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ABSTRAK 

 

Pemerintah Kota Semarang menghadapi tantangan dalam mengakses dan 

mengelola informasi pembangunan wilayah secara efisien, yang sering memakan 

waktu jika dilakukan secara manual. Untuk mengatasi hal ini, penggunaan 

Chatbot berbasis metode Retrieval-Augmented Generation (RAG) dapat menjadi 

solusi yang efektif. RAG menggabungkan kemampuan pengambilan data dari 

berbagai sumber dan pembuatan teks yang sesuai, memungkinkan pegawai 

pemerintah mendapatkan informasi yang akurat dan tepat waktu. Hasil rata-rata 

evaluasi dengan ROUGE, chatbot ini menunjukan nilai precission = 0.77, 0.65 

dan 0.73, recall = 0.77, 0.68, 0.73  , f1-score adalah 0.76, 0.65, 0.72 yang 

menunjukan bahwa chatbot dapat bekerja dengan baik sehingga mempermudah 

pegawai PEMDA dalam mengakses informasi pembangunan wilayah kota 

Semarang dan mengurangi ketergantungan pada pencarian manual. 

Kata kunci :  Sistem chatbot, pembangunan wilayah kota Semarang, Retrieval-

Augmented Generation (RAG) 

ABSTRACT 

Semarang City Government faces challenges in accessing and managing regional 

development information efficiently, which is often time-consuming if done 

manually. To overcome this, the use of Chatbot based on the Retrieval-Augmented 

Generation (RAG) method can be an effective solution. RAG combines the ability 

to retrieve data from various sources and create appropriate text, allowing 

government employees to get accurate and timely information. The average 

evaluation results with ROUGE, this chatbot shows a precision value = 0.77, 0.65 

and 0.73, recall = 0.77, 0.68, 0.73, f1-score is 0.76, 0.65, 0.72 which shows that 

the chatbot can work well so that it makes it easier for Semarang City 

Government employees to access Semarang City regional development 

information and reduce dependence on manual searches.  

Keywords : Chatbot system, Semarang City regional development, Retrieval-

Augmented Generation (RAG) 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Kemajuan teknologi informasi telah membawa dampak signifikan pada 

berbagai sektor, termasuk sektor pemerintahan(Cholik 2021). Sebagai ibu kota 

Provinsi Jawa Tengah, Kota Semarang terus berupaya meningkatkan kualitas dan 

kinerja aparatur pemerintah daerah dalam upaya mempercepat pembangunan dan 

pelayanan, pemerintah daerah kota Semarang sering kali dihadapkan pada 

tantangan dalam mengakses dan mengelola informasi pembangunan wilayah kota 

Semarang. Karena data yang sangat banyak, proses pencarian data secara manual 

akan banyak memakan  waktu, oleh karena itu, diperlukan sistem yang mampu 

menyediakan informasi yang mudah diakses oleh pegawai pemerintah 

daerah(Muktiali 2020). 

Metode Retrieval-Augmented Generation (RAG) merupakan teknik 

canggih yang menggabungkan kemampuan pengambilan informasi dan 

pembuatan teks dalam satu sistem, RAG bekerja dengan cara mengambil data 

yang relevan dari sumber informasi eksternal dan kemudian menggunakannya 

untuk menghasilkan teks atau jawaban, Retrieval Augmented Generation 

memungkinkan sistem untuk memberikan informasi yang lebih akurat dan 

kontekstual berdasarkan data yang ada, RAG dilatih dengan jumlah data yang 

besar dengan menggunakan teknik-teknik canggih seperti jaringan saraf untuk 

memahami kompleksitas bahasa. Metode ini telah digunakan dalam berbagai 

aplikasi seperti Chatbot AI, terjemahan mesin, dan ringkasan teks(Li dkk. 2022). 

Penggunaan Chatbot dengan metode RAG pada sistem pemerintahan 

daerah kota Semarang dapat menjadi solusi yang efektif untuk mengatasi 

permasalahan pegawai pemerintahan daerah kota Semarang yang seringkali 

memakan banyak waktu dalam pencarian informasi pembangunan wilayah kota 

Semarang secara manual. Chatbot dapat membantu pegawai pemerintah kota 

Semarang dalam mendapatkan informasi terkait pembangunan wilayah kota 

Semarang, dengan kemampuan RAG untuk memahami bahasa manusia secara 
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alami, Chatbot dapat memberikan respon yang relevan dan mendalam terhadap 

berbagai pertanyaan dan permintaan informasi. RAG juga memungkinkan sistem 

untuk terus memperbarui pengetahuannya berdasarkan data terbaru yang diambil 

dari berbagai sumber. 

Tujuan pengembangan Chatbot menggunakan metode Retrieval 

Augmented Generaton ini adalah untuk mempermudah pegawai pemerintah 

daerah Kota Semarang guna mendapatkan informasi pembangunan wilayah kota 

Semarang. Selain itu, diharapkan Chatbot ini dapat mengurangi ketergantungan 

pada pencarian informasi pembangunan wilayah kota Semarang secara manual 

yang seringkali memakan waktu. Dengan metode RAG, Chatbot diharapkan 

mampu memberikan solusi yang  tepat dalam menjawab kebutuhan informasi 

mengenai pembangunan wilayah kota Semarang. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

1. Bagaimana memanfaatkan kemajuan teknologi kecerdasan buatan 

Artificial Intelligence (AI) untuk menciptakan Chatbot yang dapat 

membantu pegawai pemerintah daerah kota Semarang untuk 

mendapatkan informasi terkait pembangunan wilayah kota Semarang? 

2. Bagaimana mengintegrasikan Retrieval  Augmented Generation 

(RAG) ke dalam sistem Chatbot untuk meningkatkan kemampuan 

pemahaman dan respon Chatbot terhadap pertanyaan pengguna terkait 

pembangunan wilayah Kota Semarang? 

 

1.3 Pembatasan Masalah 

1. Fokus pada pengembangan Chatbot yang menggunakan metode 

retrival augmented generation untuk memberikan informasi terkait 

pembangunan wilayah Kota Semarang. 

2. Pertanyaan dan jawaban menggunakan bahasa Indonesia dengan kata 

– kata sesuai dengan Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI). 
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3. Data diperoleh dari file pdf yang berupa laporan tahunan BPS kota 

Semarang dari tahun 2019 sampai tahun 2024 yang dapat diakses 

melalui tautan https://Semarangkota.beta.bps.go.id/id. 

4. Topik dialog dibatasi seputar informasi pembangunan wilayah 

Semarang dari tahun 2019 sampai 2024. 

5. Chatbot tidak melayani masukan dalam bentuk perhitungan 

matematis, dan tidak menanggapi masukan yang berupa karakter. 

6. Chatbot tidak membedakan lawan bicaranya berdasarkan identitas 

seperti jenis kelamin, umur, atau nama. 

 

1.4 Tujuan 

Tujuan penelitian ini adalah membangun sistem Chatbot yang memberikan 

informasi pembangunan wilayah Semarang dengan menggunakan metode retrival 

augmented generation bagi pegawai pemerintahan daerah kota Semarang. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat sistem Chatbot ini guna membantu pegawai pemerintahan daerah 

kota Semarang dalam mendapatkan informasi mengenai pembangunan wilayah 

kota Semarang dari tahun 2019 sampai 2024. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan yang akan digunakan oleh penulis dalam sebuah 

pembuatan laporan tugas akhir adalah sebagai berikut: 

Tabel 1.1 Sistematika penulisan 

BAB I : PENDAHULUAN 

  Memuat tentang latar belakang masalah sehingga dapat diangkat 

sebagai judul penelitian, perumusan masalah untuk 

menguraikan masalah yang akan di pecahkan, Batasan masalah 

dibuat agar ruang lingkup pemecahan masalah tidak terlalu 

lebar, tujuan yang hendak dicapai, manfaat yang diperoleh dari 

pembuatan sistem tersebut dan sistematika penulisan yang berisi 

https://semarangkota.beta.bps.go.id/id
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uraian dari penulisan laporan Tugas Akhir. 

BAB II : TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

  Memuat tentang tinjauan pustaka dan landasan teori yang 

digunakan untuk menunjang Analisa masalah sebagai acuan 

untuk menyusun Tugas Akhir. 

BAB III : METODE PENELITIAN 

  Memuat tentang Analisa proses sistem chatbot untuk informasi 

pembangunan wilayah kota Semarang menggunakan metode 

RAG. Analisa ini mecakup perancangan sistem. 

BAB IV : HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

  Memuat tentang hasil pengujian program dan pembahasan 

program atau prosedur – prosedur kerja program, serta tampilan 

program. 

BAB V : KESISMPULAN DAN SARAN 

  Memuat tentang kesimpulan dan saran dari penulis terhadap 

penelitian yang telah dilakukan. 
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Chatbot merupakan aplikasi yang menggunakan pemrosesan bahasa alami 

(NLP), machine learning, kecerdasan buatan (AI), dan rekayasa perangkat lunak, 

yang  mampu beroperasi dengan menerima input berupa bahasa alami, yang 

terdiri dari kata-kata yang tersusun dalam kalimat, serta mampu mempelajari 

input sebelumnya yang memiliki makna serupa(Rohman, Utami, and Raharjo 

2019). 

Penelitian  yang dilakukan (Lommatzsch dkk.) berfokus pada peningkatan 

sistem Chatbot dengan mengintegrasikan teknik Information Retrieval (IR) 

dengan Large Language Models (LLM). Metode utama melibatkan 

menggabungkan jawaban yang dapat diandalkan dari teknik IR dengan 

kemampuan pembuatan bahasa alami LLM yang bertujuan untuk menghasilkan 

tanggapan yang akurat dan relevan secara kontekstual. Dapat dismpulkan bahwa 

integrasi metode IR dengan LLM menghasilkan jawaban yang lebih dapat 

diandalkan dan terdengar alami. Kombinasi ini memungkinkan Chatbot untuk 

memberikan tanggapan yang sesuai secara kontekstual sambil mempertahankan 

akurasi. 

Dikutip dari jurnal (Wei dkk. 2024) menyelidiki bagaimana Large 

Language Models (LLM), khususnya GPT-3, dapat meningkatkan kinerja Chatbot 

dalam mengumpulkan data yang dilaporkan sendiri dari pengguna. Penelitian ini 

bertujuan untuk memahami dampak desain perintah yang berbeda pada efisiensi 

pengumpulan data Chatbot dan kualitas interaksi pengguna. Sebuah studi online 

dilakukan dengan 48 peserta yang berinteraksi dengan Chatbot. Para peneliti 

mengumpulkan data tentang bagaimana desain perintah yang berbeda 

memengaruhi kemampuan Chatbot untuk mengumpulkan informasi dan 

mempertahankan percakapan yang menarik. Hasilnya menunjukan bahwa peneliti 

menemukan desain perintah dan topik percakapan secara signifikan 

mempengaruhi kinerja Chatbot dan pengalaman pengguna. Ini menunjukkan 
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bahwa pembuatan prompt yang cermat sangat penting untuk mengoptimalkan 

interaksi Chatbot. 

penelitian yang dilakukan (Pichai 2023) mengeksplorasi bagaimana 

Retrival Augmented Generation (RAG) dapat digunakan untuk meningkatkan 

kinerja large language model (LLM), khususnya dalam konteks pengetahuan 

budaya dan ekologi dari Hutan Hujan Amazon. Hasil yang diperoleh RAG 

memungkinkan fleksibilitas dan pengoptimalan yang lebih besar dalam kinerja 

model bahasa. 

Dikutip dari Jurnal (Radeva dkk. 2024) berfokus pada implementasi 

aplikasi web yang disebut PASser, yang mengintegrasikan teknologi Retrieval 

Augmented Generation (RAG) dengan berbagai Large Language Models (LLM). 

Tujuan utamanya adalah untuk mengeksplorasi bagaimana teknologi RAG dapat 

diimplementasikan secara efektif menggunakan LLM open-source, khususnya 

Mistral: 7b, Llama 2:7 b, dan Orca 2:7 b. Hasil dari pengujian menunjukkan 

bahwa model Mistral:7b mengungguli yang lain dalam tes skor tanya jawab RAG, 

terutama ketika diterapkan pada kumpulan data dari 446 pasangan pertanyaan-

jawaban, juga adanya  GPU sangat penting untuk pembuatan teks yang cepat, 

dengan Mistral 7b. 

Penelitian dari (Miao dkk. 2024) mengeksplorasi integrasi teknologi AI 

canggih dalam nefrologi, dengan fokus pada penggunaan sistem Retrieval 

Augmented Generation (RAG) bersama Large Language Models (LLM). 

Penelitian menekankan kombinasi sistem RAG dengan LLM untuk meningkatkan 

akurasi dan keandalan informasi yang diberikan dalam nefrologi. Integrasi ini 

bertujuan untuk mengatasi halusinasi dan ketidakakuratan pada LLM. Hasilnya 

bahwa model yang ditingkatkan RAG seperti almanac menunjukkan peningkatan 

yang signifikan dalam akurasi dan kepuasan pengguna dibandingkan dengan LLM 

standar. 
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2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Badan Pusat Statistik Kota Semarang 

Badan Pusat Statistik (BPS) Kota Semarang adalah lembaga pemerintah di 

Indonesia yang bertugas mengumpulkan, mengelola, dan menyajikan data statistik 

di wilayah Kota Semarang. BPS berperan penting dalam menyediakan data dan 

informasi yang akurat dan terpercaya untuk mendukung perencanaan, 

pengambilan keputusan, dan evaluasi program pemerintah serta kepentingan 

umum lainnya(Muktiali 2019). 

Adapun fungsi BPS kota Semarang adalah sebagai berikut: 

1. Pengumpulan Data: BPS melakukan pengumpulan data statistik melalui 

berbagai survei dan sensus. Data yang dikumpulkan meliputi berbagai aspek 

seperti ekonomi, sosial, demografi, dan lingkungan. 

2. Pengolahan dan Analisis Data: Setelah data dikumpulkan, BPS mengolah dan 

menganalisis data tersebut untuk menghasilkan informasi yang bermanfaat 

bagi pemerintah dan masyarakat. 

3. Penyajian Data: BPS menyajikan data dalam bentuk laporan, publikasi, dan 

basis data yang dapat diakses oleh publik. Hal ini termasuk penyediaan data 

melalui website dan publikasi cetak. 

4. Koordinasi Statistik: BPS juga berfungsi sebagai koordinator statistik di 

wilayahnya, memastikan bahwa data yang dikumpulkan dan dipublikasikan 

oleh berbagai instansi pemerintah sesuai dengan standar dan metodologi yang 

ditetapkan. 

2.2.2 Natural Language Processing 

Natural Language Processing (NLP) merupakan salah satu cabang ilmu 

kecerdasan buatan (AI) yang berfokus pada pengolahan bahasa natural. Bahasa 

natural adalah bahasa yang biasa digunakan manusia untuk berbicara satu sama 

lain. Dalam bidang Natural Language Processing, terdapat berbagai topik yang 

dibahas, salah satunya adalah parsing. Parsing adalah proses membedah kalimat 

menjadi bagian-bagian komponennya berdasarkan kategori kata (parts of speech) 

untuk melihat tata bahasanya. Analisis ini bertujuan untuk membantu tugas 
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pemrosesan yang lebih kompleks pada tahap selanjutnya(Rohman, Utami, and 

Raharjo 2019). 

2.2.3 Chatbot 

Chatbot merupakan perangkat yang bisa melakukan percakapan dengan 

pengguna baik melalui teks ataupun suara. Bidang penerapannya dari pendidikan, 

administrasi, hiburan, dan perawatan kesehatan hingga berbagai domain lainnya. 

Salah satu sistem Chatbot pertama yang dirancang pada tahun 60an, 

menggunakan pencocokan pola untuk menjawab pertanyaan pengguna. Sistem ini 

dirancang untuk meniru wawancara psikiatris, untuk memberikan pengguna 

perasaan didengarkan dan dipahami. Sistem menghasilkan jawaban dengan 

memilih kata dari masukan pengguna dan mengisi jawaban template 

menggunakan seperangkat aturan tetap. Karena terbatasnya jumlah aturan dan 

pola yang digunakan, responnya berulang setelah beberapa saat digunakan 

(Ferdian & Anwar, 2023). 

2.2.4 Data Preprocessing 

Pra-pemrosesan atau preprocessing adalah langkah-langkah yang 

dilakukan untuk mempersiapkan data mentah sebelum data tersebut dimasukkan 

ke dalam model machine learning atau analisis lebih lanjut. Tujuan dari pra-

pemrosesan adalah untuk membersihkan dan mengubah data mentah sehingga 

lebih mudah dipahami dan diolah oleh model. 

2.2.4.1 Persiapan Data 

Mengumpulkan dokumen atau informasi yang relevan dari berbagai 

sumber seperti teks, PDF, database, atau API eksternal. Data ini akan digunakan 

sebagai sumber untuk melakukan pencarian selama proses RAG. 

2.2.4.2 Chunking 

adalah teknik untuk membagi teks yang panjang menjadi bagian-bagian 

yang lebih kecil yang disebut chunk. Tujuan dari chunking adalah untuk membuat 

teks lebih mudah diproses oleh model atau algoritma, terutama ketika bekerja 

dengan dokumen yang besar atau dataset yang sangat panjang. 
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2.2.4.3 Embedding 

Embedding merupakan proses merubah teks menjadi representasi vektor. 

Tujuan embedding adalah mempermudah pencarian dan pencocokan data dengan 

menggunakan representasi vektor. 

2.2.4.4 Penyimpanan Embedding 

Penyimpanan Embedding merupakan Menyimpan hasil embedding dalam 

sebuah vektor store atau database yang dioptimalkan guna pencarian berbasis 

vektor. 

2.2.4.5 Retriever dari Indeks 

Retriever merupakan cara untuk mencari informasi berdasarkan kueri 

pengguna dengan cara membandingkan kueri dengan informasi yang ada dalam 

vector database menggunakan Cosine Similarity dengan menghitung nilai 

kesamaan dua vektor berdasarkan sudut kosinus. 

cos(0) =  
𝐴. 𝐵

|𝐴||𝐵|
=  

∑ 𝐴𝑖. 𝐵𝑖𝑛
𝑖=0

√∑  𝐴𝑖
2𝑛

𝑖 = 0   .  √∑  𝐵𝑖
2𝑛

𝑖 = 0

 
(1) 

2.2.5 Transformers 

Transformers adalah model deep learning yang menggunakan mekanisme 

self-attention untuk menemukan hubungan antar kata dalam konteks. 

Transformers digunakan terutama dalam pemrosesan bahasa alami dan visi 

komputer. Model ini dirancang untuk memproses tipe data sekuens seperti bahasa 

alami, memungkinkannya melakukan tugas seperti menerjemahkan bahasa dan 

merangkum teks. Sebuah transformator terdiri dari dua stack (Al-Faruk, 2021). 
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Gambar 2.1 Arsitektur Transformers 

Arsitektur umum ini diikuti oleh transformator dengan menggunakan 

lapisan self-attention stacked dan point-wise, sepenuhnya terhubung dengan 

encoder dan decoder, seperti yang ditunjukkan di bagian kiri dan kanan (Al-

Faruq, 2021). 

2.2.5.1 Encoder dan Decoder 

Encoder terdiri dari N = 6 lapisan yang sama. Setiap lapisan terdiri dari 

dua sublapisan. Mekanisme self-attention multi-head adalah lapisan pertama, dan 

jaringan feed-forward yang sederhana dan terhubung sepenuhnya secara posisi 

adalah lapisan kedua. 

Decoder terdiri dari tumpukan N = 6 lapisan yang sama. Encoder 

menambah lapisan ketiga di bawah dua lapisan encoder, yang berfungsi melakkan 

multi-head attention terhadap output dari tumpukan encoder.(Pratiwi dan Pardede, 

2022) 

2.2.5.2 Attention 

Secara sederhana, fungsi attention dapat dijelaskan sebagai proses di mana 

query dipasangkan dengan key-value untuk menghasilkan output. Dalam konteks 

ini, query, key, value, dan output direpresentasikan sebagai vektor, dan hasil akhir 

dihitung berdasarkan bobot dari nilai-nilai yang terlibat. Selain itu, tingkat 
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kesesuaian antara query dan key akan menentukan seberapa besar bobot yang 

diberikan pada setiap value (Pratiwi dan Pardede, 2022). 

 

Gambar 2.2 Scale Dot-product Attention 

 

Gambar 2.3 Multi Head Attention 

2.2.5.3 Scaled Dot-Product Attention 

Scaled Dot-Product Attention, terdapat tiga vektor: query, key, dan value. 

Konsep ini dasar dari self-attention. Perhitungan antara vektor query dan key 

menghasilkan skor perhatian menunjukkan kontribusi data input terhadap 

komponen lain dalam self-attention. Untuk stabilitas dalam softmax, skalabilitas 

(akar kuadrat dimensi vektor query) dibagi oleh skor perhatian. Proses "scaling" 

mengontrol skor untuk pembelajaran perhatian halus. Skor perhatian disesuaikan 

dengan skala sebagai bobot untuk nilai rata-rata tertimbang, menunjukkan 

kontribusi nilai pada vektor hasil akhir. Scaled Dot-Product Attention 

menghasilkan vektor hasil perhatian, diulang untuk setiap pasangan kunci 
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pertanyaan. Hasilnya adalah matriks perhatian menunjukkan relevansi elemen 

dalam data. query, key, dan value dikemas dalam matriks Q, K, dan V secara 

berurutan. (Pratiwi dan Pardede, 2022)  Matriks keluaran dihitung sebagai berikut: 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) =  𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝐾

) 𝑉 
(2) 

Keterangan : 

 Q   = Kueri 

K   = Kunci 

V   = Nilai 

𝑑𝑘  = Kueri dan Kunci dimensi  

  𝑑𝑣  = Nilai dari dimensi 

2.2.5.4 Multi-Head Attention 

Multi-Head Attention menerima tiga vektor sebagai input: vektor query, 

key, dan value. Sebelum melakukan perhitungan perhatian, setiap vektor query, 

key, dan value diubah ke dalam subruang melalui proyeksi linier. Untuk proyeksi 

ini, digunakan matriks pembobotan yang berbeda untuk setiap kepala. Setiap 

kepala menghitung skor perhatian sendiri, menghasilkan matriks perhatian yang 

berbeda. Hal ini dilakukan dengan mengalikan vektor query dan key setelah 

proyeksi linier. Selanjutnya, softmax dan scaling digunakan untuk perhitungan 

perhatian. Matriks perhatian akhir dibuat dengan menggabungkan hasil dari setiap 

kepala. Untuk hasil yang lebih halus, proyeksi linier tambahan dapat digunakan. 

Seperti pada Scaled Dot-Product Attention, matriks perhatian digunakan untuk 

mengambil rata-rata tertimbang dari vektor value, menghasilkan vektor hasil yang 

menunjukkan interaksi antara komponen dalam data input (Pratiwi dan Pardede, 

2022). 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, … , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)𝑊𝑜 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉) 

(3) 

Keterangan : 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖ℎ𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = operasi multi-head attention mengambil tiga input, yaitu 

matriks query (Q), matriks key (K), dan matriks value (V). 
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𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, … , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ) = operasi penggabungan (concatenation) dari hasil-

hasil dari setiap kepala (head) yang diberikan oleh fungsi Attention. Hasil dari 

setiap kepala dikonkatenasi menjadi satu vektor besar. 

𝑊𝑜= matriks pembobot akhir yang digunakan untuk mentransformasi hasil 

penggabungan (Concat) dari kepala-kepala attention menjadi representasi akhir. 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑞 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉, )perhitungan attention pada masing-

masing kepala (head). Setiap kepala memiliki matriks pembobot sendiri, yaitu  

𝑄𝑊𝑖
𝑞 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾, 𝑉𝑊𝑖
𝑉 yang digunakan untuk mengubah matriks query (Q), key (K), 

dan value (V) menjadi representasi yang sesuai untuk kepala tersebut. 

2.2.5.5 Position-wise Feed-Forward Networks 

Selain sub-lapisan perhatian, masing-masing lapisan encoder dan decoder 

terdiri dari jaringan feed-forward yang terhubung sepenuhnya, yang diterapkan 

secara terpisah dan identik ke setiap posisi. Ini terdiri dari dua transformasi linier 

yang masing-masing memiliki aktivasi. 

𝐹𝐹𝑁(𝑥) = max(0, 𝑥𝑊1 + 𝐵1) 𝑊2 + 𝑏2 (4) 

 

Transformasi linier memiliki parameter yang berbeda di setiap lapisan, 

meskipun mereka identik pada posisi yang berbeda. Dua konvolusi dengan ukuran 

kernel 1 adalah cara lain untuk menggambarkan hal ini (Pratiwi dan Pardede, 

2022). 

2.2.5.6 Embeddings and Softmax 

Dengan menggunakan embeddings yang dipelajari, model ini mengonversi 

token input dan output menjadi vektor berdimensi. Selain itu, model ini 

menggunakan transformasi linier dan fungsi softmax, yang biasa digunakan untuk 

mengkonversi output decoder ke kemungkinan token berikutnya. Model ini 

menggunakan matriks bobot yang sama antara dua lapisan penyisipan dan 

transformasi linier pra-softmax. Pada lapisan penyisipan, model mengalikan 

bobot-bobot tersebut dengan vektor-vektor berdimensi (Pratiwi dan Pardede, 

2022). 
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2.2.5.7 Positional Encoding 

Untuk menggunakan urutan dalam model ini yang tidak memiliki 

perulangan dan konvolusi, diperlukan penyisipan informasi posisi token relatif 

atau absolut dalam urutan. Untuk mencapainya, "positional encodings" harus 

dimasukkan ke dalam input di bagian bawah encoder dan decoder. Dimensi 

Positional Encodings sama dengan vektor embedding, memungkinkan keduanya 

untuk digabungkan. Ada berbagai pilihan untuk positional encodings yang 

dipelajari dan diperbaiki. Dalam konteks tugas ini, fungsi sinus dan kosinus 

digunakan dengan frekuensi yang berbeda (Pratiwi dan Pardede, 2022). 

2.2.6 Large Language Model (LLM) 

Large Language Model (LLM) adalah model deep learning berskala besar 

yang telah dilatih sebelumnya dengan sejumlah besar data. Model ini didasarkan 

pada transformator, yang merupakan rangkaian jaringan neural yang terdiri dari 

encoder dan decoder dengan kemampuan perhatian yang mandiri. LLM 

memainkan peran yang sangat penting dan signifikan dalam pengembangan 

Natural Language Processing (NLP). Salah satu kemampuannya adalah 

memahami dan menghasilkan teks yang mirip dengan bahasa manusia. Penelitian 

oleh menunjukkan bahwa LLM dapat diterapkan dalam layanan kesehatan, yang 

merupakan aplikasi vital yang sangat terkait dengan kehidupan manusia. 

Misalnya, ChatGPT dan LLM lainnya telah digunakan dalam domain medis dan 

terbukti mampu menangani tugas tugas perawatan kesehatan seperti konsultasi 

dan saran medis. LLM belajar dari pre-tarined pengawasan pada data teks 

berskala besar. Penelitian ini mengulas kemajuan terbaru dalam LLM, 

memperkenalkan konsep-konsep utama, temuan, serta teknik-teknik untuk 

memahami dan memanfaatkan LLM. Survei ini juga membahas empat aspek 

penting dalam LLM, yaitu pra-pelatihan, adaptasi, pemanfaatan, dan evaluasi. 

Mengenai arsitektur model yang digunakan, skalabilitas dan efektivitas 

transformer sudah menjadi arsitektur de facto dalam pengembangan LLM.(Liu 

dkk. 2023). 
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2.2.7 Zephyr-7B-beta-GGUF 

zephyr-7B-beta-GGUF adalah sebuah model bahasa alami (Natural 

Language Processing atau NLP)   dengan 7 miliar parameter, yang dikonversi ke 

format GGUF, Konversi ke GGUF membuat model Zephyr-7B-beta lebih efisien 

untuk digunakan pada perangkat dengan sumber daya terbatas sehingga model 

dapat berjalan lebih cepat dan menggunakan lebih sedikit RAM. Model tersebut 

merupakan bagian dari seri Zephyr yang dirancang untuk bertindak sebagai 

asisten yang membantu. Model ini merupakan versi fine-tuned dari Mistral-7B-

v0.1, dilatih pada kombinasi dataset publik dan sintetis menggunakan Direct 

Preference Optimization (DPO) (Tunstall dkk 2023). 

2.2.8 Retrieval Augmented Generation (RAG) 

Retrieval Augmented Generation (RAG) merupakan metode untuk 

menigkatkan Large Language Models (LLMs) dengan menggabungkan data 

informasi tambahan dari sumber eksternal. Hal ini dapat meminimalisir halusinasi 

dan meningkatkan respon LLM yang lebih tepat dan sesuai konteks. RAG sangat 

berguna dalam pembuatan tugas-tugas seperti  menjawab pertanyaan, meringkas 

dokumen(Miao dkk. 2024). 

 

Gambar 2.4 Arsitektur RAG 

Proses indexing dilakukan untuk membersihkan dan mengekstrak data 

awal terlebih dahulu kemudian mengubah berbagai format file berformat PDF, 
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HTML dan Word menjadi teks sederhana. Untuk menghindari kendala, teks dibagi 

menjadi bagian yang lebih kecil dan mudah diatur, proses tersebut disebut dengan 

chunking. Teks yang sudah dibagi kemudian dirubah menjadi represesntasi vektor 

dengan mengguanakan model embedding. Selanjutnya indeks dibuat untuk 

menyimpan potongan teks ini dan menyematkan vektor sebagai kunci guna 

melakukan pencarian yang tepat (Miao dkk. 2024). 

Proses retrieval adalah proses mengambil informasi tambahan yang 

relevan dari sumber pengetahuan ekstrnal mengguanakan kueri pengguna. Dalam 

proses ini, model pengkodean akan digunakan untuk memproses kueri penggua 

yang menghasilkan penyematan simantik. Selanjutnya, pencarian kesamaan 

dilakukan pada vektor database untuk menemukan objek terdekat(Miao et al. 

2024). 

Generasi adalah proses menggabungkan perintah masukan dengan 

dokumen atau informasi yang diambil dari sumber pengetahuan lainnya. Dalam 

proses generasi bahasa diperlukan adanya model yang dapat mengubah informasi 

yang ditemukan dalam tahap retrieval. Model generasi bahasa seperti Generative 

Pre-trained Transformer (GPT) digunakan untuk membuat jawaban atau konten 

baru berdasarkan informasi yang ditemukan dalam tahap retrieval. Pendekatan 

RAG telah terbukti berhasil dalam berbagai tugas proses pengolahan bahasa, 

seperti menjawab pertanyaan, membuat teks informatif, dan mendukung 

pengambilan keputusan berbasis informasi. Dengan integrasi kedua tahap ini, 

sistem dapat menghasilkan jawaban yang lebih akurat, informatif, dan relevan 

terhadap permintaan pengguna, terutama dalam kasus di mana informasi yang 

mendalam atau spesifik diperlukan dari kumpulan dokumen yang sangat 

besar(Miao dkk. 2024). 

Dalam pemrosesan bahasa alami, "chunking" mengacu pada pembagian 

teks menjadi "potongan" kecil, ringkas, dan bermakna. Sistem RAG dapat 

menemukan konteks yang relevan dalam potongan teks yang lebih kecil lebih 

cepat dan akurat daripada dalam dokumen yang lebih besar. Potongan yang lebih 

kecil menangkap lebih sedikit konteks, tetapi mungkin tidak sepenuhnya 

menangkap konteks yang diperlukan, meskipun potongan lebih besar dapat 
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menangkap lebih banyak konteks namun lebih banyak memakan waktu dan biaya 

komputasi untuk diproses. Salah satu cara untuk menyeimbangkan kendala ini 

adalah dengan mengguanakan potongan tumpang tindih. Metode ini 

memungkinkan kueri untuk mengumpulkan data yang relevan dibanyak vektor 

untuk menghasilkan tanggapan kontekstual yang tepat. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Deskripsi Sistem 

Penelitian ini menggunakan metode Retrieval Augmented Generation 

(RAG) dan integrasi dengan model zephyr-7B-beta-GGUF yang memungkinkan 

sistem mengakses data yang ada dalam basis data maupun korpus teks yang besar. 

Sistem ini efektif untuk mengekstra informasi dari yang relevan dari sumber yang 

tersedia seperti artikel, buku teks, laporan. Keluaran dari sistem ini adalah 

Chatbot yang mampu berkomunikasi dengan pengguna dengan memberikan 

respon teks  jawaban mengenai pembangunan wilayah Semarang. 

3.2 Studi Literatur 

Dalam penelitian ini akan dilakukan tinjauan terhadap beberapa e-book, 

makalah, jurnal, tesis, dan skripsi terdahulu akan diulas selain mengunjungi 

berbagai situs web. Tujuan dari tinjauan ini adalah untuk mempelajari teori 

Retrieval Augmented Generation (RAG). 

3.3 Pengumpulan Data 

Data diperoleh dari file pdf yang berupa laporan tahunan Badan Pusat 

Statistik (BPS) kota Semarang dari tahun 2019 sampai tahun 2024. Data ini bisa 

diakses secara publik melalui tautan https://Semarangkota.beta.bps.go.id/id. 

Laporan tersebut mencakup beberapa bidang Pembangunan yaitu : Geografi dan 

Iklim, Pemerintahan, Penduduk dan Ketenagakerjaan, Sosial dan Kesejahteraan 

Rakyat, Pertanian dan Perikanan, Pariwisata, Transportasi dan Komunikasi. 

  

https://semarangkota.beta.bps.go.id/id
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3.4 Rancangan Sistem 

3.4.1 Pemodelan Sistem 

 

Gambar 3.1 Alur Sistem Chatbot 

Rancangan alur sistem pada gambar 3.1 memiliki beberapa langkah yaitu 

pada tahap pertama yaitu Persiapan dataset, dataset yang digunakan berupa file 

berformat PDF yang berupa laporan tahunan Badan Pusat Statistik (BPS) kota 

Semarang dari tahun 2019 sampai tahun 2024. Tahap selanjutnya adalah chunking 

document, tahap ini mengurai atau memecah teks menjadi bagian-bagian yang 

lebih kecil dan terstruktur sehingga informasi penting dapat dimanfaatkan dalam 

pembuatan Chatbot. Data laporan tahunan Badan Pusat Statistik (BPS) kota 

Semarang yang sudah melewati proses chunking selanjutnya masuk pada tahap 

embedding guna mengubah teks menjadi representasi vektor. Model embedding 

yang digunakan adalah bagian dari koleksi model embedding yang tersedia di 

platform HuggingFace dengan nama "BAAI/bge-small-en-v1.5". Model ini dibuat 

oleh Beijing Academy of Artificial Intelligence (BAAI). Model mampu 

menghasilkan embedding teks yang berkualitas tinggi. Hasil dari embedding 

selanjutnya akan disimpan kedalam Indeks yang merupakan kelas yang berfungsi 

untuk membuat dan mengelola indeks berbasis vektor. Indeks ini digunakan untuk 

menyimpan representasi vektor dari data teks, yang memungkinkan pencarian dan 
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pemrosesan teks yang efisien berdasarkan kesamaan semantik. Pada saat 

pengguna memasukan kueri, kueri tersebut akan melewati proses embedding guna 

merubah kueri menjadi vektor, setelah itu adalah proses retrieve guna mencari 

persamaan dengan data vektor yang ada pada Llama indeks, hasil dari pencarian 

persamaannya disebut konteks, yang digunakan untuk proses prompt engineering 

guna mengarahkan atau mengendalikan yang dihasilkan. Selanjutnya adalah 

generasi jawaban, sistem akan menjawab pertanyaan yang dibuat. Model yang 

digunakan dalam proses generasi adalah zephyr-7B-beta-GGUF. Hasil dari 

generasi akan keluar sebagai jawaban berupa teks yang diberikan pada pengguna. 

3.4.2 Analisis Kebutuhan Sistem 

Pada tahap analisis kebutuhan, peneliti memeriksa semua perangkat lunak 

yang diperlukan untuk membuat aplikasi Chatbot ini beroperasi dengan baik dan 

menghasilkan hasil yang diinginkan. Sistem ini dibuat dengan menggunakan 

program berikut: 

1. Python 3.12 

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang memiliki 

sintaksis yang sederhana untuk dibaca dan dapat digunakan di berbagai 

platform. Penelitian ini menggunakan Python versi 3.12 karena bersifat open 

source, komunitasnya besar, dan ada banyak sumber daya online. Python 

menjadi pilihan populer untuk pengembangan perangkat lunak karena 

fokusnya pada produktivitas, manajemen memori otomatis, dan integrasi 

mudah dengan bahasa lain. 

2. Library llama-cpp-python 

llama-cpp-python adalah sebuah library Python yang dirancang untuk 

berinteraksi dengan model bahasa LLaMA (Large Language Model Meta AI) 

dari Meta. Library ini memudahkan pengguna dalam mengintegrasikan 

model-model LLaMA ke dalam aplikasi Python mereka dengan cara yang 

lebih sederhana dan efisien. Pada penelitian ini library llama-cpp-python 

digunakan untuk mengintegrasikan Large Language Models, yaitu Zephyr, 

dengan Llama Index 
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3. Library llama-index 

llama-index adalah sebuah library yang dirancang untuk 

mempermudah proses pembuatan dan penggunaan indeks dalam aplikasi 

yang menggunakan Large Language Models, khususnya model-model seperti 

LLaMA. Library ini dirancang untuk bekerja dengan berbagai jenis data dan 

memudahkan pengelolaan informasi dalam konteks pemrosesan bahasa alami. 

llama-index-llms-llama-cpp. Pada penelitian ini library llama-index 

digunakan memuat dokumen pdf  dengan menggunakan fungsi 

SimpleDirectoryReader guna membaca beberapa dokumen PDF kemudian 

memuatnya sebagai objek data yang dapat diproses lebih lanjut, library 

llama-index juga digunakan untuk memecah dokumen pdf menjadi node atau 

potongan teks yang lebih kecil, dan library llama-index digunakan untuk 

pencarian dan query Menggunakan fungsi retriever dan query_engine untuk 

memungkinkan pencarian teks dan menjawab pertanyaan berdasarkan isi 

dokumen yang sudah disimpan kedalam vectorstoreindex. 

4. Library llama-index-embeddings-huggingface 

lama-index-embeddings-huggingface adalah sebuah library yang 

mengintegrasikan kemampuan indeks dan embedding dari llama-index 

dengan model embedding dari HuggingFace. Library llama-index-

embeddings-huggingface memungkinkan pengguna untuk menggunakan 

model embedding dari HuggingFace dalam proses pembuatan dan 

pengelolaan indeks menggunakan llama-index. Pada penelitian ini library 

llama-index-embeddings-huggingface digunakan untuk untuk menghasilkan 

representasi numerik (embeddings) dari teks yang ada dalam dokumen pdf 

5. Library llama-index gradio 

llama-index-gradio adalah sebuah library yang mengintegrasikan 

llama-index dengan Gradio, sebuah library Python yang memungkinkan 

pembuatan antarmuka pengguna berbasis web secara cepat dan mudah. Pada 

penelitian ini llama-index-gradio digunakan untuk membuat antar muka 

sistem Chatbot. 
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6. Google Colaboratory 

Google Colaboratory menyediakan lingkungan cloud yang 

memungkinkan pengembangan dan pelatihan model di lingkungan dengan 

akses GPU atau TPU, sangat penting untuk model-model berat seperti 

transformers. Dalam penelitian ini digunakan untuk menulis dan menjalankan 

kode program, serta menyimpan dan mendokumentasikan. 

3.5 Preprocessing Data 

3.5.1 Persiapan Data 

Diawali dengan membuat sebuah daftar yang berisi path atau lokasi dari 

file PDF yang ingin diproses. Setiap elemen dalam daftar tersebut adalah path 

menuju file PDF yang berbeda dengan menggunakan fungsi 

SimpleDirectoryReader untuk membaca konten dari semua file PDF yang telah 

dimasukkan ke dalam daftar pdf_files. Fungsi load_data() adalah metode yang 

digunakan untuk membaca data dari file PDF tersebut. Metode ini akan 

mengembalikan data dalam bentuk daftar objek dokumen, yang berisi teks dari 

masing-masing file PDF. 

3.5.2 Chunking 

Setelah data file pdf sudah dimuat, selanjutnya yaitu mengubah teks dari 

dokumen pdf menjadi unit-unit yang lebih kecil, yang disebut nodes, 

menggunakan teknik chunking (pemecahan teks menjadi bagian-bagian kecil). Ini 

dilakukan dengan menggunakan fungsi SentenceSplitter, sebuah parser yang 

membagi teks berdasarkan panjang tertentu. 

3.5.3 Embedding 

Setelah melewati proses Chunking selanjutnya adalah tahap embedding 

guna merubah teks menjadi representasi vektor menggunakan fungsi 

HuggingFaceEmbedding untuk menginisialisasi model embedding BAAI/bge-

small-en-v1.5, yang kemudian digunakan untuk menghitung vektor embedding 

dari teks di setiap node dengan menggunakan fungsi get_text_embedding. Proses 

ini dilakukan melalui iterasi pada setiap node dalam daftar nodes, di mana teks 

diambil menggunakan node.get_content(), lalu dihitung embedding-nya. Hasil 
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akhirnya adalah daftar node_embeddings yang berisi vektor embedding yang 

mewakili teks dari masing-masing node. 

3.5.4 Menyimpan hasil Embeding 

Setelah melewati proses embedding kemudian representasi vektor yang 

merupakan hasil embedding disimpan kedalam Indeks yang merupakan kelas   

untuk membuat dan mengelola indeks berbasis vektor. membuat sebuah indeks 

dari data yang telah dirubah menjadi vektor dengan menggunakan fungsi 

VectorStoreIndex, di mana nodes yang berisi teks yang telah dihitung embedding-

nya, serta embedding_model yang digunakan untuk menghasilkan embedding 

tersebut, disertakan sebagai parameter. Hasilnya adalah objek index yang 

menyimpan representasi vektor dari teks untuk memungkinkan pencarian 

kesamaan berbasis vektor. 

3.5.5 Membuat Retriever dari Index 

Tahap selanjutnya yaitu membuat retriever dari index yang sebelumnya 

telah dibuat guna menyimpan representasi vektor, dengan menggunkan fungsi 

as_retriever pada index dan menetapkan parameter similarity_top_k=5, hasilnya 

akan keluar 5 informasi paling mirip dengan kueri pencarian. Pencarian informasi 

tersebut menggunakan cosine similarity dengan menghitung nilai kesamaan dua 

vektor berdasarkan sudut kosinus. 

3.5.6 Prompt Engineering 

Setelah berhasil membuat retriever, selanjutnya yaitu membuat prompt 

untuk merancang, menyusun, atau memodifikasi input (prompt) yang diberikan 

kepada model bahasa Zephyr-7B-beta-GGUF untuk mengarahkan atau 

mengendalikan output yang dihasilkan dengan mendefinisikan kelas ChatMessage 

untuk merepresentasikan sebuah pesan dalam chat, yang memiliki atribut role 

(peran pengirim, seperti pengguna) dan content (isi pesan). Fungsi 

zephyr_messages_to_prompt digunakan untuk mengubah urutan pesan chat 

messages menjadi sebuah prompt yang akan diberikan kepada model Zephyr, 

memulai dengan menyiapkan prompt dasar yang berisi instruksi dalam bahasa 

Indonesia, yang menekankan pentingnya menjawab pertanyaan dengan singkat, 

jelas, dan hanya berdasarkan informasi yang terdapat dalam dokumen, serta 
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menolak memberikan informasi jika tidak ditemukan dalam dokumen. Kemudian, 

fungsi ini menambahkan setiap pesan dari urutan messages ke dalam prompt, 

dengan format khusus yang mencantumkan role pengirim diikuti oleh isi pesan 

(content). Hasil akhirnya adalah prompt teks siap digunakan guna memandu 

model Zephyr dalam menjawab pertanyaan. 

3.5.7 Inisialisasi LlamaCPP 

Tahap selanjutnya adalah menginisialisasi menginisialisasi  LlamaCPP 

untuk memuat dan menjalankan model Zephyr-7B-beta dari path lokal 

/content/zephyr-7b-beta.Q4_K_M.gguf, dengan pengaturan temperature sebesar 

0.1 untuk menghasilkan jawaban yang konsisten, dan membatasi jumlah token 

baru yang dihasilkan hingga 500 token, serta mempertimbangkan hingga 3900 

token dalam jendela konteks. Sebanyak 24 lapisan model dijalankan di GPU 

untuk memanfaatkan memori GPU yang tersedia, dan fungsi 

zephyr_messages_to_prompt digunakan untuk mengonversi pesan ke dalam 

format yang sesuai untuk diproses oleh model. 

3.6 Evaluasi Model 

Evaluasi mode yang digunakan untuk mengukur berbagai metrik yang 

relevan adalah Recall-Oriented Undersity for Gistting Evaluation (ROUGE) 

merupakan kumpulan metrik yang dirancang guna mengevaluasi ringkasan 

otomatis daari teks-teks panjang yang terdiri dari bebrapa kalimat maupun 

paragraf. ROUGE-N dan ROUGE-L akan digunakan sebagai metrik untuk 

mengevaluasi kinerja sistem dalam penelitian ini. Hal ini melibatakan pengukuran 

kinerja model, evaluasi model dilakukan dengan metode pengukuran precission, 

recall, dan  F1-score. Berikut adalah persamaan menghitung ROUGE-N dan 

ROUGE-L. 

1. Precision 

Precision adalah metode untuk mengukur jumlah yang diprediksi 

relevan dengan menghitung kata yang sama, baik unigram, biagram maupun 

LCS kemudian dibagi keseluruhan kata pada ringkasan sistem. 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 1 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑢𝑛𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚
 

(5) 
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𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 2 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑏𝑖𝑎𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚
 

(6) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =  
𝐿𝐶𝑆 (𝐿𝑜𝑛𝑔𝑒𝑠𝑡 𝐶𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑆𝑢𝑏𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡)

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚
 

(7) 

 

2. Recall 

Recall adalah metode untuk mengukur jumlah yang diprediksi relevan 

dengan menghitung kata yang sama, baik unigram, biagram maupun LCS 

kemudian dibagi keseluruhan kata pada ringkasan manusia. 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 1 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑢𝑛𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎
 

(8) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 2 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑏𝑖𝑎𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎
 

(9) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =  
𝐿𝐶𝑆 (𝐿𝑜𝑛𝑔𝑒𝑠𝑡 𝐶𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑆𝑢𝑏𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡)

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎
 

(10) 

 

3. F1-Score 

F1-Score merupakan metode untuk mengukur nilai rata-rata antara 

recall dan precision. 

F1-score = 2𝑥
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (11) 
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BAB IV  

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4.1  Hasil 

Data yang sudah diperoleh  dari file pdf yang berupa laporan tahunan 

Badan Pusat Statistik (BPS) kota Semarang dari tahun 2019 sampai tahun 2024 

yang dapat diakses secara publik melalui tautan 

https://Semarangkota.beta.bps.go.id/id kemudian data tersebut akan melewati 

proses preprocessing data yang berguna untuk mempermudah dalah proses 

pembuatan chatbot. Dimulai dengan memuat file pdf kedalam direktori google 

colab selanjutnya melakukan proses chunking guna memecah file pdf menjadi 

teks-teks kecil agar mempermudah model, kemudian hasil dari chunking akan 

diubah menjadi represestasi numerik atau vektor yang disebut dengan proses 

embedding. Kemudian hasil dari embedding akan disimpan kedalam indeks. 

Tahap selanjutnya yaitu membuat retriever yang berfungsi untuk mencari 

informasi berdasarkan kueri pengguna. Setelah berhasil membuat retriever 

selanjutnya adalah membuat prompt untuk mengatur model agar jawaban yang 

diberikan sesuai keinginan. Terakhir adalah menginisialisasi model kedalam 

LlamaCPP untuk memuat dan menjalankan model. 

4.1.1 Memuat file pdf 

 

Gambar 4. 1 Memuat File Pdf 

Pada gambar 4.1 diatas merupakan contoh hasil untuk memuat daftar file 

PDF yang telah dibaca, yang disimpan dalam variabel pdf_files. File PDF berupa 

laporan tahunan berjudul "Kota Semarang Dalam Angka" dari tahun 2019 hingga 

2024. Kemudian fungsi 

SimpleDirectoryReader(input_files=pdf_files)`.load_data() digunakan untuk 

memuat data dari file PDF tersebut dan menyimpannya dalam variabel 

https://semarangkota.beta.bps.go.id/id
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documents. Setelah itu, dilakukan iterasi melalui setiap dokumen dalam 

documents, di mana untuk setiap dokumen, kode menampilkan seluruh teks yang 

ada di dalam dokumen tersebut menggunakan fungsi print(doc.text). Setiap 

dokumen yang telah ditampilkan dipisahkan dengan garis pemisah yang terdiri 

dari 100 tanda sama dengan (=) untuk membedakan isi antar dokumen.  

4.1.2 Chunking 

 

Gambar 4.2 Proses Chunking 

Pada Gambar 4.2 merupakan hasil dari proses memecah teks dari dokumen 

menjadi potongan-potongan kecil yang disebut "node" dan kemudian 

menampilkan isi dari setiap node tersebut satu per satu. Pertama-tama membuat 

objek parser dari kelas SentenceSplitter, yang dikonfigurasi untuk memecah teks 

menjadi potongan-potongan dengan ukuran maksimal 256 kata (chunk_size=256), 

dan dengan tumpang tindih sebanyak 50 kata (chunk_overlap=50) antara 

potongan yang berurutan. Selanjutnya, objek parser digunakan untuk memproses 

teks dari dokumen yang telah dimuat sebelumnya, menghasilkan daftar potongan-

potongan teks yang disebut "nodes". Setelah daftar nodes terbentuk, sebuah loop 

digunakan untuk iterasi melalui seluruh node. Pada setiap iterasi, kode 

menampilkan nomor urut node dan teks yang terkandung dalam node tersebut 

menggunakan node.get_content(). Setiap node yang telah ditampilkan dipisahkan 

oleh garis pemisah yang terdiri dari 100 tanda sama dengan (=) untuk 

membedakan isi antar node. 
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4.1.3 Membuat Embedding 

 

Gambar 4.3 Inisialisai Model Embedding 

 

Gambar 4.4 Proses Embedding 

Pada gambar 4.3 dan 4.4 diatas merupakan proses mendefinisikan model 

embedding, guna menghasilkan embedding untuk setiap node, dan kemudian 

menampilkan hasil embedding tersebut. Pertama, model embedding didefinisikan 

dengan membuat objek embedding_model menggunakan model "BAAI/bge-small-

en-v1.5" dari Hugging Face. Kemudian, embedding untuk setiap node dalam 

daftar nodes dihasilkan dengan menggunakan fungsi 

get_text_embedding(node.get_content()), dan hasilnya disimpan dalam daftar 

node_embeddings. Setelah itu, menggunakan loop untuk menampilkan vektor 

embedding dari setiap node satu per satu, dengan setiap embedding dipisahkan 

oleh garis pemisah agar lebih mudah dibaca. 
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4.1.4 Menyimpan Hasil Embedding 

 

Gambar 4.5 Menyimpan Hasil Embedding 

Pada gambar 4.5 merupakan proses membuat indeks dari data yang telah 

di-embed sehingga memungkinkan pencarian atau pengambilan informasi secara 

efisien. Petama membuat objek index dengan menggunakan kelas 

VectorStoreIndex, yang diinisialisasi dengan daftar nodes dan model embedding 

yang telah didefinisikan sebelumnya, yaitu embedding_model. Indeks ini 

menghubungkan setiap node dengan embedding-nya, memungkinkan pencarian 

dan pengambilan informasi berdasarkan representasi numerik (embedding) dari 

teks yang terkandung dalam node tersebut. 

4.1.5 Membuat Retriever dari Indeks 

 

Gambar 4.6 Membuat Retriever 

 

Gambar 4.7 Hasil Retriever 

Pada gambar 4.6 dan 4.7 adalah proses membuat alat pencari informasi 

(retriever) dari indeks yang telah dibuat, kemudian menggunakan retriever 

tersebut untuk mencari informasi spesifik. Tahap awal dengan membuat objek 

retriever dari indeks index dengan menggunakan metode as_retriever(), yang 

diatur untuk mengembalikan 5 hasil teratas yang paling mirip dengan query yang 

diberikan (similarity_top_k=5). Kemudian, retriever digunakan untuk mencari 
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informasi mengenai "jumlah penduduk kota Semarang 2023" dengan memanggil 

metode retrieve() dan menyimpan hasil pencariannya dalam variabel results. 

Jumlah hasil yang ditemukan diperiksa menggunakan len(results), dan isi dari 

hasil teratas (hasil pertama) ditampilkan dengan memanggil 

results[0].get_content(). 

4.1.6 Prompt enginering 

 

Gambar 4.8 Prompt Enginering 

Pada gambar 4.8 merupakan proses mendefinisikan sebuah fungsi untuk 

mengubah daftar pesan obrolan (chat messages) menjadi sebuah prompt yang 

dapat digunakan oleh model bahasa. Dimulai dengan mendefinisikan kelas 

ChatMessage yang merepresentasikan pesan obrolan dengan atribut role (peran 

pengirim, seperti "pengguna" atau "assistant") dan content (isi pesan). Kemudian, 

fungsi zephyr_messages_to_prompt() didefinisikan untuk mengubah serangkaian 

pesan (messages) menjadi satu string prompt yang dapat digunakan oleh model. 

Fungsi ini juga memiliki opsi untuk menambahkan prompt sistem tambahan 

(system_prompt). Prompt awal berisi instruksi untuk menjawab pertanyaan dalam 

bahasa Indonesia sesuai Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) dan hanya 

berdasarkan informasi yang terdapat dalam dokumen yang disediakan. Jika 

informasi tidak ditemukan, model harus menjawab dengan "Maaf saya tidak 

tahu." Fungsi ini menggabungkan setiap pesan dalam messages ke dalam prompt 

dengan format <|role|> diikuti oleh isi pesan, dan mengakhiri setiap pesan 

dengan tag penutup </s>. Prompt akhir dikembalikan sebagai string yang dapat 

digunakan untuk interaksi dengan model bahasa. 
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4.1.7 Inisialisasi LlamaCPP 

 

Gambar 4.9 Inisialisasi LlamaCPP 

Gambar 4.9 merupakan proses yang digunakan untuk menginisialisasi 

model LlamaCPP dengan konfigurasi khusus, termasuk jalur model, parameter 

pengaturan, dan fungsi konversi pesan menjadi prompt. Diawali dengan 

menginisialisasi objek llm dari kelas LlamaCPP dengan menetapkan beberapa 

parameter. Model diinisialisasi menggunakan file model yang berada di lokal 

direktori /content/zephyr-7b-beta.Q4_K_M.gguf. Parameter temperature diatur ke 

0.1 untuk mengontrol kreativitas dalam menghasilkan teks, sementara 

max_new_tokens diatur ke 500 untuk membatasi jumlah token baru yang dapat 

dihasilkan dalam satu kali jawaban. context_window diatur ke 3900 untuk 

menentukan ukuran jendela konteks maksimum. model_kwargs disertakan untuk 

mengatur penggunaan 24 lapisan GPU (n_gpu_layers). Fungsi 

messages_to_prompt diatur ke zephyr_messages_to_prompt, yang mengonversi 

pesan-pesan chat menjadi prompt yang dapat diproses oleh model, dan 

completion_to_prompt diatur untuk mengelola hasil keluaran. Parameter 

verbose=True diaktifkan untuk memungkinkan keluaran log yang lebih detail 

selama eksekusi model. 

 

4.1.8 Tampilan Aplikasi 

Dibawah ini merupakan tampilan dari aplikasi Chatbot 

1. Halaman awal Chatbot 
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Gambar 4.10 Tampilan Sistem Chatbot 

Pada gambar 4.10 merupakan tampilan awal aplikasi yang dilihat oleh 

pengguna. Pada bagian body terdapat halaman percakapan yang nanti berisi 

percakapan, kemudian dibawah ada tempat untuk memasukan pertanyaan, 

selanjutnya ada tombol submit yang berguna untuk mengirimkan pertanyaan 

agar diproses oleh sistem. Ada beberapa tombol lainnya yaitu, retri yang 

berguna untuk mengulang jawaban, undo yang berguna untuk mengedit 

pertanyaan dan yang terakhir tombol clear yang berfungsi untuk menghapus 

riwayat percakapan. 

  



33 

 

 

2. Tampilan saat Chatbot memberikan respon terhadap pertanyaan tentang 

Pembangunan kota Semarang 

 

Gambar 4. 11 Tampilan Chatbot 

 

Gambar 4.12 Tampilan Chatbot 

Pada gambar 4.11 dan 4.12 menampilkan hasil tangkapan layar dari 

demo mencoba memberikan pertanyaan tentang pembagunan wilayah kota 

Semarang. Chatbot telah memproses pertanyaan dan dapat memberikan 

responses yang baik dan akurat sesuai dengan pertanyaan yang diberikan. 

  



34 

 

 

3. Tampilan saat Chatbot memberikan respon terhadap pertanyaan tentang 

Pembangunan kota Semarang 

 

Gambar 4.13 Tampilan Chatbot 

Pada gambar 4.13 menampilkan hasil tangkapan layar dari demo 

mencoba memberikan pertanyaan tentang pembagunan wilayah kota 

Semarang. Chatbot telah memproses pertanyaan dan dapat memberikan 

responses yang baik dan akurat sesuai dengan pertanyaan yang diberikan. 

4. Tampilan saat Chatbot memberikan respon terhadap pertanyaan tentang 

Pembangunan kota Semarang 

 

Gambar 4.14 Tampilan Chatbot 

Pada gambar 4.14 menampilkan hasil tangkapan layar dari demo 

mencoba memberikan pertanyaan tentang pembagunan wilayah kota 

Semarang. Chatbot telah memproses pertanyaan dan dapat memberikan 

responses yang baik dan akurat sesuai dengan pertanyaan yang diberikan. 
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5. Tampilan saat Chatbot memberikan respon terhadap pertanyaan tentang 

Pembangunan kota Semarang 

 

Gambar 4. 15 tampilan Chatbot 

 

Gambar 4.16 Tampilan Chatbot 

Pada gambar 4.15 dan 4.16 menampilkan hasil tangkapan layar dari 

demo mencoba memberikan pertanyaan tentang pembagunan wilayah kota 

Semarang. Chatbot telah memproses pertanyaan dan dapat memberikan 

responses yang baik dan akurat sesuai dengan pertanyaan yang diberikan. 

6. Tampilan saat Chatbot memberikan respon terhadap pertanyaan tentang 

Pembangunan kota Semarang 
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Gambar 4.17 Tampilan Chatbot 

Pada gambar 4.17 menampilkan hasil tangkapan layar dari demo 

mencoba memberikan pertanyaan tentang pembagunan wilayah kota 

Semarang. Chatbot telah memproses pertanyaan dan dapat memberikan 

responses yang baik dan akurat sesuai dengan pertanyaan yang diberikan. 

 

4.2 Analisis Penelitian 

Analisis pada penelitian sistem chatbot dengan metode Retrieval 

Augmented Generation (RAG) dengan cara pengujian sistem dengan black-box 

guna menguji apakah chatbot dengan metode RAG dapat berjalan dengan sesuai 

dan mengevaluasi model menggunakan metode ROUGE untuk melihat kinerja 

chatbot dengan hasil precission, recall, dan F1-score dengan cara 

membandingkan informasi pada dataset dengan hasil jawaban yang keluar pada 

chatbot. Cara penghitungan precission adalah dengan membagi jumlah kata yang 

ada pada dataset dibagi dengan jumlah kata yang ada pada jawaban chatbot, 

sedangkan penghitungan recall adalah membagi jumlah kesamaan kata pada 

dataset dibagi dengan jumlah kesamaan kata jawaban pada chatbot. F1-score 

adalah membagi hasil dari precission dibagi dengan hasil recall. 
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4.2.1 Pengujian Sistem 

Pengujian black box dilakukan pada tahap pengujian sistem Chatbot untuk 

informasi Pembangunan wilayah kota Semarang. Pengujian black box digunakan 

untuk memasukkan input dan menguji apakah fungsi-fungsi sistem yang sedang 

berjalan sudah sesuai dengan tujuan dan tercermin dalam hasil keluaran. Rencana 

yang akan dibuat termasuk input, hasil yang diharapkan, output, dan kesimpulan 

dari input text dan hasil percakapan ditunjukkan 

Tabel 4. 1 Pengujian black-box 

Input 
Hasil yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

Menginput pertanyaan 

“presentase agama 

paling kecil yang 

dianut di kota 

Semarang 2022” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan 

pada bagian 

body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“berapa luas 

kecamatan mijen” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan 

pada bagian 

body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“berapa jumlah garis 

kemiskinan dan 

presentase penduduk 

miskin di kota 

Semarang” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan 

pada bagian 

body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 

Menginput pertanyaan  

“berapa luas wilayah 

kecamatan gunungpati 

di kota Semarang” 

Menampilkan 

Pertanyaan dan 

jawaban di bagian 

body 

Pertanyaan dan 

jawaban 

ditampilkan 

pada bagian 

body 

Chatbot 

meresponses 

dengan akurat 
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4.2.2 Hasil evaluasi 

Tabel 4.2 Hasil evaluasi 

ROUGE Precission Recall F1 

ROUGE-1 0.77 0.77 0.76 

ROUGE-2 0.65 0.68 0.65 

ROUGE-L 0.73 0.73 0.72 

 

Berdasarkan table 4.2 yang berisi hasil rata-rata evaluasi menggunakan 

ROUGE,  dapat dilihat bahwa hasil rata-rata ROUGE-1, ROUGE-2 dan ROUGE-

3 menghasilkan nilai precission = 0.77, 0.65 dan 0.73, recall ROUGE-1, 

ROUGE-2 dan ROUGE-3 = 0.77, 0.68, 0.73, F1-score = 0.76, 0.65, 0.72. Dapat 

disimpulkan dari hasil yang ditampilkan menunjukkan bahwa chatbot memiliki 

kinerja yang baik. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

  Kesimpulan  sistem Chatbot untuk informasi pembangunan wilayah kota 

Semarang menggunakan metode Retrieval Augmented Generation (RAG) 

mempunyai kinerja yang baik, yang mana bisa dilihat dari hasil evaluasi 

menggunakan ROUGE dengan rata-rata precission = 0.77, 0.65 dan 0.73, recall = 

0.77, 0.68, 0.73 dan f1-score = 0.76, 0.65, 0.72. Hasilnya Chatbot  dapat 

memberikan kinerja yang baik dalam memproses pertanyaan dan memberikan 

respon jawaban dengan bahasa alami dan kontekstual, sehingga Chatbot dapat 

membantu mempermudah pegawai pemerintahan daerah kota Semarang guna 

mendapatkan informasi mengenai Pembangunan wilayah kota Semarang. 

 

5.2 Saran 

Saran untuk pengembangan sistem chatbot untuk informasi pembangunan 

wilayah kota Semarang dengan  metode Retrieval Augmented Generation (RAG) 

adalah dengan penggunaan GPU guna mempercepat chatbot pada proses generasi 

jawaban.    
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