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Tujuan: Penelitian ini bertujuan mengembangkan chatbot akademik berbasis
Large Language Model (LLM) dengan pendekatan Retrieval-Augmented
Generation (RAG) untuk mengintegrasikan informasi akademik publik dan
data akademik personal mahasiswa Universitas Teknologi Yogyakarta (UTY).
Metode: Sistem dikembangkan dengan memanfaatkan dokumen akademik
publik yang diproses melalui ekstraksi teks, chunking, dan embedding,
kemudian disimpan dalam ChromaDB. Data akademik personal diperoleh
melalui autentikasi Sistem Informasi Akademik (SIA) dan disimpan dalam
PostgreSQL. Evaluasi dilakukan menggunakan Black Box Testing terhadap
sembilan skenario dan pengujian RAG terhadap 50 pertanyaan dengan lima
metrik evaluasi. Hasil: Pengujian fungsional menunjukkan tingkat
keberhasilan sebesar 100% (9 dari 9 skenario). Evaluasi RAG menghasilkan
Retrieval Hit Rate dan Context Relevance sebesar 96,0%, Answer Relevance
93,2%, Faithfulness 94,0%, serta skor Accuracy ekuivalen 92,8% dari skor
maksimum. Kesimpulan: Integrasi RAG dan data akademik personal dapat
diterapkan untuk menyediakan layanan informasi akademik melalui satu
antarmuka percakapan dengan mekanisme akses terautentikasi.
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ABSTRACT

Objective: This study aims to develop an academic chatbot based on a Large
Language Model (LLM) using a Retrieval-Augmented Generation (RAG)
approach to integrate public academic information and students' personal
academic data at Universitas Teknologi Yogyakarta (UTY). Methods: The
system utilizes public academic documents processed through text extraction,
chunking, and embedding, then stored in ChromaDB. Personal academic data
are retrieved through authentication via the Academic Information System
(SIA) and stored in PostgreSQL. Evaluation consists of Black Box Testing
involving nine scenarios and RAG assessment using 50 questions across five
evaluation metrics. Results: Functional testing achieved a success rate of
100% (9 out of 9 scenarios). RAG evaluation yielded 96.0% for Retrieval Hit
Rate and Context Relevance, 93.2% for Answer Relevance, 94.0% for
Faithfulness, and an equivalent Accuracy score of 92.8% of the maximum
scale. Conclusion: Integrating RAG with personal academic data can provide
academic information services through a single conversational interface with
authenticated access mechanisms.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan Large Language Model (LLM) telah mendorong penggunaan chatbot sebagai antarmuka
interaksi berbasis bahasa alami dalam berbagai bidang, termasuk pendidikan tinggi. Kemampuan LLM dalam
memahami masukan pengguna dan menghasilkan respons secara kontekstual memungkinkan chatbot
digunakan untuk mendukung interaksi dan layanan akademik. Kajian mengenai Large Language Model-based
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chatbot di pendidikan tinggi menunjukkan bahwa teknologi tersebut telah digunakan pada berbagai kebutuhan
akademik, sekaligus menyoroti kebutuhan terhadap keandalan informasi dan kesesuaian penggunaan teknologi
dalam lingkungan pendidikan[1],[2]. Pengembangan chatbot untuk kebutuhan akademik juga dilakukan
dengan memanfaatkan pemrosesan bahasa alami dan klasifikasi maksud pengguna untuk menyediakan
informasi sesuai dengan kebutuhan pengguna [3],[4].

Penerapan chatbot berbasis LLM tidak hanya bergantung pada kemampuan model dalam menghasilkan teks,
tetapi juga pada informasi yang diberikan sebagai konteks. Penambahan sumber data eksternal dapat digunakan
untuk menyesuaikan respons model dengan informasi pada domain tertentu[5]. Penggunaan metode in-context
juga menunjukkan bahwa konteks yang diberikan kepada model merupakan salah satu aspek yang dapat
memengaruhi respons LLM pada berbagai bahasa[6]. Penerapan LLM yang dikombinasikan dengan komponen
pemrosesan bahasa alami juga telah digunakan pada pengembangan chatbot untuk kebutuhan layanan
tertentu[7],[8].

Dalam lingkungan perguruan tinggi, informasi akademik memiliki karakteristik yang beragam. Informasi
publik dapat berupa pedoman akademik, ketentuan akademik, informasi administrasi, dan informasi layanan
mahasiswa, sedangkan informasi personal dapat berupa nilai, presensi, pembayaran, dan jadwal mahasiswa.
Perbedaan karakteristik tersebut menyebabkan mekanisme akses terhadap informasi juga berbeda. Informasi
publik dapat digunakan sebagai sumber pengetahuan yang dapat diakses secara umum, sedangkan informasi
personal memerlukan autentikasi dan pembatasan akses. Pengembangan chatbot untuk layanan akademik
berbasis RAG telah dilakukan untuk menyediakan informasi akademik melalui sumber pengetahuan eksternal
[9].Selain itu, pencarian informasi pada sistem informasi akademik juga dapat memanfaatkan pendekatan
pencarian semantik untuk memperoleh informasi yang sesuai dengan kebutuhan pengguna[10].

Pada Universitas Teknologi Yogyakarta (UTY), informasi akademik tersedia melalui website, dokumen
institusi, dan Sistem Informasi Akademik (SIA). Pengguna perlu mengakses sumber yang berbeda sesuai
dengan jenis informasi yang dibutuhkan. Kondisi tersebut menyebabkan proses pencarian informasi belum
terintegrasi dalam satu layanan percakapan. Selain itu, penggunaan LLM tanpa sumber pengetahuan eksternal
menyebabkan jawaban tidak secara langsung mengacu pada informasi akademik yang digunakan oleh institusi.
Kondisi tersebut menunjukkan perlunya pendekatan yang dapat menghubungkan kemampuan generatif LLM
dengan sumber informasi akademik yang tersedia pada institusi.

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adalah Retrieval-Augmented Generation (RAG). RAG
menggabungkan proses retrieval informasi dari sumber eksternal dengan kemampuan generatif LLM sehingga
konteks yang diperoleh dapat digunakan dalam pembentukan jawaban. Kajian sistematis mengenai RAG pada
aplikasi pendidikan menunjukkan bahwa pendekatan tersebut telah digunakan pada berbagai kebutuhan
pendidikan, termasuk sistem tanya jawab dan chatbot[11]. Kajian mengenai RAG chatbot untuk pendidikan
juga menunjukkan pemanfaatan sumber pengetahuan eksternal untuk mendukung penyediaan informasi
melalui antarmuka percakapan[12].

Dalam implementasinya, RAG dapat menggunakan vector database untuk menyimpan representasi informasi
dalam bentuk vektor. Pertanyaan pengguna kemudian direpresentasikan dalam bentuk embedding untuk
memperoleh informasi yang memiliki kemiripan semantik. Implementasi RAG dengan vector database telah
diterapkan pada pengembangan chatbot untuk mengambil informasi dari sumber eksternal sebelum proses
generasi jawaban[13]. Pendekatan serupa juga digunakan pada pengembangan chatbot berbasis RAG dengan
model bahasa untuk menjawab pertanyaan berdasarkan sumber informasi tertentu[14] . Pada proses retrieval,
pendekatan dense text retrieval memungkinkan pencarian dilakukan berdasarkan representasi semantik dari
teks, sehingga informasi yang relevan dapat diperoleh berdasarkan kedekatan representasi antara pertanyaan
dan dokumen[15]. Penggunaan RAG juga dapat dikombinasikan dengan strategi prompt engineering dan
penyesuaian model untuk kebutuhan domain tertentu. Penelitian mengenai RAG untuk sistem pengetahuan
spesifik menunjukkan bahwa fine-tuning dan prompt engineering dapat digunakan untuk menyesuaikan proses
pembentukan jawaban berdasarkan kebutuhan sistem[16]. Pada konteks bahasa Indonesia, RAG juga telah
diterapkan untuk mendukung pemanfaatan LLM dalam pemrosesan bahasa alami sehingga informasi eksternal
dapat digunakan dalam pembentukan respons berbahasa Indonesia[17].

Meskipun penelitian sebelumnya telah membahas chatbot berbasis LLM pada pendidikan tinggi, penerapan
RAG pada bidang pendidikan, layanan akademik berbasis RAG, serta penggunaan vector database sebagai
sumber informasi eksternal, masih terdapat kebutuhan untuk mengintegrasikan informasi akademik publik dan
data akademik personal mahasiswa dalam satu layanan dengan mekanisme akses yang berbeda. Penelitian
mengenai chatbot akademik berbasis RAG berfokus pada pemanfaatan sumber pengetahuan untuk
menyediakan layanan akademik[9], sedangkan penelitian lain menunjukkan penggunaan RAG dan vector
database untuk memperoleh informasi dari sumber eksternal[13]. Penelitian mengenai sistem informasi
akademik juga telah mengembangkan pencarian informasi berdasarkan kebutuhan pengguna[10]. Berdasarkan
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penelitian tersebut, penelitian ini memfokuskan integrasi dokumen akademik publik sebagai basis pengetahuan
RAG dengan data akademik personal mahasiswa yang diperoleh melalui SIA dan mekanisme autentikasi.

Kontribusi penelitian ini terletak pada penerapan integrasi dua sumber informasi dengan karakteristik akses
yang berbeda dalam satu chatbot akademik. Informasi publik diproses melalui RAG untuk memperoleh
konteks dari dokumen akademik, sedangkan informasi personal diperoleh dari data akademik mahasiswa yang
telah terautentikasi. Dengan pendekatan tersebut, informasi umum dan informasi personal dapat diakses
melalui satu antarmuka percakapan, sementara mekanisme akses terhadap data personal tetap dibedakan dari
akses terhadap basis pengetahuan publik. Penelitian ini tidak diarahkan untuk mengembangkan algoritma RAG
baru, tetapi untuk menerapkan dan mengevaluasi integrasi tersebut pada layanan informasi akademik.

Evaluasi diperlukan untuk mengetahui kemampuan sistem dalam memperoleh konteks yang relevan dan
menghasilkan jawaban berdasarkan informasi yang tersedia. Pengujian pada sistem berbasis RAG perlu
mempertimbangkan kualitas proses retrieval dan kualitas jawaban yang dihasilkan. Selain itu, pengujian
fungsional diperlukan untuk memastikan fungsi sistem berjalan sesuai dengan kebutuhan yang telah
ditentukan. Metode Black Box Testing dapat digunakan untuk menguji fungsi sistem berdasarkan masukan dan
keluaran yang diamati tanpa melihat struktur internal program[18].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi chatbot
berbasis LLM dengan pendekatan RAG yang mampu menyediakan informasi akademik publik dan data
akademik personal mahasiswa dalam satu layanan percakapan. Evaluasi dilakukan terhadap 50 pertanyaan
menggunakan Retrieval Hit Rate, Context Relevance, Answer Relevance, Faithfulness, dan Accuracy, serta
pengujian fungsional menggunakan Black Box Testing terhadap sembilan skenario. Penelitian ini diharapkan
memberikan kontribusi praktis dalam pengembangan layanan informasi akademik yang terintegrasi, berbasis
sumber informasi, dan dapat diakses melalui antarmuka percakapan.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan untuk mengembangkan chatbot akademik berbasis Large Language Model (LLM)
dengan pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) sebagai layanan informasi akademik di
Universitas Teknologi Yogyakarta (UTY). Tahapan penelitian meliputi identifikasi permasalahan,
pengumpulan dan pengolahan data, perancangan arsitektur sistem, implementasi RAG dan LLM, integrasi data
akademik personal, serta pengujian dan evaluasi sistem. Tahapan tersebut diarahkan untuk mengembangkan
chatbot yang memanfaatkan dokumen akademik sebagai sumber informasi publik dan data akademik
mahasiswa sebagai sumber informasi personal.

2. Pengumpulan Data

Dokumen Akademik Publik

 Inforn tratif
« Informasi layanan mahasiswa

Data Akademik Personal
(dari SIA

(PostgreSQL)

. 2

6. Pengujian dan Evaluasi

Pengujian Fungsional (Black Box Testing)
o 9 skenario peagujian
o Pengu Keluaran

atext nce,
Anst thfulness, Accuracy I"- $

Gambar 1. Kerangka penelitian

Tahap pertama adalah identifikasi permasalahan. Layanan informasi akademik UTY telah tersedia melalui
website dan Sistem Informasi Akademik (SIA), tetapi informasi yang dibutuhkan pengguna berasal dari
beberapa sumber. Kondisi tersebut menyebabkan pengguna perlu melakukan pencarian secara manual untuk
memperoleh informasi yang dibutuhkan. Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian diarahkan pada
pengembangan chatbot yang dapat mengintegrasikan sumber informasi akademik ke dalam layanan
percakapan menggunakan bahasa alami.

Tahap berikutnya adalah pengumpulan data. Data penelitian terdiri atas dokumen akademik dalam format PDF
dan data akademik terstruktur. Dokumen PDF digunakan sebagai sumber pengetahuan untuk informasi
akademik publik, seperti pedoman akademik, aturan kampus, informasi administratif, dan informasi layanan
mahasiswa. Sementara itu, data akademik personal diperoleh dari SIA UTY dan mencakup data Kartu Hasil
Studi (KHS), presensi, pembayaran akademik, serta informasi akademik lainnya. Data tersebut digunakan agar
chatbot dapat memberikan informasi yang sesuai dengan kondisi pengguna yang telah melakukan autentikasi.

JSAI : Journal Scientific and Applied Informatics

402



JSAI : Journal Scientific and Applied Informatics

Vol. 09, No. 3, October 2026, pages. 400~408

E-ISSN: 2614-3054; P-ISSN: 2614-3062, accredited by Kemenristekdikti, Sinta 4
DOI: 10.36085

Pengambilan data akademik personal dilakukan melalui proses automated data extraction dengan browser
automation menggunakan Playwright dan Selenium. Proses dimulai dengan autentikasi pengguna melalui SIA
UTY. Setelah autentikasi berhasil, sistem mengambil data akademik yang diperlukan dan menyimpannya
dalam basis data PostgreSQL dalam bentuk terstruktur. Mekanisme tersebut digunakan agar data personal yang
diberikan kepada chatbot dapat dikaitkan dengan identitas pengguna yang sedang melakukan akses.

Dokumen akademik publik yang diperoleh kemudian diproses sebagai sumber pengetahuan pada sistem RAG.
Tahapan pengolahan dokumen meliputi text extraction, chunking, dan pembentukan embedding. Dokumen
yang telah dibagi menjadi beberapa bagian kemudian dikonversi menjadi representasi vektor dan disimpan
dalam ChromaDB. Penggunaan representasi vektor memungkinkan sistem melakukan pencarian berdasarkan
kemiripan semantik antara pertanyaan pengguna dan dokumen yang tersedia. Pendekatan dense retrieval
menggunakan representasi vektor memungkinkan sistem memperoleh dokumen yang memiliki kedekatan
semantik dengan pertanyaan pengguna.

Penggunaan RAG dan vector database juga telah diterapkan pada pengembangan chatbot untuk memperoleh
informasi dari sumber eksternal sebelum menghasilkan jawaban. Penerapan RAG pada sistem berbasis LLM
juga dapat dikombinasikan dengan prompt engineering untuk mengarahkan model dalam menghasilkan
respons berdasarkan informasi yang diperoleh dari sumber eksternal. Pada implementasinya, dokumen PDF
dibaca menggunakan PyPDFLoader. Dokumen yang telah diekstraksi kemudian diproses menggunakan
RecursiveCharacterTextSplitter dengan ukuran chunk sebesar 600 karakter dan chunk overlap sebesar 150
karakter. Hasil pemotongan dokumen selanjutnya digunakan untuk membentuk embedding dan disimpan
dalam ChromaDB. Tahapan tersebut dilakukan untuk mempersiapkan dokumen agar dapat digunakan dalam
proses retrieval.

Proses retrieval dilakukan ketika pengguna mengirimkan pertanyaan. Pertanyaan pengguna diubah menjadi
representasi embedding, kemudian digunakan untuk mencari dokumen yang memiliki tingkat kemiripan
semantik tertinggi pada ChromaDB. Hasil pencarian berupa dokumen yang relevan digunakan sebagai konteks
tambahan dalam proses pembentukan jawaban. Pendekatan tersebut sesuai dengan prinsip RAG yang
menggabungkan proses retrieval dari sumber eksternal dengan kemampuan generatif LLM. Penerapan RAG
pada bidang pendidikan juga menunjukkan pemanfaatan sumber eksternal sebagai konteks untuk mendukung
jawaban chatbot pada lingkungan Pendidikan.

1. Antarmuka Pengguna
dan Autentikasi

L
Simpan data terstruktur
ke PostgreSQL

Pengguna mengirimkan
pertanyaan melalui antarmuka chatbot

Ambil daaskademik Tumplkan pesan ‘
J

= )
| Preprocessing pertanyaan

Membeatuk cmbedding ‘

pertanyaan

2. Pengambilan Informasi
dan Generasi Jawaban

Semantic Search
(Retrieval Engine)

Data Akademik Personal
(jika diperlukan)

Large Language Model
(GPT-do-mini)

Tapilhan jawaban
i antarmuks chatbot

Gambar 2. Arsitektur sistem chatbot akademik

Avrsitektur sistem terdiri atas antarmuka pengguna, backend, sumber data publik, SIA UTY, PostgreSQL,
ChromaDB, retrieval engine, dan LLM. Pengguna berinteraksi dengan sistem melalui antarmuka chatbot.
Pertanyaan yang diberikan kemudian diproses oleh backend untuk menentukan sumber informasi yang
diperlukan. Informasi publik diperoleh melalui proses retrieval pada basis pengetahuan, sedangkan informasi
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personal diperoleh dari data akademik pengguna yang telah terautentikasi. Hasil informasi yang diperoleh
kemudian digunakan sebagai konteks untuk proses generasi jawaban.

Untuk data akademik personal, sistem menerapkan mekanisme autentikasi melalui SIA UTY sebelum
informasi tersebut dapat digunakan. Setelah autentikasi berhasil, sistem melakukan sinkronisasi data akademik
dan menyimpannya pada PostgreSQL. Data yang digunakan dalam layanan personal meliputi profil
mahasiswa, KHS, presensi, dan pembayaran akademik. Pemisahan antara informasi publik dan informasi
personal memungkinkan chatbot menyediakan layanan informasi umum tanpa autentikasi sekaligus
menyediakan layanan informasi akademik personal bagi pengguna yang telah melakukan login.

Hasil retrieval dan data akademik personal yang diperlukan kemudian digabungkan dengan pertanyaan
pengguna untuk membentuk augmented prompt. Konteks tersebut dikirimkan kepada LLM untuk
menghasilkan jawaban dalam bahasa alami. Penggunaan sumber data tambahan pada sistem berbasis LLM
memungkinkan model menghasilkan respons dengan mempertimbangkan informasi yang diberikan dari luar
pengetahuan internal model. Pada penelitian ini digunakan GPT-40-mini melalui APl sebagai model LLM.
Model menerima pertanyaan beserta konteks yang diperoleh dari proses retrieval dan data akademik sehingga
jawaban yang dihasilkan tidak hanya berasal dari pengetahuan internal model, tetapi juga berdasarkan
informasi yang tersedia pada sistem. Pendekatan penggunaan sumber eksternal untuk memberikan konteks
pada LLM merupakan karakteristik utama RAG dan telah diterapkan pada berbagai chatbot berbasis
pendidikan. Proses pemberian jawaban chatbot diringkas dalam Algoritma.

Prosedur pemberian jawaban chatbot.

Input: pertanyaan pengguna
Output: Jawaban chatbot

Mulai.

Pengguna mengirimkan pertanyaan melalui antarmuka chatbot.
Sistem memeriksa status autentikasi pengguna.

Jika pengguna telah terautentikasi, sistem mengambil data akademik personal dari PostgreSQL
apabila diperlukan.

5. Sistem melakukan preprocessing terhadap pertanyaan.

6. Sistem membentuk embedding dari pertanyaan.

7. Sistem melakukan semantic search pada ChromaDB.

8. Sistem mengambil dokumen yang relevan berdasarkan hasil retrieval.
9

1

PR

. Sistem menentukan konteks informasi yang diperlukan.
0. Jika pertanyaan membutuhkan data personal, sistem menggabungkan hasil retrieval dengan data
akademik personal. Jika tidak, sistem menggunakan konteks hasil retrieval.
11. Sistem membentuk augmented prompt.
12. Sistem mengirimkan augmented prompt kepada LLM.
13. LLM menghasilkan jawaban berdasarkan konteks yang diberikan.
14. Sistem menampilkan jawaban kepada pengguna.
15. Selesai.
Setelah implementasi selesai, dilakukan pengujian untuk mengetahui kesesuaian fungsi sistem dan kemampuan
sistem dalam menghasilkan jawaban berdasarkan sumber informasi yang tersedia. Pengujian fungsional
dilakukan menggunakan Black Box Testing. Metode tersebut menguji sistem berdasarkan masukan dan
keluaran tanpa melihat struktur internal program. Pada penelitian ini, Black Box Testing dilakukan terhadap
sembilan skenario, yaitu akses halaman utama, login SIA UTY, Knowledge Base Chat, Private Chat,
sinkronisasi data akademik, informasi nilai KHS, informasi presensi, informasi pembayaran, dan informasi
jadwal kuliah. Setiap skenario diberikan masukan tertentu kemudian diamati keluaran sistem untuk
menentukan apakah fungsi berjalan sesuai dengan kebutuhan yang telah ditetapkan.

Success Rate = % x 100% 1)
t

dengan Ns merupakan jumlah skenario yang berhasil dan N¢ merupakan jumlah seluruh skenario pengujian.
Selain pengujian fungsional, dilakukan evaluasi terhadap kemampuan RAG dalam memperoleh konteks dan
menghasilkan jawaban. Evaluasi dilakukan terhadap 50 pertanyaan pengujian dengan menggunakan lima
metrik, yaitu Retrieval Hit Rate, Context Relevance, Answer Relevance, Faithfulness, dan Accuracy.
Penggunaan beberapa metrik tersebut dilakukan untuk mengevaluasi sistem RAG dari aspek keberhasilan
retrieval, relevansi konteks, kesesuaian jawaban, keterikatan jawaban terhadap konteks, dan ketepatan
jawaban. Evaluasi sistem RAG perlu mempertimbangkan proses retrieval dan kualitas jawaban yang dihasilkan
karena kedua komponen tersebut saling berkaitan dalam menentukan kinerja sistem.
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Retrieval Hit Rate digunakan untuk mengukur proporsi pertanyaan yang memperoleh informasi relevan dari
proses retrieval. Perhitungan dilakukan menggunakan Persamaan.

Retrieval Hit Rate = % X 100% 2
q

dengan N, merupakan jumlah pertanyaan yang menghasilkan retrieval relevan dan N, merupakan jumlah
seluruh pertanyaan pengujian.

Context Relevance digunakan untuk menilai tingkat relevansi konteks yang diperoleh terhadap pertanyaan
pengguna. Nilai metrik diperoleh berdasarkan penilaian terhadap konteks yang dihasilkan oleh proses retrieval.
Answer Relevance digunakan untuk menilai kesesuaian jawaban yang dihasilkan terhadap pertanyaan
pengguna, sedangkan Faithfulness digunakan untuk menilai kesesuaian informasi pada jawaban dengan
konteks yang diberikan. Evaluasi tersebut digunakan untuk mengetahui apakah sistem tidak hanya memperoleh
konteks yang relevan, tetapi juga menghasilkan jawaban yang sesuai dengan konteks tersebut. Nilai rata-rata
setiap metrik dihitung menggunakan Persamaan
_ Z‘f:lScorei

Scoreg,g = EEE— (3)

dengan Score; merupakan nilai penilaian pada pertanyaan ke-i dan n merupakan jumlah pertanyaan pengujian.
Accuracy digunakan untuk menilai tingkat kesesuaian jawaban sistem dengan jawaban atau informasi acuan
yang digunakan dalam pengujian. Evaluasi terhadap accuracy digunakan sebagai pelengkap metrik RAG untuk
memberikan gambaran mengenai ketepatan jawaban yang dihasilkan sistem.

Seluruh hasil pengujian kemudian digunakan untuk mengevaluasi sistem chatbot akademik yang telah
dikembangkan. Hasil Black Box Testing digunakan untuk mengetahui keberhasilan fungsi utama sistem,
sedangkan evaluasi RAG digunakan untuk menilai kemampuan sistem dalam memperoleh informasi yang
relevan dan menghasilkan jawaban berdasarkan konteks. Dengan demikian, tahapan penelitian mencakup
keseluruhan proses mulai dari identifikasi permasalahan, pengumpulan dan pengolahan data, pembentukan
basis pengetahuan, perancangan arsitektur, implementasi RAG dan LLM, integrasi data akademik personal,
hingga pengujian dan evaluasi sistem.

3. HASIL DAN ANALISIS

Hasil penelitian meliputi implementasi chatbot akademik berbasis Large Language Model (LLM) dengan
pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG), pengujian fungsional, dan evaluasi kualitas retrieval
serta jawaban. Sistem mengintegrasikan dokumen akademik publik yang disimpan pada ChromaDB dengan
data akademik personal mahasiswa yang disimpan pada PostgreSQL. Data personal digunakan setelah
pengguna berhasil melakukan autentikasi melalui Sistem Informasi Akademik (SIA) Universitas Teknologi
Yogyakarta (UTY). Evaluasi kuantitatif dilakukan melalui sembilan skenario pengujian fungsional dan 50
pertanyaan untuk menilai lima metrik RAG.

Implementasi chatbot menyediakan layanan informasi akademik publik melalui fitur Knowledge Base Chat
dan layanan informasi akademik personal melalui fitur Private Chat. Pada layanan publik, pertanyaan diproses
melalui preprocessing, pembentukan embedding, dan pencarian semantik pada ChromaDB. Dokumen yang
diperoleh dari proses retrieval digunakan sebagai konteks tambahan bagi LLM dalam menghasilkan jawaban.
Gambar 3 memperlihatkan implementasi antarmuka Knowledge Base Chat ketika pengguna mengajukan
pertanyaan mengenai informasi akademik.

SIA Assistant - Knowledge Base

Gambar 3. Implementasi antarmuka chatbot akademik
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Pada layanan Private Chat, sistem terlebih dahulu memeriksa status autentikasi pengguna. Setelah autentikasi
berhasil, sistem dapat menggunakan data akademik personal yang tersimpan pada PostgreSQL, seperti Kartu
Hasil Studi (KHS), presensi, pembayaran, dan jadwal kuliah, sesuai kebutuhan pertanyaan. Pengujian
fungsional dilakukan menggunakan Black Box Testing terhadap sembilan skenario, meliputi akses halaman
utama, login SIA UTY, Knowledge Base Chat, Private Chat, sinkronisasi data akademik, informasi nilai KHS,
presensi, pembayaran, dan jadwal kuliah. Berdasarkan hasil pada Tabel 1, seluruh sembilan skenario
memperoleh status berhasil.

Tabel 1. Hasil Pengujian Black Box Testing

No. Fitur yang diuji Skenario Hasil pengujian Status
1 Halaman utama Akses halaman utama Halaman utama ditampilkan Berhasil
2 Login SIAUTY Login menggunakan akun SIA UTY Autentikasi pengguna berhasil Berhasil
3 Knowledge Base Chat Mengajukan pertanyaan akademik umum Jawaban ditampilkan sesuai Berhasil

knowledge base

4 Private Chat Mengajukan pertanyaan terkait data Informasi akademik pengguna Berhasil
akademik pribadi ditampilkan

5 Sinkronisasi data Melakukan sinkronisasi data Data akademik berhasil diperbarui Berhasil

akademik
6 Informasi nilai KHS Menanyakan nilai akademik Data nilai ditampilkan sesuai basis Berhasil
data

7 Informasi presensi Menanyakan data presensi Informasi presensi mahasiswa Berhasil
ditampilkan

8 Informasi pembayaran Menanyakan tagihan akademik Informasi pembayaran mahasiswa Berhasil
ditampilkan

9 Informasi jadwal kuliah Menanyakan jadwal kuliah Jadwal ditampilkan sesuai KRS Berhasil

Persentase keberhasilan pengujian fungsional dihitung berdasarkan perbandingan jumlah skenario yang
berhasil dengan seluruh skenario yang diuiji.

Keberhasilan fungsional = (Jumlah skenario berhasil / Jumlah seluruh skenario) x 100%
=(9/9) x 100% = 100%

Hasil tersebut menunjukkan bahwa seluruh fungsi yang tercakup dalam sembilan skenario telah menghasilkan
keluaran sesuai dengan yang diharapkan pada saat pengujian. Dengan demikian, sistem memperoleh tingkat
keberhasilan pengujian fungsional sebesar 100%. Nilai ini merepresentasikan keberhasilan pelaksanaan
skenario Black Box Testing, bukan akurasi jawaban chatbot atau jaminan bahwa seluruh informasi yang
dihasilkan selalu benar.

Evaluasi RAG dilakukan terhadap 50 pertanyaan pengujian menggunakan lima metrik, yaitu Retrieval Hit
Rate, Context Relevance, Answer Relevance, Faithfulness, dan Accuracy. Nilai rata-rata yang dilaporkan pada
pengujian kemudian dikonversi terhadap skor maksimum skala 5 untuk menyajikan persentase ekuivalen.

Persentase ekuivalen = (Skor rata-rata / 5) x 100%

Berdasarkan Tabel 2, Retrieval Hit Rate dan Context Relevance masing-masing memperoleh skor 4,80 dari 5
atau setara dengan 96,0% dari skor maksimum. Hasil tersebut menunjukkan bahwa penilaian terhadap proses
pencarian dan relevansi konteks memperoleh skor rata-rata yang tinggi. Pada tahap generasi jawaban, Answer
Relevance memperoleh skor 4,66 dari 5 atau 93,2%, sedangkan Faithfulness memperoleh skor 4,70 dari 5 atau
94,0%. Kedua hasil tersebut menunjukkan bahwa jawaban yang dihasilkan dinilai relevan terhadap pertanyaan
dan memiliki kesesuaian yang tinggi dengan konteks yang diberikan.

Tabel 2. Retrieval Hit Rate dan Context Relevance

Metrik evaluasi Skor rata-rata Persentase ekuivalen
Retrieval Hit Rate 4,80/5 96,0%
Context Relevance 4,80/5 96,0%
Answer Relevance 4,66/5 93,2%

Faithfulness 4,70/5 94,0%
Accuracy 4,64/5 92,8%

Metrik Accuracy memperoleh skor rata-rata 4,64 dari 5 atau setara dengan 92,8% dari skor maksimum. Nilai
ini menunjukkan hasil penilaian ketepatan jawaban yang relatif tinggi berdasarkan skala evaluasi yang
digunakan. Namun, persentase 92,8% pada tabel merupakan konversi skor rata-rata terhadap skor maksimum,
bukan persentase jumlah jawaban yang benar dari 50 pertanyaan. Untuk menyatakan akurasi aktual, diperlukan
jumlah jawaban yang dinilai benar berdasarkan kunci jawaban atau ground truth yang telah ditetapkan. Oleh
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karena itu, dalam penelitian ini istilah yang digunakan adalah persentase ekuivalen skor Accuracy, bukan
akurasi aktual sebesar 92,8%.

Hal yang sama perlu diperhatikan pada pelaporan Retrieval Hit Rate. Dalam metode, metrik ini didefinisikan
sebagai proporsi pertanyaan yang memperoleh hasil retrieval relevan. Akan tetapi, hasil yang disajikan saat ini
berupa skor rata-rata 4,80/5. Oleh sebab itu, nilai 96,0% pada Tabel 2 hanya dapat disebut persentase ekuivalen
skor apabila 4,80/5 memang berasal dari skala penilaian. Jika peneliti bermaksud melaporkan hit rate dalam
pengertian proporsi, jumlah pertanyaan yang memperoleh retrieval relevan dari total 50 pertanyaan perlu
dihitung kembali dari catatan pengujian.

Secara keseluruhan, skor evaluasi memperlihatkan bahwa lima aspek yang dinilai memperoleh persentase
ekuivalen antara 92,8% hingga 96,0%. Hasil tersebut memberikan gambaran kuantitatif mengenai penilaian
terhadap proses retrieval, relevansi konteks, relevansi jawaban, faithfulness, dan accuracy. Meskipun demikian,
interpretasi hasil tetap bergantung pada prosedur pemberian skor, kriteria penilaian, dan konsistensi evaluator.
Penjelasan mengenai siapa yang melakukan penilaian, rubrik skala 1-5, serta penggunaan jawaban acuan perlu
dipastikan dalam metode agar hasil dapat direplikasi.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan chatbot akademik berbasis Large Language Model (LLM) dengan
pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) untuk mengintegrasikan informasi akademik publik dan
data akademik personal mahasiswa Universitas Teknologi Yogyakarta (UTY) melalui satu antarmuka
percakapan. Sistem memanfaatkan ChromaDB sebagai basis pengetahuan dokumen akademik publik dan
PostgreSQL untuk menyimpan data akademik personal yang diakses setelah pengguna melakukan autentikasi
melalui Sistem Informasi Akademik (SIA). Hasil pengujian fungsional menggunakan Black Box Testing
menunjukkan bahwa seluruh sembilan skenario berhasil dijalankan dengan tingkat keberhasilan sebesar 100%.
Sementara itu, evaluasi terhadap 50 pertanyaan menghasilkan skor Retrieval Hit Rate dan Context Relevance
masing-masing sebesar 4,80/5 (96,0%), Answer Relevance sebesar 4,66/5 (93,2%), Faithfulness sebesar 4,70/5
(94,0%), serta Accuracy sebesar 4,64/5 (92,8% dari skor maksimum). Hasil tersebut menunjukkan bahwa
sistem mampu menjalankan fungsi yang diuji serta memperoleh penilaian yang tinggi pada aspek retrieval dan
kualitas jawaban berdasarkan skala evaluasi yang digunakan. Penelitian selanjutnya disarankan memperluas
variasi pertanyaan, memperjelas validasi jawaban berdasarkan ground truth, dan mengevaluasi sistem dengan
lebih banyak pengguna.
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