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Abstrak 

 

Dataset kode sumber populer seperti CodeXGLUE belum menyediakan representasi sintaksis yang diseragamkan 

untuk penelitian lintas bahasa pemrograman. Hal ini akan menyulitkan saat dilakukan penelitian yang berkaitan 

dengan analisis syntax-aware. Penelitian ini menyediakan representasi sintaksis yang diseragamkan untuk 

memperkaya dataset CodeXGLUE.  Kami menghadirkan dataset CodeXGLUE-AST (Abstract Syntax Tree) 

seragam untuk enam bahasa pemrograman: Go, Java, JavaScript, Python, Ruby, dan PHP. AST diekstraksi 

menggunakan Tree-sitter dan disimpan dalam format JSON terstruktur. Untuk menjaga konsistensi antar bahasa, 

kemudian dilakukan klasifikasi dan pemetaan tipe node guna menyatukan representasi struktur AST. Evaluasi 

dataset menggunakan analisis kelengkapan struktur AST, pengukuran akurasi rekonstruksi kode menggunakan 

skor BLEU, serta pengujian ekstraksi Data Flow Graph (DFG) untuk menjaga ketergantungan antar variabel. 

Selain itu juga dilakukan pengujian pada tugas peringkasan kode menggunakan model CodeT5 yang menunjukkan 

peningkatan nilai BLEU, METEOR, ROUGE dan ROUGE-L hampir disemua percobaan saat menggunakan AST 

yang diseragamkan. Dengan representasi AST yang telah diseragamkan, diharapkan pengembangan model ML 

multi bahasa yang lebih andal dan sadar sintaksis untuk tugas-tugas seperti klasifikasi kode, pembuatan ringkasan 

kode, dan rekonstruksi program akan menjadi lebih berkembang. 

 

Kata kunci: abstract syntax tree, peringkasan kode, pembelajaran mesin, generasi kode, analisis sintaksis 

 

ENHANCING THE CODEXGLUE DATASET WITH UNIFORM ABSTRACT SYNTAX 

TREE (AST) REPRESENTATION FOR CROSS-LANGUAGE CODE ANALYSIS 
 

Abstract  

 

Popular source code datasets like CodeXGLUE have not yet provided a standardized syntactic representation for 

cross-programming language research. This data gap will complicate research related to syntax-aware analysis. 

This research provides a standardized syntactic representation to enrich the CodeXGLUE dataset. We present a 

uniform CodeXGLUE-AST (Abstract Syntax Tree) dataset for six programming languages: Go, Java, JavaScript, 

Python, Ruby, and PHP. The AST is extracted using Tree-sitter and stored in a structured JSON format. To 

maintain consistency across languages, classification and mapping of node types were then performed to unify the 

AST structure representation. The dataset evaluation used AST structure completeness analysis, code 

reconstruction accuracy measurement using BLEU scores, and Data Flow Graph (DFG) extraction testing to 

maintain variable dependencies. Additionally, testing was conducted on the code summarization task using the 

CodeT5 model, which showed an increase in BLEU, METEOR, ROUGE, and ROUGE-L scores in almost all 

experiments when using the standardized AST. With the standardized AST representation, it is hoped that the 

development of more reliable and syntax-aware multilingual ML models for tasks such as code classification, code 

summarization, and program reconstruction will become more advanced. 

 

Keywords: abstract syntax tree, code summarization, machine learning, code generation, syntax analysis. 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Ada kebutuhan mendesak alat analisis kode 

yang efektif dan otomatis karena semakin bertambah 

kompleksnya kode sumber perangkat lunak sekarang 

ini (Dehaerne et al., 2022). Kecerdasan buatan (AI) 

dan pembelajaran mesin (ML) telah membuka 

peluang baru dalam otomatisasi berbagai tugas 

rekayasa perangkat lunak (Frankish and Ramsey, 

2014; Dehaerne et al., 2022; Siswo Utomo et al., 

2024). 

Salah satu metode untuk merepresentasikan 

kode sumber adalah Abstract Syntax Tree (AST) 
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(Shah, Patel and Terry, 2023; Alikhanifard and 

Tsantalis, 2024; Takerngsaksiri, Tantithamthavorn 

and Li, 2024), yang merupakan representasi 

hierarkis dari struktur sintaksis suatu program. AST 

memungkinkan pemahaman yang lebih mendalam 

tentang struktur kode dibandingkan dengan 

representasi berbasis token saja, dikarenakan 

struktur AST dapat mempertahankan hubungan 

antara elemen-elemen sintaksis (Cha, Taylor and 

Kang, 2019). Struktur AST banyak digunakan dalam 

berbagai aplikasi, seperti evaluasi kode (Duracik et 

al., 2020; Alikhanifard and Tsantalis, 2024), 

ringkasan kode (Sun et al., 2024),(Chen, Hu and Liu, 

2019), (Kuang, Zhou and Yang, 2022),  dan deteksi 

kerentanan keamanan perangkat lunak (Zhang et al., 

2023). 

CodeXGLUE (Lu et al., 2021a) (Code 

Execution, Language Understanding, and 

Generation Benchmark) adalah kumpulan data 

benchmark yang dirancang untuk berbagai tugas di 

bidang pemrosesan bahasa pemrograman. Dataset 

ini dikembangkan oleh Microsoft Research dan 

menyediakan berbagai dataset yang bertujuan untuk 

mengukur kinerja model dalam pemrosesan bahasa 

pemrograman. Dataset ini mencakup berbagai tugas, 

termasuk ringkasan kode, terjemahan kode, 

penyelesaian kode, dan tugas terkait lainnya yang 

berhubungan dengan kode program. 

Penelitian-penelitian sebelumnya yang 

menggunakan AST dari dataset CodeXGLUE 

berfokus pada representasi AST berbasis token yang 

belum diseragamkan, penelitian kami 

memperkenalkan dataset AST yang menyeragamkan 

istilah dan struktur sintaksis di berbagai bahasa 

pemrograman. Tidak seperti metode ekstraksi AST 

sebelumnya yang bervariasi berdasarkan parser, 

pendekatan kami memastikan representasi AST 

lintas bahasa yang konsisten secara struktural dan 

bermakna secara semantik (Duracik et al., 2020; Shi 

et al., 2021; Tipirneni, Zhu and Reddy, 2024). 

Penelitian GraphCodeBERT (Guo et al., 2021) 

memanfaatkan Data Flow Graphs (DFG) dari 

struktur AST akan tetapi tidak memiliki representasi 

AST yang ter-seragamkan di berbagai bahasa. 

Demikian pula StructCoder dan dataset lainnya yang 

telah diperkenalkan sebelumnya, mereka semua 

tidak menggunakan AST yang ter-seragam.  

Kami akan memperkaya dataset CodeXGLUE 

dengan informasi yang sadar sintaksis, 

memungkinkan analisis kode terstruktur dan 

berfungsi sebagai dataset pertama yang 

menyediakan data AST secara konsisten di enam 

bahasa pemrograman (Cha, Taylor and Kang, 2019). 

Untuk mengatasi kesenjangan ini, kami 

melakukan penelitian ini dengan tujuan 

menyeragamkan struktur AST untuk enam bahasa 

pemrograman, yaitu: Go, Java, JavaScript, Python, 

Ruby, dan PHP. AST yang telah diseragamkan 

diharapkan dapat mengurangi bias dari teknik 

ekstraksi yang tidak konsisten sebelumnya (Gao et 

al., 2023; Shah, Patel and Terry, 2023; Tipirneni, 

Zhu and Reddy, 2024) memungkinkan evaluasi 

model yang lebih adil, perbandingan yang konsisten, 

dan reprodusibilitas penelitian yang lebih baik. 

Penelitian kami berangkat dari penelitian 

sebelumnya yaitu tentang representasi AST terpadu 

(Wang et al., 2022), akan tetapi pendekatan yang 

kami lakukan berbeda dan kami fokus pada 

penyeragaman AST untuk ringkasan kode yang 

sadar sintaksis dan rekonstruksi AST-ke-kode 

daripada klasifikasi program. Kami menggunakan 

Tree-sitter (Anon., 2019) untuk mengekstrak AST 

kemudian mengkonversikannya ke format JSON. 

Dengan format JSON ini, elemen-elemen penting 

seperti tipe node, variabel, tipe data, ekspresi, dan 

struktur kontrol dapat terjaga dengan baik. 

Selanjutnya AST akan dianalisa kelengkapannya 

dan dilakukan juga rekonstruksi kode berbasis AST 

untuk memvalidasinya. Kami menggunakan skor 

BLEU, bersama dengan ekstraksi DFG (Guo et al., 

2021) untuk memverifikasi ketergantungan variabel 

dan analisis Root-Leaf Path untuk memastikan 

integritas struktural. 

Selain itu kami juga melakukan pengujian pada 

tugas rangkuman kode (Code Summarization) pada 

dataset yang dihasilkan. Kami membandingkan nilai 

BLUE, METEROR, ROUGE dan ROUGE-L pada 

performa model CodeT5 (Wang et al., 2023) yang 

telah di  fine tuning dengan AST asli, AST ter-

seragam dan kode sumber. 

Penelitian ini berkontribusi terhadap analisis 

kode berbasis AI dengan menyediakan dataset AST 

yang diseragamkan untuk analisa kode program 

multi-bahasa. Sebelumnya tidak  ada penelitian 

tentang penyeragaman AST lintas bahasa dalam 

bentuk JSON terstruktur untuk enam bahasa 

pemrograman. Hasil penelitian ini diharapkan dapat 

meningkatkan berbagai tugas analisis kode, 

menetapkan tolok ukur baru untuk model AI dalam 

pemahaman kode sintaksis. Selain itu, dataset ini 

memperkuat ketahanan model ringkasan kode 

terhadap serangan adversarial dengan 

meningkatkan pemahaman model transformer 

terhadap struktur yang sadar sintaksis. 

2. METODE PENELITIAN 

Metodologi penelitian ditunjukkan pada gambar 

1, dimulai dengan persiapan dataset CodeXGLUE, 

yang mencakup enam bahasa pemrograman. Setelah 

pra-pemrosesan, Tree-sitter digunakan untuk 

ekstraksi AST hasilnya disimpan dalam format 

JSON. Untuk menguji kualitas AST yang 

diseragamkan, dilakukan empat penilaian utama: 

kelengkapan AST, rekonstruksi kode (skor BLEU) 

(Papineni et al., 2002a; Evtikhiev et al., 2023), 

ekstraksi DFG untuk memverifikasi ketergantungan 

variabel, dan  pengujian dataset pada tugas 

peringkasan kode pada enam bahasa pemrograman 

tersebut.  
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2.1. Persiapan Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset 

CodeXGLUE. Dataset ini dapat digunakan untuk 

tugas-tugas pemrosesan kode, seperti klasifikasi, 

ringkasan, dan rekonstruksi kode. Langkah pertama  

unduh dataset CodeXGLUE dan kemudian 

mengekstraknya untuk enam bahasa pemrograman 

hingga siap digunakan. Hasil akhir dari persiapan 

dataset akan menghasilkan tiga file jsonl, yaitu 

train.jsonl, valid.jsonl, dan test.jsonl untuk setiap 

bahasa pemrograman. Setiap file yang tidak 

terkompresi terdiri dari baris data yang setiap 

barisnya mewakili satu fungsi. 

2.2. Parsing AST 

AST diparsing / ekstrak menggunakan Tree-

sitter, yang memungkinkan untuk dilakukan  

pemrosesan multi-bahasa yang seragam. Proses ini 

melibatkan parsing kode sumber dengan tata bahasa 

Tree-sitter karena dukungan bahasanya yang luas, 

konsistensi parsing, dan efisiensinya (Latif et al., 

2023). Tidak seperti ANTLR (Parr, 2014), yang 

tidak memiliki dukungan Ruby bawaan, Tree-sitter 

memastikan ekstraksi AST yang seragam di enam 

bahasa pemrograman yang digunakan tanpa 

memerlukan banyak parser. 

Parsing Tree-sitter mempertahankan akurasi 

AST meskipun ada perubahan kode kecil, sementara 

tata bahasa yang didorong oleh komunitas ANTLR 

sering menghasilkan pohon parse yang tidak 

konsisten. Selain itu, Tree-sitter langsung 

menghasilkan AST dalam format JSON, yang 

menyederhanakan integrasi ke dalam pipeline 

pembelajaran mesin, sedangkan ANTLR 

menghasilkan pohon parse yang lebih kompleks 

yang memerlukan transformasi tambahan menjadi 

AST. 

Gambar 2 menampilkan hasil ekstraksi AST 

dari kode program sederhana y = x + 2 * 3 yang 

ditulis dalam enam bahasa pemrograman. Setiap 

AST dihasilkan menggunakan Tree-sitter, yang 

mem-parsing sintaks setiap bahasa ke dalam bentuk 

pohon sintaks abstrak. Terlihat pada gambar 2 

Struktur AST yang dihasilkan berbeda-beda 

tergantung pada grammar masing-masing bahasa 

pemrograman.  

 

 
 

Perbedaan ini terlihat dalam beberapa aspek 

utama yaitu: 1) Setiap bahasa menggunakan 

penamaan node yang berbeda, 2) Struktur pohon 

berbeda. 3) Representasi Literal dan Variabel. 

Gambar 2 menegaskan perlunya proses 

penyeragaman AST lintas bahasa karena adanya 

beberapa perbedaan baik struktur maupun  

terminologi node dapat menghambat analisis kode 

lintas bahasa. Karena meskipun kode yang diuji 

identik, representasi AST yang dihasilkan bisa 

berbeda-beda. 

2.3. Penyeragaman AST Lintas Bahasa 

Penyeragaman AST Lintas Bahasa digunakan 

dalam studi ini untuk memastikan bahwa struktur 

AST dari berbagai bahasa pemrograman ditampilkan 

dengan cara yang sama. Penyeragaman AST 

diterapkan dengan menyeragamkan terminologi tipe 

node menjadi delapan kategori berdasarkan fungsi 

sintaksis (Sebesta, 2012), memastikan struktur AST 

yang seragam terlepas dari bahasa pemrograman. 

 

Gambar 1 Metode penelitian penyeragaman AST lintas 

bahasa 

Gambar 2 Struktur AST sebelum diseragamkan 
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Metode untuk menyeragamkan AST dari 

berbagai bahasa pemrograman ditunjukkan pada 

Gambar 3. Proses dimulai dengan parsing AST, di 

mana kode sumber dari enam bahasa diubah menjadi 

bentuk data AST. Setelah data AST dikumpulkan, 

proses pengumpulan semua jenis node dilakukan, 

yang melibatkan identifikasi semua jenis node yang 

muncul dalam berbagai bahasa. Untuk 

menyelaraskan jenis node, kami mengklasifikasikan 

jenis node ke dalam delapan kategori dengan metode 

analisis taksonomi sintaksis bahasa pemrograman 

(Sebesta, 2012). 

Dengan analisis taksonomi juga, setiap tipe 

node  akan dipetakan ke delapan kategori tadi. 

Setelah pemetaan selesai, tahap berikutnya adalah 

menyeragamkan terminologi tipe node 

menggunakan data pemetaan yang dihasilkan. Pada 

tahap berikutnya, semua data AST yang telah 

dimodifikasi digabungkan. Proses penggabungan ini 

menghasilkan data AST yang telah di seragamkan, 

yang siap untuk analisis lintas bahasa. 

2.4. Validasi Grafik Aliran Data (DFG). 

Validasi AST dengan DFG memastikan bahwa 

hubungan semantik antara variabel dan fungsi tetap 

utuh selama transformasi AST. Hal ini sangat 

penting untuk pelatihan adversarial, memungkinkan 

modifikasi sintaksis sambil mempertahankan 

ketergantungan data. DFG, yang direpresentasikan 

sebagai grafik terarah (G = (V, E)), menghubungkan 

node AST yang terkait dengan eksekusi data, di 

mana (V) mewakili variabel, konstanta, fungsi, atau 

ekspresi, dan (E) menunjukkan ketergantungan 

mereka. Konversi AST ke DFG diformulasikan 

seperti yang ditunjukkan dalam rumus 1. 

𝐷𝐹𝐺(𝐺) = {(𝑉, 𝐸)|𝑉 = 𝑓(𝐴), 𝐸 = 𝑔(𝐴)} (1) 

 

Di mana: 

𝑓(𝐴) adalah fungsi yang mengekstrak node yang 

relevan dari AST 𝐴. 

𝑔(𝐴) adalah fungsi yang membangun hubungan 

ketergantungan antara node berdasarkan aliran 

data. 

2.5. Rekonstruksi Kode 

Kami memvalidasi rekonstruksi kode untuk 

memastikan AST yang diekstraksi secara akurat 

mewakili kode sumber. Proses ini menilai seberapa 

baik informasi sintaksis dipertahankan selama 

konversi dan rekonstruksi AST. Menggunakan 

penelusuran pre-order, setiap node AST diubah 

kembali menjadi urutan token yang mewakili kode 

asli. Kode yang direkonstruksi kemudian 

dibandingkan dengan yang asli menggunakan skor 

BLEU (Evtikhiev et al., 2023; Papineni et al., 2002a) 

yang ditunjukkan dalam Formula 2, dengan 

mengukur kesamaan tekstual. Karena AST adalah 

representasi terstruktur, skor BLEU ideal sebesar 

100 mengonfirmasi bahwa transformasi kode → 

AST → kode mempertahankan integritas sintaksis 

penuh. 

 

𝐵𝐿𝐸𝑈 = 𝐵𝑃 . exp(∑ 𝑊𝑛 .  𝑜𝑔𝑝𝑛)𝑁
𝑛=1  (2) 

 

Di mana: 

𝑝𝑛: Presisi n-gram, yaitu jumlah n-gram yang cocok 

antara hasil prediksi dan referensi dibagi dengan 

total jumlah n-gram yang ada dalam hasil 

prediksi. 

𝑤𝑛: Bobot untuk setiap n-gram. Biasanya, 𝑤𝑛 = 1/N, 

yang berarti setiap n-gram diberikan bobot yang 

sama. 

The Brevity Penalty (BP) menghukum prediksi yang 

terlalu pendek dibandingkan dengan referensi. 

N adalah jumlah n-gram yang dipertimbangkan 

(biasanya hingga 4-gram, jadi 𝑁 = 4). 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Persiapan Dataset 

Dataset CodeXGLUE diunduh dan diproses 

sebelumnya mengikuti pedoman yang ditetapkan 

dalam laman resmi dataset CodeXGLUE (Lu et al., 

2021a). Langkah pra-pemrosesan memastikan 

bahwa semua fungsi diparse dan diformat dengan 

Gambar 3 Metode penyeragaman AST lintas bahasa 
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benar, menghilangkan fungsi yang tidak lengkap 

atau tidak dapat diparse untuk menjaga kualitas 

dataset.  

Dataset akhir terdiri dari file JSONL untuk 

enam bahasa pemrograman. Proses persiapan 

dimulai dengan mengkloning repository resmi 

CodeXGLUE dari GitHub (Lu et al., 2021b) ke 

folder lokal. Unduhan dilakukan dengan mengunduh 

file zip dari GitHub resmi mereka dan 

mengekstraknya ke folder lokal. 

3.2. Ekstraksi dan Unifikasi AST 

AST diekstraksi menggunakan Tree-sitter  

(Anon., 2019), memastikan representasi JSON yang 

seragam di seluruh bahasa pemrograman. Seperti 

yang disoroti oleh studi-studi sebelumnya 

(Takerngsaksiri, Tantithamthavorn and Li, 2024; 

Tipirneni, Zhu and Reddy, 2024) struktur AST 

bervariasi secara signifikan antar bahasa karena 

strategi parsing yang berbeda. Metode 

penyeragaman AST Lintas Bahasa kami memastikan 

representasi yang seragam, mengurangi ketidak 

konsistenan yang ditemukan dalam penelitian - 

penelitian sebelumnya (Duracik et al., 2020; Wang 

et al., 2022). 

Jumlah total tipe node di semua bahasa 

mencapai 596, dengan kategori yang memastikan 

pemetaan yang seragam, seperti yang ditunjukkan 

dalam Tabel 1. Setiap node dalam AST yang 

dihasilkan berisi informasi penting seperti tipe node, 

hubungan induk-anak, dan atribut sintaksis. Untuk 

memastikan analisis yang lebih konsisten di 

berbagai bahasa, proses normalisasi tipe node 

dilakukan, di mana nama-nama node yang berbeda 

dalam setiap bahasa dipetakan ke dalam struktur 

yang seragam. 

 
Tabel 1 Jumlah Tipe Node Setiap Bahasa 

Bahasa  Jumlah Tipe Node 

Go 94 

Python 96 

Java 98 

Javascript 108 

Ruby 84 

PHP 116 

Total 596 

Gambar 4 adalah Word Cloud untuk frekuensi 

kemunculan node dalam AST yang diekstrak dari 

enam bahasa pemrograman. Semakin besar ukuran 

kata dalam awan kata, semakin sering node tersebut 

muncul dalam dataset.  

 
Dalam gambar 4, beberapa jenis node dominan 

terlihat jelas, seperti: identifier (terbesar), 

menunjukkan bahwa banyak elemen dalam AST 

merujuk pada nama variabel, fungsi, atau obyek 

dalam kode sumber, expression statement dan binary 

expression: menunjukkan jumlah operasi ekspresi 

dalam kode sumber. 

Jenis node dalam AST yang dihasilkan dalam 

studi ini telah diklasifikasikan ke dalam delapan 

kategori untuk memastikan keseragaman dalam 

berbagai bahasa pemrograman. Tabel 2 berisi 

klasifikasi jenis node dalam AST. Klasifikasi 

menggunakan pendekatan analisis taksonomi 

sintaksis dengan menempatkan setiap jenis node ke 

dalam salah satu dari delapan kategori perintah. 

 
Tabel 2 Klasifikasi / Ontologi tipe node 

Kategori Contoh tipe node 

function_nodes function, function_definition, 

method, class_declaration 

variable_nodes identifier, name    

assignment_nodes assignment, assignment_expression 

expression_nodes expression, expression_statement 

call_nodes call, call_expression 

control_flow_nodes if, for, while 

type_nodes int, string 

ignore_nodes call, call_expression 

 

Dengan pemetaan ini, dipastikan bahwa dataset 

AST yang dihasilkan akan lebih seragam, mudah 

digunakan dalam model pembelajaran mesin, dan 

dapat digunakan untuk berbagai tugas analisis kode 

sintaksis dan semantik. 

Setiap kategori mencakup tipe node yang memiliki 

peran serupa dalam berbagai bahasa pemrograman, 

memungkinkan representasi yang lebih seragam. 

Misalnya, semua jenis node yang terkait dengan 

deklarasi fungsi (seperti "function", 

"function_definition", "method_declaration") 

ditempatkan dalam kategori function_nodes, 

sementara node yang terkait dengan pemanggilan 

fungsi dikategorikan dalam call_nodes.  

Pada Tabel 3 ditunjukkan distribusi jumlah 

node dalam setiap kategori dalam enam bahasa 

pemrograman dengan tipe node AST yang 

diseragamkan untuk memastikan representasi 

sintaksis seragam di seluruh bahasa pemrograman. 

Meskipun struktur AST bervariasi, banyak elemen 

sintaksis memiliki arti yang sama tetapi berbeda 

dalam penamaan.  

Gambar 4 Frekuensi Word Cloud untuk Tipe-tipe Node yang 

muncul 
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Proses ini menyatukan istilah ke dalam 

kategori umum, memungkinkan analisis lintas 

bahasa. Misalnya, deklarasi fungsi (misalnya, 

`function_definition`, `method_declaration`, `def`, 

`lambda`) diseragamkan sebagai `function`. 

Sementara itu untuk pemanggilan fungsi 

(`member_call_expression``method_invocation`, 

`call_expression`) dipetakan ke `call`. Tabel 4 

adalah contoh daftar pemetaan  dari jenis-jenis node 

pada penelitian ini. Untuk peta lengkap tersedia di 

repository GitHub penelitian ini (Utomo et al., 2025) 

dengan menggunakan standar lisensi MIT. 

3.3. Kelengkapan Informasi AST 

Kelengkapan informasi AST sangat penting 

untuk mengevaluasi representasi sintaksis dalam 

analisis kode sumber. AST berkualitas tinggi harus 

menangkap semua elemen sintaksis kunci, termasuk 

struktur kendali, deklarasi variabel, pemanggilan 

fungsi, dan ekspresi.Memastikan setiap node AST 

diteliti. Tabel 3 juga menunjukkan distribusi jumlah 

node dalam setiap kategori pada enam bahasa 

pemrograman. Kolom terakhir adalah jumlah jenis 

node unik dalam setiap kategori.mempertahankan 

atribut lengkap menjaga integritas kode sumber 

selama ekstraksi dan transformasi.  

 
Tabel 3. Distribusi jumlah node pada setiap kategori 

Kategori Go Pyt

hon 

Ru

by 

PHP Java Java

scrip

t 

Uniq

ue 

function

_nodes 

5 7 4 5 3 7 24 

variable

_nodes 

7 10 17 10 11 15 62 

assignm

ent_node

s 

2 2 2 3 1 2 8 

expressi

on_node

s 

24 26 29 29 27 29 117 

call_nod

es 

1 1 4 3 1 4 12 

control_

flow_no

des 

35 44 26 50 32 38 126 

type_no

des 

18 3 2 12 14 9 50 

ignore_

nodes 

2 3 3 5 5 4 10 

 Total 94 96 84 116 98 108 409 

Nama-nama node yang berbeda dipetakan ke 

tipe-tipe umum untuk konsistensi. untuk enam 

bahasa pemrograman. Hasilnya menunjukkan 

kategori node yang tinggi dan merata,  menunjukkan 

cakupan sintaksis yang merata di berbagai bahasa. 

 

Tabel 4 Contoh pemetaan tipe node 

Tipe Node Dipetakan menjadi 

function_nodes function, function_definition, 

method, class_declaration 

variable_nodes identifier, name    

assignment_nodes assignment, assignment_expression 

call_nodes call, call_expression 

control_flow_nodes if, for, while 

ignore_nodes call, call_expression 

 

Tabel 5 menyajikan persentase kemunculan 

kategori node dalam dataset CodeXGLUE setelah 

menormalkan dan menyeragamkan tipe node AST. 

Kategori ASSIGNMENT_NODES menunjukkan 

variasi minimal antar bahasa dengan Ruby memiliki 

persentase lebih rendah (81,2%) karena deklarasi 

variabelnya yang fleksibel. Sementara Python dan 

JavaScript memiliki persentase lebih tinggi karena 

model penugasan eksplisit dalam AST mereka. 

Secara keseluruhan, hasilnya mengonfirmasi 

ekstraksi AST yang konsisten dan normalisasi tipe 

node di berbagai bahasa. 

Meskipun terdapat variasi dalam 

ASSIGNMENT_NODES dan TYPE_NODES, akan 

tetapi dataset ini mempertahankan cakupan sintaksis 

yang komprehensif dan seragam, memastikan 

analisis lintas bahasa yang merata dan akurat untuk 

penelitian pembelajaran mesin. 

 
Tabel 5 Persentase kemunculan kategori-kategori node 

Kategori 
Go  

(%) 

Pyth

on 

(%) 

Ruby 

(%) 

PHP 

(%) 

Java 

(%) 

Java

scrip

t 

(%) 

FUNCTI

ON_NOD

ES 100 100 100 100 100 100 

VARIAB

LE_NOD

ES 100 100 100 100 100 100 

ASSIGN

MENT_N

ODES 93.3 100 81.2 94.7 89 97.3 

EXPRES

SION_N

ODES  100 100 100 99.9 99.9 100 

CALL_N

ODES 100 100 100 100 100 100 

CONTRO

L_FLOW

_NODES 99 100 100 100 99.9 100 

TYPE_N

ODES 95 95 95 95 95 99.8 

IGNORE

_NODES 100 100 100 99.8 100 100 

3.4. Ekstraksi Grafik Aliran Data (DFG) 

Aspek validasi krusial adalah memastikan bahwa 

AST yang diekstraksi mempertahankan 

ketergantungan data melalui analisis DFG. Ekstraksi 

DFG mengonfirmasi bahwa ketergantungan variabel 

dipertahankan di semua enam bahasa. Studi 
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sebelumnya (Guo et al., 2021; Shi et al., 2021) 

menekankan pentingnya validasi DFG dalam 

memastikan pemahaman kode semantik yang kuat. 

DFG diekstrak menggunakan pendekatan pencarian 

AST, di mana setiap ekspresi diperiksa untuk 

mengidentifikasi hubungan antara variabel dan 

operator dalam kode sumber. 

Secara khusus, validasi ini melibatkan 

identifikasi variabel dalam AST, pemetaan 

hubungan antara variabel dan ekspresi, serta analisis 

ketergantungan data, yang mencakup hubungan 

antara ekspresi aritmatika, operasi logika, dan 

pemanggilan fungsi yang melibatkan data yang 

sama. Metode kami berhasil mempertahankan 

integritas aliran variabel. 

3.5. Evaluasi Rekonstruksi Kode 

Untuk mengevaluasi sejauh mana informasi 

sintaksis dapat dipertahankan, dilakukan proses 

rekonstruksi kode dari AST yang diekstrak, 

kemudian dibandingkan dengan kode sumber 

aslinya menggunakan metrik BLEU score (Papineni 

et al., 2002b; Evtikhiev et al., 2023). Proses 

rekonstruksi dilakukan melalui traversal pre-order, 

di mana setiap node AST diubah kembali menjadi 

urutan token. 

Pada penelitian ini, hasil rekonstruksi 

menunjukkan BLEU score 100, yang secara teoritis 

menunjukkan kesamaan sangat tinggi antara hasil 

rekonstruksi dan kode sumber. Namun, skor ini perlu 

ditafsirkan dengan hati-hati. Hal ini dikarenakan 

pada struktur AST yang digunakan, khususnya hasil 

dari parser Tree-sitter, terdapat atribut eksplisit yang 

menyimpan salinan kode sumber asli secara lengkap. 

Dengan demikian, nilai BLEU tinggi ini tidak 

sepenuhnya mencerminkan kemampuan 

rekonstruksi dari struktur AST itu sendiri, melainkan 

lebih pada fakta bahwa informasi kode sumber asli 

tersedia secara langsung dalam struktur AST.  

3.6. Perbandingan dengan Dataset AST yang Ada 

Pendekatan-pendekatan sebelumnya 

bergantung pada representasi AST yang tidak 

seragam, dataset kami dengan ketat menerapkan 

penyeragaman jenis node, untuk memastikan 

konsistensi lintas bahasa yang lebih baik. Tabel 6 

menunjukkan struktur fitur dalam dataset 

CodeXGLUE_AST. Baris terakhir dalam Tabel 6 

(code_ast) adalah struktur AST yang dihasilkan dari 

penelitian ini. Setiap entri dalam dataset ini 

mencakup informasi kode sumber, metadata fungsi, 

dan representasi AST dalam format JSON. Pada 

gambar 5 diperlihatkan contoh hasil AST yang ter-

seragam untuk kode sumber yang sama di keenam 

bahasa. 
Tabel 6 Fitur pada dataset CodeXGLUE_AST 

Feature Name Description 

Repo Repo/function owner 

Path Full path of the original file 

func_name Function name 

original_string Original text before tokenization 

language Programming language 

Code The original_string part which is the code 

code_tokens Token code version 

docstring 
Existing comment/summary on 

original_string 

docstring_tokens Token version docstring 

code_ast* 
Complete AST representation in json 

format 

3.7. Pengujian Pada Tugas Peringkasan Kode 

Untuk menguji dampak praktis dari dataset ini, 

kami melakukan eksperimen baseline pada tugas 

peringkasan kode (code summarization). Pada 

percobaan ini digunakan pretrained-model CodeT5.  

 
Tabel 7 Hasil Pengujian Dataset CodeXGLU AST Pada Tugas 

Code Summarization 

Bahasa Sumber 

Pelatihan 

Nilai 

BLEU METEOR ROUGE ROUGE-L 

go ast-original 6.36 31.88 40.62 38.12 

go ast-unified 6.72 32.2 40.77 38.19 

go original 5.28 28.51 36.35 33.94 

java ast-original 4.66 19.85 34.74 30.09 

java ast-unified 6.24 25.59 40.47 36.19 

java original 1.98 11.68 22.63 19.68 

javascript ast-original 1.25 14.65 29.73 26.4 

javascript ast-unified 1.36 14.71 29.79 26.34 

javascript original 0.85 10.62 21.21 18.91 

php ast-original 1.06 20.12 36.09 33.79 

php ast-unified 7.1 29.72 45.44 43.08 

php original 1.04 14.3 24.87 22.94 

python ast-original 41.58 81.24 86.71 86.5 

python ast-unified 42.62 81.92 87.22 87.03 

Gambar 5 Struktur AST setelah diseragamkan 
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python original 44.91 70.46 76.58 76.57 

ruby ast-original 2.43 15.34 26.57 22.63 

ruby ast-unified 2.49 15.8 28.38 23.79 

ruby original 1.58 11.71 20.58 17.55 

 

Pada model CodeT5 dilakukan fine-tuning 

dengan data AST original (Belum diseragamkan), 

data AST yang diseragamkan dan dengan kode 

sumber. Dari ketiga model hasil dibandingkan 

performanya untuk tugas peringkasan kode. Tabel 7 

menampilkan hasil akhir dari percobaan yang kami 

lakukan. Tabel 7 menunjukkan peningkatan nilai 

BLEU, METEOR, ROUGE dan ROUGE-L hampir 

pada semua percobaan saat menggunakan AST yang 

diseragamkan. Hanya pada bahasa pemrograman 

Python nilai BLEU kalah dengan pelatihan dengan 

kode sumber, meskipun nilai METEOR (Lavie and 

Denkowski, 2009), ROUGE dan ROUGE-L (Lin, 

2004) masih unggul AST ter-seragam.  

Dengan hasil evaluasi dan performa yang 

bagus tersebut, maka dataset CodeXGLUE_AST 

dapat memberikan kontribusi signifikan pada bidang 

analisis sintaksis berbasis pembelajaran mesin. 

Representasi AST yang diseragamkan 

memungkinkan eksplorasi lebih lanjut, termasuk 

integrasi dengan Graph Neural Networks (GNN) 

dan model berbasis transformer. Hasil penelitian ini 

juga membuka peluang untuk analisis lintas bahasa 

yang lebih akurat dan seragam dalam berbagai 

aplikasi kecerdasan buatan berbasis kode sumber. 

4. DISKUSI 

Penelitian ini telah berhasil menyeragamkan 

representasi Abstract Syntax Tree (AST) pada enam 

bahasa pemrograman utama: Go, Java, JavaScript, 

Python, Ruby, dan PHP. Proses penyeragaman ini 

dilakukan melalui klasifikasi tipe node ke dalam 

delapan kategori sintaksis guna memastikan 

konsistensi struktur AST lintas bahasa. 

Dibandingkan dengan pendekatan sebelumnya 

seperti GraphCodeBERT yang fokus pada 

representasi Data Flow Graph (DFG), StructCoder 

yang menggabungkan AST dan DFG, maupun 

UAST dan SG-Trans yang menekankan kombinasi 

struktur lokal dan global, pendekatan kami 

memperluas cakupan dengan menyediakan 

representasi AST yang seragam secara eksplisit. 

Representasi ini sangat berguna untuk berbagai 

tugas pengolahan kode sumber seperti peringkasan 

kode, generasi kode, dan pelatihan model 

pembelajaran mesin yang sadar sintaksis. 

Keunggulan utama dari pendekatan ini adalah 

kemampuannya untuk mengurangi bias dalam model 

pembelajaran mesin akibat perbedaan representasi 

AST antar bahasa. Dataset AST yang diseragamkan 

juga membuka peluang dalam pengembangan teknik 

perturbasi semantik untuk pelatihan adversarial. 

Dengan memanfaatkan struktur AST, dapat dibuat 

contoh kode adversarial yang mempertahankan 

integritas semantik sambil memodifikasi elemen 

seperti nama variabel, struktur fungsi, maupun alur 

kontrol. Teknik ini berpotensi meningkatkan 

ketahanan model ringkasan kode berbasis 

transformer terhadap serangan sintaksis. 

4.1. Tantangan dan Keterbatasan Penelitian 

Fokus utama dari studi ini adalah pada 

penyeragaman representasi AST. Oleh karena itu, 

dampak langsung dari dataset ini terhadap 

peningkatan performa model pembelajaran mesin 

belum dieksplorasi secara mendalam. Tujuan utama 

adalah menyediakan dataset AST yang konsisten 

sebagai landasan untuk riset lebih lanjut. 

Beberapa tantangan masih perlu dicermati. 

Salah satu keterbatasan utama adalah belum adanya 

validasi komprehensif terhadap efektivitas 

representasi AST yang diseragamkan dalam 

skenario aplikasi nyata pembelajaran mesin. Selain 

itu, proses pemetaan berbagai jenis node ke dalam 

kategori umum meskipun meningkatkan konsistensi, 

dapat menyebabkan hilangnya informasi semantik 

spesifik yang mungkin berguna dalam konteks 

tertentu. 

4.2. Arah Penelitian Masa Depan 

Sebagai arah pengembangan selanjutnya, kami 

akan mengintegrasikan teknik perturbasi berbasis 

AST ke dalam pelatihan adversarial untuk model 

rangkuman kode berbasis transformer. Pendekatan 

ini akan melibatkan pembuatan contoh adversarial 

melalui modifikasi struktur AST secara sistematis 

dengan tetap menjaga semantik program. 

Selain itu, perluasan representasi AST ke 

bahasa pemrograman lain dan integrasi dengan 

model semantik serta Graph Neural Network (GNN) 

juga akan menjadi fokus. Upaya ini diharapkan 

dapat meningkatkan pemahaman sintaksis dan 

semantik dalam pengolahan kode lintas bahasa 

secara lebih menyeluruh dan tangguh. 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa representasi 

Abstract Syntax Tree (AST) dapat digunakan secara 

efektif sebagai bentuk representasi sintaksis dalam 

pembelajaran mesin berbasis kode sumber. Dengan 

menyeragamkan struktur AST untuk enam bahasa 

pemrograman—Go, Java, JavaScript, Python, Ruby, 

dan PHP—penelitian ini berhasil menghasilkan 

dataset AST yang konsisten, lengkap, dan akurat 

dalam merepresentasikan informasi sintaksis. 

Melalui evaluasi kelengkapan informasi, 

rekonstruksi kode, dan pengujian pada tugas 

peringkasan kode, dataset ini terbukti mampu 

meningkatkan performa model pembelajaran mesin, 

khususnya dalam tugas-tugas yang membutuhkan 

pemahaman struktur sintaksis, seperti code 

summarization. Hasil evaluasi juga menunjukkan 

bahwa representasi AST yang diseragamkan 

memberikan skor BLEU, METEOR, ROUGE, dan 
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ROUGE-L yang lebih baik dibandingkan AST asli 

dan kode sumber pada sebagian besar bahasa 

pemrograman yang diuji. 

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah 

penyediaan dataset AST yang seragam dalam format 

JSON terstruktur, yang sebelumnya belum tersedia 

dalam penelitian terdahulu. Dataset ini memiliki 

potensi besar untuk digunakan dalam riset lanjutan, 

terutama untuk pengembangan model transformer 

yang sadar sintaks, pelatihan adversarial, dan 

eksplorasi representasi kode yang lebih semantik. 

Ke depan, penelitian ini dapat diperluas dengan 

mengintegrasikan model semantik serta memperluas 

cakupan bahasa pemrograman untuk menguji 

ketahanan dataset terhadap variasi sintaksis. Selain 

itu, integrasi dengan analisis Data Flow Graph 

(DFG) dan penerapan teknik augmentasi berbasis 

AST juga diharapkan dapat meningkatkan ketahanan 

dan generalisasi model dalam memahami kode 

sumber secara lebih mendalam. 
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