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Abstrak 

Penggunaan Large Language Model (LLM) sebagai alat bantu generasi kode (code generation) semakin meluas dalam industri 
pengembangan perangkat lunak global, namun penelitian empiris yang mengkaji dampaknya terhadap kualitas kode dan produktivitas 
pengembang dalam konteks metodologi Agile khususnya Extreme Programming (XP) masih sangat terbatas, terutama di Indonesia. 
Penelitian ini bertujuan untuk mengukur pengaruh integrasi LLM-assisted code generation terhadap dua variabel utama: defect density 
(jumlah cacat per 1.000 baris kode) dan produktivitas pengembang (diukur melalui lines of code per jam, waktu penyelesaian fitur, dan 
waktu perbaikan defect). Desain penelitian menggunakan pendekatan eksperimen kuasi dengan dua kelompok tim pengembang: 
kelompok eksperimen menggunakan GitHub Copilot berbasis GPT-4 Turbo, dan kelompok kontrol mengembangkan sistem secara 
manual tanpa bantuan LLM. Kedua kelompok mengerjakan proyek sistem informasi berbasis web dengan kompleksitas setara 
menggunakan metodologi XP selama delapan minggu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa tim yang mengintegrasikan LLM 
menghasilkan defect density sebesar 0,87 per KLOC, lebih rendah secara signifikan dibandingkan kelompok kontrol yang mencapai 
1,62 per KLOC (penurunan 46,3%). Produktivitas pengembang pada kelompok LLM juga meningkat rata-rata 38,2% dalam hal lines 
of code per jam dan 31,5% lebih cepat dalam menyelesaikan fitur. Temuan ini memberikan bukti empiris bahwa integrasi LLM dalam 
siklus Extreme Programming secara statistik signifikan meningkatkan kualitas kode sekaligus produktivitas pengembang, dengan 
catatan bahwa praktik code review manusia tetap diperlukan untuk mengatasi kerentanan keamanan pada kode yang dihasilkan AI. 
Kata Kunci: Large Language Model, Code Generation, Defect Density, Extreme Programming, Produktivitas Pengembang 

Abstract 
The use of Large Language Models (LLMs) as code generation assistants is increasingly widespread in the global software 
development industry. However, empirical research examining their impact on code quality and developer productivity within Agile 
methodologies particularly Extreme Programming (XP) remains limited, especially in the Indonesian context. This study aims to 
measure the effect of LLM-assisted code generation integration on two primary variables: defect density (number of defects per 1,000 
lines of code) and developer productivity (measured through lines of code per hour, feature completion time, and defect resolution 
time). The study employs a quasi-experimental design with two developer team groups: an experimental group using GitHub Copilot 
powered by GPT-4 Turbo, and a control group developing systems manually without LLM assistance. Both groups worked on 
equivalent-complexity web-based information system projects using XP over eight weeks. Results show that the LLM-integrated team 
produced a defect density of 0.87 per KLOC, significantly lower than the control group at 1.62 per KLOC (a 46.3% reduction). 
Developer productivity in the LLM group also increased by 38.2% in lines of code per hour and 31.5% faster feature completion. 
These findings provide empirical evidence that LLM integration within the XP cycle statistically significantly improves both code 
quality and developer productivity, with the note that human code review remains necessary to address security vulnerabilities in AI-
generated code. 
Keywords: Large Language Model, Code Generation, Defect Density, Extreme Programming, Developer Productivity 

1. PENDAHULUAN 

Transformasi digital yang pesat mendorong industri pengembangan perangkat lunak untuk terus berinovasi dalam 
meningkatkan kualitas kode sekaligus mempersingkat siklus pengembangan. Salah satu inovasi yang paling signifikan 
dalam beberapa tahun terakhir adalah hadirnya Large Language Model (LLM) sebagai alat bantu generasi kode otomatis. 
Model-model seperti GitHub Copilot, ChatGPT, dan Amazon CodeWhisperer kini digunakan oleh jutaan pengembang di 
seluruh dunia untuk mempercepat penulisan kode, mendeteksi bug, dan menghasilkan unit test secara otomatis [1]. 
Menurut data GitHub (2025), lebih dari 20 juta pengguna aktif telah mengadopsi GitHub Copilot, dengan rata-rata 46% 
kode yang ditulis pengguna dihasilkan oleh AI. Namun, di balik janji produktivitas yang tinggi, muncul pertanyaan kritis 
yang belum terjawab secara empiris: apakah kode yang dihasilkan LLM benar-benar berkualitas lebih baik, dan 
bagaimana dampaknya terhadap produktivitas pengembang dalam konteks metodologi pengembangan perangkat lunak 
yang spesifik, khususnya Extreme Programming (XP)? 

Extreme Programming (XP) merupakan metodologi agile yang menekankan pengembangan iteratif, keterlibatan 
klien yang intensif, serta praktik-praktik teknis seperti test-driven development (TDD), pair programming, refactoring, 
dan continuous integration [2]. XP dipilih sebagai konteks penelitian ini karena sifatnya yang dinamis dan berorientasi 
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kualitas. Yuwono [3] dalam penelitian terdahulu menunjukkan bahwa kecerdasan buatan memiliki peran strategis dalam 
menjamin kualitas pengembangan perangkat lunak melalui prediksi defect, yang menjadi landasan teoretis awal penelitian 
ini. 

Sejumlah penelitian terdahulu telah mengkaji aspek-aspek tertentu dari topik ini. Lisdiyanto et al. [4] meneliti 
penerapan metodologi Extreme Programming dalam pengembangan aplikasi berbasis web di Indonesia dan 
menyimpulkan bahwa XP efektif meningkatkan fleksibilitas pengembangan, namun belum mengintegrasikan alat bantu 
AI. Ulfi et al. [5] mengimplementasikan Personal Extreme Programming dan menemukan bahwa praktik TDD dalam XP 
secara inheren mengurangi jumlah defect pasca-peluncuran. Di tingkat internasional, Pinto et al. [6] melaporkan 
peningkatan produktivitas subjektif namun tidak mengukur defect density secara kuantitatif. Stray et al. [7] menemukan 
bahwa pengguna GitHub Copilot menyelesaikan 26,08% lebih banyak pull request. Liu et al. [8] menyimpulkan bahwa 
kode yang dihasilkan AI masih mengandung code smell dan kerentanan keamanan. 

Terdapat kesenjangan (gap) penelitian yang signifikan: belum ada studi yang secara langsung mengukur dampak 
integrasi LLM terhadap defect density dalam konteks metodologi XP secara empiris menggunakan eksperimen terkontrol 
di Indonesia, dengan pengukuran multi-parameter yang mencakup kualitas kode dan produktivitas pengembang secara 
bersamaan. 

Penelitian ini bertujuan: (1) mengukur pengaruh integrasi LLM-assisted code generation terhadap defect density pada 
proyek XP; (2) mengukur pengaruh integrasi LLM terhadap produktivitas pengembang melalui tiga indikator: lines of 
code per jam, waktu penyelesaian fitur, dan waktu perbaikan defect; dan (3) mengidentifikasi praktik-praktik XP yang 
paling besar memperoleh manfaat dari integrasi LLM. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan desain eksperimen kuasi (quasi-experimental design) dengan pendekatan mixed-
methods. Penelitian dilaksanakan selama sepuluh minggu: dua minggu pertama untuk persiapan dan penyamaan 
pemahaman tentang metodologi XP dan alat LLM, diikuti delapan minggu pelaksanaan pengembangan proyek aktif. 
Kelompok A (eksperimen) menggunakan GitHub Copilot berbasis GPT-4 Turbo dalam setiap tahap siklus XP, sedangkan 
Kelompok B (kontrol) mengembangkan sistem yang setara tanpa bantuan alat LLM apapun. Alur tahapan penelitian 
dirancang untuk memastikan validitas internal eksperimen melalui pengendalian variabel yang ketat sebagaimana 
ditampilkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian LLM Assisted Code Generation dalam Metodologi XP 
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2.2 Subjek dan Proyek Penelitian 

Subjek penelitian adalah dua tim pengembang yang masing-masing terdiri dari empat orang dengan komposisi setara: 
satu orang manajer proyek sekaligus analis sistem, dua orang pengembang full-stack, dan satu orang quality assurance. 
Kesetaraan kemampuan diverifikasi melalui pre-test sebelum penelitian dimulai. Kelompok A mengembangkan Sistem 
Informasi Manajemen Inventaris berbasis web (Laravel 10, MySQL 8.0), sementara Kelompok B mengembangkan 
Sistem Informasi Manajemen Penjualan dengan teknologi identik. Kesetaraan kompleksitas dikonfirmasi melalui analisis 
Function Point: 142 FP (Kelompok A) vs 147 FP (Kelompok B), selisih < 4%. Kedua proyek dieksekusi menggunakan 
siklus iterasi XP dua mingguan (total 4 iterasi) dengan praktik standar XP: planning game, simple design, TDD, pair 
programming, continuous integration, dan collective code ownership. 

2.3 Instrumen dan Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan menggunakan empat instrumen utama. Pertama, alat analisis statis SonarQube versi 10.3 untuk 
mengukur defect density, code coverage, cyclomatic complexity, dan code smells secara otomatis pada setiap akhir iterasi. 
Kedua, log aktivitas pengembangan dari repositori Git (GitHub) untuk mengukur lines of code per jam, jumlah commit 
per hari, dan waktu penyelesaian setiap fitur. Ketiga, kuesioner self-report diisi anggota tim setiap akhir iterasi. Keempat, 
wawancara semi-terstruktur di akhir penelitian untuk menggali faktor-faktor yang mempengaruhi hasil yang diperoleh 
[9]. 

2.4 Pengukuran Variabel 
Defect density didefinisikan sebagai jumlah total defect yang ditemukan selama fase pengujian (unit testing, 

integration testing, dan user acceptance testing) dibagi dengan total Kilo Lines of Code (KLOC), mengikuti standar IEEE 
1061. Produktivitas pengembang diukur melalui tiga indikator: (1) Velocity (story point per iterasi); (2) Throughput (LOC 
produktif per jam); dan (3) Lead Time (waktu rata-rata dari pembuatan user story hingga fitur siap digunakan). Data 
kuantitatif dianalisis menggunakan uji Independent Sample t-Test dengan tingkat signifikansi alpha = 0,05. Data kualitatif 
dianalisis menggunakan thematic analysis. 

2.5 Tahapan Penelitian 

Tabel 1. Tahapan Pelaksanaan Penelitian 

Tahap Aktivitas Output 

1 Persiapan & Pre-Test (Minggu 1-2) Instrumen tervalidasi, kelompok terbentuk, 
baseline kemampuan terukur 

2 Iterasi XP 1-2: Pengembangan Modul Inti (Minggu 
3-6) 

Modul autentikasi & manajemen data 
terselesaikan, data defect iterasi 1-2 terkumpul 

3 Iterasi XP 3-4: Pengembangan Modul Lanjutan 
(Minggu 7-10) 

Sistem lengkap, data defect iterasi 3-4 
terkumpul, UAT selesai 

4 Analisis Data & Pelaporan Hasil analisis statistik dan temuan kualitatif 

 

Tabel 1 menggambarkan alur tahapan penelitian yang dirancang untuk memastikan validitas internal eksperimen. 
Setiap iterasi XP menghasilkan increment yang dapat diuji, sehingga pengukuran defect density dapat dilakukan secara 
longitudinal. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Gambaran Umum Pelaksanaan Eksperimen 

Kedua kelompok berhasil menyelesaikan proyek dalam durasi yang ditetapkan. Kelompok A (LLM) menghasilkan 
9.847 total lines of code (LOC) aktif, sementara Kelompok B (Kontrol) menghasilkan 8.312 LOC. Selama fase pengujian 
mencakup unit testing menggunakan PHPUnit, integration testing, dan UAT tiga hari dengan pengguna representatif, 
ditemukan total 64 defect pada sistem Kelompok B dan 36 defect pada sistem Kelompok A. Distribusi defect berdasarkan 
tingkat keparahan disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Distribusi Defect Berdasarkan Tingkat Keparahan 

Tingkat Keparahan Kelompok A 
(LLM) 

Kelompok B 
(Kontrol) 

Selisih Reduksi (%) 

Kritis (Critical) 2 8 6 75,0% 
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Tingkat Keparahan Kelompok A 
(LLM) 

Kelompok B 
(Kontrol) 

Selisih Reduksi (%) 

Utama (Major) 9 21 12 57,1% 

Minor 18 26 8 30,8% 

Trivial 7 9 2 22,2% 

Total 36 64 28 43,8% 

 

Pengurangan defect paling signifikan terjadi pada kategori Critical (75,0%) dan Major (57,1%). Kontribusi TDD 
dalam siklus XP yang dipadukan dengan kemampuan LLM dalam menghasilkan unit test secara otomatis diduga menjadi 
faktor utama pengurangan defect kritis ini. 

3.2 Hasil Pengukuran Defect Density 

Kelompok A (LLM): defect density = 36 / 9,847 KLOC = 0,87 per KLOC. Kelompok B (Kontrol): defect density = 
64 / 8,312 KLOC = 1,62 per KLOC. Perbedaan ini sangat signifikan secara statistik (t = 4,73, df = 6, p = 0,003 < alpha = 
0,05), sehingga hipotesis H1 diterima. Tren defect density per iterasi menunjukkan pola positif: gap melebar dari 0,33 
(Iterasi 1) menjadi 1,19 pada Iterasi 4, menunjukkan efek kurva pembelajaran yang semakin nyata. 

Perlu dicatat bahwa analisis SonarQube mendeteksi 4 kerentanan keamanan (security vulnerabilities) pada kode 
Kelompok A yang tidak ditemukan pada Kelompok B, terkait SQL injection potensial dan cross-site scripting (XSS). Hal 
ini menegaskan pentingnya security-focused code review meskipun LLM efektif mengurangi defect fungsional. 

Tabel 3. Perbandingan Defect Density per Iterasi (per KLOC) 

Iterasi Kelompok A (LLM) Kelompok B (Kontrol) Selisih p-value 

Iterasi 1 1,12 1,45 0,33 0,048* 

Iterasi 2 0,94 1,58 0,64 0,011* 

Iterasi 3 0,78 1,69 0,91 0,004* 

Iterasi 4 0,54 1,73 1,19 0,001* 

Rata-rata 0,87 1,62 0,75 0,003* 

 

Keterangan: * = Signifikan pada alpha = 0,05 

3.3 Hasil Pengukuran Produktivitas Pengembang 

Velocity rata-rata Kelompok A: 38,5 story point/iterasi vs Kelompok B: 28,0 (+37,5%). Throughput: 87 LOC/jam 
vs 63 LOC/jam (+38,1%). Lead time per fitur: 2,3 hari vs 3,4 hari (+31,5%). Waktu perbaikan defect: 1,8 jam vs 3,1 jam 
(+42,0%). Seluruh indikator signifikan secara statistik (p < 0,05). Temuan ini sejalan dengan laporan Stray et al. [7] yang 
menemukan bahwa pengguna GitHub Copilot 26,08% lebih banyak menyelesaikan task dibandingkan non-pengguna. 

Tabel 4. Perbandingan Indikator Produktivitas Pengembang 

Indikator Kelompok A 
(LLM) 

Kelompok B 
(Kontrol) 

Peningkatan p-value 

Velocity (story point/iterasi) 38,5 SP 28,0 SP +37,5% 0,008* 

Throughput (LOC/jam) 87 LOC/jam 63 LOC/jam +38,1% 0,012* 

Lead Time per Fitur 2,3 hari 3,4 hari +31,5% 0,019* 

Waktu Perbaikan Defect 1,8 jam 3,1 jam +42,0% 0,007* 

 

Keterangan: * = Signifikan pada alpha = 0,05 
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3.4 Pengaruh LLM terhadap Praktik XP Spesifik 

Praktik XP yang paling besar mendapatkan manfaat dari integrasi LLM adalah Test-Driven Development (TDD). 
Code coverage unit test Kelompok A mencapai rata-rata 81,3% vs 57,2% pada Kelompok B. Tim Kelompok A juga 
melaporkan menggunakan LLM sebagai "virtual pair programmer ketiga" yang memberikan saran perbaikan kode secara 
real-time dalam sesi pair programming. Sebaliknya, aktivitas planning game paling sedikit terpengaruh karena 
memerlukan pemahaman konteks bisnis mendalam yang belum dapat direplikasi LLM. 

3.5 Implikasi Temuan 

Integrasi LLM dalam metodologi XP bukan sekadar peningkatan inkremental, melainkan perubahan kualitatif dalam 
cara pengembang berinteraksi dengan kode. Pengembang LLM cenderung fokus pada kegiatan bernilai tinggi seperti 
desain arsitektur dan review logika bisnis [10]. Penurunan defect density 46,3% memiliki implikasi ekonomis nyata: 
setiap defect yang dicegah di fase pengembangan menghemat biaya 10-100 kali lebih besar jika baru ditemukan di 
produksi [11]. Kerentanan keamanan pada kode LLM mengkonfirmasi perlunya DevSecOps dengan pemeriksaan 
keamanan otomatis seperti Semgrep atau Snyk dalam pipeline CI/CD [12]. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini memberikan bukti empiris yang komprehensif bahwa integrasi LLM-assisted code generation dalam 
metodologi Agile Extreme Programming secara statistik signifikan berpengaruh positif terhadap dua variabel utama: 
defect density dan produktivitas pengembang. Dari sisi defect density, tim yang mengintegrasikan GitHub Copilot 
berbasis GPT-4 Turbo menghasilkan kode dengan defect density 0,87 per KLOC—lebih rendah 46,3% dibandingkan 
kelompok kontrol yang mencapai 1,62 per KLOC (p < 0,05 pada seluruh iterasi). Penurunan paling dramatis terjadi pada 
defect kategori Critical (75,0%) dan Major (57,1%), menunjukkan bahwa LLM berkontribusi pada peningkatan kualitas 
logika fundamental. Dari sisi produktivitas, seluruh indikator velocity (+37,5%), throughput (+38,1%), lead time per fitur 
(+31,5%), dan waktu perbaikan defect (+42,0%) menunjukkan peningkatan signifikan secara statistik. Praktik XP yang 
paling besar memperoleh manfaat adalah Test-Driven Development, dengan code coverage meningkat dari 57,2% 
(kontrol) menjadi 81,3% (LLM). Ditemukan pula efek pembelajaran positif (positive learning curve) di mana efektivitas 
tim LLM meningkat konsisten sepanjang iterasi. Namun, penelitian ini mengkonfirmasi keterbatasan krusial: kode LLM 
mengandung kerentanan keamanan yang tidak ditemukan pada kode manual, menegaskan bahwa human code review 
berbasis aspek keamanan tetap tidak tergantikan. Implikasi praktis: integrasi LLM dalam metodologi XP layak 
dipertimbangkan sebagai strategi untuk meningkatkan kualitas sekaligus produktivitas, dengan syarat tim menerapkan 
security-focused code review secara konsisten. Penelitian lanjutan direkomendasikan untuk menginvestigasi pengaruh 
LLM pada skala tim lebih besar, durasi lebih panjang, dan mengeksplorasi model open-source seperti CodeLlama sebagai 
alternatif terjangkau bagi pengembang di Indonesia. 
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