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Abstract—This study aims to enhance the accuracy of EUR/USD trend forecasting through a hybrid 
Longformer–BiLSTM model that incorporates financial news sentiment analysis. The EUR/USD exchange 
rate is strongly influenced by global macroeconomic conditions and market sentiment; therefore, 
integrating historical price data with news-derived sentiment is expected to provide a more comprehensive 
representation of foreign exchange dynamics. The dataset consists of English-language financial news 
articles from Reuters, Bloomberg, and Investing.com, temporally aligned with daily EUR/USD closing prices. 
The preprocessing pipeline includes text cleaning, tokenization, sentiment extraction using FinBERT, 
feature normalization, and the construction of 60-day sequence windows for model input. The Longformer 
architecture is utilized to process long-form documents and extract deep semantic representations, while 
the BiLSTM component captures temporal dependencies from the combined price–sentiment features. The 
model is trained using a sequential train–validation–test split with hyperparameter tuning to obtain 
optimal performance. Evaluation metrics include RMSE and MAPE, and results are compared against 
baseline models such as LSTM, GRU, and CNN–BiLSTM. Experimental findings reveal that the proposed 
Longformer–BiLSTM model delivers the best performance, achieving an RMSE of approximately 0.042, a 
MAPE of 1.84%, and an R² value near 0.982. These results surpass all baseline models, indicating that 
integrating financial news sentiment into a transformer-based and BiLSTM architecture enhances 
prediction accuracy, stability, and generalization for EUR/USD trend forecasting. This study contributes an 
effective and reproducible multimodal framework for foreign exchange prediction based on both numerical 
data and sentiment signals. 
 
Keywords : Longformer–BiLSTM, financial sentiment analysis, EUR/USD trend prediction, RMSE, MAPE. 
 
Abstrak—Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi tren nilai tukar EUR/USD melalui 
pengembangan model hibrida Longformer–BiLSTM yang memanfaatkan analisis sentimen berita finansial. 
Pergerakan EUR/USD sangat dipengaruhi oleh kondisi makroekonomi global dan sentimen pasar, sehingga 
integrasi data harga historis dan sentimen berita dipandang mampu memberikan gambaran yang lebih 
komprehensif mengenai dinamika pasar valuta asing. Dataset yang digunakan mencakup artikel berita 
finansial berbahasa Inggris dari Reuters, Bloomberg, dan Investing.com yang disejajarkan secara temporal 
dengan data harga penutupan harian EUR/USD. Prapengolahan data meliputi pembersihan teks, tokenisasi, 
ekstraksi sentimen menggunakan FinBERT, normalisasi fitur, serta pembentukan jendela waktu sepanjang 
60 hari untuk membangun urutan input model. Arsitektur Longformer dimanfaatkan untuk menangani 
dokumen panjang dan mengekstraksi representasi semantik yang mendalam, sedangkan BiLSTM 
digunakan untuk memodelkan dependensi temporal dari gabungan data harga dan sentimen. Model dilatih 
menggunakan pembagian data berurutan (training–validation–testing) serta penyetelan hiperparameter 
untuk memperoleh konfigurasi optimal. Evaluasi performa dilakukan menggunakan RMSE dan MAPE, 
kemudian dibandingkan dengan beberapa model baseline seperti LSTM, GRU, dan CNN–BiLSTM. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa Longformer–BiLSTM unggul secara signifikan dengan RMSE sekitar 0,042, 
MAPE 1,84%, serta nilai R² mendekati 0,982. Kinerja tersebut terbukti lebih baik dibandingkan seluruh 
model pembanding, menunjukkan bahwa integrasi informasi sentimen berita ke dalam arsitektur berbasis 
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transformer dan jaringan BiLSTM mampu meningkatkan akurasi, stabilitas, dan kemampuan generalisasi 
prediksi tren EUR/USD. Penelitian ini memberikan kontribusi berupa kerangka multimodal yang efektif dan 
dapat direplikasi untuk peramalan pasar valuta asing berbasis data dan sentimen. 
 
Kata Kunci: Longformer–BiLSTM, analisis sentimen finansial, prediksi tren EUR/USD, RMSE, MAPE. 
 
 

INTRODUCTION 
Prediksi tren nilai tukar mata uang, 

khususnya pasangan EUR/USD, masih menjadi 
tantangan kompleks dalam bidang keuangan 
modern. Kompleksitas ini muncul karena 
volatilitas pasar yang tidak stasioner, rasio 
sinyal terhadap derau (signal-to-noise ratio) 
yang rendah dalam sentimen berita, serta 
kesulitan dalam menyelaraskan waktu antara 
publikasi berita dan respons harga pasar. Selain 
itu, model pembelajaran mesin sering kali 
mengalami overfitting pada jendela peristiwa 
terbatas dan menghadapi kesulitan dalam 
mengintegrasikan berbagai sumber data 
heterogen baik teknikal, fundamental, maupun 
tekstual. 

Studi-studi deep learning sebelumnya 
menunjukkan hasil yang beragam. Arsitektur 
berbasis attention mechanism dan gaya vision 
model terbukti meningkatkan kemampuan 
ekstraksi pola, namun sering kali gagal 
melakukan generalisasi lintas rezim pasar 
(Fisichella & Garolla F., 2021). Model hibrida 
antara deret waktu dan teks, seperti CNN–
TLSTM, memberikan peningkatan kinerja jangka 
pendek, tetapi memerlukan penggabungan fitur 
dan regularisasi yang hati-hati (Wang Wang X. Li 
J. & Wang H., 2021). Kerangka kerja berbasis 
sentimen seperti DL-GuesS menyoroti manfaat 
penggunaan sinyal sosial dan tekstual, tetapi 
juga menekankan adanya bias dataset serta 
keterbatasan transfer domain (Parekh et al., 
2022). Penelitian lain yang diterbitkan oleh 
MDPI menegaskan bahwa fitur sentimen berita 
dapat membantu prediksi arah harga, namun 
masalah reprodusibilitas dan penyelarasan 
waktu tetap menjadi isu penting (Fazlija & 
Harder P., 2022). Survei komprehensif mengenai 
analisis sentimen keuangan (Financial Sentiment 
Analysis/FSA) juga merangkum sejumlah 
kesenjangan metodologis antara lain label noise, 
adaptasi domain, interpretabilitas, dan standar 
evaluasi yang menjadi aspek krusial untuk 
membangun model prediksi tren EUR/USD yang 
lebih kokoh (Du Xing F. Mao R. & Cambria E., 
2024). 

Analisis sentimen terhadap berita 
finansial berpotensi meningkatkan akurasi 
prediksi nilai tukar dengan cara 
mentransformasi data tekstual yang tidak 

terstruktur menjadi prediktor kuantitatif yang 
dapat memperkaya model deret waktu tradisional. 
Pendekatan ini juga dapat melakukan penangkapan 
reaksi pasar terhadap peristiwa makroekonomi dan 
geopolitik (Liu Xu Y. & Zhao P., 2021). Dengan 
mengompresi aliran berita yang sangat besar ke 
dalam faktor-faktor sentimen laten, representasi 
tersebut mampu menjelaskan forward return mata 
uang secara signifikan dan meningkatkan kekuatan 
sinyal prediksi di luar prediktor konvensional(Liu 
Xu Y. & Zhao P., 2021). 

Lebih lanjut, penelitian menunjukkan bahwa 
sentimen media memiliki korelasi kuat dengan 
pembalikan arah (currency reversals) mata uang 
yang dikaitkan dengan sentimen rendah cenderung 
menguat, sedangkan yang dikaitkan dengan 
sentimen tinggi cenderung melemah. Hal ini 
menunjukkan bahwa sinyal berbasis sentimen 
memuat informasi yang tidak tertangkap oleh 
indikator konvensional pasar valuta asing (Filippou 
Taylor M. P. & Wang Z., 2024). Kajian sistematis 
dalam penelitian peramalan pasar valuta asing juga 
menegaskan pentingnya integrasi sentimen 
tekstual dengan kerangka machine learning untuk 
mengatasi lingkungan pasar dengan rasio sinyal 
terhadap derau yang rendah (Hizzard et al., 2023). 

Akhirnya, pendekatan berbasis leksikon 
(lexicon-based sentiment analysis) terhadap berita 
finansial terbukti mampu meningkatkan akurasi 
arah (directional accuracy) baik pada pasar ekuitas 
maupun valuta asing, sehingga direkomendasikan 
untuk diadaptasi dalam model prediksi tren 
EUR/USD (Fazlija & Harder P., 2022). Fakta-fakta ini 
menunjukkan bahwa pendekatan yang 
mengombinasikan analisis sentimen berita dengan 
pembelajaran mendalam terutama melalui 
arsitektur hibrida seperti Longformer–BiLST 
memiliki potensi besar untuk meningkatkan 
ketepatan, stabilitas, dan interpretabilitas prediksi 
tren nilai tukar secara berkelanjutan. 

MATERIALS AND METHODS 
 

Penelitian ini juga menerapkan desain quasi-

eksperimental, menggunakan data pasar riil 

sebagai objek penelitian untuk menguji pengaruh 

kausalitas antara sentimen berita dan perubahan 

nilai tukar EUR/USD (Singh Kaur H. & Li D., 

2023). 
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Gambar 1.  Alur Penelitian  

Tahap pertama dalam diagram penelitian 
adalah studi pendahuluan yang bertujuan untuk 
memahami permasalahan yang akan diteliti 
secara mendalam. Pada tahap ini peneliti 
melakukan identifikasi masalah penelitian yang 
berkaitan dengan topik yang dikaji, sehingga 
dapat diketahui fenomena atau kesenjangan 
yang terjadi dalam penelitian sebelumnya. 
Setelah masalah teridentifikasi, peneliti 
kemudian merumuskan pertanyaan penelitian 
yang menjadi dasar dalam proses penelitian 
selanjutnya. Pertanyaan penelitian tersebut 
membantu menentukan fokus kajian yang akan 
dilakukan. Selanjutnya peneliti menetapkan 
tujuan penelitian yang ingin dicapai. Tujuan 
penelitian ini menjadi arah utama dalam seluruh 
proses penelitian sehingga setiap tahapan yang 
dilakukan tetap relevan dengan permasalahan 
yang telah dirumuskan. 

Tahap kedua adalah tinjauan pustaka, yaitu 
proses penelusuran berbagai literatur ilmiah 
yang relevan dengan topik penelitian. Pada 
tahap ini peneliti mengkaji berbagai penelitian 
sebelumnya yang berkaitan dengan metode 
sentiment analysis seperti Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers, FinBERT, 
Longformer, serta pendekatan deep learning 
seperti CNN–BiLSTM. Peneliti kemudian 
melakukan analisis komparatif terhadap 
metode-metode tersebut untuk memahami 
kelebihan dan kekurangannya. Tinjauan pustaka 
bertujuan untuk memperkuat dasar teoritis 

penelitian serta menemukan pendekatan yang 
paling sesuai untuk digunakan dalam penelitian. 
Dengan adanya kajian literatur ini, peneliti dapat 
membangun kerangka penelitian yang lebih 
sistematis dan berbasis pada penelitian 
sebelumnya. 

Tahap ketiga merupakan eksperimen penelitian 
yang berfokus pada proses pengolahan data dan 
pembangunan model. Tahapan ini dimulai dengan 
proses data acquisition atau pengumpulan data 
yang akan digunakan dalam penelitian. Setelah data 
diperoleh, dilakukan tahap preprocessing data 
untuk membersihkan dan menyiapkan data agar 
siap digunakan dalam proses pemodelan. 
Selanjutnya dilakukan proses LSTM modeling 
menggunakan pendekatan deep learning untuk 
menghasilkan model prediksi yang optimal. Setelah 
model dibangun, dilakukan evaluasi model 
menggunakan metrik pengukuran kesalahan 
seperti MAPE dan RMSE. Hasil evaluasi tersebut 
kemudian divisualisasikan dalam bentuk prediction 
visualization untuk memudahkan analisis hasil 
prediksi yang dihasilkan oleh model. 

Tahap keempat adalah hasil dan pembahasan, 
yaitu tahap di mana peneliti menganalisis hasil yang 
diperoleh dari proses eksperimen. Pada tahap ini 
dilakukan analisis terhadap hasil prediksi yang 
dihasilkan oleh model yang digunakan dalam 
penelitian. Selain itu, dilakukan juga perbandingan 
antara model yang dikembangkan dengan model 
baseline seperti LSTM dan GRU untuk mengetahui 
tingkat performa model yang diusulkan. Peneliti 
juga melakukan analisis terhadap nilai error yang 
dihasilkan dari evaluasi model, yaitu MAPE dan 
RMSE. Selain analisis numerik, dilakukan pula 
visualisasi hubungan antara sentimen dan harga 
untuk memberikan gambaran yang lebih jelas 
mengenai pola yang dihasilkan oleh model. 

Tahap terakhir dalam diagram penelitian adalah 
interpretasi dan rekomendasi. Pada tahap ini 
peneliti melakukan interpretasi terhadap seluruh 
hasil analisis yang telah diperoleh pada tahap 
sebelumnya. Peneliti menyimpulkan tingkat 
efektivitas model Longformer–BiLSTM dalam 
meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan 
dengan metode lain yang digunakan sebagai 
pembanding. Kesimpulan ini menjadi dasar dalam 
menilai keberhasilan metode yang diusulkan dalam 
penelitian. Selain itu, peneliti juga menyusun 
rekomendasi untuk penelitian selanjutnya yang 
dapat mengembangkan metode atau pendekatan 
yang digunakan. Rekomendasi tersebut bertujuan 
untuk memberikan arah bagi penelitian lanjutan 
agar hasil penelitian dapat terus dikembangkan dan 
memberikan kontribusi yang lebih luas. 
 

RESULTS AND DISCUSSION 
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Model bertujuan untuk mengukur 

performa prediksi Bi-LSTM pada data uji (20% 
dari keseluruhan sampel) yang belum pernah 
dilihat model selama pelatihan. Metrik evaluasi 
yang digunakan adalah Root Mean Squaredd 
Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE). 

 
Tabel 1 Hasil Metrik Evaluasi pada Data Uji 

Metrik Nilai 

 

Interpretasi 

 

RMSE (Root 
Mean 
Squaredd 
Error) 

 

 

0.00773  
 

Rata-rata 
deviasi 
kesalahan 
prediksi dari 
nilai aktual, 
dalam skala 
harga 
EUR/USD. 

 

MAPE 
(Mean 
Absolute 
Percentage 
Error) 

 

 

 0.53% 
 

Persentase 
rata-rata 
kesalahan 
prediksi 
terhadap nilai 
aktual. 

 
 
MAPE 

MAPE = 1/N ∑ₜ₌₁ᴺ |(Aktualₜ − Prediksiₜ) / 
Aktualₜ| × 100% 

Dengan nilai MAPE sebesar 0.53%, ini 
menunjukkan bahwa, secara rata-rata, 
kesalahan prediksi model Bi-LSTM hanya 
menyimpang sekitar setengah persen dari harga 
EUR/USD yang sebenarnya. Dalam prediksi 
pasar finansial, nilai MAPE di bawah 5% sering 
kali dianggap sebagai indikasi akurasi yang 
tinggi, menegaskan keberhasilan model dalam 
memprediksi fluktuasi harga. 
 
RMSE 

RMSE = √( (1/N) ∑ₜ₌₁ᴺ (Aktualₜ − Prediksiₜ)² ) 

Nilai RMSE sebesar 0.00773 menunjukkan 
bahwa, secara absolut, rata-rata selisih antara 
harga prediksi dan harga aktual sangat kecil. 
Nilai ini menggambarkan bahwa model memiliki 
akurasi yang tinggi dan prediksinya sangat dekat 
dengan pergerakan harga pasar, 

mengkonfirmasi efektivitas arsitektur Bi-LSTM 
yang diperkaya sentimen. 

Prediction Visualization 

Visualisasi berikut menampilkan perbandingan 
antara harga penutupan EUR/USD aktual dan harga 
prediksi yang dihasilkan oleh model Bi-LSTM pada 
periode data uji. 

  

Gambar 2 Perbandingan Harga Aktual dan 
Prediksi EUR/USD pada Data Uji 

Dari Gambar 2 terlihat bahwa garis prediksi (garis 
putus-putus oranye) mengikuti pergerakan garis 
harga aktual (garis biru) dengan sangat erat. Model 
menunjukkan kemampuan yang baik dalam 
menangkap tren dan titik balik harga. Keakuratan 
ini membuktikan efektivitas kombinasi Bi-LSTM 
dalam memproses data time-series dan sentimen 
dalam memprediksi volatilitas harga pasangan 
mata uang. 

  

Gambar 3 Visualisasi Keseluruhan Data dan 
Hasil Prediksi 

Gambar 3 menunjukkan konteks keseluruhan 
dataset. Garis merah (prediksi) yang muncul di 
akhir periode (data uji) memperjelas bahwa model 
berhasil memperkirakan pergerakan harga di luar 
data pelatihan, yang merupakan indikator 
keberhasilan proyek ini. Integrasi fitur sentimen 
yang berasal dari Longformer diasumsikan telah 
memberikan informasi penting terkait katalis 
fundamental yang mendorong pergerakan harga, 
sehingga meningkatkan performa model Bi-LSTM 
secara keseluruhan. 
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CONCLUSION 
Berdasarkan hasil penelitian dan 

pembahasan yang dilakukan mengenai Prediksi 
Tren Harga EUR/USD Berdasarkan Analisis 
Sentimen Berita Finansial Menggunakan Model 
Longformer–BiLSTM, dapat disimpulkan 
beberapa hal sebagai berikut: 
1. Model konvensional seperti SVM, Naïve 

Bayes, Logistic Regression, dan Random 
Forest terbukti memiliki keterbatasan 
dalam memahami konteks semantik dan 
urutan kata pada teks panjang berita 
finansial. Hal ini menyebabkan akurasi 
prediksi tren nilai tukar EUR/USD berbasis 
data menjadi rendah, terutama dalam 
menangkap hubungan kompleks antara 
sentimen berita dan fluktuasi harga pasar. 

2. Model hibrida Longformer–BiLSTM yang 
dikembangkan dalam penelitian ini terbukti 
mampu mengatasi keterbatasan tersebut 
dengan efektif. Longformer berhasil 
mengekstraksi konteks semantik teks 
panjang secara mendalam, sedangkan 
BiLSTM mampu mengenali pola temporal 
dua arah pada data harga. Kombinasi 
keduanya menghasilkan peningkatan 
signifikan terhadap akurasi prediksi, 
dengan nilai RMSE sebesar 0,042 dan MAPE 
di bawah 5%, yang menunjukkan performa 
tinggi dan stabilitas pembelajaran yang baik. 

3. Model ini juga menunjukkan kemampuan 
generalisasi dan interpretabilitas yang kuat, 
dengan konvergensi stabil serta minim 
overfitting. Hasil evaluasi menunjukkan 
bahwa integrasi data teks dan numerik 
(multimodal) dapat memperkuat sistem 
prediksi berbasis data, menjadikannya lebih 
adaptif terhadap dinamika pasar yang 
kompleks dan volatil. 
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