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Abstrak−Bitcoin adalah aset digital yang sangat fluktuatif, pergerakan harganya dipengaruhi oleh pola pasar historis dan sentimen 

investor, sehingga prediksi yang akurat menjadi tantangan signifikan bagi pendekatan peramalan konvensional. Studi ini 

membandingkan kinerja prediktif model Long Short-Term Memory (LSTM) dalam meramalkan harga Bitcoin dalam dua 

konfigurasi, yaitu tanpa dan dengan integrasi Crypto Fear & Greed Index sebagai fitur sentimen pasar. Dataset terdiri dari data 

deret waktu yang mencakup harga pembukaan, tertinggi, terendah, dan penutupan yang bersumber dari API CoinGecko, bersama 

dengan skor sentimen harian yang diambil dari API Alternative.me. Tahapan pra-pemrosesan data meliputi normalisasi 

menggunakan Min-Max Scaler dan konstruksi urutan menggunakan metode jendela geser, yang keduanya merupakan praktik 

standar dalam peramalan deret waktu berbasis pembelajaran mendalam. Kinerja model dievaluasi menggunakan Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebagai metrik kesalahan 

kuantitatif. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model LSTM tanpa Indeks Fear & Greed menghasilkan MAE sebesar 1011,34, 

RMSE sebesar 1340,55, dan MAPE sebesar 1,20%, sedangkan model yang menggabungkan Indeks Fear & Greed menghasilkan 

MAE sebesar 979,95, RMSE sebesar 1349,07, dan MAPE sebesar 1,18%. Temuan ini menunjukkan bahwa penyertaan sentimen 

pasar meningkatkan akurasi prediksi secara keseluruhan, yang tercermin dari penurunan MAE dan MAPE, meskipun terjadi 

peningkatan marginal pada RMSE. Kontribusi utama penelitian ini adalah memberikan bukti empiris mengenai pengaruh integrasi 

Crypto Fear & Greed Index sebagai indikator sentimen pasar terhadap peningkatan performa model LSTM dalam prediksi harga 

Bitcoin, serta menyediakan perbandingan langsung antara model berbasis data historis dan model yang memanfaatkan kombinasi 

data historis serta sentimen pasar. Studi ini menyimpulkan bahwa menggabungkan pembelajaran mendalam dengan indikator 

sentimen yang terukur menawarkan kerangka kerja yang lebih komprehensif dan efektif untuk prediksi harga Bitcoin. 
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Abstract−Bitcoin is a highly volatile digital asset whose price movements are influenced by historical market patterns and investor 

sentiment, making accurate prediction a significant challenge for conventional forecasting approaches. This study compares the 

predictive performance of the Long Short-Term Memory (LSTM) model in forecasting Bitcoin prices under two configurations: 

without and with the integration of the Crypto Fear & Greed Index as a market sentiment feature. The dataset consists of time series 

data including opening, highest, lowest, and closing prices obtained from the CoinGecko API, along with daily sentiment scores 

collected from the Alternative.me API. The data preprocessing stages include normalization using the Min-Max Scaler and 

sequence construction using the sliding window method, both of which are standard practices in deep learning-based time series 

forecasting. Model performance was evaluated using Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), and Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) as quantitative error metrics. The experimental results show that the LSTM model without the 

Fear & Greed Index produced an MAE of 1011.34, an RMSE of 1340.55, and a MAPE of 1.20%, while the model incorporating 

the Fear & Greed Index achieved an MAE of 979.95, an RMSE of 1349.07, and a MAPE of 1.18%. These findings indicate that 

the inclusion of market sentiment improves overall prediction accuracy, as reflected by the reduction in MAE and MAPE, despite 

a marginal increase in RMSE. The main contribution of this study is providing empirical evidence regarding the impact of 

integrating the Crypto Fear & Greed Index as a market sentiment indicator on improving the performance of LSTM models for 

Bitcoin price prediction, as well as offering a direct comparison between models based solely on historical price data and models 

that combine historical price data with market sentiment information. This study concludes that combining deep learning techniques 

with measurable sentiment indicators provides a more comprehensive and effective framework for Bitcoin price prediction. 
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1. PENDAHULUAN 

Bitcoin, yang pertama kali diperkenalkan oleh Nakamoto pada tahun 2008, menetapkan konsep sistem uang elektronik 

peer-to-peer terdesentralisasi yang memungkinkan transaksi tanpa bergantung pada otoritas pusat [1]. Sejak awal 

kemunculannya, cryptocurrency telah berkembang menjadi kelas aset yang diakui secara global dan berkembang 

pesat, menarik perhatian luas dari investor individu, institusi, dan pemerintah [1], [11], [24]. Adopsi di dunia nyata 

telah meluas secara signifikan di El Salvador, jumlah orang yang memiliki dompet Bitcoin telah melampaui jumlah 

orang yang memiliki akses ke rekening bank tradisional, menunjukkan potensi cryptocurrency sebagai alternatif 

keuangan inklusif, khususnya di wilayah yang kurang terlayani perbankan [2]. Pada saat yang sama, respons regulasi 

sangat bervariasi di berbagai yurisdiksi; Tiongkok telah memberlakukan larangan yang semakin ketat terhadap semua 

aktivitas terkait cryptocurrency [3], sementara Indonesia terus mengembangkan kerangka hukum dan regulasinya 

sendiri untuk mengatur aset kripto sebagai instrumen investasi digital yang sah [24], [27]. Ketegangan global antara 

adopsi dan regulasi ini menggarisbawahi posisi unik dan kompleks yang ditempati Bitcoin dalam ekosistem keuangan 

modern [4], [24], [27]. 

Volatilitas yang menjadi ciri perilaku harga Bitcoin telah menjadikannya salah satu subjek yang paling 

menantang namun menarik untuk penelitian prediksi keuangan [11], [18], [26]. Tidak seperti aset keuangan 
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konvensional, pasar mata uang kripto beroperasi terus menerus tanpa gangguan, sangat sensi[tif terhadap sentimen 

publik, dan tidak memiliki mekanisme stabilisasi yang ada di pasar yang diatur [9], [10], [30]. Karakteristik ini 

membuat metode peramalan statistik tradisional tidak cukup dengan sendirinya, mendorong para peneliti menuju 

pendekatan yang lebih canggih termasuk teknik pembelajaran mesin dan pembelajaran mendalam [7],  [8], [15]. Di 

antara ini, jaringan Long Short-Term Memory (LSTM) telah menunjukkan kemampuan yang kuat dalam memodelkan 

data sekuensial dan deret waktu, dan telah banyak diterapkan di berbagai domain prediksi mulai dari harga emas [5] 

dan arus lalu lintas [6] hingga kualitas udara [19] dan bahkan pola kekeringan [28] dengan hasil yang sangat 

menjanjikan dalam peramalan harga mata uang kripto [12], [22], [25]. 

Meskipun semakin banyak penelitian tentang prediksi harga Bitcoin menggunakan model berbasis LSTM, 

sebagian besar studi yang ada hanya mengandalkan data harga historis seperti harga pembukaan, harga penutupan, 

volume perdagangan, dan indikator teknis sebagai fitur input [12], [20], [22]. Meskipun pendekatan ini telah 

menunjukkan kinerja prediksi yang wajar, pendekatan ini sering gagal menangkap pengaruh sentimen pasar 

pendorong penting pergerakan harga cryptocurrency yang beroperasi secara independen dari pola harga teknis [9], 

[10], [30]. Beberapa studi telah mengeksplorasi integrasi data sentimen yang berasal dari media sosial dan sumber 

berita [10], [11], namun penggunaan indikator sentimen yang lebih terstruktur dan terukur masih kurang dieksplorasi. 

Crypto Fear & Greed Index, yang disediakan oleh Alternative.me [14], menawarkan skor sentimen harian komposit 

mulai dari 0 (ketakutan ekstrem) hingga 100 (keserakahan ekstrem), menggabungkan sinyal dari volatilitas, 

momentum pasar, media sosial, dominasi, dan tren menjadi satu nilai yang dapat diinterpretasikan [30], [31]. Temuan 

terbaru menunjukkan bahwa pengembalian Bitcoin dan indikator sentimen menunjukkan hubungan dua arah yang 

bermakna, di mana sentimen pasar tidak hanya mencerminkan tetapi juga mengantisipasi pergerakan harga [30], [31]. 

Meskipun demikian, perbandingan langsung dan sistematis antara model LSTM yang dilatih hanya dengan data harga 

versus model yang ditambah dengan Indeks Fear & Greed sebagai fitur tambahan belum diteliti secara menyeluruh 

[20], [25], [26]. Kesenjangan penelitian ini memotivasi penelitian ini, yang bertujuan untuk mengevaluasi apakah 

penyertaan Indeks Fear & Greed sebagai variabel input tambahan secara bermakna meningkatkan akurasi prediksi 

peramalan harga Bitcoin berbasis LSTM menggunakan data deret waktu [13], [14], [29]. 

Berdasarkan kesenjangan penelitian yang diidentifikasi di atas, studi ini bertujuan untuk membandingkan 

kinerja dua model berbasis LSTM dalam memprediksi harga Bitcoin menggunakan data deret waktu satu model dilatih 

secara eksklusif pada fitur harga historis, dan model lain yang menggabungkan Crypto Fear & Greed Index sebagai 

variabel input tambahan [20]. Data harga Bitcoin yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari API CoinGecko 

[13], sedangkan data Fear & Greed Index diperoleh dari API Alternative.me [14], yang keduanya menyediakan catatan 

historis yang andal dan mudah diakses untuk analisis deret waktu. Kinerja model akan dievaluasi menggunakan metrik 

kesalahan standar yang umum diterapkan dalam penelitian peramalan deret waktu, termasuk Mean Absolute Error 

(MAE), Mean Squared Error (MSE), dan Root Mean Squared Error (RMSE), yang telah banyak diadopsi dalam studi 

prediksi cryptocurrency dan keuangan sebelumnya [17], [19], [26]. Perbandingan ini dimaksudkan untuk menentukan 

apakah fitur berbasis sentimen memberikan peningkatan yang terukur pada akurasi prediksi di luar apa yang dapat 

diberikan oleh data harga historis saja [25], [26], [30]. Melalui kerangka perbandingan ini, penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan bukti empiris mengenai nilai tambah indikator sentimen pasar dalam peramalan keuangan berbasis 

pembelajaran mendalam [8], [21], [22], dan memberikan wawasan praktis bagi peneliti dan praktisi yang bekerja pada 

model prediksi harga mata uang kripto di Indonesia dan di luar Indonesia [24], [27]. 

Kontribusi utama penelitian ini mencakup tiga aspek yang saling melengkapi. Pertama, penelitian ini 

memberikan bukti empiris yang terukur mengenai pengaruh integrasi Crypto Fear & Greed Index sebagai indikator 

sentimen pasar terhadap peningkatan akurasi prediksi harga Bitcoin berbasis model LSTM [30], [31]. Kedua, 

penelitian ini menyediakan perbandingan langsung dan sistematis antara model LSTM yang hanya menggunakan data 

harga historis dengan model yang mengombinasikan data historis dan sentimen pasar, dengan arsitektur jaringan yang 

disamakan agar perbedaan kinerja dapat secara adil dikaitkan pada penambahan fitur sentimen [20], [25]. Ketiga, 

penelitian ini menggunakan tiga metrik evaluasi sekaligus, yaitu MAE, RMSE, dan MAPE, sehingga menghasilkan 

penilaian performa yang lebih menyeluruh dan dapat dibandingkan secara langsung dengan studi-studi sejenis di 

bidang prediksi harga cryptocurrency [17], [19], [26]. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi nyata bagi pengembangan model prediksi harga Bitcoin yang lebih akurat, adaptif, dan relevan secara 

praktis, khususnya dengan mempertimbangkan dinamika psikologis pasar sebagai faktor yang tidak dapat diabaikan 

[8], [21], [22]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penilitian 

Berdasarkan tujuan penelitian yang telah dijelaskan pada bagian pendahuluan, penelitian ini berkontribusi dalam 

mengevaluasi pengaruh integrasi Crypto Fear & Greed Index sebagai indikator sentimen pasar terhadap performa 

model LSTM dalam prediksi harga Bitcoin. Selain itu, penelitian ini menyajikan perbandingan langsung antara model 

yang hanya menggunakan data historis harga dan model yang mengombinasikan data historis dengan informasi 

sentimen pasar. Untuk mencapai tujuan tersebut, tahapan penelitian yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Metode Penilitian 

a. Pengumpulan Data: Tahapan Pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder. 

Data harga Bitcoin diambil dari CoinGecko API [13], sedangkan data sentimen pasar diperoleh dari Alternative.me 

API [14]. Data yang digunakan mencakup periode tahun 2024 hingga 2026 dengan interval waktu 4 jam dan terdiri 

dari atribut harga open, high, low, close (OHLC) serta nilai Indeks Fear & Greed [11]. 

b.  Data Preprocessing: Pada tahap preprocessing, data dibersihkan dari missing value dan duplikasi, serta disamakan 

untuk formatnya. Fitur yang digunakan meliputi harga open, high, low, close, dan ditambahkan Indeks Fear & 

Greed untuk model berbasis sentimen. Data harga dan sentimen digabung berdasarkan timestamp, lalu 

dinormalisasi dengan Min-Max Scaler agar siap digunakan dalam pelatihan model [15], [16]. 

c.  Normalisasi Data: Sub Tahap Normalisasi data dilakukan untuk mengubah rentang nilai data ke dalam skala 

tertentu agar proses pelatihan model menjadi lebih stabil dan optimal. Dalam penelitian ini, normalisasi dilakukan 

menggunakan metode Min-Max Scaler yang mengubah nilai data ke dalam rentang 0 hingga 1. Proses ini bertujuan 

untuk menghindari dominasi atribut dengan nilai besar terhadap atribut lainnya serta meningkatkan kinerja model 

deep learning dalam mempelajari pola data time series [16]. 

d. Pembentukan Sequence: Pada tahap pembentukan sequence, data time series diubah menjadi bentuk sekuens 

menggunakan metode sliding window. Teknik ini memanfaatkan data historis sebagai input untuk memprediksi 

nilai berikutnya. Setiap window berisi data berurutan agar model LSTM dapat mempelajari pola perubahan dan 

hubungan jangka panjang dalam data yang bersifat dinamis [12], [17]. 

e.  Pembagian Data: Pembagian data dilakukan menjadi 80% training dan 20% testing untuk evaluasi yang objektif. 

Data training digunakan melatih model Long Short-Term Memory (LSTM), sedangkan data testing untuk menguji 

kemampuan prediksi pada data baru. Pembagian ini penting untuk mencegah overfitting dan memastikan model 

mampu memprediksi data baru dengan baik [18].  

f.  Long Short-Term Memory: Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan pengembangan dari Recurrent Neural 

Network (RNN) yang dirancang untuk mengatasi masalah vanishing gradient pada data sekuensial dan time series. 

LSTM memiliki mekanisme cell state yang memungkinkan penyimpanan informasi jangka panjang sehingga 

mampu menangkap pola temporal yang kompleks [12], [21]. Arsitekturnya terdiri dari forget gate, input gate, dan 

output gate yang masing-masing berfungsi untuk menyaring informasi lama, menambahkan informasi baru, dan 

menghasilkan output berdasarkan memori yang tersimpan. Mekanisme ini membuat LSTM efektif dalam 

mempertahankan informasi penting dalam jangka waktu panjang dan banyak digunakan pada berbagai tugas 

prediksi time series seperti harga saham, cryptocurrency, kualitas udara, dan lalu lintas [6], [19], [22]. Dalam 

penelitian ini, LSTM digunakan untuk memprediksi harga Bitcoin berdasarkan data historis serta sentimen pasar 

dari Crypto Fear & Greed Index. 

g. Pembangunan Model LSTM: Sub Tahapan pembangunan model dalam penelitian ini menggunakan metode Long 

Short-Term Memory (LSTM), yaitu algoritma deep learning untuk memproses data sekuensial dan menangkap 
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dependensi jangka panjang pada data time series. Model terdiri dari input layer, LSTM layer untuk ekstraksi pola 

sekuensial, serta dense layer sebagai output prediksi, dengan tambahan dropout layer untuk mengurangi 

overfitting. Proses pelatihan menggunakan optimizer Adam Optimizer dan fungsi loss Mean Squared Error (MSE) 

guna mengukur kesalahan prediksi. LSTM efektif dalam menangkap pola non-linear dan hubungan jangka panjang 

[28], sehingga banyak digunakan pada prediksi data time series seperti kualitas udara. Arsitektur model pada kedua 

skenario disamakan untuk memastikan perbandingan kinerja yang adil [6], [19]. 

h. Pelatihan Model: Tahapan pelatihan model dilakukan menggunakan data training yang telah dipreprocessing dan 

dibentuk menjadi sequence. Model Long Short-Term Memory (LSTM) dilatih secara bertahap melalui epoch untuk 

mempelajari pola data dengan menyesuaikan bobot. Proses ini menggunakan Adam Optimizer dan fungsi loss 

Mean Squared Error (MSE) untuk meminimalkan error antara nilai aktual dan prediksi hingga mencapai kondisi 

optimal. Pelatihan dilakukan pada dua skenario, yaitu tanpa dan dengan penambahan Indeks Fear & Greed, guna 

membandingkan kinerja model [20]. 

i. Prediksi: Tahap prediksi dilakukan setelah model Long Short-Term Memory (LSTM) selesai dilatih, dengan 

menggunakan data testing yang belum pernah dilihat sebelumnya. Model menerima input berupa data sekuens dan 

menghasilkan estimasi harga periode berikutnya. Hasil prediksi kemudian dibandingkan dengan nilai aktual untuk 

mengukur akurasi model. Proses ini dilakukan pada kedua model untuk membandingkan kinerja prediksinya [21]. 

j. Evaluasi Model :  Evaluasi model menggunakan tiga metrik, yaitu Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square 

Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [22]. MAE mengukur rata-rata selisih absolut, 

RMSE lebih sensitif terhadap error besar, dan MAPE menyajikan error dalam bentuk persentase. Semakin kecil 

nilai ketiganya, semakin baik performa model [23].  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Deskripsi Data dan Preprocessing 

Hasil dari penelitian ini, data diperoleh dari CoinGecko API untuk harga Bitcoin dan Alternative.me API untuk Indeks 

Fear & Greed. Dataset yang digunakan mencakup informasi harga pasar dan sentimen, dengan variabel berupa harga 

open, high, low, close, serta Indeks Fear & Greed sebagai representasi sentimen pasar. 

 

Gambar 2. Grafik Data Aktual 

Pada Gambar 2 terlihat terlihat bahwa harga Bitcoin memiliki pola fluktuatif dengan tren yang dinamis, 

menunjukkan adanya kenaikan dan penurunan yang signifikan dalam periode tertentu. Data awal yang digunakan 

dalam penelitian ini menampilkan sebagian data sebelum dilakukan proses pengolahan. Data tersebut kemudian 

diurutkan berdasarkan waktu (timestamp) untuk memastikan urutan kronologis sesuai dengan karakteristik data time 

series. Berikut data yang dapat dilihat pada Gambar  3. 

Table 1. Dataset Penelitian 

 

timestamp open close high low 

fear & 

greed 

index 

fear & greed 

classification 

4934 2024-01-01 00:00:00 42324.8 42384.1 42842.9 42271.5 65.0 Greed 

4933 2024-01-01 04:00:00 42384.1 42531.7 42533.0 42211.2 65.0 Greed 

4932 2024-01-01 08:00:00 42531.7 42735.1 42809.6 42492.7 65.0 Greed 

4931 2024-01-01 12:00:00 42735.1 42825.1 42890.0 46205.4 65.0 Greed 

4930 2024-01-01 16:00:00 42825.1 43570.1 43604.0 42707.1 65.0 Greed 

Selanjutnya dilakukan proses data preprocessing, yang meliputi pembersihan data (data cleaning) dan 

penanganan nilai yang hilang (missing value). Data yang memiliki nilai kosong dihapus menggunakan metode 

dropna() sehingga hanya data yang lengkap yang digunakan dalam proses pelatihan model. Hasil data setelah proses 

preprocessing dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 2. Data Preprocessing 

 open high low close fear & greed index 

4934 42324.8 42842.9 42271.5 42384.1 65.0 

4933 42384.1 42533.0 42211.2 42531.7 65.0 

4932 42531.7 42809.6 42492.7 42735.1 65.0 

4931 42735.1 42890.0 42605.4 42825.1 65.0 

4930 42825.1 43604.0 42707.1 43570.1 65.0 

Setelah proses preprocessing, dilakukan normalisasi data menggunakan metode Min-Max Scaler. Normalisasi 

bertujuan untuk mengubah rentang nilai seluruh fitur ke dalam skala 0 hingga 1, sehingga perbedaan skala antar 

variabel tidak mempengaruhi kinerja model. Hasil dari proses normalisasi data ditampilkan pada Tabel 2. 

Tabel 3. Normalisasi Data 

 open high low close fear & greed index 

0 0.040204 0.038833 0.043321 0.040946 0.674157 

1 0.040889 0.035254 0.042623 0.042651 0.674157 

2 0.042592 0.038448 0.045884 0.045002 0.674157 

3 0.044939 0.039376 0.047189 0.046042 0.674157 

4 0.045978 0.047621 0.048367 0.054651 0.674157 

Tahap berikutnya adalah pembentukan data menjadi bentuk sekuens menggunakan metode sliding window. 

Pada penelitian ini digunakan ukuran window sebesar 10, yang berarti model menggunakan 10 data historis 

sebelumnya sebagai input untuk memprediksi nilai pada periode berikutnya. Target yang diprediksi adalah harga 

close, karena harga penutupan merepresentasikan nilai akhir transaksi dalam satu periode dan umum digunakan dalam 

analisis pergerakan harga. Berikut dapat dilihat padat Table 3. 

Tabel 4. Tabel Sequence 

 open high low close fear & greed index 

0 0.040204 0.038833 0.043321 0.040946 0.674157 

1 0.040889 0.035254 0.042623 0.042651 0.674157 

2 0.042592 0.038448 0.045884 0.045002 0.674157 

3 0.044939 0.039376 0.047189 0.046042 0.674157 

4 0.045978 0.047621 0.048367 0.054651 0.674157 

5 0.054575 0.055484 0.056646 0.062341 0.674157 

6 0.062254 0.070426 0.065760 0.076192 0.741573 

7 0.076086 0.072896 0.076780 0.076953 0.741573 

8 0.076846 0.074671 0.077733 0.076906 0.741573 

9 0.076799 0.073722 0.073400 0.073837 0.741573 

Target (Close berikutnya): 0.07219928328832215 

3.2 Pembagian Data 

Dataset yang telah melalui proses pembentukan sekuens kemudian dibagi menjadi dua bagian yaitu data pelatihan dan 

data pengujian. Pembagian ini bertujuan untuk melatih model menggunakan sebagian data dan menguji kemampuan 

model untuk membuat prediksi pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Data pelatihan digunakan oleh 

model untuk mempelajari hubungan antara pola historis harga Bitcoin dan/atau sentimen pasar dengan nilai harga 

penutupan pada periode berikutnya, sehingga bobot-bobot pada jaringan LSTM dapat disesuaikan secara bertahap 

selama proses pelatihan. Sementara itu, data pengujian yang tidak dilibatkan sama sekali dalam proses pelatihan 

berfungsi sebagai data baru yang independen, sehingga hasil evaluasi pada data ini dapat mencerminkan kemampuan 

generalisasi model secara objektif. Pemisahan yang tegas antara kedua subset ini juga membantu mencegah terjadinya 

kebocoran data yang dapat menyebabkan estimasi performa model menjadi terlalu optimis dan tidak 

merepresentasikan kondisi penggunaan model pada data dunia nyata. 

 

Gambar 3. Pembagian Data 
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Dalam penelitian ini, rasio pembagian 80% untuk data pelatihan dan 20% untuk data pengujian digunakan. 

Dengan total dataset sekitar 5.000 titik data, sekitar 4.000 sampel dialokasikan untuk pelatihan sementara 1.000 

sampel sisanya dicadangkan untuk pengujian. Proporsi ini banyak diadopsi dalam penelitian peramalan deret waktu, 

karena memberikan model volume pola historis yang cukup besar untuk dipelajari sambil mempertahankan cukup 

data yang belum pernah dilihat sebelumnya untuk evaluasi yang bermakna secara statistik. Pembagian dilakukan 

secara kronologis untuk mempertahankan struktur ketergantungan temporal yang melekat pada data sekuensial, 

sehingga mencegah kebocoran data dan memastikan integritas proses evaluasi model. Hal ini dapat dilihat pada 

Gambar 3. 

3.3 Model LSTM Tanpa Fear & Greed  

Pada bagian ini model LSTM diimplementasikan hanya menggunakan data harga historis sebagai fitur input, 

khususnya variabel open, high, low, dan close (OHLC), tanpa memasukkan Crypto Fear & Greed Index sebagai input 

tambahan. Konfigurasi ini berfungsi sebagai model dasar dalam studi ini, memberikan titik referensi untuk 

mengevaluasi kontribusi data sentimen dalam skenario selanjutnya. 

Model dibangun dengan dua lapisan LSTM bertumpuk, masing-masing berisi 50 unit, yang memungkinkan 

jaringan untuk menangkap fluktuasi jangka pendek dan ketergantungan temporal jangka panjang yang ada dalam 

rangkaian harga Bitcoin. Untuk mengurangi risiko overfitting selama pelatihan, lapisan dropout dengan tingkat 0,2 

diterapkan setelah setiap lapisan LSTM. Model dilatih selama 50 epoch dengan ukuran batch 32, menggunakan 

optimizer Adam karena sifat laju pembelajaran adaptifnya, yang membuatnya cocok untuk data deret waktu non-

stasioner. Mean Squared Error (MSE) digunakan sebagai fungsi kerugian untuk menghukum penyimpangan prediksi 

selama proses optimasi. Ukuran jendela geser 10 digunakan selama konstruksi urutan, yang berarti model menerima 

10 langkah waktu historis berturut-turut sebagai input untuk menghasilkan setiap prediksi. 

 

Gambar 4. Actual dan Prediksi LSTM Tanpa FGI 

Gambar 4 menyajikan perbandingan antara harga penutupan Bitcoin aktual dan prediksi yang dihasilkan oleh 

model dasar ini di sekitar 1.000 langkah waktu pengujian. Garis prediksi mengikuti lintasan keseluruhan harga aktual 

dengan tingkat konsistensi yang tinggi sepanjang periode pengujian. Model ini berhasil menangkap tren penurunan 

umum yang diamati dari sekitar langkah waktu 100 hingga langkah waktu 650, serta stabilisasi harga selanjutnya di 

bagian akhir set pengujian. Kedua garis tetap sejajar di sebagian besar jendela evaluasi, menunjukkan bahwa arsitektur 

LSTM efektif dalam mempelajari pola temporal dominan yang ada dalam data harga Bitcoin. Namun, pada titik-titik 

tertentu pergerakan harga yang tiba-tiba dan tajam, terutama sekitar langkah waktu 150 dan 650 di mana penurunan 

tajam terlihat, nilai prediksi menunjukkan sedikit keterlambatan di belakang nilai aktual. Perilaku ini diharapkan 

dalam model LSTM standar, karena cenderung menghaluskan prediksi dan mungkin tidak bereaksi secara instan 

terhadap guncangan pasar mendadak yang tidak memiliki preseden sebelumnya dalam data pelatihan. 

 

Gambar 5. Training & Validation Loss LSTM Tanpa FGI 
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Gambar 5 mengilustrasikan loss curve pelatihan dan validasi selama 50 epoch pelatihan. Kerugian pelatihan 

dimulai pada nilai yang relatif tinggi sekitar 0,0147 dan menurun dengan cepat dalam lima epoch pertama, setelah itu 

terus menurun secara bertahap dan stabil menjelang akhir pelatihan. Kerugian validasi, yang diwakili oleh garis 

oranye, dimulai pada nilai yang jauh lebih rendah dan tetap rendah dan stabil secara konsisten sepanjang seluruh 

proses pelatihan, hanya sedikit berfluktuasi di sekitar level 0,0005. Kesenjangan minimal dan stabil antara kerugian 

pelatihan dan kerugian validasi sepanjang pelatihan merupakan indikator kuat bahwa model telah konvergen dengan 

benar dan tidak mengalami overfitting yang signifikan. Ini menegaskan bahwa model tersebut mampu melakukan 

generalisasi dengan baik terhadap data di luar set pelatihan, yang merupakan properti yang diinginkan dalam model 

peramalan apa pun yang ditujukan untuk aplikasi dunia nyata. 

Tabel 5. Evaluasi Model 
 

Metric Value 

0 MAE 1011.343533 

1 RMSE 1340.547483 

2 MAPE 1.197234 

Untuk menilai kinerja prediksi model secara kuantitatif, tiga metrik evaluasi standar dihitung: Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasilnya dirangkum 

dalam Tabel 5. Model LSTM tanpa Fear & Greed Index mencapai MAE sebesar 1011,34, RMSE sebesar 1340,55, 

dan MAPE sebesar 1,20%. Nilai MAE menunjukkan bahwa, rata-rata, prediksi model menyimpang dari harga Bitcoin 

aktual sekitar $1.011, yang, mengingat rentang harga yang diamati dalam dataset yang berkisar dari sekitar $65.000 

hingga $115.000, mewakili kesalahan absolut yang relatif kecil. Nilai RMSE sebesar 1340,55 sedikit lebih tinggi 

daripada MAE, menunjukkan bahwa meskipun sebagian besar prediksi mendekati nilai aktual, terdapat kesalahan 

individual yang lebih besar yang diperkuat oleh penalti kuadrat dalam perhitungan RMSE. Yang paling penting, 

MAPE sebesar 1,20% mencerminkan kesalahan prediksi relatif yang sangat rendah, menunjukkan bahwa prediksi 

model berada dalam kisaran sekitar 1,2% dari harga sebenarnya secara rata-rata. Tingkat akurasi ini dianggap kuat 

dalam konteks peramalan harga mata uang kripto, di mana volatilitas tinggi dan ketidakpastian pasar membuat 

estimasi yang tepat menjadi sangat menantang. Hasil ini menegaskan bahwa model LSTM, bahkan ketika dilatih 

secara eksklusif pada data harga historis tanpa fitur sentimen eksternal apa pun, mampu menghasilkan prediksi harga 

Bitcoin yang andal dan akurat. 

3.4 Model LSTM Menggunakan Fear & Greed  

Pada bagian ini, model Long Short-Term Memory dikembangkan dengan menambahkan Crypto Fear & Greed Index 

sebagai fitur input tambahan bersama data historis harga Bitcoin yang terdiri dari open, high, low, dan close (OHLC). 

Penambahan indikator sentimen ini bertujuan untuk mengetahui apakah informasi psikologis pasar dapat membantu 

meningkatkan performa prediksi harga Bitcoin dibandingkan model yang hanya menggunakan data historis harga. 

Pada implementasinya, arsitektur model tetap menggunakan dua lapisan LSTM bertumpuk dengan masing-masing 50 

unit neuron, dropout sebesar 0,2, optimizer Adam, serta fungsi loss Mean Squared Error (MSE). Penggunaan 

konfigurasi yang sama dilakukan agar perbandingan antara model tanpa dan dengan Fear & Greed tetap objektif, 

sehingga perubahan performa yang terjadi benar-benar berasal dari penambahan fitur sentimen pasar. 

 

Gambar 6. Actual dan Prediksi LSTM Menggunakan FGI 

Pada Gambar 6, terlihat bahwa garis prediksi mampu mengikuti pola harga aktual Bitcoin dengan sangat baik 

sepanjang periode pengujian. Garis prediksi yang ditunjukkan dengan warna merah tampak sangat dekat dan sejajar 

dengan garis harga aktual berwarna biru pada hampir seluruh timestep. Model berhasil menangkap tren penurunan 

harga dari kisaran 110.000 menuju 70.000, fase konsolidasi pasar, serta fluktuasi harga kecil yang terjadi selama 

periode evaluasi. Dibandingkan model tanpa Fear & Greed, hasil prediksi terlihat lebih rapat terhadap nilai aktual, 

khususnya pada area dengan volatilitas menengah. Hal ini menunjukkan bahwa informasi sentimen pasar memberikan 
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tambahan konteks kepada model dalam memahami kondisi pasar cryptocurrency. Karena Fear & Greed Index 

merepresentasikan tingkat ketakutan dan optimisme investor, model memperoleh informasi non-teknikal yang 

membantu meningkatkan kualitas pembelajaran pola temporal harga Bitcoin. 

Meskipun performa model secara keseluruhan sangat baik, masih terdapat sedikit keterlambatan prediksi pada 

beberapa titik perubahan harga yang sangat tajam, terutama ketika terjadi penurunan drastis sekitar timestep 650. 

Kondisi ini merupakan karakteristik umum pada model LSTM karena model cenderung menghasilkan prediksi yang 

lebih halus atau smoothing, sehingga tidak selalu mampu merespons shock market secara instan. Namun demikian, 

dibandingkan model sebelumnya tanpa Fear & Greed, deviasi prediksi terlihat lebih kecil dan kestabilan prediksi 

model menjadi lebih baik. 

 

Gambar 7. Training & Validation Loss LSTM Menggunakan FGI 

Pada Gambar 7 ditampilkan grafik training loss dan validation loss selama 50 epoch pelatihan. Training loss 

mengalami penurunan signifikan pada awal epoch, kemudian terus menurun secara bertahap hingga stabil mendekati 

akhir pelatihan. Validation loss juga berada pada nilai yang sangat rendah dan relatif stabil sepanjang proses training 

tanpa menunjukkan peningkatan yang signifikan. Kondisi ini menunjukkan bahwa model berhasil mencapai 

konvergensi dengan baik serta tidak mengalami overfitting yang berarti. Kesenjangan yang kecil antara training loss 

dan validation loss mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data baru di 

luar data pelatihan. 

Tabel 6. Evaluasi Model 
 

Metric Value 

0 MAE 979.949485 

1 RMSE 1349.071116 

2 MAPE 1.184429 

Untuk mengevaluasi performa model secara kuantitatif digunakan tiga metrik evaluasi, yaitu Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model memperoleh nilai MAE sebesar 979,95, RMSE sebesar 1349,07, dan MAPE sebesar 

1,18%. Nilai MAE menunjukkan bahwa rata-rata selisih antara hasil prediksi dan harga aktual Bitcoin berada di sekitar 

979 dolar. Jika dibandingkan dengan model tanpa Fear & Greed yang memiliki MAE sebesar 1011,34, maka terjadi 

penurunan error yang menunjukkan peningkatan akurasi rata-rata prediksi. Nilai RMSE sebesar 1349,07 sedikit lebih 

tinggi dibanding model sebelumnya, yang mengindikasikan masih terdapat beberapa error besar pada kondisi market 

yang sangat volatil. Karena RMSE memberikan penalti lebih besar terhadap kesalahan ekstrem, kenaikan kecil pada 

nilai RMSE menunjukkan bahwa beberapa pergerakan harga mendadak masih sulit diprediksi secara sempurna oleh 

model. Namun demikian, peningkatan RMSE tersebut relatif kecil sehingga tidak terlalu memengaruhi performa 

keseluruhan model. 

Nilai MAPE sebesar 1,18% menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi model hanya sekitar 1,18% dari 

harga aktual Bitcoin. Nilai ini lebih rendah dibanding model tanpa Fear & Greed yang memiliki MAPE sebesar 1,20%, 

sehingga dapat disimpulkan bahwa penambahan indikator sentimen pasar berhasil meningkatkan akurasi relatif model. 

Dalam konteks forecasting cryptocurrency yang memiliki tingkat volatilitas tinggi, tingkat error sekitar 1% tergolong 

sangat baik dan menunjukkan bahwa model memiliki performa prediksi yang kuat. 

3.5 Pembahasan  

Untuk mengevaluasi efektivitas model yang diusulkan, hasil penelitian ini dibandingkan dengan penelitian yang 

dilakukan oleh Riziq dan Dzikrillah [32], yang menerapkan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dan Support 

Vector Regression (SVR) untuk prediksi harga Bitcoin. Pada penelitian tersebut, model LSTM menghasilkan nilai 
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Mean Absolute Error (MAE) terbaik sebesar 1.439,64 dan terbukti memiliki performa yang lebih baik dibandingkan 

metode SVR dalam menangani data time series yang bersifat fluktuatif dan dinamis [32]. 

Sebagai perbandingan, model LSTM tanpa integrasi Crypto Fear & Greed Index pada penelitian ini 

menghasilkan nilai MAE sebesar 1.011,34, sedangkan model LSTM yang mengintegrasikan Crypto Fear & Greed 

Index memperoleh nilai MAE sebesar 979,95. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kedua model yang dikembangkan 

pada penelitian ini mampu menghasilkan tingkat kesalahan prediksi yang lebih rendah dibandingkan model LSTM. 

Selain itu, model dengan integrasi Crypto Fear & Greed Index juga menghasilkan nilai Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) sebesar 1,18% dan Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 1.349,07, sehingga evaluasi performa 

model menjadi lebih komprehensif dibandingkan penelitian referensi yang hanya melaporkan MAE dan MSE [32]. 

Perbedaan utama dalam penelitian ini terletak pada penggunaan Crypto Fear & Greed Index sebagai fitur 

tambahan yang merepresentasikan kondisi psikologis pasar cryptocurrency. Integrasi indikator sentimen tersebut 

memberikan informasi non-teknikal yang tidak tercermin pada data historis harga, sehingga model mampu 

mempelajari pola pergerakan harga Bitcoin secara lebih komprehensif. Penurunan nilai MAE dari 1.011,34 menjadi 

979,95 setelah penambahan Crypto Fear & Greed Index mengindikasikan bahwa informasi sentimen pasar 

berkontribusi terhadap peningkatan akurasi prediksi model LSTM. Temuan ini menunjukkan bahwa kombinasi data 

historis harga dan indikator sentimen pasar dapat menjadi pendekatan yang lebih efektif untuk prediksi harga Bitcoin 

dibandingkan penggunaan data historis saja [32]. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil implementasi dan pengujian model yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model Long 

Short-Term Memory (LSTM) mampu memprediksi pergerakan harga Bitcoin dengan cukup baik menggunakan data 

time series. Hal ini ditunjukkan melalui hasil visualisasi grafik actual vs predicted yang memperlihatkan bahwa model 

mampu mengikuti pola pergerakan harga, serta nilai loss yang menurun dan stabil selama proses pelatihan. Model 

LSTM tanpa penggunaan Indeks Fear & Greed menghasilkan nilai MAE sebesar 1011.34, RMSE sebesar 1340.55, 

dan MAPE sebesar 1.20%. Sementara itu, model LSTM dengan penambahan Indeks Fear & Greed menghasilkan nilai 

MAE sebesar 979.95, RMSE sebesar 1349.07, dan MAPE sebesar 1.18%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

penambahan variabel sentimen pasar mampu menurunkan nilai MAE dan MAPE, yang mengindikasikan peningkatan 

akurasi prediksi secara umum. Meskipun nilai RMSE mengalami sedikit peningkatan, hal ini menunjukkan adanya 

beberapa error besar pada prediksi, namun tidak secara signifikan mempengaruhi performa keseluruhan model. 

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa integrasi Indeks Fear & Greed memberikan kontribusi positif dalam 

meningkatkan kinerja model LSTM dalam memprediksi harga Bitcoin. Hal ini mengindikasikan bahwa faktor 

sentimen pasar memiliki peran penting dalam mempengaruhi pergerakan harga, serta membantu model dalam 

memahami pola yang lebih kompleks. Oleh karena itu, penggunaan kombinasi data historis harga dan sentimen pasar 

dapat menjadi pendekatan yang lebih efektif dalam prediksi harga Bitcoin dibandingkan penggunaan model LSTM 

standar tanpa mempertimbangkan faktor sentimen pasar. Kontribusi utama penelitian ini mencakup tiga hal. Pertama, 

tersedianya bukti empiris yang terukur mengenai manfaat nyata integrasi Crypto Fear & Greed Index dalam 

meningkatkan akurasi prediksi model LSTM untuk harga Bitcoin. Kedua, tersedianya kerangka perbandingan 

langsung antara model berbasis data historis dan model yang mengombinasikan data historis dengan sentimen pasar 

menggunakan arsitektur yang identik, sehingga perbedaan kinerja dapat secara objektif dikaitkan pada penambahan 

fitur sentimen. Ketiga, penggunaan tiga metrik evaluasi sekaligus, yaitu MAE, RMSE, dan MAPE, yang menghasilkan 

penilaian performa lebih komprehensif dan dapat menjadi acuan bagi penelitian prediksi harga cryptocurrency 

selanjutnya [8], [21], [22]. Penelitian mendatang disarankan untuk mengeksplorasi arsitektur deep learning lainnya 

seperti GRU atau Transformer, serta mempertimbangkan penambahan indikator sentimen alternatif atau fitur 

makroekonomi guna lebih meningkatkan kemampuan prediksi model [7], [23], [25]. 
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