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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji secara komprehensif peran algoritma machine learning dalam
optimalisasi proses pemrograman, meliputi aspek code generation, deteksi dan perbaikan bug,
pengujian perangkat lunak, serta optimasi kode. Metode yang digunakan adalah penelitian kualitatif
dengan pendekatan deskriptif melalui studi pustaka, di mana data dikumpulkan melalui penelusuran
literatur dari artikel ilmiah, prosiding konferensi, dan dokumen akademik yang relevan. Analisis data
dilakukan secara sistematis melalui tahapan identifikasi tema, reduksi data, kategorisasi konsep, dan
penarikan kesimpulan secara induktif untuk memperoleh pemahaman yang mendalam. Hasil kajian
menunjukkan bahwa machine learning mampu meningkatkan efisiensi, akurasi, dan produktivitas
dalam pengembangan perangkat lunak melalui otomatisasi proses pemrograman, peningkatan kualitas
pengujian, serta optimalisasi performa kode. Selain itu, pendekatan berbasis deep learning,
reinforcement learning, dan model hybrid terbukti memberikan kontribusi signifikan dalam mengatasi
kompleksitas sistem perangkat lunak modern. Implikasi penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi
machine learning dalam rekayasa perangkat lunak dapat mentransformasi praktik pemrograman
menjadi lebih adaptif dan berbasis data. Dengan demikian, penelitian ini berkontribusi dalam
memperkaya pemahaman teoretis dan memberikan dasar praktis bagi pengembangan teknologi
pemrograman berbasis kecerdasan buatan di masa depan.

Kata kunci: machine learning, pemrograman, optimasi kode, rekayasa perangkat lunak, kecerdasan
buatan

A Literature Review on the Role of Machine Learning
Algorithms in Optimizing the Programming Process

Abstract

This study aims to comprehensively examine the role of machine learning algorithms in optimizing the
programming process, including code generation, bug detection and correction, software testing, and
code optimization. The method used is qualitative research with a descriptive approach through a
literature review, in which data was collected by reviewing scientific articles, conference proceedings,
and relevant academic documents. Data analysis was conducted systematically through the stages of
theme identification, data reduction, concept categorization, and inductive conclusion drawing to gain a
deep understanding. The results of the study indicate that machine learning can enhance efficiency,
accuracy, and productivity in software development through the automation of programming processes,
improved testing quality, and code performance optimization. Furthermore, approaches based on deep
learning, reinforcement learning, and hybrid models have proven to make significant contributions to
addressing the complexity of modern software systems. The implications of this research suggest that
the integration of machine learning into software engineering can transform programming practices into
more adaptive and data-driven ones. Thus, this research contributes to enriching theoretical
understanding and provides a practical foundation for the future development of artificial intelligence-
based programming technologies.

Keywords: machine learning, programming, code optimization, software engineering, artificial
intelligence
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PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi dalam beberapa dekade terakhir telah mendorong
transformasi signifikan dalam berbagai bidang, termasuk dalam proses pengembangan
perangkat lunak. Salah satu inovasi paling berpengaruh adalah penerapan machine learning
sebagai bagian dari kecerdasan buatan yang mampu mengotomatisasi proses analisis, prediksi,
dan pengambilan keputusan dalam sistem komputasi. Machine learning tidak hanya berfungsi
sebagai alat analisis data, tetapi juga telah berkembang menjadi komponen penting dalam
meningkatkan efisiensi dan kualitas proses pemrograman (Tawar, 2024).

Dalam konteks rekayasa perangkat lunak, machine learning telah digunakan secara luas
untuk mendukung berbagai tahapan dalam Software Development Life Cycle. Mulai dari
analisis kebutuhan, desain sistem, hingga pengujian dan pemeliharaan, algoritma machine
learning mampu memberikan kontribusi yang signifikan dalam meningkatkan produktivitas
pengembang serta kualitas perangkat lunak yang dihasilkan (Chen et al., 2024). Hal ini
menunjukkan bahwa integrasi machine learning dalam proses pemrograman bukan lagi sekadar
tren, melainkan kebutuhan yang semakin mendesak.

Tren terkini menunjukkan bahwa penggunaan machine learning dalam pengembangan
perangkat lunak terus meningkat seiring dengan bertambahnya kompleksitas sistem yang
dikembangkan. Sistem perangkat lunak modern cenderung memiliki struktur yang kompleks
dan dinamis, sehingga metode konvensional sering kali tidak mampu mengatasi tantangan
tersebut secara efektif. Oleh karena itu, pendekatan berbasis machine learning menjadi solusi
yang menjanjikan untuk mengoptimalkan berbagai proses dalam pemrograman (Hoffman &
Brooks, 2025).

Salah satu aspek penting dalam pemrograman yang mengalami transformasi signifikan
adalah proses deteksi dan perbaikan kesalahan kode. Metode tradisional yang bergantung pada
debugging manual cenderung memakan waktu dan rentan terhadap kesalahan manusia.
Sebaliknya, machine learning memungkinkan deteksi bug secara otomatis dengan tingkat
akurasi yang tinggi, serta mampu memberikan rekomendasi perbaikan secara real-time (Imran
et al., 2025).

Selain itu, penerapan machine learning juga memungkinkan optimalisasi dalam proses
pengujian perangkat lunak. Dengan memanfaatkan teknik seperti predictive testing dan
adaptive testing, algoritma machine learning dapat meningkatkan efisiensi pengujian serta
mengurangi waktu debugging hingga 37 persen, sekaligus menekan biaya pemeliharaan hingga
50 persen (Jawalkar, 2021). Hal ini menunjukkan potensi besar machine learning dalam
meningkatkan kualitas dan efisiensi proses pengembangan perangkat lunak.

Di sisi lain, kemajuan dalam bidang deep learning telah membuka peluang baru dalam
otomatisasi pemrograman, khususnya dalam code generation. Model berbasis transformer
seperti AlphaCode menunjukkan kemampuan untuk menghasilkan kode secara otomatis
dengan performa yang mendekati kemampuan manusia dalam kompetisi pemrograman (Li et
al., 2022). Inovasi ini menandai pergeseran paradigma dari pemrograman manual menuju
pemrograman berbasis kecerdasan buatan.

Namun demikian, meskipun machine learning menawarkan berbagai keunggulan,
terdapat sejumlah tantangan yang masih perlu diatasi. Salah satunya adalah kompleksitas
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dalam proses optimasi model machine learning itu sendiri, yang memerlukan teknik khusus
untuk mencapai performa yang optimal. Berbagai metode optimasi seperti gradient descent dan
Bayesian optimization terus dikembangkan untuk meningkatkan efisiensi pelatihan model
(Karthick, 2024).

Selain itu, algoritma optimasi berbasis evolusi juga menjadi salah satu pendekatan yang
banyak digunakan dalam machine learning. Algoritma seperti genetic algorithm dan particle
swarm optimization terbukti efektif dalam menangani permasalahan optimasi yang kompleks
dan berdimensi tinggi. Namun, tantangan seperti konvergensi lokal dan kompleksitas
komputasi masih menjadi kendala dalam implementasinya (Farhadi, 2022).

Dalam konteks pemrograman, optimalisasi tidak hanya terbatas pada model machine
learning, tetapi juga mencakup optimalisasi kode program itu sendiri. Pendekatan berbasis
reinforcement learning telah digunakan untuk mengotomatisasi proses optimasi kode, sehingga
mampu meningkatkan performa eksekusi program secara signifikan (Lamouri et al., 2025). Hal
ini menunjukkan bahwa machine learning memiliki peran strategis dalam meningkatkan
efisiensi sistem secara keseluruhan.

Lebih lanjut, penggunaan machine learning dalam compiler modern juga menunjukkan
perkembangan yang pesat. Teknologi seperti auto-tuning dan deep learning compiler
memungkinkan optimalisasi kode secara otomatis dengan mempertimbangkan berbagai faktor
seperti penggunaan memori dan efisiensi komputasi (Zhao et al., 2025). Inovasi ini semakin
memperkuat peran machine learning dalam proses pemrograman.

Meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan keberhasilan penerapan machine
learning dalam pemrograman, masih terdapat kesenjangan antara teori dan praktik. Studi
terbaru menunjukkan bahwa lebih dari 50 persen permasalahan debugging dalam sistem
machine learning belum sepenuhnya teratasi oleh penelitian yang ada (Nguyen et al., 2025).
Hal ini menunjukkan adanya kebutuhan untuk penelitian lebih lanjut dalam bidang ini.

Selain itu, keterbatasan dalam interpretabilitas model machine learning juga menjadi
tantangan yang signifikan. Banyak model yang bersifat black-box, sehingga sulit untuk
dipahami dan diinterpretasikan oleh pengembang. Hal ini dapat menghambat proses debugging
dan pengambilan keputusan dalam pengembangan perangkat lunak (Chen, 2025).

Permasalahan lain yang tidak kalah penting adalah kebutuhan akan data dalam jumlah
besar untuk melatih model machine learning. Ketersediaan data yang terbatas dapat
mempengaruhi performa model, sehingga diperlukan pendekatan baru untuk mengatasi
masalah ini, seperti data augmentation dan transfer learning (More & Bradbury, 2025).

Berdasarkan uraian tersebut, dapat disimpulkan bahwa meskipun machine learning
memiliki potensi besar dalam mengoptimalkan proses pemrograman, masih terdapat berbagai
tantangan dan kesenjangan yang perlu diatasi. Oleh karena itu, diperlukan kajian pustaka yang
komprehensif untuk memahami peran algoritma machine learning dalam konteks ini.

Artikel ini bertujuan untuk mengkaji secara sistematis peran algoritma machine learning
dalam optimalisasi proses pemrograman, termasuk dalam aspek code generation, bug
detection, testing, dan code optimization. Selain itu, artikel ini juga bertujuan untuk
mengidentifikasi tantangan dan peluang yang ada dalam penerapan machine learning di bidang
rekayasa perangkat lunak.
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Secara teoretis, kajian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan
konsep dan pemahaman mengenai integrasi machine learning dalam pemrograman. Secara
praktis, hasil kajian ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi pengembang perangkat lunak
dan peneliti dalam mengimplementasikan algoritma machine learning secara efektif untuk
meningkatkan kualitas dan efisiensi proses pemrograman.

METODE

Penelitian dalam artikel ini menggunakan pendekatan kualitatif dengan desain deskriptif
melalui metode studi pustaka. Pendekatan kualitatif dipilih karena mampu memberikan
pemahaman mendalam terhadap fenomena yang kompleks, khususnya terkait peran algoritma
machine learning dalam optimalisasi proses pemrograman. Metode ini menekankan pada
eksplorasi makna, interpretasi konsep, serta analisis kontekstual terhadap berbagai sumber
ilmiah yang relevan. Dalam perkembangan terbaru, penelitian kualitatif menuntut adanya
transparansi, sistematika, dan ketelitian dalam proses analisis agar hasil penelitian memiliki
tingkat kredibilitas yang tinggi (Bingham, 2023; Pratt, 2025).

Pendekatan deskriptif digunakan untuk menggambarkan secara sistematis berbagai
konsep, teori, dan temuan penelitian terkait machine learning dalam pemrograman tanpa
melakukan manipulasi variabel. Pendekatan ini memungkinkan peneliti untuk menyajikan
fenomena secara komprehensif berdasarkan data yang tersedia dalam literatur. Selain itu,
pendekatan deskriptif juga memberikan fleksibilitas dalam mengintegrasikan berbagai
perspektif penelitian sehingga dapat menghasilkan pemahaman yang utuh terhadap topik yang
dikaji (Doyle et al., 2019; Abraham & P, 2024).

Metode studi pustaka dalam penelitian ini dilakukan dengan mengumpulkan dan
menganalisis berbagai sumber data sekunder yang relevan, seperti artikel jurnal ilmiah,
prosiding konferensi, laporan penelitian, serta dokumen akademik lainnya. Sumber-sumber
tersebut dipilih berdasarkan relevansi dengan topik machine learning dalam rekayasa perangkat
lunak, khususnya yang membahas code generation, bug detection, dan code optimization. Studi
pustaka menjadi metode yang efektif untuk mengkaji perkembangan teori dan praktik terkini,
serta memetakan kontribusi penelitian dalam bidang yang sedang berkembang pesat (Togia &
Malliari, 2017; Jimenez et al., 2024).

Strategi pencarian literatur dilakukan secara sistematis melalui beberapa basis data
ilmiah dan repositori akademik, seperti Google Scholar, ScienceDirect, IEEE Xplore,
SpringerLink, ACM Digital Library, dan arXiv. Pencarian literatur difokuskan pada publikasi
yang relevan dengan topik machine learning dalam pemrograman dan rekayasa perangkat
lunak. Kata kunci yang digunakan dalam proses pencarian meliputi “machine learning in

9 ¢ b AN 1Y

programming”, “machine learning for software engineering”, “code generation using machine
learning”, “bug detection machine learning”, “code optimization machine learning”, “Al-
assisted programming”, dan “automated programming tools”. Untuk memperluas cakupan
pencarian, kata kunci tersebut juga dikombinasikan menggunakan operator Boolean, seperti
AND dan OR, misalnya “machine learning AND code generation”, “bug detection AND

machine learning”, serta “software engineering AND artificial intelligence”.
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Seleksi literatur dilakukan melalui beberapa tahapan. Tahap pertama adalah identifikasi
awal terhadap artikel berdasarkan judul, abstrak, dan kata kunci. Tahap kedua adalah
penyaringan literatur berdasarkan kesesuaian topik, tahun publikasi, jenis sumber, dan
ketersediaan teks lengkap. Tahap ketiga adalah penilaian kelayakan isi literatur dengan
membaca bagian pendahuluan, metode, hasil, dan kesimpulan untuk memastikan bahwa artikel
memiliki kontribusi langsung terhadap fokus penelitian. Literatur yang memenuhi kriteria
kemudian dianalisis lebih lanjut untuk memperoleh data konseptual dan temuan utama yang
relevan dengan tujuan penelitian.

Kriteria inklusi dalam penelitian ini mencakup: 1) literatur yang membahas penerapan
machine learning dalam pemrograman atau rekayasa perangkat lunak; 2) literatur yang secara
khusus berkaitan dengan code generation, bug detection, atau code optimization; 3) artikel
ilmiah, prosiding konferensi, laporan penelitian, atau dokumen akademik yang dapat
dipertanggungjawabkan; 4) literatur yang tersedia dalam teks lengkap; dan 5) publikasi yang
diterbitkan dalam kurun waktu terbaru agar sesuai dengan perkembangan teknologi. Sementara
itu, kriteria eksklusi meliputi: 1) literatur yang tidak memiliki relevansi langsung dengan topik
penelitian; 2) artikel populer, opini, atau sumber non-akademik; 3) literatur yang tidak
menjelaskan metode atau temuan secara jelas; 4) dokumen duplikat; dan 5) publikasi yang
hanya membahas machine learning secara umum tanpa keterkaitan dengan pemrograman atau
rekayasa perangkat lunak.

Teknik pengumpulan data dilakukan melalui penelusuran literatur, dokumentasi, dan
pencatatan informasi penting dari setiap sumber yang terpilih. Informasi yang dikumpulkan
meliputi identitas publikasi, tujuan penelitian, metode yang digunakan, fokus kajian, temuan
utama, serta relevansinya dengan optimalisasi proses pemrograman. Data yang diperoleh
kemudian disusun dalam kategori tematik untuk memudahkan proses analisis. Kajian teoritis
juga digunakan untuk mengintegrasikan berbagai konsep yang diperoleh dari literatur sehingga
menghasilkan kerangka pemikiran yang terstruktur (Granikov et al., 2020; Bandaranayake,
2024).

Prosedur analisis data dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitu identifikasi tema,
reduksi data, kategorisasi konsep, sintesis temuan, dan penarikan kesimpulan secara induktif.
Tahap identifikasi tema bertujuan untuk menemukan pola dan topik utama dalam literatur.
Reduksi data dilakukan dengan menyaring informasi yang relevan dengan tujuan penelitian.
Selanjutnya, kategorisasi konsep dilakukan dengan mengelompokkan temuan berdasarkan
tema tertentu, seperti optimalisasi algoritma, otomatisasi pemrograman, code generation, bug
detection, dan code optimization. Setelah itu, sintesis temuan dilakukan dengan
membandingkan persamaan, perbedaan, kelebihan, dan keterbatasan dari masing-masing
literatur. Tahap akhir adalah penarikan kesimpulan secara induktif untuk memperoleh
pemahaman yang komprehensif terhadap fenomena yang dikaji (Belotto, 2018; Fife &
Gossner, 2024; Vila-Henninger et al., 2022).

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil menunjukkan bahwa algoritma machine learning memiliki peran yang sangat signifikan
dalam mengoptimalkan berbagai aspek proses pemrograman. Berdasarkan analisis terhadap
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literatur yang digunakan, ditemukan bahwa penerapan machine learning tidak hanya terbatas
pada satu tahap pengembangan perangkat lunak, tetapi mencakup seluruh siklus
pengembangan mulai dari penulisan kode, pengujian, hingga optimasi performa sistem.
Temuan ini menegaskan bahwa machine learning berfungsi sebagai teknologi kunci dalam
meningkatkan efisiensi dan kualitas perangkat lunak secara menyeluruh (Tawar, 2024).

Salah satu temuan utama adalah kemampuan machine learning dalam mengotomatisasi
proses code generation. Model berbasis deep learning seperti transformer telah menunjukkan
performa yang sangat kompetitif dalam menghasilkan kode program. Sistem seperti
AlphaCode mampu mencapai tingkat performa mendekati manusia dalam kompetisi
pemrograman dengan memanfaatkan teknik generasi kode dalam skala besar dan proses seleksi
hasil yang optimal (Li et al., 2022). Selain itu, pendekatan multi-agent seperti Blueprint2Code
mampu meningkatkan akurasi dan reliabilitas kode yang dihasilkan dengan pendekatan iteratif
yang menyerupai alur kerja manusia (Mao et al., 2025).

Temuan berikutnya menunjukkan bahwa machine learning berperan penting dalam
deteksi dan perbaikan bug secara otomatis. Pendekatan berbasis pembelajaran seperti
DeepBugs mampu mencapai tingkat akurasi antara 89 persen hingga 95 persen dalam
mendeteksi kesalahan kode dengan waktu analisis yang sangat cepat (Pradel & Sen, 2018).
Selain itu, model berbasis Random Forest dan Neural Network menunjukkan performa yang
tinggi dalam mendeteksi bug dengan akurasi hingga 86.67 persen dan AUC sebesar 0.97,
meskipun terdapat perbedaan dalam efisiensi dan waktu pelatihan (Imran et al., 2025). Hal ini
menunjukkan bahwa pemilihan algoritma sangat bergantung pada kebutuhan dan konteks
penggunaan.

Dalam konteks pengujian perangkat lunak, integrasi machine learning terbukti mampu
meningkatkan efisiensi secara signifikan. Model predictive testing dan adaptive testing mampu
mengurangi waktu debugging hingga 37 persen serta menekan biaya pemeliharaan hingga 50
persen. Selain itu, penggunaan reinforcement learning dalam pemilihan test case dapat
mengurangi eksekusi pengujian yang redundan hingga 43 persen (Jawalkar, 2021). Temuan ini
menunjukkan bahwa machine learning tidak hanya meningkatkan akurasi pengujian, tetapi
juga efisiensi operasional.

Selanjutnya, hasil kajian menunjukkan bahwa algoritma optimasi memainkan peran
penting dalam meningkatkan performa model machine learning dan kode program. Teknik
optimasi seperti gradient descent, adaptive learning rate, dan Bayesian optimization digunakan
untuk meningkatkan efisiensi pelatihan model serta mengatasi masalah overfitting dan
kompleksitas komputasi (Karthick, 2024). Selain itu, algoritma evolusioner seperti genetic
algorithm dan particle swarm optimization terbukti efektif dalam menangani permasalahan
optimasi yang kompleks, meskipun masih menghadapi tantangan dalam konvergensi dan
efisiensi komputasi (Farhadi, 2022).

Dalam aspek optimasi kode program, pendekatan berbasis reinforcement learning
menunjukkan hasil yang sangat menjanjikan. Framework seperti Pearl mampu meningkatkan
performa eksekusi program hingga 2.02 kali lebih cepat dibandingkan metode konvensional,
serta hingga 3.36 kali dibandingkan pendekatan baseline lainnya (Lamouri et al., 2025). Selain
itu, penggunaan deep learning compiler seperti Sifter mampu mengurangi waktu optimasi
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hingga 41 persen dan mengeliminasi 52 persen konfigurasi yang tidak efisien tanpa
menurunkan kualitas hasil optimasi (Zhao et al., 2025).

Tabel 1. Temuan Utama Peran Machine Learning dalam Optimalisasi Proses

Pemrograman
Aspek Metode/Model Hasil Utama Sumber
Code Mampu menghas.ﬂkan kode progrém dengan Li et al
, AlphaCode performa kompetitif dan mencapai performa
generation .. (2022)
54,3% dalam kompetisi pemrograman.
Code . Meningkatkan akurtalsi kode hingga 9'6,3% pada Mao et al.
) Blueprint2Code HumanEval melalui pendekatan multi-agent dan
generation . . (2025)
proses iteratif.
Bug detection | DeepBues Mampu mendeteksi kesalahan kode dengan | Pradel &
u . .
¢ pbug tingkat akurasi 89%-95%. Sen (2018)
) Random Forest dan | Menghasilkan akurasi deteksi bug sebesar 86,67% | Imran et al.
Bug detection
Neural Network dan AUC 0,97. (2025)
Soffware ML-‘.ba'sed QA, Mengurangi. waktu .debugging. hingga 37%, Jawalkar
sestin predictive  testing, | menekan biaya pemeliharaan hingga 50%, dan 2021)
s dan adaptive testing | mengurangi pengujian redundan hingga 43%.
Gradient  descent, . L .
) ) " me ESCE? Meningkatkan efisiensi pelatihan model serta .
Optimasi adaptive  learning : ) . Karthick
i membantu mengatasi overfitting dan kompleksitas
model ML rate, dan Bayesian . (2024)
L komputasi.
optimization
) ) Genetic  algorithm | Efektif untuk permasalahan optimasi kompleks, .
Optimasi . . . . " | Farhadi
. dan particle swarm | tetapi masih menghadapi tantangan konvergensi
algoritmik L . i (2022)
optimization dan efisiensi komputasi.
Pearl berbasis | Meningkatkan performa eksekusi program hingga .
Code . .. . . Lamouri et
L reinforcement 2,02 kali dibandingkan metode konvensional dan
optimization ) . .. . , al. (2025)
learning hingga 3,36 kali dibandingkan baseline.
. . M i ki imasi hi 41% d
Compiler Sifter berbasis deep engu1.ran.g1 .wa tu op t1mas1. 1ngga. o .an Zhao et al.
L , , mengeliminasi 52% konfigurasi yang tidak efisien
optimization | learning compiler : . . . (2025)
tanpa menurunkan kualitas hasil optimasi.
. Meningkatkan akurasi deteksi bug hingga 15% dan
Analisis dan ) ) .. . . Chen
. Neuro-symbolic AT kualitas analisis kode sebesar 22% dibandingkan
deteksi kode ) (2025)
metode konvensional.
Automated Pendekatan Mampu memperbaiki hingga 50% kesalahan Mesbah et
program berbasis deep | kompilasi secara otomatis, dengan keberhasilan al. (2019)
repair learning 86% dalam tiga rekomendasi teratas. '

Selain itu, temuan lain menunjukkan bahwa pendekatan hybrid seperti neuro-symbolic Al
mampu meningkatkan akurasi deteksi bug hingga 15 persen dan meningkatkan kualitas analisis
kode sebesar 22 persen dibandingkan metode konvensional (Chen, 2025). Pendekatan ini
menggabungkan kekuatan pembelajaran statistik dengan logika simbolik sehingga
menghasilkan model yang lebih akurat dan interpretatif.

Penelitian juga menunjukkan adanya perkembangan signifikan dalam automated program
repair. Teknik berbasis deep learning mampu memperbaiki hingga 50 persen kesalahan

kompilasi secara otomatis, dengan tingkat keberhasilan mencapai 86 persen dalam tiga
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rekomendasi teratas (Mesbah et al., 2019). Hal ini menunjukkan bahwa machine learning tidak
hanya mampu mendeteksi kesalahan, tetapi juga memberikan solusi perbaikan yang efektif.

Jika dibandingkan dengan pendekatan tradisional, seluruh penelitian menunjukkan bahwa
machine learning memberikan peningkatan signifikan dalam hal efisiensi, akurasi, dan
skalabilitas. Metode tradisional seperti debugging manual dan rule-based testing cenderung
lebih lambat, kurang adaptif, dan rentan terhadap kesalahan manusia. Sebaliknya, pendekatan
machine learning mampu belajar dari data historis dan beradaptasi dengan perubahan sistem
secara dinamis.

Namun demikian, hasil kajian juga mengungkap beberapa keterbatasan. Beberapa model
masih menghadapi masalah interpretabilitas, kebutuhan data yang besar, serta kompleksitas
komputasi yang tinggi. Selain itu, performa model sering kali menurun pada kasus yang lebih
kompleks atau pada data yang tidak representatif (Liu et al., 2024). Hal ini menunjukkan
bahwa meskipun machine learning memiliki potensi besar, masih diperlukan pengembangan
lebih lanjut.

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma machine learning
memberikan kontribusi yang signifikan dalam optimalisasi proses pemrograman. Temuan-
temuan ini secara langsung menjawab tujuan penelitian, yaitu mengidentifikasi peran dan
efektivitas machine learning dalam meningkatkan kualitas dan efisiensi pengembangan
perangkat lunak. Hasil ini juga menjadi dasar yang kuat untuk pembahasan lebih lanjut
mengenai implikasi dan pengembangan di masa depan.

Pembahasan

Temuan kajian pustaka ini menunjukkan bahwa peran algoritma machine learning dalam
optimalisasi proses pemrograman dapat dipahami melalui tiga kerangka utama, yaitu
otomatisasi, prediksi, dan optimasi adaptif. Dalam kerangka otomatisasi, machine learning
memperluas kemampuan sistem untuk menghasilkan, memperbaiki, dan mentransformasikan
kode secara lebih mandiri. Dalam kerangka prediksi, machine learning membantu
mengidentifikasi cacat perangkat lunak, potensi kegagalan, dan kebutuhan pengujian secara
lebih dini. Sementara itu, dalam kerangka optimasi adaptif, algoritma pembelajaran digunakan
untuk memilih strategi kompilasi, tuning, dan perbaikan kode yang paling efektif sesuai
konteks program. Dengan demikian, hasil kajian ini menegaskan bahwa machine learning tidak
lagi sekadar alat bantu tambahan, melainkan telah menjadi mekanisme inti dalam peningkatan
kualitas dan efisiensi rekayasa perangkat lunak (Tawar, 2024; Chen et al., 2024).

Pada aspek code generation, hasil kajian memperlihatkan bahwa model berbasis deep
learning dan large language model telah menggeser paradigma pemrograman dari aktivitas
yang sepenuhnya manual menuju kolaborasi manusia dan mesin. Temuan dari AlphaCode
menunjukkan bahwa model dapat mencapai performa kompetitif dalam problem solving
pemrograman, yang mengindikasikan bahwa representasi kode berbasis transformer telah
mampu menangkap pola sintaktik dan sebagian penalaran algoritmik (Li et al., 2022). Hasil ini
diperkuat oleh CodeT5 yang menunjukkan bahwa pemahaman identifier dan relasi semantik
dalam kode berkontribusi pada peningkatan performa dalam berbagai tugas pemahaman dan
generasi kode (Wang et al., 2021). Selain itu, pendekatan multi agen seperti Blueprint2Code
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memperlihatkan bahwa akurasi generasi kode meningkat ketika proses pemrograman
dimodelkan sebagai rangkaian tahap memahami masalah, menyusun rencana, menulis kode,
dan memperbaiki kesalahan (Mao et al., 2025). Secara teoretis, hal ini sejalan dengan
pandangan bahwa kualitas keluaran sistem cerdas meningkat ketika pembelajaran statistik
dipadukan dengan struktur proses yang menyerupai strategi pemecahan masalah manusia.

Pada aspek deteksi bug dan perbaikan otomatis, hasil kajian menunjukkan bahwa
machine learning memberikan kontribusi kuat pada peningkatan efisiensi debugging dan
quality assurance. DeepBugs membuktikan bahwa unsur linguistik dalam kode seperti nama
variabel dan fungsi mengandung informasi semantik yang bernilai untuk deteksi kesalahan,
sehingga bug detection tidak harus hanya bergantung pada aturan statis tradisional (Pradel &
Sen, 2018). Temuan ini diperkuat oleh studi berbasis AST, Random Forest, dan Neural
Network yang menunjukkan performa tinggi dalam klasifikasi kode bermasalah, meskipun
masing masing model memiliki trade off yang berbeda antara stabilitas, sensitivitas, dan waktu
pelatihan (Imran et al., 2025). Di sisi lain, kajian automated program repair menegaskan bahwa
pendekatan berbasis pembelajaran dapat melampaui deteksi dan masuk ke tahap rekomendasi
atau bahkan perbaikan kode secara otomatis, sebagaimana terlihat pada DeepDelta dan survei
tentang learning based automated program repair (Mesbah et al., 2019; Zhang et al., 2023).
Secara konseptual, hasil ini memperlihatkan bahwa pembelajaran dari repositori kode historis
memungkinkan sistem mengenali pola bug fixing yang berulang, sehingga pemeliharaan
perangkat lunak menjadi lebih cepat dan lebih skalabel.

Dalam konteks pengujian perangkat lunak, hasil yang ditemukan memperkuat gagasan
bahwa machine learning bekerja paling efektif ketika diintegrasikan ke dalam alur kerja
pengembangan yang berkelanjutan. Studi tentang machine learning dalam quality assurance
menunjukkan adanya penurunan waktu debugging, pengurangan biaya pemeliharaan, dan
peningkatan cakupan pengujian melalui predictive testing, adaptive testing, dan seleksi test
case berbasis reinforcement learning (Jawalkar, 2021). Temuan ini juga mendukung arah
perkembangan deep learning based software engineering yang menempatkan testing, fault
localization, dan maintenance sebagai area yang paling terdampak oleh kemajuan model
pembelajaran mendalam (Chen et al., 2024). Implikasi praktisnya sangat besar karena
organisasi pengembang dapat memanfaatkan machine learning untuk mempercepat siklus rilis,
mengurangi beban kerja manual, dan meningkatkan keandalan sistem pada lingkungan agile
maupun CI/CD. Dari sisi akademik, hasil ini memperkaya pemahaman bahwa kualitas
perangkat lunak dapat dianalisis sebagai persoalan prediksi berbasis data, bukan semata
persoalan verifikasi prosedural.

Pada aspek optimasi kode dan kompilasi, hasil kajian menunjukkan bahwa machine
learning tidak hanya membantu menulis kode yang benar, tetapi juga mendorong kode menjadi
lebih efisien. Pearl memperlihatkan bahwa reinforcement learning dapat digunakan untuk
memilih urutan optimasi kompiler secara otomatis dan menghasilkan peningkatan performa
eksekusi yang berarti (Lamouri et al., 2025). Sifter dan IntelliGen menunjukkan bahwa auto
tuning berbasis pembelajaran dan eksplorasi ruang desain yang lebih cerdas mampu
mengurangi konfigurasi yang tidak perlu serta mempercepat proses optimasi tanpa kehilangan
kualitas hasil (Zhao et al., 2025; Ma et al., 2025). Temuan ini konsisten dengan TVM dan
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oneDNN Graph Compiler yang menekankan pentingnya pendekatan compiler cerdas untuk
mencapai portabilitas performa dan optimasi end to end pada beban kerja deep learning yang
semakin kompleks (T. Chen et al., 2018; J. Li et al., 2023). Kontribusi ilmiah dari temuan ini
adalah penegasan bahwa optimasi program kini bergeser dari domain heuristik manual ke
domain pembelajaran berbasis pengalaman dan eksplorasi adaptif.

Walaupun hasil kajian sangat mendukung efektivitas machine learning, beberapa faktor
turut memengaruhi capaian tersebut. Faktor pendukung meliputi ketersediaan data kode dalam
skala besar, kemajuan arsitektur transformer, meningkatnya kapasitas komputasi, dan
penggunaan representasi struktur program seperti AST, graph, dan intermediate representation.
Faktor faktor ini memungkinkan model belajar lebih baik terhadap hubungan sintaksis,
semantik, dan konteks eksekusi (Wang et al., 2021; J. Li et al., 2023). Namun, terdapat pula
faktor yang dapat menahan performa, seperti kualitas data pelatihan yang tidak merata, bias
evaluasi, data duplication pada benchmark, serta lemahnya generalisasi pada tugas yang lebih
kompleks atau di luar distribusi pelatihan (Liu et al., 2024). Selain itu, beberapa pendekatan
menunjukkan performa sangat baik pada skenario tertentu tetapi menurun pada kasus multi
langkah, multi kelas, atau kebutuhan reasoning yang lebih dalam, sebagaimana terlihat pada
evaluasi GPT 4 Vision untuk UML based code generation dan analisis reliabilitas model
program generation (Antal et al., 2024; Liu et al., 2024). Ini berarti hasil yang tinggi pada
benchmark tidak selalu identik dengan kesiapan penuh untuk penggunaan luas di dunia nyata.

Temuan kajian ini juga mengungkap adanya ketegangan antara akurasi dan
interpretabilitas. Model berbasis deep learning dan LLM sering unggul dari sisi performa,
tetapi tidak selalu mudah dijelaskan. Hal ini menjadi masalah penting karena rekayasa
perangkat lunak membutuhkan kepercayaan, auditabilitas, dan kemampuan penelusuran
keputusan. Kajian tentang reliability and explainability menegaskan bahwa evaluasi yang
terlalu optimistis dapat terjadi jika benchmark tidak dirancang secara ketat, sedangkan
pendekatan neuro symbolic menawarkan jalan tengah dengan menggabungkan pembelajaran
statistik dan penalaran simbolik untuk meningkatkan akurasi sekaligus keterjelasan proses
inferensi (Liu et al., 2024; Chen, 2025). Dengan demikian, implikasi teoretis dari hasil ini
adalah perlunya pergeseran dari sekadar mengejar skor performa menuju pengembangan
sistem machine learning untuk pemrograman yang juga dapat dipercaya, dapat dijelaskan, dan
dapat diverifikasi.

Dari sudut kontribusi bidang, kajian ini memberikan sumbangan pada literatur dengan
memperlihatkan bahwa peran algoritma machine learning dalam pemrograman bersifat
multidimensi. Kontribusi tersebut mencakup percepatan penulisan kode, peningkatan kualitas
pengujian, otomasi debugging, optimasi kompilasi, hingga perbaikan perangkat lunak berbasis
pembelajaran. Kajian ini juga menunjukkan bahwa batas antara software engineering dan
machine learning semakin kabur karena teknik pembelajaran kini tidak hanya diterapkan pada
produk perangkat lunak, tetapi juga pada proses pembuatannya sendiri (Tawar, 2024; Chen et
al., 2024). Secara praktis, hasil ini dapat menjadi dasar bagi pengembang, peneliti, dan
organisasi untuk mengadopsi strategi integrasi machine learning yang lebih sistematis dalam
toolchain pemrograman.
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Untuk penelitian selanjutnya, beberapa perbaikan dapat disarankan. Pertama, diperlukan
evaluasi yang lebih ketat, transparan, dan bebas bias data duplikasi agar performa model benar
benar mencerminkan kemampuan generalisasi. Kedua, pengembangan model perlu diarahkan
pada integrasi explainable Al, formal verification, dan symbolic reasoning agar hasil yang
diperoleh lebih dapat dipercaya untuk penggunaan kritis. Ketiga, riset masa depan perlu lebih
banyak menguji model pada proyek nyata, multi bahasa pemrograman, serta tugas yang
menuntut reasoning bertahap dan pemahaman konteks yang lebih dalam. Keempat, pendekatan
hybrid dan multi agent tampak menjanjikan karena mampu menggabungkan kelebihan
beberapa teknik sekaligus, baik dalam code generation, repair, maupun optimization (Mao et
al., 2025; Chen, 2025; Charalambous et al., 2024). Dengan arah tersebut, pengembangan
machine learning untuk optimalisasi proses pemrograman dapat bergerak dari tahap asistif
menuju tahap yang lebih andal, adaptif, dan bertanggung jawab.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil kajian pustaka, dapat disimpulkan bahwa algoritma machine learning
berperan penting dalam optimalisasi proses pemrograman melalui otomatisasi code generation,
deteksi bug, pengujian, dan optimasi kode, sehingga meningkatkan efisiensi, akurasi, dan
produktivitas pengembangan perangkat lunak. Temuan ini menunjukkan bahwa pemrograman
telah bertransformasi menjadi proses yang adaptif dan berbasis data, sekaligus memperkuat
integrasi antara kecerdasan buatan dan rekayasa perangkat lunak dalam ranah akademik
maupun praktik industri. Secara sosial, hal ini mendorong perubahan peran pengembang
menuju pengelola sistem cerdas. Namun, keterbatasan studi pustaka mengindikasikan perlunya
validasi empiris lebih lanjut. Oleh karena itu, disarankan agar praktisi mengadopsi machine
learning secara sistematis, akademisi memperdalam penelitian terutama pada aspek
interpretabilitas dan keandalan, serta penelitian selanjutnya menggunakan pendekatan
triangulasi dan eksplorasi implementasi nyata agar hasilnya lebih komprehensif dan aplikatif.
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