekspektasi return 

saham pada portofolio. Hasil ekspektasi return portofolio yang diperoleh pada Tabel 3 

sebesar 0,003589 (0,3589%) yang berarti bahwa potensi rata-rata keuntungan yang 

diharapkan investor dari portofolio ini sebesar 0,3589% terhadap total dana yang 

dialokasikan dalam periode bulanan, dengan asumsi tidak ada perubahan signifikan 

dalam kondisi pasar. Selanjutnya mengukur resiko minimum portofolio dengan 

melakukan perhitungan variansi. Hasil perhitungan sebagai berikut: 

 

 [0,5566931 0,219429 0,223879] ×

[
0,000358496 0,000109 7,57813 × 10−5

4,00917 × 10−5 0,000815 0,000175069

7,57813 × 10−5 0,000175 0,00071362

] × [
0,556693
0,219429
0,223879

] = 0,00024 

 

Nilai variansi minimum sebesar 0,00024 menunjukkan bahwa portofolio 

memiliki penyebaran return terhadap ekspektasi return yang relatif lebih rendah. 

Sementara itu, standar deviasi adalah √0,00024 = 0,01549 yang berarti resiko yang 

relatif rendah dan stabil diberikan pada portofolio tersebut sebesar 1,549%. 

 

4. KESIMPULAN 

Data yang dikumpulkan terdiri dari 50 perusahaan dengan kapitalisasi terbesar 

yang dihimpun oleh Bursa Efek Indonesia (BEI) tahun 2023. Berdasarkan data tersebut 

dibentuk klaster berdasarkan market capital dan jumlah lembaran saham yang beredar. 

Proses pembentukan klaster menggunakan metode k-means. Hasil penelitian dengan 

metode tersebut memberikan gambaran tiga klaster yang memiliki karakteristik berbeda. 

Klaster pertama dapat diartikan sebagai klaster dengan jumlah lembar saham tertinggi, 

anggota klaster pertama adalah saham GOTO. Klaster kedua adalah klaster yang memiliki 

nilai total saham dan jumlah lembar saham pada level menengah, terdiri dari 44 kode 

saham. Terakhir, klaster ketiga merupakan klaster yang memiliki nilai total saham 

perusahan tertinggi, terdiri dari saham BBCA, BBRI, BYAN, BMRI, dan TLKM. 

Selanjutnya terpilih 1 saham dari tiap-tiap klaster dengan return tertinggi, yaitu saham 

BYAN, GOTO, dan GGRM untuk dimasukkan kedalam portofolio. Kemudian, dilakukan 

optimasi bobot portofolio dengan metode varians minimum. Hasil analisis diperoleh 

bobot portofolio saham BYAN, GOTO, dan GGRM masing-masing sebesar 0,556693; 

0,219429; dan 0,223879. Sebesar 55,6693% dana untuk investasi dialokasikan untuk 

saham BYAN dan sisanya 21,9429% untuk saham GOTO dan 22,3879% untuk saham 

GGRM. Nilai ekspektasi return portofolio untuk saham GOTO, BYAN, dan GGRM 

sebesar 0,003589 yang berarti potensi rata-rata keuntungan yang diharapkan investor dari 

portofolio ini sebesar 0,3589%. Resiko yang diterima investor dalam portofolio tersebut 

relatif rendah dan stabil, yaitu sebesar 1,549%. 
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