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ABSTRAK

Large Language Models (LLMs) dengan parameter kecil seperti
CodeGemma-2B, Qwen2.5-1.5B-Instruct, dan LLaMA-3.2-1B telah
menunjukkan potensi dalam tugas code generation. Namun, belum ada
studi yang secara khusus membandingkan kinerja model-model
tersebut berdasarkan metrik berbasis sintaktik maupun fungsional.
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan
membandingkan kinerja base model sebelum dan setelah fine-tuning
menggunakan metrik fungsional pass@k serta metrik berbasis sintaktik
seperti BLEU, ROUGE, ChrF, Exact Match, dan Levenshtein Distance.
Metodologi penelitian ini bersifat deskriptif komparatif dengan
pendekatan kuantitatif empiris. Pengumpulan data dilakukan secara
eksperimental dengan menggunakan dataset Evol-Instruct untuk fine-
tuning dan HumanEval untuk evaluasi. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa fine-tuning secara signifikan meningkatkan performa
fungsional model berdasarkan metrik pass@k. Berdasarkan metode
Chen, pass@1 CodeGemma-2B meningkat dari 0,057 (base model -
FM) menjadi 0,186 (fine-tuned - FT), Qwen2.5 meningkat dari 0,456
(FM) menjadi 0,567 (ET), dan LLaMA-3.2 meningkat dari 0,815 (FM)
menjadi 0,844 (FT). Peningkatan serupa terjadi pada pass@5, pass@]10,
dan pass@100, dengan kenaikan yang lebih signifikan terutama pada
CodeGemma-2B. Sementara itu, hasil evaluasi menggunakan metode
Kulal menunjukkan peningkatan yang lebih tinggi, terutama pada
CodeGemma-2B, yang mengalami kenaikan dari 0,463 (FM) menjadi
0,878 (FT) pada pass@1. Qwen2.5 mencapai skor pass@]1 sebesar 1.0
setelah fine-tuning,” sementara 'LLaMA-=-3.2" telah ‘mencapai performa
optimal dengan skor 1.0 sejak awal. Namun, analisis metrik sintaktik
menunjukkan hasil yang beragam. BLEU.dan ROUGE mengalami
sedikit penurunan pada ;ketiga'model /setelah fine-tuning, sementara
ChrF menunjukkan peningkatan kecil pada CodeGemma-2B (dari 21,0
menjadi 22,2) dan Qwen2.5 (dari 23,11 menjadi 23,17). Exact Match
tetap 0,0 untuk semua model, sedangkan Levenshtein Distance
meningkat pada CodeGemma-2B (dari 102 menjadi 126) serta
Qwen2.5 (dari 135 menjadi 131), mengindikasikan bahwa fine-tuning
tidak secara konsisten meningkatkan kesamaan sintaktik. Selain itu,
hasil uji Wilcoxon Signed-Rank Test dan analisis median-percentile
menunjukkan bahwa fine-tuning tidak secara signifikan meningkatkan
efisiensi waktu eksekusi model. Meskipun CodeGemma-2B dan
LLaMA-3.2 menunjukkan sedikit peningkatan, Qwen2.5 justru
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mengalami penurunan pada nilai median dan percentile 75%. Temuan
ini mengindikasikan bahwa fine-tuning efektif dalam meningkatkan
akurasi fungsional, tetapi belum tentu meningkatkan kesamaan
sintaktik atau efisiensi waktu eksekusi. Penelitian ini memberikan
kontribusi penting dalam memahami dampak fine-tuning terhadap
model LLM dengan parameter kecil, khususnya dalam konteks code
generation.
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BAB 1
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang Masalah

Dalam beberapa tahun terakhir, bidang pemrosesan bahasa alami
(Natural Languange Processing atau NLP) telah mengalami perubahan
signifikan yang dipicu oleh kemunculan Generative Al. Generative Al
merujuk pada cabang kecerdasan buatan yang focus pada pembuatan
data baru yang serupa dengan data yang ada. Model-model Generative
Al, terutama yang berbasis pada teknik deep learning, telah
membuktikan kemampuannya dalam menghasilkan teks, gambar,
music dan bahkan kode yang semakin memperluas aplikasi kecerdasan
buatan dalam _kehidupan sehari-hari. Seiring berkembangnya
Generative Al, kemunculan model berbasis Transformer pada 2017
yang diperkenalkan oleh Vaswani (Vaswani, 2017) dengan judul
“Attention Is All You Need” menjadi salah satu tonggak utama dalam
evolusi tersebut. , -Transformer, - dengan, ;mekanisme self-attention
mengubah ' cara’, memproses /data ~input /secara  parallel, ini
memungkinkan, model. lebih, efisien menangai teks Panjang
dibandingkan dengan model-model sebelumnya yang mengandalkan
teknik sekuensial, seperti Recurrent Neural Networks (RNNs) dan
Long Short-Term Memory (LSTM)

Penggunaan Transformer dalam model-model seperti GPT
(Generative Pretrained Transformer) dan BERT (Bidirectional Encoder
Representation from Transformers) telah membawa perubahan besar

dalam cara model NLP mengatasi berbagai tugas, teknik self-attention
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digunakan oleh Transformer memungkinkan model ini untuk secara
efektif menangkap hubungan antar kata dalam sebuah kalimat, tanpa
terpengaruh oleh jarak antar kata tersebut. Keunggulan ini menjadikan
Transformer lebih unggul dibandingkan dengan pendekatan
sebelumnya yang mengandalkan model berbasis RNN atau LSTM
yang lebih terbatas dalam proses teks Panjang.

Namun, meskipun kemajuan besar telah dicapai dengan
Transformer, beberapa peneliti menunjukkan bahwa kemampuan
model seperti GPT dan BERT, dua dari model Transformer yang
paling terkenal masih terbatas dalam beberapa aspek. Seperti yang
diungkapkan oleh (Rogers et al., 2020) (meskipun model ini
menunjukkan performa yang luar biasa dalam berbagai tugas NLP,
model ini juga sering kali masih terjebak dalam masalah seperti bias
dalam data pelatihan dan overfitting pada domain tertentu yang
mengarah pada hasil yang kurang optimal dalam aplikasi dunia nyata.
Selain itu, meskipun kemampuan fine-tuning yang ditawarkan oleh
model berbasis Transformer memungkinkan model untuk beradaptasi
dengan berbagai tugas, penggunaan data pelatihan yang sangat besar
untuk melatihan model-model” ini menjadi perhatian’ utama terkait

keberlanjutan dan'efisiensi energi ('Strubell; Ganesh and McCallum,
2020)

Large Languange Models (LLMs), seperti GPT-3 dari OpenAl,
BERT dan T5 dari Google, telah secara dramatis meningkatkan

kemampuan Al dalam memahami dan menghasilkan NLP. Menurut
(Yang, 2024) , GPT-3 menunjukkan kemampuan untuk melakukan

tugas yang tidak secara eksplisit dilatih, fenomena yang dikenal



sebagai few-shot learning. Kemampuan ini memungkinkan LLMs
untuk menggeneralisasi dari contoh yang terbatas, mengurangi

kebutuhan akan dataset berlabel yang besar. Demikian pula (Wang et

al., 2024) menunjukkan bahwa BERT dapat mencapai hasil terbaik
dalam berbagai tolok ukur NLP, mulai dari analisis sentimen hingga
inferensi bahasa alami. Model-model ini dilatih dengan jumlah data
teks yang sangat besar, sering kali diambil dari internet, buku dan
sumber lain yang dihasilkan manusia, yang memungkinkan model-
model tersebut memahami tata Bahasa, konteks dan nuansa dalam
Bahasa. Salah satu kekuatan utama LLMs adalah kemampuannya
untuk memproses dan menghasilkan teks yang mirip dengan manusia
dengan input minimal, menjadikannya sangat serbaguna untuk
berbagai tugas, termasuk penerjemahan mesin, ringkasa, penjawab
pertanyaan dan penulisan kreatif.

GPT-3, yang dikembangkan oleh OpenAl adalah salah satu LLM
terbesar dan paling terkenal, dengan 175 miliar parameter. Model ini
unggul dalam menghasilkan teks yang koheren dan relevan dengan
konteks berdsasarkan prompt yang diberikan. Kemampuannya untuk
melakukan berbagai tugas tanpa fine-tunin khusus untuk tugas tertentu,
yang dikenal sebagai zero-shot ‘learning, menandari lompatan besar
dalam NLP. Dengan hanya memberikan prompt teks awal, GPT-3
dapat menghasilkan respons yang terperinci, membuat konten kreatif,
atau bahkan menulis kode, menjadikannya salah satu generative Al
yang paling fleksibel yang tersedia. Kemampuan ini telah menarik
perhatian besar untuk aplikasi potensialnya di berbagai bidang, seperti

pendidikan dan penelitian.



Penerapan Large Languange Models (LLMs) telah merevolusi
berbagai industry dengan memberikan dampak signifikan pada cara
kita berinteraksi dengan teknologi dan mengotomatisasikan berbagai
tugas yang sebelumnya memerlukan keahlian manusia. Misalnya,
dalam bidang customer service, LLMs digunakan untuk membuat
chatbots yang mampu memberikan respons yang lebih manusiawi dan
efisien. Di sektor keuangan, mereka digunakan untuk menganalisis
laporan keuangan atau bahkan memberikan rekomendasi inversitas.
Begitu pula di di dunia penerbitan dan meda, LLMs membantu dalam
menghasilkan artikel atau konten secara otomatis, meningkatkan
efisiensi kerja dan mengurangi waktu yang dibutuhkan dalam produksi
konten. LLMs tidak hanya mengubah industry yang berhubungan
langsung dengan teknologi, tetapi juga memperkenalkan pendekatan
baru dalam pemrosesan informasi dan pembuatan Keputusan di
berbagai sektor, mulai dari hukum hingga kedokteran

Salah satu bidang yang paling terlihat dampaknya adalah code
generation. Dalam beberapa tahun terakhir, generasi kode otomatis
menggunakan LLMs, seperti. OpenAl Codex dan' Github Copilot telah
membuka  jalan bagi otomatisasi pengembangan perangkat lunak.
Model-model ‘ini{ mampu menghasilkan kode' yang sesuai dengan
instruksi dalam bahasa pemrograman, bahkan menyediakan saran kode
secara real-time, meningkatkan produktivitas developer, dan
mengurangi  kesalahan dalam penulisan kode. LLMs telah
memperkenalkan konsep pemrograman berbasis instruksi yang lebih
intuitif, memungkinkan programmer untuk menulis kode hanya dengan
menjelaskan apa yang mereka inginkan tanpa harus memilikirkan

detail teknis secara mendalam.



Namun meskipun potensi besar yang dimiliki oleh LLMs dalam
code generation, beberapa tantang tetap ada. Salah satu kritik dari
peneliti adalah bahwa LLMs terkadang menghasilkan kode yang tidak

optimal atau bahkan bug tersembunyi yang dapat memengeruhi
kualitas dan keberlanjutan aplikasi. Seperti yang diungkapkan oleh (Lu
et al., 2021) eskipun model seperti Codex dapat menghasilkan kode

yang tampak benar, kualitasnya sering kali kurang di luar scenario
Latihan. Hal ini disebabkan oleh kurangnya pemahaman model
terhadap konteks yang lebih luas dalam pengembangan perangakat
lunak. Code Generation oleh LLMs lebih efektif jika digunakan untuk
tugas-tugas sederhana atau untuk mendukung programmer dalam
bagian-bagian tertentu dari proses pengkodean, tetapi penggunaan
penuh dalam pengembangan perangkat lunak skala besar masih
memerlukan pemantauan manusia yang cermat.

Selain itu, penggunaan LLMs dalam code generation juga
menimbulkan kekhawatiran terkait etika, termasuk plagiarisme kode
dan potensi bias dalam kode yang dihasilkan, sebagai contoh, model-
model ini~sering,kali dilatih; menggunakan data dart-sumber terbuka
yang mencakup kode repository public seperti Github. Namun, banyak
kode dalam repositori tersebut mungkin tidak ‘selalui sesuai dengan
standar atau pedoman tertentu. Hal ini menyebabkan kemungkinan
munculnya kode yang tidak aman atau tidak etis, yang kemudian dapat

dipropogandakan tanpa pengawasan. Dalam penelitian yang dilakukan
oleh (Lu et al., 2021) , mereka mencatat bahwa kode yang dihasilkan
oleh model-model seperti Codex dapat mencerminkan masalah dalam

data pelatihan, seperti bias atau kerentanannya terhadap serangan



security vulnerabilities. Oleh karena itu, meskipun kemajuan dalam
code generation menawarkan peluang yang besar, penting untuk
memastikan bahwa LLMs yang digunakan dalam bidang ini dilengkapi
dengan konrol yang memadai untuk mencegah risiko yang mungkin
timbul.

Penyempurnaan Large Languange Model melalui proses fine-
tuning telah menjadi salah satu pendekatan yang paling efektif dalam
meningkatkan kinerja model untuk tugas-tugas spesifik, termasuk code
generation. Fine-tuning melibatkan penyesuaian parameter model yang
telah dilatih sebelumnya pada dataset umum dengan dataset yang lebih
berfokus pada tugas tertentu. Proses ini memungkinkan model seperti
GPT-3, Codex, dan model LLM lainnya untuk beradaptasi secara
efisien terhadap tantangan domain tertentu. Dengan memberikan
contoh berlabel yang relevan selama fine-tuning, model dapat
mengoptimalkan bobotnya lebih lanjut untuk meningkatkan kinerja
pada tugas-tugas spesifik, termasuk mengasilkan kode yang kompleks
dan berkualitas tinggi.

Keunggulan: utama’ fine-tuning adalah menghindari kebutuhan
melatih model dari awal, yang memerlukan sumber daya komputasi
besar dan waktu pelatihan yang( sangat.’ lama.’ Sebagai contoh,
penelitian oleh OpenAl menunjukkan bahwa fine-tuning codex pada
dataset pemrograman tertentu secara signifikan meningkatkan akurasi
dalam tugas-tugas spesifik sambil mengurangi kesalahan kontekstual.
Namun, penting untuk melakukan fine-tuning dengan hati-hati untuk
menghindari overfitting, yaitu kondisi Dimana model menjadi terlalu
spesifik pada dataset pelatihan sehingga kehilangan fleksbilitas dalam

menangani variasi data baru. Strategi seperti dropout, regularization



atau bahkan low-rank adaptation (LoRA) telah terbukti efektif dalam
mengatasi overfitting selama proses fine-tuning (Lin et al., 2024).
Dalam mengukur performa model dari code generation,
digunakan metrik evaluasi seperti pass@k yang menjadi alat untuk
mengukur performa model. pass@k mengukur apakah solusi yang

benar berada di antara k prediksi teratas yang dihasilkan oleh model.
Versi pass@k yang diperkenalkan oleh (Kulal et al., 2019) dan (M.
Chen et al.,, 2024a) menunjukkan bahwa metrik ini memberikan

pandangan yang lebih holistic tentang kemampuan model dalam
menghasilkan solusi yang benar, terutama dalam scenario dimana
terdapat banyak kemungkinan jawaban. Metrik ini menjadi semakin
relevan dalam tugas pemrograman yang kompleks, dimana solusi yang
benar mungkin berada di luar prediksi pertama.

Selain itu, menggunakan dataset testing seperti HumanEval
menjadi standar dalam mengevaluasi kinerja model Al untuk code

generation. HumanEval mencakup berbagai tingkat kesulitan, mulai
dari fungsi dasar hingga algoritma advanced. Dalam penelitian (M.
Chen et al., 2024a) , model Codex yang diuji menggunakan

HumanEval menunjukkan bahwa kembinasidataset, berkualitas tinggi
dan fine-tuning yang cermat dapat meningkatkan akurasi model dalam
menghasilkan Solusi yang benar secara signifikan. Namun hanya
mengandalkan metrik seperti pass@k tidak cukup untuk mengevaluasi
pemahaman model secara kontekstual. Solusi lainnya untuk mengatasi
tantang ini adalah memanfaatkan pendekatan zero-shot learning atau
few shot learning, dimana model diberikan instruksi atau contoh

minimal untuk menghasilkan solusi, juga dapat meningkatkan



flesibilitas model dalam menghasilkan kode yang relevan untuk tugas
tertentu.

Dalam penelitian ini berfokus pada evaluasi tiga model LLMs,
yaitu CodeGemma, Qwen dan Llama dalam tugas code generation.
Ketiga model ini dipilih karena ukuran parameter mereka yang lebih
kecil dibandingkan dengan model seperti GPT-3, sehingga
menawarkan efisiensi sumber daya yang lebih tinggi. Penelitan ini
bertujuan mengevaluasi kinerja ketiga model dengan menggunakan
metrik pass@k. metrik ini mengukur kemampuan model dalam
menghasilkan Solusi yang benar di antara k prediksi. Evaluasi dengan
pass@k mencerminkan fleksibilitas dan keakuratan model, terutama
dalam tugas yang memiliki berbagai Solusi valid.

Dataset yang digunakan untuk fine-tuning merupakan koleksi
besar kode pythin yang dirancang untuk membantu model memahami
pola bahasa pemrograman ini secara mendalam. Proses fine-tuning
memungkinkan model untuk belajar dari dataset spesifik dan
meningkatkan kemampuannya menghasilkan kode yang tidak benar
secara sintaksis, . ‘tetapi’ ‘juga " bermakna “secara semantic dan
dioptimalkan untuk aplikasi dunia nyata. Proses ini bertujuan untuk
memahami sejauh mana. fine-tuning dapat membantu model, seperti
CodeGemma, Qwen dan Llama beradaptasi dengan pola dan struktur
bahasa pemrograman python.

Evaluasi kinerja model juga dilakukan berdasarkan benchmark
HumanEval, yang telah menjadi standar dalam komunitas riset Al
untuk menilai kemampuan model dalam menyelesaikan tugas
pemrograman. Benchmark ini mencakup berbagai tingkat kesulitan,

mulai dari implementasi fungsi sederhana hingga tugas algoritmik



yang kompleks, sehingga memberikan wawasan menyeluruh mengenai
kemampuan model dalam menghasilkan kode yang benar secara
fungsional dan algoritmik.

Selain akurasi, penelitian ini juga mengukur kecepatan optimasi
selama proses fine-tuning. Metrik ini digunakan untuk menilai
seberapa cepat setiap model dapat meningkatkan kinerjanya setelah
melalui proses fine-tuning. Dengan membandingkan skor pass@k
sebelum dan sesudah fine-tuning, penelitian ini mengevaluasi
efektivitas pembelajaran tambahan pada model, serta mengeksplorasi
trade-off antara akurasi dan waktu pelatihan.

Melalui analisis kinerja berdsasrkan metrik pass@k, dampak
fine-tuning, skor HumanEval dan keceptan optimasi, penelitian ini
akan memberikan pandangan komprehensif mengenai kelebihan dan
kekurangan masing-masing model. Dengan demikian, penelitian ini
tidak hanya akan membantu memiliki model yang paling sesuai untuk
tugas tertentu, tetapi juga memberikan panduan strategis untuk
pengembangan model yang lebih efisien dan efektif di masa depan.
Oleh karena itu, penelitian ini diangkat dengan judul “Evaluasi Kinerja
dan Efisiensi Model CodeGemma, Qwen, dan Llama pada tugas code

generation dengan analisis Fine-Tuning dan Benchmark pass@k”

B. Rumusan Masalah

Berdasarkan Latar belakang di atas, rumusan masalah dalam penelitian
ini adalah:
1. Bagaimana perbandingan kinerja CodeGemma2B, LLaMA-
3.2-1B dan Qwen2.5-1.5B-Instruct antara base model dan hasil



10

fine-tuning dalam tugas code generation menggunakan metrik
fungsional (pass@k)?

2. Seberapa besar perbedaan sintaksis antara kode yang dihasilkan
model dengan kode referensi HumanEval?

3. Bagaimana pengaruh fine-tuning terhadap peningkatan metrik

pass@k dalam kinerja waktu eksekusi model?

C. Tujuan Penelitian

1. Mengevaluasi dan  membandingkan  kinerja =~ model
CodeGemma-2B, LLaMA-3.2-1B, dan Qwen2.5-1.5B-Instruct
dalam menghasilkan kode program berdasarkan metrik
fungsional pass@k (pass@1, pass@5, pass@ 10, dan pass@100)
dengan menggunakan dataset HumanEval sebagai tolok ukur.

2. Mengetahui seberapa besar perbedaan sintaksis antara kode
yang dihasilkan oleh ketiga model dengan kode referensi pada
HumanEval, melalui evaluasi metrik sintaktik yaitu BLEU,
ROUGE, ChrF, Exact Match, dan Levenshtein Distance

sebagai patameter kesamaan struktur dan isi-kode.
D. Manfaat Penelitian

Mengevaluasi dampak fine-tuning terhadap kinerja‘'waktu eksekusi
masing-masing model, dengan menggunakan nilai median dan
percentile waktu inferensi, serta uji statistik Wilcoxon Signed-Rank
Test untuk mengetahui signifikansi perbedaannya sebelum dan

sesudah fine-tuning.Manfaat Penelitian

1. Bagi Peneliti dan Akademisi
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Menyediakan wawasan terkait efektivitas model LLM dalam
tugas code generation.
Mendorong penelitian lebih lanjut tentang dampak fine-

tuning pada performa model Al

2. Bagi Developer Perangkat Lunak:

a.

Memberikan panduan dalam memilih model LLM yang
paling optimal untuk menghasilkan kode berkualitas tinggi
Meningkatkan efisiensi dalam proses pengembangan dengan

memanfaat model LLM yang telah dioptimalkan.

3. Bagi Industri Teknologi:

a.

Membantu Perusahaan dalam mengimplementasikan Solusi
code generation untuk mengurangi beban kerja developer.
Mempercepat inovasi dalam alat otomatisasi pemrograman

berbasis Al.



BABV
PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil evaluasi yang dilakukan, penelitian ini

berhasil mencapai tujuan yang telah ditetapkan, dengan kesimpulan

sebagai berikut:

1.

Evaluasi kinerja fungsional model menggunakan metrik pass@k
menunjukkan keberhasilan fine-tuning dalam meningkatkan
performa model, khususnya pada model dengan performa awal
rendah seperti CodeGemma-2B. Nilai pass@l1 CodeGemma-2B
meningkat signifikan dari 0,463 menjadi 0,878 (metode Kulal) dan
pass@5 dari 0,241 menjadi 0,621 (metode Chen). Sementara itu,
model dengan performa tinggi seperti LLaMA-3.2-1B dan
Qwen2.5-1.5B-Instruct hanya mengalami peningkatan kecil atau

tidak signifikan.

. Perbedaan sintaksis antara kode yang dihasilkan model dan kode

referensi HumanEval telah  berhasil dianalisis melalui metrik
BLEU, ROUGE, ChrFE, Exact Match) dan/Levenshtein Distance.
Hasilnya menunjukkan_bahwa fine-tuning tidak secara signifikan
meningkatkan kesamaan sintaktik, dengan BLEU dan ROUGE
tetap rendah (sekitar 0,13—0,21) serta nilai Levenshtein Distance
yang cukup tinggi (misalnya 102 untuk CodeGemma-2B FM dan
135 untuk Qwen2.5 FM), meskipun terdapat sedikit peningkatan
pada metrik ChrF.

Evaluasi terhadap kinerja waktu eksekusi model menunjukkan

bahwa fine-tuning tidak secara signifikan mempercepat proses
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inferensi. Hal ini dibuktikan melalui uji Wilcoxon Signed-Rank
Test dan analisis nilai median dan percentile, di mana
CodeGemma-2B dan LLaMA-3.2-1B menunjukkan sedikit
peningkatan, namun Qwen2.5 justru mengalami penurunan

efisiensi waktu setelah fine-tuning.

B. Saran

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan, fine-tuning

memberikan dampak yang bervariasi tergantung pada performa awal

model, dengan efektivitas yang paling terlihat pada model berperforma

awal rendah seperti CodeGemma-2B, sementara model yang sudah

unggul seperti LLaMA3.2-1B ' dan Qwen2.5-1.5B-Instruct hanya

mengalami peningkatan minimal. Selain itu, perbedaan sintaksis antara

kode yang dihasilkan dan.kode referensisHumanEval tetap signifikan,

dan fine-tuning tidak secara signifikan meningkatkan kinerja waktu

eksekusi model berdasarkan metrik pass@k. Oleh karena itu, terdapat

beberapa rekomendasi yang dapat menjadi acuan untuk pengembangan

penelitian selanjutnya, antara lain;

1.

MengeKsplofasil fteknik [finestuding § yang®™ lebih canggih,
seperti adapter-based fine-tuning, low=rank adaptation (LoRA),
atau reinforcement learning from human feedback (RLHF), untuk
model  yang  sudah  menunjukkan  performa  tinggi
seperti LLaMA3.2-1B dan Qwen2.5-1.5B-Instruct.

Mengembangkan metrik evaluasi yang lebih robust atau
menggunakan pendekatan syntax-aware fine-tuning, seperti

mengintegrasikan parser sintaksis atau abstract syntax trees (AST),
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untuk mengurangi perbedaan sintaksis antara kode yang dihasilkan
dan kode referensi.

Menggunakan metrik evaluasi yang lebih khusus untuk code
generation, sepertt CodeBLEU atau metrik berbasis execution
accuracy, untuk menangkap kompleksitas sintaksis dan semantik
kode secara lebih akurat.

Menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam,
seperti MBPP (Mostly Basic Python Problems) atau dataset yang
mencakup bahasa pemrograman lain untuk menguji generalisasi

model pada berbagai konteks dan tingkat kesulitan.
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