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ABSTRAK 

 

ESLint merupakan alat analisa statis yang digunakan untuk mendeteksi kesalahan penulisan 

logika dari sintaks kode JavaScript. Akan tetapi, tidak semua kesalahan sintaks kode dapat 

diperbaiki oleh ESLint. Untuk mengatasi hal tersebut pendekatan dengan Large Language 

Model adalah salah satu cara yang dapat diterapkan. Large Language Model (LLM) 

merupakan bagian dari pengembangan Deep Learning pada penugasan pemrosesan bahasa 

alami yang telah menarik perhatian belakangan ini. Kemampuannya telah terbukti dapat 

memahami dan membantu untuk menyelesaikan permasalahan saat menulis sebuah kode 

program. Penelitian ini mengusulkan penggunaan LLM yang berbasis Llama2 dan melatih 

model tersebut pada tugas khusus untuk melakukan perbaikan pada kesalahan penulisan 

sintaks kode khususnya pada kode JavaScript. Pendekatan ini memanfaatkan kemampuan 

Llama2 dalam memahami sintaksis dan semantik kode program serta menghasilkan 

perbaikan yang akurat dan efektif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model-model 

berbasis Llama2 mampu mencapai akurasi perbaikan kesalahan khususnya kode JavaScript 

dengan rata-rata skor akurasi 93%. Kualitas kode yang dihasilkan model mendapatkan hasil 

yang baik dengan rata-rata skor 57% pada metrik CodeBLEU, dan dapat melampaui hasil 

model sebelumnya. Temuan ini menunjukan potensi besar dalam penggunaan LLM 

khususnya model berbasis Llama2 untuk melakukan tugas Automated Program Repair 

(APR) dan dapat membuka jalan untuk pengembangan sistem perbaikan kode program 

yang lebih canggih dan efisien. 

 

Kata Kunci : ESLint, JavaScript, Automated Program Repair, Large Language 

Model dan Llama2  
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ABSTRACT 

 

ESLint is a static analysis tool used to detect logic errors and syntax issues in JavaScript 

code. However, not all syntax errors can be fixed by ESLint. To address this, one approach 

is to leverage Large Language Models (LLMs). Large Language Models are a part of the 

Deep Learning development in natural language processing tasks that has gained recent 

attention. Their ability has proven effective in understanding and aiding in resolving issues 

while writing code. This research proposes the use of an LLM based on Llama2, trained 

specifically to correct syntax errors, particularly in JavaScript code. This approach 

harnesses Llama2's capabilities in understanding both the syntax and semantics of 

programming code, producing accurate and effective corrections. Testing results indicate 

that Llama2-based models can achieve an average accuracy score of 93% in correcting 

JavaScript syntax errors. The quality of code produced by the model also shows promising 

results, with an average CodeBLEU score of 57%, surpassing previous model outcomes. 

These findings highlight significant potential in using LLMs, especially Llama2-based 

models, for Automated Program Repair (APR) tasks, paving the way for the development 

of more advanced and efficient code repair systems. 

 

Kata Kunci : ESLint, JavaScript, Automated Program Repair, Large Language 

Model dan Llama2
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