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 Klasifikasi sentimen teks menghadapi kompleksitas semantik dan ambiguitas 
konteks. BERT menawarkan representasi kontekstual dua arah, tetapi strategi 
adaptasi antara feature extraction dan end-to-end fine-tuning memerlukan 
pembuktian empiris dari sisi akurasi dan efisiensi komputasi. Penelitian ini 
menganalisis Model A (feature extraction) dan Model B (end-to-end fine-
tuning) berbasis bert-base-uncased pada Stanford Sentiment Treebank (SST-
2) dengan 872 sampel held-out test set. Eksperimen dijalankan pada enam 
random seed dan dievaluasi menggunakan akurasi, precision, recall, F1-score, 
uji McNemar, Wilcoxon Signed-Rank, Bootstrap 95% Confidence Interval, 
Cohen's d, konsumsi VRAM, latensi inferensi, dan ketahanan linguistik. 
Model B mencapai akurasi 92,78% ± 0,71% dan F1-score 92,94% ± 0,79%, 
sedangkan Model A mencapai 86,05% ± 0,69% dan 86,66% ± 0,43%. 
Perbedaan signifikan pada Wilcoxon (p=0,03125) dan McNemar (χ²=38,1635; 
p=6,51×10⁻¹⁰), dengan Cohen's d=10,11. Latensi GPU hampir identik, 
sedangkan Model A lebih hemat VRAM hingga 68,7% pada clean state. 
Model B juga lebih kuat pada ulasan panjang dan negasi biner. Hasil ini 
menunjukkan fine-tuning lebih efektif untuk akurasi dan pemahaman konteks, 
sementara feature extraction lebih sesuai pada lingkungan dengan 
keterbatasan memori GPU. 
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Text sentiment classification faces semantic complexity and contextual 
ambiguity. BERT provides powerful bidirectional contextual representations, 
but selecting between feature extraction and end-to-end fine-tuning requires 
empirical evidence regarding predictive accuracy and computational 
efficiency. This study compares Model A (feature extraction) and Model B 
(end-to-end fine-tuning) using bert-base-uncased on the Stanford Sentiment 
Treebank (SST-2) with 872 held-out test samples. Experiments were conducted 
across six random seeds and evaluated using accuracy, precision, recall, F1-
score, McNemar's test, Wilcoxon Signed-Rank test, Bootstrap 95% 
Confidence Interval, Cohen's d, GPU VRAM consumption, inference latency, 
and linguistic robustness. Model B achieved 92.78% ± 0.71% accuracy and 
92.94% ± 0.79% F1-score, while Model A achieved 86.05% ± 0.69% and 
86.66% ± 0.43%, respectively. The difference was significant under Wilcoxon 
(p=0.03125) and McNemar (χ²=38.1635; p=6.51×10⁻¹⁰), with Cohen's 
d=10.11. GPU inference latency was nearly identical, whereas Model A 
reduced VRAM allocation by up to 68.7% under a clean state. Model B also 
showed higher robustness on long reviews and binary negation. These results 
establish fine-tuning as more effective for predictive accuracy and contextual 
understanding, while feature extraction remains suitable for memory-
constrained deployment. 
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1.  PENDAHULUAN 
 Klasifikasi teks merupakan salah satu tugas fundamental dalam Natural Language Processing 
(NLP) yang bertujuan mengelompokkan unit teks ke dalam kategori tertentu berdasarkan makna 
semantiknya [1]. Pendekatan klasik berbasis fitur seperti TF-IDF dan algoritma pembelajaran mesin 
konvensional memiliki keterbatasan dalam menangkap urutan kata dan hubungan konteks yang 
kompleks. Terobosan besar terjadi ketika arsitektur Transformer diperkenalkan dengan mekanisme self-
attention [2], kemudian dikembangkan menjadi Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers (BERT) yang memanfaatkan representasi kontekstual dua arah dan paradigma transfer 
learning [3]. BERT menunjukkan kemampuan yang kuat pada berbagai benchmark NLP, termasuk 
GLUE [4]. 
 Dalam penerapannya, model pra-terlatih BERT dapat diadaptasikan melalui dua strategi utama, 
yaitu frozen feature extraction dengan mempertahankan bobot backbone dan hanya melatih classifier, 
serta end-to-end fine-tuning dengan memperbarui seluruh bobot model. Penelitian terdahulu 
menunjukkan efektivitas BERT dan fine-tuning untuk klasifikasi teks [5], [6], sedangkan studi mengenai 
dinamika fine-tuning menunjukkan bahwa proses pembaruan bobot mengubah representasi internal 
model [9]. Namun, sebagian besar studi tersebut tidak membandingkan feature extraction dan fine-
tuning secara terkontrol dengan konfigurasi dataset dan parameter yang simetris. 
 Kesenjangan lain terletak pada validasi statistik dan evaluasi sumber daya komputasi. 
Peningkatan metrik prediktif tanpa pengujian signifikansi berpotensi mencerminkan variasi acak [7], 
sedangkan masalah komparabilitas dan reliabilitas masih menjadi perhatian dalam eksperimen 
klasifikasi teks [8]. Evaluasi yang hanya berfokus pada akurasi juga belum cukup untuk menjelaskan 
trade-off antara peningkatan performa dan biaya komputasi. Karena itu, penelitian ini membandingkan 
Model A (BERT sebagai feature extraction) dan Model B (BERT dengan end-to-end fine-tuning) secara 
terkontrol pada dataset SST-2, dengan evaluasi metrik prediktif, signifikansi statistik, konsumsi VRAM, 
latensi inferensi, ketahanan terhadap fenomena linguistik, dan implementasi aplikasi web komparator 
real-time. 
 Tujuan penelitian adalah mengukur perbedaan performa klasifikasi kedua strategi berdasarkan 
akurasi, precision, recall, dan F1-score; menganalisis signifikansi perbedaan dengan uji McNemar, 
Wilcoxon Signed-Rank, Bootstrap Confidence Interval, dan Cohen's d; mengevaluasi trade-off 
performa dan biaya komputasi; serta mengimplementasikan aplikasi web berbasis FastAPI dan React 
untuk membandingkan inferensi sentimen dan menampilkan statistik benchmark. 
 
2.  METODE 
2.1.  Desain Penelitian dan Dataset 
 Penelitian menggunakan desain eksperimen komparatif terkontrol terhadap dua konfigurasi 
model BERT pada tugas klasifikasi sentimen biner. Dataset yang digunakan adalah Stanford Sentiment 
Treebank 2 (SST-2), bagian dari benchmark GLUE. Data latih resmi SST-2 sebanyak 67.349 sampel 
dipartisi ulang menjadi train set internal sebanyak 60.614 sampel dan validation set internal sebanyak 
6.735 sampel. Data validasi resmi GLUE sebanyak 872 sampel digunakan murni sebagai held-out test 
set agar evaluasi akhir terisolasi dari proses pelatihan dan pemilihan model [4], [11]. 
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Tabel 1. Distribusi Data pada Dataset SST-2 
Subset Data Jumlah Sampel Fungsi 

Train internal 60.614 Pelatihan dan pembaruan bobot 

Validation internal 6.735 Validasi iterasi dan early stopping 

Held-out test set 872 Evaluasi akhir dan uji statistik 

Total digunakan 68.221 Total sampel berlabel aktif 

 
 Untuk mengendalikan variasi stokastik, eksperimen dijalankan pada enam random seed, yaitu 42, 
123, 777, 999, 1234, dan 2024. Pra-pemrosesan menggunakan BertTokenizerFast dengan panjang 
urutan maksimum 128 token. Kedua model menggunakan arsitektur bert-base-uncased, batch size 32, 
CrossEntropyLoss, optimizer AdamW, weight decay 0,01, warmup ratio 0,1, dan early stopping 
berdasarkan Validation F1 dengan patience tiga epoch. Implementasi model menggunakan pustaka 
Transformers [20]. 
 
2.2.  Konfigurasi Model 
 Model A menggunakan BERT sebagai feature extraction. Seluruh parameter backbone BERT 
dibekukan dan representasi token [CLS] berdimensi 768 diteruskan ke classification head linear 768→2. 
Jumlah parameter yang dilatih sekitar 1.538 parameter. Learning rate ditetapkan 1×10⁻³ dan maksimum 
pelatihan 10 epoch. Model B menggunakan BertForSequenceClassification dengan end-to-end fine-
tuning sehingga seluruh parameter model dapat diperbarui. Learning rate Model B adalah 2×10⁻⁵ dengan 
maksimum lima epoch. Konfigurasi tersebut menjaga arsitektur dasar, tokenizer, ukuran batch, dan 
fungsi loss tetap sama sehingga perbedaan hasil terutama merefleksikan strategi adaptasi model. 
 
2.3.  Teknik Evaluasi dan Analisis Statistik 
 Performa prediktif dievaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score. F1-score 
dipakai sebagai ukuran yang menyeimbangkan precision dan recall [12]. Stabilitas hasil diamati pada 
enam seed, sejalan dengan kebutuhan memperhitungkan varians pada benchmark machine learning [13]. 
Signifikansi perbedaan prediksi berpasangan pada held-out test set dianalisis menggunakan uji 
McNemar [14]. Distribusi F1-score antar-seed dibandingkan menggunakan Wilcoxon Signed-Rank 
[15], sedangkan ketidakpastian selisih performa dianalisis dengan Percentile Bootstrap 10.000 
resamples [16]. Besarnya pengaruh perbedaan dihitung menggunakan Cohen's d [17]. 
 Efisiensi komputasi dievaluasi melalui latensi inferensi dan konsumsi memori GPU. Pengukuran 
VRAM menggunakan peak allocated memory dan peak reserved memory, sedangkan evaluasi 
robustness linguistik dibagi menjadi lima kategori: tanpa negasi, negasi biner, ironi/sarkasme dan negasi 
majemuk, review panjang lebih dari 40 token, serta ambiguitas tinggi. Kategori ambiguitas 
menggunakan dukungan leksikon AFINN [21]. Evaluasi perilaku berbasis kategori digunakan untuk 
melihat kegagalan model di luar metrik agregat, sejalan dengan pendekatan behavioral testing NLP [18]. 
 
2.4.  Implementasi Aplikasi Web 
 Hasil eksperimen diintegrasikan ke dalam BERT Sentiment Lab, aplikasi web komparator real-
time dengan backend FastAPI dan frontend React 18/Vite yang mendukung Progressive Web App. 
Sistem menyediakan komparator inferensi dua model, dashboard benchmark statistik, riwayat prediksi, 
autentikasi berbasis peran, dan mekanisme dual-backend hybrid yang memungkinkan failover GPU ke 
CPU. Pengujian sistem meliputi unit testing backend, integration testing, failover testing, serta evaluasi 
kebolehgunaan menggunakan System Usability Scale (SUS) [19]. 
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3.  HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1.  Performa Prediktif Model 
 Pada validation set internal sebanyak 6.735 sampel, Model A memperoleh rerata Validation 
Accuracy 86,87% ± 0,12% dan Validation F1-Score 88,15% ± 0,05%, sedangkan Model B memperoleh 
95,44% ± 0,05% dan 95,83% ± 0,05%. Evaluasi akhir kemudian dilakukan pada held-out test set 
sebanyak 872 sampel untuk setiap seed dengan data uji yang sama. Tabel 2 merangkum rerata performa 
prediktif dari enam seed. 

 
Tabel 2. Rerata Performa Prediktif pada Held-out Test Set (N=872, n=6 seed) 

Model Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Model A - Feature Extraction 86,05 ± 0,69 84,51 ± 1,62 88,96 ± 1,03 86,66 ± 0,43 

Model B - Fine-Tuning 92,78 ± 0,71 92,45 ± 1,04 93,48 ± 2,16 92,94 ± 0,79 

Selisih (Δ) +6,73 +7,94 +4,52 +6,28 

 
 Model B mengungguli Model A secara konsisten di seluruh metrik prediktif. Peningkatan rerata 
akurasi mencapai 6,73 poin persentase dan F1-score meningkat 6,28 poin persentase. Hasil ini 
menunjukkan bahwa pembaruan seluruh bobot BERT memungkinkan representasi internal 
menyesuaikan diri dengan pola semantik pada SST-2. Temuan tersebut konsisten dengan studi fine-
tuning BERT untuk klasifikasi teks [5], [10] dan analisis dinamika pembelajaran BERT yang 
menunjukkan perubahan representasi internal selama fine-tuning [9]. 
 
3.2.  Signifikansi Statistik 
 Uji McNemar pada prediksi berpasangan seed 42 menghasilkan χ²=38,1635 dengan 
p=6,51×10⁻¹⁰, sehingga perbedaan proporsi kesalahan kedua model sangat signifikan. Pada enam seed, 
uji Wilcoxon dua sisi menghasilkan W=0,0 dan p=0,03125. Percentile Bootstrap pada tingkat sampel 
memberikan 95% confidence interval selisih F1-score sebesar +4,67% sampai +8,85%, sehingga 
interval tidak melintasi nol. Cohen's d sebesar 10,11 menunjukkan ukuran efek yang sangat besar. Hasil 
lengkap dirangkum pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Ringkasan Pengujian Statistik Inferensial 

Metode Statistik/Hasil Interpretasi 

McNemar χ²=38,1635; p=6,51×10⁻¹⁰ Perbedaan error berpasangan signifikan 

Wilcoxon Signed-Rank W=0,0; p=0,03125 Perbedaan F1 antar-seed signifikan 

Bootstrap 95% CI +4,67% s.d. +8,85% Interval positif dan tidak melintasi nol 

Cohen's d d=10,11 Ukuran efek sangat besar 

 
 Analisis Jackknife leave-one-out pada enam kombinasi subset 5-of-6 seed menghasilkan W=0,0 
pada seluruh subset dengan p=0,0625. Nilai p tersebut merupakan batas resolusi minimum uji Wilcoxon 
dua sisi untuk n=5, sehingga robustness ditunjukkan oleh konsistensi arah perbedaan dan statistik W 
minimum pada seluruh subset, bukan oleh pencapaian p<0,05. Dengan demikian, keunggulan Model B 
tidak bergantung pada satu seed tertentu. 
 
3.3. Efisiensi Komputasi 
 Latensi inferensi GPU kedua model hampir identik, yaitu sekitar 1,82 ms per sampel untuk Model 
A dan 1,83 ms untuk Model B. Perbedaan utama terdapat pada konsumsi VRAM. Pada fase inferensi, 
Model A mencatatkan rerata peak allocated VRAM sebesar 2.812,93 ± 891,6 MB, sedangkan Model B 
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sebesar 3.173,13 ± 4,4 MB. Pada initial clean GPU state seed 42, Model A hanya mengalokasikan 
992,93 MB, sedangkan Model B 3.170,63 MB, sehingga penghematan Model A mencapai sekitar 
68,7%. 

 
Tabel 4. Ringkasan Efisiensi Komputasi 

Indikator Model A Model B Selisih 

Latensi inferensi GPU (ms) 1,82 ± 0,01 1,83 ± 0,01 0,01 

Peak allocated VRAM inferensi (MB) 2.812,93 ± 891,6 3.173,13 ± 4,4 360,20 

Initial clean run VRAM (MB) 992,93 3.170,63 2.177,70 

Peak allocated training VRAM (MB) 3.093,98 ± 886,9 5.483,50 ± 2,9 2.389,52 

 
 Pada fase pelatihan, perbedaan lebih besar karena Model B harus menyimpan gradient tensor dan 
optimizer state untuk sekitar 109,48 juta parameter yang dapat dilatih, sedangkan Model A hanya 
memperbarui classification head. Rerata peak allocated training VRAM Model A adalah 3.093,98 ± 
886,9 MB dan Model B 5.483,50 ± 2,9 MB. Hasil ini memperlihatkan trade-off yang jelas: fine-tuning 
memberikan peningkatan akurasi yang besar tanpa penalti latensi inferensi yang berarti, tetapi 
membutuhkan alokasi memori pelatihan dan inferensi yang lebih tinggi. 
 
3.4.  Analisis Kesalahan Linguistik 
 Evaluasi pada lima kategori fenomena linguistik menunjukkan bahwa Model B unggul pada 
seluruh kategori. Peningkatan terbesar terlihat pada negasi biner dan review panjang. Pada negasi biner, 
akurasi Model B mencapai 93,6% dibandingkan Model A 80,3%. Pada review panjang lebih dari 40 
token, Model B mencapai 89,5%, sedangkan Model A 77,6%. Tabel 5 menyajikan rincian hasil 
berdasarkan kategori. 

 
Tabel 5. Hasil Analisis Kesalahan Linguistik 

Kategori N Model A (%) Model B (%) Δ (poin %) 

Tanpa negasi 674 87,2 93,3 +6,1 

Negasi biner 173 80,3 93,6 +13,3 

Ironi/sarkasme & negasi majemuk 149 79,2 89,9 +10,7 

Review panjang >40 token 76 77,6 89,5 +11,9 

Ambiguitas tinggi 29 82,8 89,7 +6,9 

 
 Kesalahan Model A lebih banyak muncul pada struktur yang membutuhkan pemahaman konteks 
lintas-token. Pada konstruksi negasi, representasi statis dari backbone yang dibekukan membatasi 
kemampuan penyesuaian pola attention, sedangkan Model B dapat memperbarui seluruh bobot untuk 
menyesuaikan hubungan kontekstual. Pada review panjang, fine-tuning juga lebih mampu 
mempertahankan dependensi jarak jauh melalui mekanisme self-attention. Pola ini mendukung temuan 
bahwa evaluasi model NLP perlu melampaui akurasi agregat dan memeriksa perilaku pada kategori 
linguistik tertentu [18]. 
 
3.5.  Implementasi dan Pengujian Aplikasi Web 
 BERT Sentiment Lab berhasil diimplementasikan menggunakan FastAPI pada backend dan 
React 18/Vite pada frontend PWA. Pengujian backend menghasilkan code coverage 86,5% dengan 15 
dari 15 test case lulus, integration testing mencapai 100% pada lima modul, dan mekanisme failover 
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otomatis GPU ke CPU membutuhkan 1,24 detik. Evaluasi System Usability Scale terhadap 11 
responden valid dari 15 total responden menghasilkan skor 70,23, berada di atas ambang acceptable 68. 
Aplikasi menyediakan pembandingan inferensi real-time, dashboard statistik benchmark, riwayat 
prediksi, autentikasi berbasis peran, serta dukungan instalasi PWA. 
 
3.6.  Pembahasan Komparatif 
 Secara keseluruhan, eksperimen menunjukkan bahwa end-to-end fine-tuning lebih efektif ketika 
tujuan utama adalah akurasi prediktif dan pemahaman konteks semantik. Hasil tersebut memperkuat 
penelitian yang melaporkan peningkatan performa BERT melalui transfer learning dan fine-tuning [5], 
[6], [10]. Kontribusi penelitian ini terletak pada perbandingan terkontrol antara feature extraction dan 
fine-tuning dengan arsitektur dasar, dataset, dan skema evaluasi yang sama, kemudian dilengkapi 
pengujian statistik inferensial, analisis konsumsi VRAM, evaluasi error linguistik, dan implementasi 
sistem aplikasi web. Pendekatan multi-seed juga mengurangi risiko menarik kesimpulan dari satu run 
yang dipengaruhi variasi stokastik [13]. 
 Di sisi lain, feature extraction masih relevan untuk lingkungan yang dibatasi kapasitas memori 
GPU. Model A menggunakan parameter terlatih yang jauh lebih sedikit dan mengonsumsi VRAM lebih 
rendah, terutama pada clean state dan fase pelatihan. Oleh karena itu, pemilihan strategi adaptasi BERT 
perlu disesuaikan dengan prioritas implementasi: Model B untuk kebutuhan performa prediktif dan 
Model A ketika efisiensi memori menjadi batas utama. Penelitian ini tetap terbatas pada satu arsitektur 
BERT dan satu dataset sentimen biner berbahasa Inggris, sehingga generalisasi lintas model dan lintas 
domain belum diuji. 
 
4.  KESIMPULAN 
 Penerapan End-to-End Fine-Tuning pada BERT terbukti lebih efektif daripada Feature Extraction 
untuk klasifikasi sentimen SST-2. Model B mencapai rerata Accuracy 92,78% ± 0,71% dan F1-Score 
92,94% ± 0,79%, dibandingkan Model A sebesar 86,05% ± 0,69% dan 86,66% ± 0,43%. Perbedaan ini 
signifikan berdasarkan McNemar (χ²=38,1635; p=6,51×10⁻¹⁰), Wilcoxon (W=0,0; p=0,03125), 
Bootstrap 95% CI yang seluruhnya positif, dan Cohen's d=10,11. Model B juga lebih kuat pada negasi 
biner dan review panjang, sementara Model A lebih hemat VRAM hingga 68,7% pada initial clean GPU 
state dan membutuhkan memori pelatihan yang lebih rendah. Latensi inferensi GPU kedua model 
hampir identik. Aplikasi BERT Sentiment Lab berhasil mengintegrasikan komparator inferensi dan 
dashboard statistik dengan failover GPU ke CPU 1,24 detik dan skor SUS 70,23. Dengan demikian, 
Model B lebih sesuai ketika prioritas utama adalah akurasi dan pemahaman konteks, sedangkan Model 
A relevan untuk lingkungan dengan keterbatasan memori GPU. Penelitian selanjutnya dapat 
memperluas jumlah seed, membandingkan varian Transformer lain, melakukan pencarian 
hyperparameter yang lebih luas, dan mengevaluasi dataset berbahasa Indonesia. 
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