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Abstract

This study aims to analyze and formulate effective prompt structures for the DeepSeek Large
Language Model (LLM) to enhance efficiency and quality in web application development.
This research employs a Research and Development (R&D) approach with an experimental method.
A series of common web development tasks (code generation, debugging, documentation, and
architecture) were tested on DeepSeek. Each task was executed using varied prompts, including
zero-shot, few-shot, and chain-of-thought prompting. Effectiveness was measured based on the
functional accuracy of the code, completeness of output, and the number of iterations required for
task completion. Structured and contextual prompts produced significantly superior outputs. The
chain-of-thought technique proved most effective for complex tasks like architecture design and
debugging, improving logic accuracy by up to 40% compared to zero-shot. Meanwhile, few-shot
prompting was optimal for generating code with consistent style and standards. Providing clear
project context (technology stack, API specifications, and constraints) reduced iteration needs by up
to 60%. Utilizing DeepSeek Gen.Al for web development requires deliberate prompt strategies. A
prompt formulation that includes the Al's role, detailed context, the expected output format, and
critical thinking steps is a determining factor for success. These findings provide a practical
framework for developers to leverage LLMs more productively.
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Pendahuluan

Revolusi Generative Artificial Intelligence (Gen.Al), khususnya model bahasa besar (Large Language
Models/LLMs) seperti DeepSeek, telah mengubah paradigma pengembangan perangkat lunak.
Kemampuannya dalam memahami konteks bahasa alami dan menghasilkan kode menawarkan
potensi akselerasi yang signifikan dalam siklus hidup pengembangan aplikasi web (Chen et al., 2021).
Namun, potensi ini tidak terrealisasi secara optimal. Masalah utama terletak pada variabilitas
kualitas output yang dihasilkan LLM, yang sangat bergantung pada kualitas dan struktur input
(prompt) yang diberikan oleh pengguna (Liu & Chilton, 2022). Prompt yang ambigu atau kurang
kontekstual sering menghasilkan kode yang tidak lengkap, mengandung bug, atau tidak sesuai
dengan arsitektur yang diinginkan.

Permasalahan ini menciptakan kebutuhan mendesak akan pedoman prompt engineering yang
sistematis dan teruji untuk domain pengembangan web. Meskipun berbagai panduan umum telah
diusulkan, penelitian yang secara spesifik mengevaluasi efektivitas teknik prompting terhadap model
DeepSeek dalam konteks tugas-tugas pengembangan web masih terbatas. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk: (1) Mengidentifikasi dan menguji variasi teknik prompting (zero-
shot, few-shot, chain-of-thought) pada model DeepSeek; (2) Mengevaluasi efektivitas setiap teknik
terhadap berbagai tugas pengembangan web (pembuatan komponen, debugging, generasi API, dan
desain sistem); dan (3) Merumuskan sebuah kerangka kerja praktis untuk merancang prompt yang
efektif guna memaksimalkan produktivitas pengembang.



Metodologi

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen kualitatif dan kuantitatif. Model Gen.Al yang
digunakan adalah DeepSeek-Chat (versi terbaru pada periode Maret 2024). Eksperimen dirancang
untuk mereproduksi skenario pengembangan web nyata.

1. Variabel dan Metrik:
o Variabel Bebas: Teknik prompting (Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-Thought).
o Variabel Terikat: Kualitas output, diukur melalui:
= Akurasi Fungsional: Output kode dapat dijalankan tanpa error dan
memenubhi spesifikasi fungsional.
» Relevansi dan Kelengkapan: Output mencakup semua elemen yang diminta
dalam prompt.
= Efisiensi Iterasi: Jumlah percakapan (chat turns) yang dibutuhkan untuk
mendapatkan output yang diterima.

2. Prosedur Eksperimen:
a. Perancangan Skenario Tugas: Enam skenario tugas dirancang:
* T1: Membuat komponen React.js form input yang validasi.
* T2: Membuat endpoint APl RESTful dengan Node.js/Express.js.
* T3: Debugging kode JavaScript yang mengandung kesalahan logika.
* T4: Menulis dokumentasi teknis untuk sebuah fungsi.
* T5: Merancang skema database untuk aplikasi e-commerce.
* T6: Mengoptimalkan kueri SQL yang lambat.
b. Perancangan Prompt: Untuk setiap tugas, tiga jenis prompt dirancang:
* Zero-Shot: Instruksi langsung tanpa contoh (e.g., "Buatkan endpoint login dengan
Express.js").
* Few-Shot: Instruksi disertai 1-2 contoh input-output yang diinginkan.
* Chain-of-Thought (CoT): Instruksi yang meminta model untuk "berpikir langkah demi
langkah" atau merencanakan solusi sebelum menghasilkan kode akhir.
c. Eksekusi dan Pengumpulan Data: Setiap kombinasi tugas dan prompt dijalankan sebanyak
lima kali untuk menghindari bias acak. Setiap percakapan dicatat, termasuk prompt awal,
respons model, dan iterasi lanjutan jika diperlukan. Output kemudian dianalisis berdasarkan
metrik yang telah ditetapkan.

Hasil dan Pembahasan

Hasil eksperimen menunjukkan perbedaan yang mencolok dalam efektivitas berbagai teknik
prompting.
1. Akurasi Fungsional: Teknik Chain-of-Thought (CoT) consistently menghasilkan kode dengan
akurasi fungsional tertinggi untuk tugas kompleks (T3, T5, T6), dengan rata-rata keberhasilan
85%, dibandingkan 45% untuk Zero-Shot. Misalnya, dalam tugas debugging (T3), prompt CoT
seperti "Jelaskan kemungkinan penyebab bug ini terlebih dahulu, lalu perbaiki kodenya..."
memungkinkan model mengidentifikasi akar masalah sebelum memberikan solusi, sehingga
mengurangi kesalahan. Sebaliknya, untuk tugas yang lebih sederhana dan terstruktur (T1,
T4), Few-Shot dan Zero-Shot menunjukkan performa yang cukup baik (70-80%).

2. Kelengkapan Output: Prompt Few-Shot unggul dalam menghasilkan output yang lengkap
dan sesuai dengan gaya yang diharapkan. Pada tugas pembuatan komponen React (T1),
prompt yang menyertakan contoh kode dengan struktur, prop-types, dan styling yang



diinginkan, menghasilkan komponen yang lebih siap pakai dibandingkan prompt Zero-
Shot yang sering mengabaikan detail styling atau penanganan state yang lengkap.

3. Efisiensi Iterasi: Pemberian konteks yang komprehensif dalam prompt awal mengurangi
iterasi secara drastis. Prompt seperti "Dalam konteks proyek [X] yang menggunakan stack
MERN, buatkan..." mengurangi kebutuhan klarifikasi ulang dari model. Rata-rata, prompt
dengan konteks detail hanya membutuhkan 1-2 iterasi untuk penyelesaian, sementara
prompt minimalis membutuhkan 3-4 iterasi.

Analisis: Temuan ini konsisten dengan teori bahwa LLM seperti DeepSeek beroperasi sebagai
pemodel probabilistik yang sangat bergantung pada pola dalam data pelatihan. Prompt Few-
Shot memberikan pola yang tepat untuk ditiru model, sementara CoT memecah masalah kompleks
menjadi sub-masalah yang lebih mudah, meniru proses kognitif manusia. Dengan demikian,
efektivitas DeepSeek sebagai pair programmer tidak terletak pada kemampuannya yang mutlak,
tetapi pada kemampuan pengembang untuk "berkomunikasi" dengannya melalui prompt yang
terstruktur. Kerangka prompt ideal untuk pengembangan web harus mencakup: (1) Peran (e.g.,
"Berperanlah sebagai Senior Full-Stack Developer"), (2) Konteks Proyek (stack teknologi, library,
versi), (3) Tugas Spesifik dengan format output yang jelas, dan (4) Kondisi atau Batasan (e.g.,
"hindari penggunaan library X").

Kesimpulan

Penelitian ini membuktikan bahwa kualitas prompt secara signifikan mempengaruhi
kinerja Gen.Al DeepSeek dalam konteks pengembangan aplikasi web. Teknik Chain-of-
Thought prompting paling efektif untuk tugas-tugas yang membutuhkan pemecahan masalah dan
penalaran kompleks, seperti debugging dan desain arsitektur. Sementara itu, Few-Shot prompting
sangat ideal untuk tugas-tugas generatif yang memerlukan konsistensi gaya dan struktur, seperti
penulisan kode komponen atau dokumentasi. Keberhasilan integrasi Gen.Al ke dalam alur kerja
pengembangan web bergantung pada adopsi praktik prompt engineering yang disiplin. Penelitian di
masa depan dapat mengeksplorasi integrasi framework prompting ini ke dalam Integrated
Development Environment (IDE) serta mengevaluasi efektivitasnya pada model Gen.Al multimodal
lainnya.
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