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ABSTRAK 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan 

kinerja dua model bahasa besar (LLM), CodeT5 dan PLBART, dalam tugas 

perbaikan bug otomatis pada kode pemrograman Java. Proses perbaikan 

bug otomatis menjadi penting karena dapat meningkatkan efisiensi dan 

mengurangi ketergantungan pada perbaikan manual. Penelitian ini 

menggunakan dataset HumanEval dan melibatkan proses fine-tuning untuk 

meningkatkan performa model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

PLBART memiliki kinerja lebih baik daripada CodeT5, khususnya pada 

metrik fungsional pass@10, dengan peningkatan dari 0 menjadi 3 setelah 

fine-tuning, sedangkan CodeT5 meningkat dari 0 menjadi 1. Kedua model 

masih menghadapi kesulitan dalam menghasilkan patch yang valid, dengan 

mayoritas hasil tergolong non-sensical dan in-plausible. Penelitian ini 

menyimpulkan bahwa fine-tuning berperan penting dalam meningkatkan 

kinerja model LLM, namun keterbatasan jumlah data latih memengaruhi 

capaian hasil. Selain perbandingan, penelitian ini juga memberikan 

rekomendasi praktis: CodeT5 lebih sesuai digunakan untuk eksperimen 

awal dengan kode sederhana, sementara PLBART direkomendasikan untuk 

kasus bug yang lebih kompleks. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang Masalah 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI) 

telah memberikan dampak besar yang signifikan terhadap berbagai aspek 

kehidupan manusia, mulai dari bidang kesehatan, keuangan, hingga 

rekayasa perangkat lunak. AI merupakan cabang di bidang ilmu komputer 

bertujuan mengembangkan sistem yang mampu meniru kemampuan 

berpikir dan pengambilan keputusan seperti manusia. Salah satu cabang dari 

AI yang mengalami kemajuan signifikan dalam beberapa tahun terakhir 

adalah Natural Language Processing (NLP). 

Natural Language Processing (NLP) adalah bidang kecerdasan buatan 

yang berfokus pada bagaimana komputer memahami, memproses dan 

memproduksi komputer secara alami. Perkembangan NLP telah mendorong 

kemampuan mesin dalam menjembatani komunikasi antara manusia dan 

computer, tidak hanya dalam bentuk teks umum, tetapi juga dalam konteks-

konteks teknis seperti kode pemrograman. Salah satu tahap awal dalam 

perkembangan NLP modern adalah diperkenalkannya arsitektur 

Transformer oleh (Vaswani et al., 2017). Arsitektur ini menggantikan 

pendekatan berbasis urutan seperti Recurrent Neural Network (RNN) dan 

Long Short-Term Memory (LSTM), dengan menerapkan mekanisme self-

attention penuh yang memungkinkan pemrosesan data secara parallel dan 

pemahaman konteks global secara efisisen. Inovasi ini membuka jalan bagi 

lahirnya berbagai model Bahasa berskala besar atau Large Language 

Models (LLMs), seperti BERT, GPT, CodeT5 dan varian lainnya. Large 

Language Models (LLMs) adalah model bahasa berskala besar yang dilatih 



  2

 

 

dengan miliaran parameter untuk memahami dan menghasilkan teks secara 

kontekstual. LLM tidak hanya menunjukkan performa luar biasa dalam 

memahami teks alami, tetapi juga telah berhasil diaplikasikan dalam 

berbagai tugas yang berkaitan dengan code pemrograman, seperti code 

generation, code completion, dan code repair (R. Wang et al., 2024).  

Salah satu permasalahan atau tantangan dalam pengembangan 

perangkat lunak adalah keberadaan bug atau kesalahan dalam kode program 

yang dapat menyebabkan kerusakan sistem, celah keamanan, hingga 

kerugian ekonomi(Ge et al., 2024). Bug dapat menimbulkan berbagai 

dampak negative, mulai dari kerusakan system, resiko keamanan, hingga 

kerugian finansial. Proses perbaikan bug secara manual membutuhkan 

waktu dan keahlian teknis yang tinggi, sehingga menjadi beban signifikan 

dalam siklus pengembangan perangkat lunak. Dalam konteks ini, LLM 

yang dilatih secara khusus untuk memahami kode pemrograman dinilai 

memiliki potensi besar untuk digunakan sebagai alat bantu dalam proses 

perbaikan bug secara otomatis. Dengan memahami struktur sintaksis dan 

semantik dari kode, LLM dapat menghasilkan patch perbaikan yang 

kontekstual dan relevan. Meskipun demikian, implementasi LLM dalam 

code repair masih menghadapi berbagai tantangan, seperti keterbatasan 

generalisasi, risiko data leakage, dan kebutuhan komputasi yang tinggi. 

Oleh karena itu, pemanfaatan LLM dalam perbaikan kode menjadi topik 

yang penting untuk dikaji lebih lanjut, baik dari sisi efektivitas, arsitektur 

model, dataset yang digunakan, hingga evaluasi hasil perbaikannya. 

Untuk mengatasi permasalahan bug dalam perangkat lunak secara lebih 

sistematis dan efisien, dikembangkanlah pendekatan Automated Program 

Repair (APR), yaitu proses otomatis dalam mendeteksi dan memperbaiki 

kesalahan kode. Automated Program Repair (APR) sendiri memiliki 
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beberapa teknik pendekatan seperti, Search-Based Repair menggunakan  

model GenProg, RSRepair, dan ARJA(Bian et al., 2021). Kemudian 

Constraint-Based Repair menggunakan model Semfix dan Angelix(Le 

Goues et al., 2019). selanjutnya, Template-Based Repair menggunakan 

model PAR dan NPEFix (Zhang, Fang, Zhang, et al., 2023), dan Teknik 

yang terakhir Learning-Based Repair menggunakan model Getafix, TFix, 

CodeBERT, dan CODET5(Zhang, Fang, Ma, et al., 2023). Pendekatan 

terakhir ini menjadi focus utama dalam penelitian APR modern karena 

model Pra-latih Language Models (PLM) memiliki kemampuan untuk 

mempelaajri pola perbaikan dari data histori dan menggeneralisasikannya 

ke konteks baru.  

CodeT5 merupakan model pra-latih berbasis arsitektur Transformer 

yang dikembangkan secara khusus untuk berbagai tugas pemrograman, 

termasuk code summarization, code translation, code completion, hingga 

code repair(Y. Wang et al., 2021). Model ini mengadopsi pendekatan Text 

to Text Transfer Transformer (T5), namun dimodiifkasi agar dapat 

memproses representasi sintaksis dan semantic dari Bahasa pemrograman 

dengan lebih optimal. Salah satu keunggulan CodeT5 adalah 

kemampuannya dalam menghasilkan representasi yang lebih kontekstual. 

Selain itu, CodeT5 menggunakan corpus besar yang terdiri dari berbagai 

Bahasa pemrograman, seperti Java, Python, dan JavaScript sehingga 

memiliki potensi generalisasi yang lebih baik untuk tugas Bahasa 

pemrograman lainnya.  

Di sisi lain, PLBART merupakan model yang dirancang dengan 

pendekatan sequence to sequence berbasis arsitektur BART, tetapi 

dimodifikasi untuk mempelajari pasangan teks-kode, seperti dokumentasi 

dan kode program(Ahmad et al., 2021). Fokus PLBART lebih condong 
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pada penerjemahan antara deskripsi dan kode, namun performanya juga 

menjanjikan untuk tugas perbaikan bug. 

Baik CodeT5 maupun PLBART menunjukkan performa yang 

kompetitif dalam tugas bug fixing. CodeT5, dengan kemampuannya 

menghasilkan representasi kontekstual yang lebih kaya, mampu memahami 

pola sintaksis sekaligus makna semantik dalam kode, sehingga efektif 

dalam mendeteksi serta memperbaiki kesalahan logika maupun sintaks (Bui 

et al., 2021; Y. Wang et al., 2021). Sementara itu, PLBART yang dilatih 

pada pasangan teks–kode memungkinkan model ini memahami konteks 

perintah atau dokumentasi yang berkaitan dengan kode, sehingga dapat 

menawarkan perbaikan yang lebih relevan terhadap potongan kode yang 

bermasalah(Ahmad et al., 2021; N. Jiang et al., 2023b). Kombinasi 

pendekatan ini menjadikan keduanya unggul sebagai model pembantu 

otomatis dalam memperbaiki bug pada berbagai bahasa pemrograman. 

Dalam lima tahun terakhir, penelitian mengenai code repair dalam 

bahasa Java mengalami perkembangan signifikan. Pendekatan seperti 

RepairLLaMA memperkenalkan teknik fine-tuning efisien menggunakan 

representasi kode optimal dan adapter yang disesuaikan, sehingga mampu 

memperbaiki lebih banyak bug dibanding baseline sebelumnya(Silva et al., 

2023). Studi oleh (N. Jiang et al., 2023a) juga menunjukkan bahwa model 

bahasa kode (Code Language Models/CLM) yang dilatih khusus dengan 

data APR dapat memperbaiki 46% hingga 164% lebih banyak bug 

dibanding pendekatan deep learning klasik. Beberapa model seperti 

CodeBERT, GraphCodeBERT, dan CodeT5 telah banyak digunakan dalam 

penelitian, tetapi studi-studi tersebut umumnya hanya menguji satu model 

atau membandingkan dengan baseline klasik seperti GenProg, jKali, dan 

ARJA (Y. Wang et al., 2021)(Guo et al., 2021)(Feng et al., 2020). Sebagian 
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besar pada penelitian sebelumnya, seperti yang ditunjukkan dalam studi 

oleh (Silva et al., 2023) dan (N. Jiang et al., 2023a) mengungkapkan bahwa 

masih terdapat keterbatasan dalam eksplorasi metode fine-tuning dan 

representasi kode yang optimal dalam konteks APR. Misalnya, meskipun 

CodeT5 dan PLBART telah terbukti efektif dalam berbagai tugas generatif 

kode, perbandingan langsung antara keduanya secara spesifik untuk 

perbaikan kode Java, dengan mempertimbangkan representasi kode dan 

konteks bug (seperti fault localization atau multi-location bugs), masih 

belum banyak dilakukan secara sistematis. 

Penelitian ini berfokus pada evaluasi 2 model pra-latih berbasis 

Transformer yang digunakan dalam konteks code repair, yakni CodeT5 dan 

PLBART. Kedua model ini dirancang khusus untuk memahami dan 

menghasilkan kode pemrograman, serta telah digunakan dalam berbagai 

studi sebelumnya dengan hasil yang bervariasi. Meskipun sama-sama 

mengadopsi arsitektur Transformer, CodeT5, dan PLBART memiliki 

strategi pra pelatihan, struktur model, dan data pelatihan yang berbeda, 

sehingga perlu dikaji lebih lanjut mengenai kinerjanya dalam tugas 

perbaikan bug. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk melakukan 

studi perbandingan antara CodeT5 dan PLBART dalam tugas perbaikan 

bug otomatis pada kode pemrograman Java. Metrik evaluasi yang 

digunakan berbasis semantik kode, seperti kategori patch yang dihasilkan 

(valid, implausible, dan nonsensical). Melalui penelitian ini, diharapkan 

diperoleh pemahaman yang lebih mendalam mengenai efektifitas dan 

efisiensi masing-masing model dalam menangani masalah bug fixing secara 

otomatis.  
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B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang permasalahan, rumusan masalah yang 

diperoleh, yaitu: 

1. Bagaimana performa model CodeT5 dan PLBART dalam melakukan 

bug fixing pada script Bahasa pemrograman Java? 

2. Model manakah yang memiliki kinerja lebih baik dalam memperbaiki 

bug berdasarkan klasifikasi hasil patch?  

3. Rekomendasi apa yang dapat diberikan terkait pemilihan model untuk 

tipe kode atau skenario pengembangan tertentu? 

C. Tujuan Penelitian 

1. Mengevaluasi performa model CodeT5 dan PLBART dalam 

memperbaiki bug pada script Java. 

2. Membandingkan kinerja CodeT5 dan PLBART berdasarkan 

klasifikasi hasil patch. 

3. Memberikan rekomendasi praktis terkait pemilihan model yang sesuai 

untuk berbagai tipe kode dan skenario pengembangan perangkat 

lunak. 

D. Manfaat Penelitian 

1. Memperkaya literatur terkait Gambaran mengenai evaluasi performa 

model CodeT5 dan PLBART pada Bahasa pemrograman Java. 

2. Menyediakan referensi dan pertimbangan teknis bagi pengembang 

perangkat lunak, peneliti, dan praktisi dalam memilih model PLM yang 

lebih tepat untuk diterapkan dalam system Automated Program Repair 

(APR) pada proyek berbasis Java. 

E. Batasan Penelitian 

1. Penelitian ini hanya dilakukan pada Bahasa pemrograman Java. 
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2. Dataset yang digunakan dibatasi pada dataset bug fixing. 

3. Model yang digunakan terbatas pada CodeT5 dan PLBART. 

4. Evaluasi yang digunakan menggunakan hasil klasifikasi patch ke 

dalam tiga kategori: valid, in-plausible, dan nonsensical. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan 

performa model CodeT5 dan PLBART dalam tugas perbaikan bug otomatis 

pada kode pemrograman Java. Berdasarkan hasil evaluasi yang dilakukan 

dengan menggunakan dataset HumanEval, kedua model mengalami 

peningkatan performa setelah dilakukan fine-tuning. Model PLBART 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan CodeT5, 

terutama dalam hal metrik fungsional pass@10, yang meningkat dari 0 

menjadi 3 setelah fine-tuning. Sementara itu, CodeT5 mengalami 

peningkatan dari 0 menjadi 1, meskipun hasil akhirnya tetap lebih rendah 

dibandingkan PLBART. Meskipun begitu, kedua model memiliki tantangan 

yang signifikan dalam menghasilkan patch yang valid dan dapat berfungsi 

sesuai harapan, dengan banyak hasil yang masuk ke dalam kategori non-

sensical dan in-plausible. 

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa fine-tuning 

memainkan peranan penting dalam meningkatkan performa model dalam 

tugas perbaikan bug otomatis. Namun, data pelatihan yang digunakan 

dalam penelitian ini, yang hanya mencakup 10.000 data bug, membatasi 

potensi peningkatan yang dapat dicapai oleh model. Oleh karena itu, 

peningkatan jumlah data pelatihan dapat membawa dampak yang lebih 

signifikan terhadap kinerja model. 

Selain perbandingan, penelitian ini juga memberikan rekomendasi 

praktis. CodeT5 dapat digunakan untuk eksperimen awal atau kasus dengan 

kode sederhana karena lebih ringan dan mudah dijalankan pada sumber 
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daya terbatas. Sebaliknya, PLBART lebih direkomendasikan untuk bug 

yang lebih kompleks atau proyek dengan kebutuhan perbaikan kode lintas 

fungsi. Dengan demikian, hasil penelitian ini tidak hanya menunjukkan 

perbedaan performa antar model, tetapi juga menawarkan panduan 

pemilihan model sesuai kebutuhan pengembangan perangkat lunak. 

B. Saran  

Berdasarkan temuan ini, beberapa saran untuk penelitian selanjutnya adalah 

sebagai berikut: 

1. Peningkatan Dataset Pelatihan: Penelitian ini terbatas pada 

penggunaan 10.000 data bug untuk pelatihan. Penambahan jumlah 

dataset yang lebih besar, seperti yang digunakan dalam penelitian 

sebelumnya (misalnya 143.000 data), dapat memberikan hasil yang 

lebih baik dan signifikan, serta meningkatkan kemampuan 

generalisasi model. 

2. Eksplorasi Model Lain: Penelitian ini hanya membandingkan dua 

model, yaitu CodeT5 dan PLBART. Penelitian selanjutnya dapat 

menguji model lain seperti CodeBERT atau GraphCodeBERT 

untuk melihat apakah model lain dapat memberikan kinerja yang 

lebih baik dalam konteks perbaikan bug otomatis. 

3. Pendekatan Hybrid: Menggabungkan metode fine-tuning dengan 

teknik lainnya seperti retrieval-augmented generation (RAG) atau 

penggunaan reinforcement learning untuk mengoptimalkan hasil 

perbaikan bug dapat menjadi arah penelitian yang menjanjikan. 

4. Penggunaan Benchmark Lebih Beragam: Penelitian selanjutnya 

bisa mempertimbangkan penggunaan berbagai benchmark untuk 

menguji kinerja model, termasuk dataset yang lebih beragam dan 
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lebih besar untuk menangani berbagai jenis bug dan bahasa 

pemrograman. 

Dengan melakukan pengembangan lebih lanjut pada aspek-aspek ini, 

diharapkan model-model yang ada dapat lebih efektif dalam menyelesaikan 

masalah perbaikan bug di dunia nyata, serta memberikan kontribusi yang 

lebih besar terhadap kemajuan di bidang rekayasa perangkat lunak otomatis.
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