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“Wahai orang-orang yang beriman, apabila dikatakan kepadamu “Berilah 

kelapangan di dalam majelis-majelis” maka lapangkanlah, niscaya Allah akan 

memberi kelapangan untukmu. Apabila dikatakan, “Berdirilah,” (kamu) maka 

berdirilah. Niscaya Allah akan mengangkat derajat orang-orang yang beriman di 

antaramu dan orang-orang yang diberi ilmu. Sungguh Allah Maha Teliti terhadap 

apa yang kamu kerjakan.” 
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ABSTRAK 

 

 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan chatbot AI berbasis Large Language 

Model (LLM) dengan integrasi LangChain dan Retrieval-Augmented Generation 

(RAG) untuk meningkatkan layanan pelanggan di PT Telemedia Prima Nusantara. 

Metode pengembangan menggunakan CRISP-DM, meliputi tahapan pemahaman 

bisnis, pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan deployment. 

Metode pengumpulan data dilakukan melalui observasi proses layanan, wawancara 

dengan tim internal, analisis dokumen FAQ, dokumentasi alur pengiriman invoice 

dan status pembayaran dari sistem Mixradius, riwayat percakapan pelanggan di 

WhatsApp, serta dokumen teknis internal lainnya. Data tambahan dikumpulkan 

melalui feedback pengguna internal saat evaluasi sistem dan eksperimen chatbot 

berbasis interaksi langsung, menggunakan metrik BLEU, ROUGE, dan waktu 

respons untuk pengukuran performa. Metode pemecahan masalah menggunakan 

pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) yang diorkestrasi dengan 

framework LangChain. Informasi dikumpulkan dari basis data vektor 

menggunakan FAISS, kemudian diolah oleh GPT-3.5 Turbo untuk menghasilkan 

jawaban. Komponen Skill Router diterapkan untuk klasifikasi intensi dan 

pengaturan jalur pemrosesan. Hasil evaluasi menunjukkan chatbot mampu 

memberikan jawaban dengan akurasi 93,33%, BLEU-2 sebesar 0,518, ROUGE-L 

sebesar 0,683, dan waktu respons rata-rata 1,55 detik. Hasil penelitian ini 

menunjukan sistem terbukti efektif dalam menjawab pertanyaan pelanggan secara 

otomatis, efisien, dan kontekstual. Rekomendasi pengembangan selanjutnya 

mencakup perluasan basis pengetahuan, deteksi intensi otomatis, eskalasi ke agen 

manusia, integrasi monitoring, serta optimalisasi embedding dan vector store 

alternatif. 

Kata Kunci: Chatbot AI, Large Language Model (LLM), LangChain, Retrieval-

Augmented Generation (RAG), Costumer Service, CRISP-DM. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

 

 

This research aims to develop an AI chatbot based on Large Language Model 

(LLM) with LangChain and Retrieval-Augmented Generation (RAG) integration to 

improve customer service at PT Telemedia Prima Nusantara. The development 

method uses CRISP-DM, which includes the stages of business understanding, data 

understanding, data preparation, modeling, evaluation, and deployment. Data 

collection methods were carried out through observation of service processes, 

interviews with internal teams, analysis of FAQ documents, documentation of 

invoice delivery and payment status from the Mixradius system, customer 

conversation history on WhatsApp, and other internal technical documents. 

Additional data was collected through internal user feedback during system 

evaluation and experiments with a chatbot based on direct interaction, using BLEU, 

ROUGE, and response time metrics for performance measurement. The problem-

solving method employed the Retrieval-Augmented Generation (RAG) approach, 

orchestrated using the LangChain framework. Information was collected from the 

vector database using FAISS, then processed by GPT-3.5 Turbo to generate 

answers. The Skill Router component was applied for intent classification and 

processing path configuration. Evaluation results show that the chatbot can provide 

answers with 93.33% accuracy, a BLEU-2 score of 0.518, a ROUGE-L score of 

0.683, and an average response time of 1.55 seconds. These findings demonstrate 

that the system is effective in automatically, efficiently, and contextually answering 

customer questions. Further development recommendations include expanding the 

knowledge base, automatic intent detection, escalation to human agents, 

monitoring integration, and optimization of alternative embedding and vector 

stores. 

Keywords: AI Chatbot, Large Language Model (LLM), LangChain, Retrieval-

Augmented Generation (RAG), Customer Service, CRISP-DM. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 

1.1    Latar Belakang  

Era digital yang terus berkembang ini menciptakan kecerdasan buatan 

(Artificial Intelligence) sebagai fondasi utama dalam transformasi layanan 

pelanggan. Perusahaan-perusahaan berlomba mengadopsi teknologi terkini untuk 

meningkatkan efisiensi dan kualitas pelayanan. Salah satu solusi teknologi yang 

semakin banyak digunakan adalah chatbot berbasis AI, yang memungkinkan 

interaksi otomatis dan real-time antara pelanggan dan sistem tanpa keterlibatan 

langsung manusia. 

Lee, et. al, (2024) menjelaskan bahwa integrasi chatbot dengan model bahasa 

besar atau Large Language Models (LLM) mampu meningkatkan kualitas respons 

dalam percakapan, terutama saat dikombinasikan dengan pendekatan Retrieval-

Augmented Generation (RAG). Pendekatan ini memungkinkan chatbot untuk 

mengambil informasi dari sumber eksternal secara cerdas sebelum membentuk 

jawaban, menghasilkan tanggapan yang lebih akurat, kontekstual, dan terkini. Bhat, 

et. al, (2024) menjelaskan bahwa teknologi ini terbukti meningkatkan keakuratan 

jawaban chatbot dan menurunkan risiko informasi yang keliru, khususnya dalam 

konteks domain-spesifik. 

PT Telemedia Prima Nusantara, sebagai penyedia layanan internet, 

menghadapi tantangan dalam memberikan layanan pelanggan yang cepat, 

konsisten, dan personal, khususnya melalui platform komunikasi seperti 

WhatsApp. Saat ini, sebagian besar proses komunikasi dua arah masih dilakukan 

secara manual, termasuk dalam menjawab pertanyaan umum, pengecekan status 

layanan, dan pengiriman tagihan. Hal ini dapat menyebabkan keterlambatan respon 

dan menurunkan kepuasan pelanggan. Sebagai solusi, pengembangan chatbot AI 

berbasis arsitektur modular diperkenalkan. Sistem ini terdiri dari beberapa 

komponen utama: Baileys sebagai jembatan komunikasi WhatsApp, FastAPI 

sebagai backend server, serta LangChain untuk pengelolaan RAG dan integrasi 

dengan GPT-3.5 Turbo. Di antara komponen ini, Skill Router berperan penting 
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dalam mengklasifikasikan maksud pesan pengguna (intent) dan menentukan jalur 

pemrosesan yang sesuai untuk menghasilkan jawaban yang optimal. 

Vidivelli et al, (2024) menjelaskan bahwa arsitektur ini memungkinkan 

sistem untuk menjawab berbagai pertanyaan seperti FAQ, pengecekan status 

pembayaran, dan permintaan invoice secara otomatis, sekaligus menjaga 

fleksibilitas untuk ekspansi layanan di masa depan. Basis pengetahuan internal 

perusahaan (FAQ dan dokumentasi layanan) disimpan dalam vektor database 

seperti FAISS atau Weaviate, yang memungkinkan pencarian semantik berbasis 

konteks untuk mendukung sistem RAG.  

Studi yang dilakukan oleh Burgan et al. (2024) menunjukkan bahwa 

penggunaan RAG dalam chatbot universitas dapat meningkatkan relevansi respons 

dan kepuasan pengguna. Burgan et al., (2024). Menjelaskan bahwa sistem mereka 

menggunakan LangChain dan LLM lokal yang disesuaikan, serta vektor store 

berbasis embedding, yang secara signifikan meningkatkan kemampuan 

pemahaman konteks chatbot dalam skenario dunia nyata.  

Seluruh sistem berjalan secara berkelanjutan dalam server pribadi (VPS) 

dengan menggunakan proses manajemen seperti Supervisor, memastikan chatbot 

dapat aktif selama 24 jam tanpa intervensi manual. Dengan pendekatan berbasis AI 

agent, LLM, dan RAG ini, chatbot diharapkan dapat memberikan pengalaman 

layanan pelanggan yang lebih efisien, personal, dan skalabel, sekaligus mengurangi 

beban kerja manual pada tim layanan pelanggan. Pengembangan sistem pada PT 

Telemedia Prima Nusantara ini diharapkan mampu menyajikan layanan pelanggan 

yang lebih responsif, personal, dan efisien, sekaligus mengurangi beban kerja 

manual pada tim layanan. Integrasi teknologi LLM dan RAG menjadi langkah 

penting dalam transformasi digital berkelanjutan perusahaan.  

Berdasarkan latar belakang di atas, penulis akan melakukan penelitian dengan 

judul “Pengembangan Chatbot AI berbasis Large Language Model (LLM) 

Langchain dengan Retrieval-Augmented Generation (RAG) pada Customer 

Service di PT Telemedia Prima Nusantara.” 
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1.1 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, permasalahan yang akan 

dibahas dalam penelitian ini adalah Bagaimana merancang dan mengembangkan 

Chatbot AI berbasis Large Language Model (LLM) dengan integrasi LangChain 

dan Retrieval-Augmented Generation (RAG) yang mampu menjawab pertanyaan 

pelanggan secara relevan dan kontekstual di PT Telemedia Prima Nusantara.  

 

1.2 Batasan Masalah 

Agar penulisan Tugas Akhir ini lebih terarah dan tidak menyimpang dari 

fokus utama pada penelitian ini, maka ruang lingkup penelitian dibatasi pada hal-

hal berikut: 

1. Platform komunikasi yang digunakan dibatasi pada WhatsApp, sebagai media 

utama interaksi antara pengguna dan sistem chatbot, dengan menggunakan 

library Baileys sebagai jembatan komunikasi. 

2. Model bahasa besar (Large Language Model) yang digunakan merupakan model 

berbayar seperti GPT-3.5 Turbo dari OpenAI yang mendukung integrasi dengan 

LangChain. 

3. Sistem Sistem menggunakan komponen Skill Router sebagai modul intent 

classifier/agent selector, untuk mengarahkan pesan pengguna ke jalur 

pemrosesan yang sesuai dalam arsitektur LangChain dan RAG. 

4. Fungsi chatbot dibatasi pada penanganan interaksi berbasis teks, termasuk 

pertanyaan umum (FAQ), pengecekan status pembayaran, dan permintaan 

invoice. Chatbot tidak mencakup penanganan keluhan kompleks atau eskalasi 

kasus ke manusia. 

5. Sumber data pengetahuan (knowledge base) terbatas pada dokumen internal 

perusahaan seperti FAQ dan data riwayat transaksi yang dapat diakses melalui 

integrasi eksternal, tanpa melibatkan basis data publik atau crawling web. 

6. Pengujian sistem dilakukan pada lingkungan pengembangan terbatas, yaitu 

menggunakan server pribadi (VPS), dan tidak mencakup pengujian pada skala 

enterprise atau multi-platform di luar WhatsApp. 
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1.3 Tujuan dan Manfaat Penelitian 

1.3.1 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang ada, maka tujuan penelitian yang 

diharapkan pada penelitian ini, sebagai berikut: 

1. Mengembangkan sistem chatbot AI berbasis Large Language Model (LLM) 

dengan pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) menggunakan 

LangChain, untuk meningkatkan kualitas interaksi layanan pelanggan di PT 

Telemedia Prima Nusantara. 

2. Membangun komponen Skill Router (intent classifier/agent selector) untuk 

mengarahkan pesan pengguna ke jalur pemrosesan yang sesuai, berdasarkan 

analisis maksud pengguna. 

3. Menghubungkan chatbot dengan vektor database seperti Weaviate atau FAISS, 

sehingga sistem mampu melakukan pencarian semantik berdasarkan FAQ dan 

riwayat percakapan. 

4. Menerapkan sistem chatbot secara stabil dan berkelanjutan di server pribadi 

(VPS) dengan manajemen proses seperti Supervisor, agar dapat diakses 24 jam 

tanpa intervensi manual.. 

5. Melakukan pengujian terhadap performa chatbot dalam memahami konteks 

pertanyaan pengguna dan memberikan jawaban yang cepat, relevan, serta 

informatif sesuai kebutuhan pelanggan. 

 

1.3.2 Manfaat Penelitian 

Berdasarkan tujuan penelitian di atas, maka manfaat penelitian yang 

diharapkan pada hasil penelitian ini, sebagai berikut: 

1. Menyediakan solusi layanan pelanggan berbasis AI yang terotomatisasi dan 

responsif, sehingga meningkatkan efisiensi dan kepuasan pelanggan di PT 

Telemedia Prima Nusantara. 

2. Mengurangi beban kerja staf customer service dengan menangani permintaan 

yang bersifat rutin dan berulang secara otomatis. 

3. Menyediakan chatbot yang adaptif dan kontekstual, dengan dukungan teknologi 

RAG dan LLM, sehingga mampu memberikan jawaban yang alami dan sesuai 
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dengan maksud pengguna. 

4. Memberikan contoh implementasi nyata integrasi LangChain, LLM, dan 

arsitektur modular berbasis intent classification dalam pengembangan chatbot 

untuk WhatsApp. 

5. Menjadi referensi praktis bagi perusahaan lain yang ingin mengembangkan 

sistem chatbot cerdas berbasis teknologi terkini seperti LLM dan RAG dalam 

konteks layanan pelanggan.. 

 

1.4 Sistematika Penulisan 

Agar penyusunan tugas akhir ini lebih terarah dan tujuan penelitian dapat 

dipahami secara jelas, maka penelitian ini terdiri dari lima bab, sebagai berikut: 

BAB I PENDAHULUAN 

Pada bab ini menjelaskan mengenai tugas akhir ini secara garis besar 

dengan singkat dan jelas mengenai latar belakang, rumusan masalah, 

batasan masalah, tujuan dan manfaat penelitian, sistematika penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini menjelaskan teori umum yang berkaitan dengan judul, teori 

khusus yaitu berkaitan dengan sistem yang akan dibuat. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Pada bab ini akan membahas mengenai instansi penelitian, metode yang 

akan digunakan, teknik pengumpulan data, tahapan penelitian serta 

menguraikan konsep perangkat lunak yang dibuat. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini menjelaskan spesifikasi dan rancangan perangkat lunak 

yang akan dibuat dan mendeskripsikan perangkat lunak yang akan 

dibuat. 

BAB V PENUTUP 

Bab ini merupakan bab terakhir yang memuat kesimpulan dan saran 

dari hasil penelitian. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

2.1 Landasan Teori 

2.1.1. Large Language Model (LLM) 

Pada penelitian ini, model yang digunakan untuk mendukung sistem chatbot adalah 

GPT-3.5 Turbo, sebuah Large Language Model (LLM) berbasis arsitektur transformer 

yang dikembangkan oleh OpenAI. LLM seperti GPT-3.5 memiliki kemampuan untuk 

memproses bahasa alami dalam jumlah besar dengan memahami konteks, menyusun 

kalimat, menjawab pertanyaan, dan berinteraksi secara real-time. Model ini bekerja dengan 

mengandalkan mekanisme perhatian (attention mechanism), khususnya scaled dot-product 

attention, untuk memfokuskan pemrosesan pada bagian penting dari input teks. 

Mekanisme ini memungkinkan model memetakan hubungan antar token dalam 

sebuah kalimat melalui operasi matematis yang efisien. Perhitungan attention dilakukan 

dengan menghitung dot product antara vektor query dan key, kemudian dibagi dengan akar 

kuadrat dari dimensi vektor key, lalu hasilnya disalurkan melalui fungsi softmax untuk 

menghasilkan bobot probabilitas. Formula dari scaled dot-product attention dirumuskan 

sebagai berikut: 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

) 𝑉 

Dengan: 

• 𝑄 = Query matrix 

• 𝐾 = Key matrix 

• 𝑉 = Value matrix 

• 𝑑𝑘 = dimensi key matrix 

Arsitektur transformer seperti ini memiliki kompleksitas komputasi sebesar 𝑂(𝑛2 ∙

𝑑),di mana 𝑛 adalah panjang urutan (sequence length) dan 𝑑 adalah dimensi vektor. 

Kompleksitas ini menjadi tantangan utama ketika memproses input yang sangat panjang, 

tetapi juga alasan mengapa model ini sangat efisien dalam memahami konteks jangka 

panjang. Kemampuan GPT-3.5 Turbo dalam menangani berbagai tugas NLP telah dikaji 

dalam sejumlah studi. Salah satunya oleh Nfaoui & Elfaik (2024), yang menunjukkan 

bahwa GPT-3.5 Turbo mampu melakukan klasifikasi emosi dalam teks Arab dengan 
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akurasi yang tinggi menggunakan strategi in-context learning, yang menunjukkan kekuatan 

model dalam penalaran berbasis konteks multibahasa tanpa pelatihan ulang (Nfaoui & 

Elfaik, 2024). 

Model GPT-3.5 juga dinilai unggul dalam menghasilkan jawaban untuk tugas-tugas 

klasifikasi, penalaran logis, hingga penerapan klinis. Studi oleh Liu (2025) menyoroti 

bagaimana arsitektur LLM berbasis transformer dan attention telah mendorong 

perkembangan AI menuju model multimodal dan sistem yang lebih kuat, mencakup teks, 

gambar, dan audio. Secara teknis, model ini dilatih pada dataset dalam skala miliaran token 

dan disempurnakan melalui proses reinforcement learning with human feedback (RLHF) 

untuk meningkatkan kualitas interaksi dengan pengguna. Hal ini memungkinkan chatbot 

untuk merespons secara alami dan relevan terhadap pertanyaan pengguna di berbagai 

domain, termasuk layanan pelanggan. 

Pemilihan GPT-3.5 Turbo dalam penelitian ini didasarkan pada kombinasi antara 

efisiensi komputasi, fleksibilitas konteks, dan keakuratan hasil dalam interaksi berbasis 

bahasa alami yang kompleks. Hal ini menjadikannya fondasi yang tepat untuk membangun 

sistem chatbot dengan kemampuan generatif dan kontekstual yang tinggi. 

 

2.1.2. Retrieval-Augmented Generation (RAG) 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) merupakan pendekatan arsitektural yang 

dirancang untuk meningkatkan kemampuan Large Language Model (LLM) dalam 

menjawab pertanyaan berbasis konteks eksternal yang tidak tersedia dalam data pelatihan 

model. RAG bekerja dengan menggabungkan dua komponen utama: proses retrieval 

(pengambilan informasi) dari sumber data eksternal seperti basis pengetahuan atau 

dokumen perusahaan, dan proses generation (generatif) menggunakan LLM berdasarkan 

informasi yang diambil tersebut. Dengan pendekatan ini, sistem mampu memberikan 

jawaban yang lebih akurat, faktual, dan kontekstual. 

Secara teknis, alur kerja RAG dimulai dengan proses embedding pertanyaan 

pengguna menjadi representasi vektor menggunakan model embedding seperti text-

embedding-ada-002. Embedding ini digunakan untuk mencari dokumen atau potongan 

informasi yang relevan dari vector database menggunakan teknik pencarian semantik 

seperti cosine similarity atau euclidean distance. Hasil pencarian (top-k documents) 

kemudian digabungkan ke dalam prompt dan dikirimkan ke LLM (seperti GPT-3.5 Turbo) 

untuk membentuk respons akhir yang mempertimbangkan konteks informasi tersebut. 
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Tahapan utama dalam RAG diawali dengan pengubahan dokumen dan pertanyaan 

menjadi vektor melalui proses embedding menggunakan model seperti text-embedding-

ada-002. Vektor hasil embedding ini kemudian disimpan dalam vector database seperti 

FAISS atau Weaviate. Ketika pengguna mengajukan pertanyaan, sistem akan mengubah 

pertanyaan menjadi vektor dan mencocokkannya dengan dokumen dalam basis data 

tersebut menggunakan teknik pencarian berbasis kesamaan vektor. Dua metode utama yang 

digunakan dalam proses pencocokan ini adalah: 

a. Cosine Similarity 

Cosine similarity mengukur kemiripan arah antara dua vektor dan digunakan untuk 

menentukan seberapa mirip konteks pertanyaan dengan dokumen yang ada. Rumus dari 

cosine similarity adalah: 

𝐶𝑜𝑛𝑠𝑖𝑛𝑒𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐴, 𝐵) =  
𝐴 ∙ 𝐵

||𝐴||||𝐵||
=  

∑ 𝐴𝑖
𝑛
𝑖=1 ∙ 𝐵𝑖

√∑ 𝐴𝑖 
2𝑛

𝑖=1   ∙  √∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1

 

Nilai cosine similarity berada dalam rentang [0, 1], di mana nilai mendekati 1 

menunjukkan bahwa kedua vektor memiliki arah yang sangat mirip dan karenanya 

representasi semantik yang serupa. 

 

b. Euclidean Distance 

Alternatif dari cosine similarity adalah euclidean distance, yang mengukur jarak 

geometris antara dua vektor di ruang berdimensi tinggi. Rumusnya adalah: 

𝑑(𝐴, 𝐵) = √∑(𝐴𝑖 − 𝐵𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

Nilai yang lebih kecil menunjukkan kedekatan yang lebih besar antara dua representasi 

teks. Meskipun metode ini sensitif terhadap skala, ia tetap efektif terutama pada 

embedding yang terstandarisasi. Setelah dokumen paling relevan (top-k) ditemukan, 

potongan teks tersebut digabungkan dan disisipkan ke dalam prompt yang dikirimkan 

ke GPT-3.5 Turbo. Model akan menghasilkan jawaban berdasarkan informasi yang 

tersedia di prompt, sehingga tidak hanya mengandalkan pengetahuan internal model. 

Pendekatan ini efektif dalam mengurangi kesalahan jawaban (hallucination) dan 

meningkatkan keakuratan pada kasus penggunaan berbasis domain. 
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Studi oleh Pokhrel et.al., (2025) membuktikan bahwa RAG dapat memanfaatkan 

data hasil scraping situs web yang dikonversi menjadi embedding, memungkinkan sistem 

memberikan jawaban real-time yang kontekstual dan akurat. Penelitian oleh Benita et.al., 

(2024) pada chatbot e-commerce menunjukkan peningkatan akurasi jawaban hingga 85% 

saat menggunakan RAG dibandingkan pendekatan generatif murni. Burgan et. al., (2024). 

Framework LangChain menjadi alat bantu penting dalam mengatur alur kerja ini secara 

modular dan efisien. Dengan menggabungkan pencarian berbasis vektor dan pemrosesan 

generatif, RAG memungkinkan chatbot tidak hanya menjawab dengan benar secara 

linguistik, tetapi juga secara faktual dan kontekstual, menjadikannya sangat ideal untuk 

aplikasi layanan pelanggan. 

 

2.1.3. Rule-Based Text Preprocessing 

Text preprocessing merupakan tahap fundamental dalam sistem berbasis bahasa 

alami, terutama pada arsitektur Retrieval-Augmented Generation (RAG). Tujuannya 

adalah untuk menstandarisasi dan membersihkan teks sehingga dapat diubah menjadi 

representasi numerik yang optimal dalam proses embedding dan pencocokan semantik. 

Dalam penelitian ini, pendekatan preprocessing dilakukan secara rule-based, yakni melalui 

penerapan aturan eksplisit untuk memproses input teks dari pengguna maupun dokumen 

basis pengetahuan. 

Secara teoritis, pendekatan rule-based text preprocessing menekankan pada 

manipulasi tekstual yang deterministik untuk menyamakan format dan mengurangi noise. 

Misalnya, konversi seluruh huruf menjadi huruf kecil (lowercasing) dilakukan untuk 

menyamakan bentuk kata yang sama dalam representasi vektor. Selain itu, karakter-

karakter non-alfabet seperti angka, tanda baca, dan simbol dihapus karena tidak membawa 

makna semantik yang signifikan dalam konteks pencocokan dokumen. Penghapusan 

stopwords juga menjadi bagian penting dalam proses ini, karena kata-kata umum seperti 

“yang”, “dan”, atau “adalah” cenderung tidak memiliki bobot informasi tinggi dalam 

analisis semantik. 

Preprocessing juga melibatkan proses normalisasi kata seperti stemming atau 

lemmatization. Proses ini mengubah variasi kata ke bentuk dasarnya, misalnya “dibayar”, 

“membayar”, dan “pembayaran” diubah menjadi “bayar”. Dengan pendekatan ini, sistem 

dapat mengenali bahwa ketiga kata tersebut merujuk pada konsep yang sama meskipun 

bentuknya berbeda. Selain itu, tokenisasi digunakan untuk memecah kalimat menjadi unit 

kata atau token, yang akan diproses lebih lanjut dalam tahap embedding. 
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Kualitas preprocessing sangat memengaruhi performa sistem RAG, terutama dalam 

tahap pencocokan embedding antar dokumen. Tanpa preprocessing yang tepat, vektor 

embedding yang dihasilkan dapat menjadi tidak akurat atau memiliki distribusi yang 

menyimpang. Hal ini akan berdampak pada kesalahan dalam pengambilan dokumen 

relevan dan menurunkan akurasi respons yang dihasilkan oleh LLM. 

Kolyshkina et. al., (2024) menyatakan bahwa meskipun pendekatan berbasis 

pembelajaran mendalam semakin populer, preprocessing berbasis aturan tetap menjadi 

komponen penting dalam sistem NLP modern, karena dapat disesuaikan dengan 

karakteristik data spesifik suatu domain dan memberikan kontrol penuh terhadap struktur 

teks input. Dengan demikian, rule-based preprocessing menjadi tahap kritis dalam 

menjembatani data mentah dengan proses representasi numerik, memungkinkan sistem 

RAG bekerja secara efektif dalam menjawab pertanyaan pengguna dengan konteks yang 

lebih bersih, terstruktur, dan semantik. 

 

2.1.4. Document Embedding dan Mean Pooling 

Agar dokumen dan pertanyaan dapat dibandingkan secara semantik dalam sistem 

Retrieval-Augmented Generation (RAG), teks perlu diubah menjadi representasi numerik 

dalam bentuk embedding. Embedding adalah representasi vektor berdimensi tetap yang 

menangkap makna semantik dari suatu teks. Dalam penelitian ini, proses embedding 

dilakukan menggunakan model embedding yang kompatibel dengan Large Language 

Model (LLM), seperti text-embedding-ada-002 dari OpenAI, yang telah terbukti unggul 

dalam pencocokan semantik pada berbagai domain aplikasi. 

Dokumen teks tidak langsung diubah menjadi satu vektor secara keseluruhan, 

melainkan dipecah menjadi unit-unit token. Masing-masing token kemudian diproses 

menjadi vektor individual. Untuk memperoleh representasi vektor tunggal dari sebuah 

dokumen, digunakan metode mean pooling, yaitu teknik statistik yang mengambil nilai 

rata-rata dari seluruh vektor token dalam satu segmen dokumen. Secara matematis, rumus 

mean pooling didefinisikan sebagai: 

𝑣⃗𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 =  
1

𝑛
∑ 𝑤⃗⃗⃗𝑖

𝑛

𝑖=1

 

Rumus 𝑤⃗⃗⃗𝑖 adalah embedding dari token ke-i dan 𝑛 adalah jumlah total token dalam 

dokumen. Proses ini menghasilkan satu vektor representatif yang mempertahankan 

informasi semantik dokumen secara agregat, sekaligus mengurangi kompleksitas 

komputasi dibandingkan pendekatan berbasis struktur hierarkis atau sekuensial. 
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Embedding yang dihasilkan disimpan dalam vektor database seperti FAISS (Facebook AI 

Similarity Search) atau Weaviate. Basis data ini dirancang khusus untuk mendukung 

pencarian cepat berbasis vektor dengan efisiensi tinggi, bahkan dalam jumlah dokumen 

yang besar. FAISS, misalnya, menggunakan teknik Approximate Nearest Neighbor Search 

(ANN) untuk mempercepat pencarian dokumen yang paling mirip dengan query pengguna. 

Pertanyaan dari pengguna akan dikonversi ke dalam vektor embedding yang 

kemudian dibandingkan dengan vektor dokumen dalam basis data. Proses perbandingan ini 

dilakukan menggunakan teknik seperti cosine similarity atau euclidean distance, 

sebagaimana telah dijelaskan pada bagian sebelumnya. Dokumen dengan kemiripan 

tertinggi akan dipilih sebagai konteks dan dimasukkan ke dalam prompt untuk diproses 

oleh LLM. 

Penelitian oleh Burgan et.al., (2024) menunjukkan bahwa penggunaan teknik 

embedding berbasis mean pooling pada sistem RAG terbukti mampu meningkatkan 

performa chatbot dalam memahami konteks pengguna secara lebih baik. Dalam studi 

mereka, sistem chatbot yang dibangun untuk institusi pendidikan menunjukkan respons 

yang jauh lebih relevan ketika embedding dilakukan secara rata-rata dan disimpan dalam 

basis data vektor yang terstruktur. Dengan kata lain, representasi vektor melalui document 

embedding dan mean pooling berperan penting dalam menjembatani pemrosesan bahasa 

alami dan logika pencarian informasi dalam sistem RAG. Tanpa embedding yang 

representatif dan terukur secara semantik, proses retrieval akan kehilangan akurasi dan 

mengurangi kualitas jawaban yang dihasilkan oleh LLM. 

 

2.1.5. Similarity Search 

Sistem Retrieval-Augmented Generation (RAG), setelah dokumen dan pertanyaan 

pengguna diubah menjadi representasi vektor menggunakan proses embedding, tahap 

berikutnya adalah menentukan kesamaan semantik antara vektor pertanyaan dengan vektor 

dokumen dalam basis data. Proses ini dikenal sebagai similarity search, dan menjadi inti 

dari tahap retrieval dalam RAG. Tujuannya adalah untuk menemukan dokumen-dokumen 

yang paling relevan dengan pertanyaan pengguna berdasarkan kedekatan vektor mereka di 

ruang berdimensi tinggi. Dua metode yang paling umum digunakan dalam similarity 

search adalah cosine similarity dan euclidean distance. Kedua teknik ini mengukur 

seberapa dekat atau mirip dua vektor embedding, namun dari pendekatan yang berbeda. 

 



Bab II Tinjauan Pustaka 

Politeknik Negeri Sriwijaya 

12  
 

   
 

Cosine similarity mengukur kesamaan berdasarkan arah vektor, bukan panjangnya. 

Ia sangat efektif dalam konteks teks karena dua kalimat yang memiliki struktur semantik 

serupa cenderung menghasilkan vektor yang memiliki arah yang hampir sama, meskipun 

panjangnya berbeda. Rumus dari cosine similarity adalah: 

𝐶𝑜𝑛𝑠𝑖𝑛𝑒𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐴, 𝐵) =  
𝐴 ∙ 𝐵

||𝐴||||𝐵||
=  

∑ 𝐴𝑖
𝑛
𝑖=1 ∙ 𝐵𝑖

√∑ 𝐴𝑖 
2𝑛

𝑖=1   ∙  √∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1

 

Nilai cosine similarity berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai mendekati 1 

menunjukkan bahwa dua vektor sangat mirip secara semantik. Dalam konteks pencarian 

dokumen, semakin tinggi nilai cosine similarity antara pertanyaan dan dokumen, semakin 

besar kemungkinan dokumen tersebut relevan sebagai konteks bagi jawaban. Sementara 

itu, euclidean distance mengukur jarak geometris antar vektor di ruang berdimensi tinggi. 

Ia menghitung selisih absolut antara nilai-nilai komponen masing-masing vektor. 

Rumusnya adalah: 

𝑑(𝐴, 𝐵) = √∑(𝐴𝑖 − 𝐵𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

Berbeda dengan cosine similarity, semakin kecil nilai euclidean distance, maka 

semakin mirip kedua vektor. Namun, metode ini sensitif terhadap skala dan panjang vektor, 

sehingga dalam banyak kasus pencocokan semantik berbasis teks, cosine similarity lebih 

umum digunakan. 

Proses similarity search ini dilakukan dalam vektor database seperti FAISS, yang 

mengimplementasikan algoritma pencarian cepat seperti Approximate Nearest Neighbor 

Search (ANN). ANN memungkinkan sistem untuk mencari dokumen serupa dalam waktu 

yang sangat singkat, bahkan dalam skenario dengan ribuan hingga jutaan embedding 

dokumen. Hal ini penting untuk menjaga performa dan waktu respons sistem chatbot tetap 

optimal. 

Penelitian oleh Amarnath & Nagarajan (2024) menunjukkan bahwa pemilihan 

metode similarity yang tepat berdampak signifikan terhadap relevansi dokumen yang 

diambil, dan secara langsung memengaruhi kualitas jawaban yang dihasilkan oleh sistem 

RAG (Amarnath & Nagarajan, 2024). Dalam penelitian mereka, sistem yang menggunakan 

cosine similarity untuk retrieval menghasilkan jawaban yang secara signifikan lebih 

relevan dibanding sistem berbasis keyword matching atau pendekatan heuristik lainnya. 
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Dengan demikian, similarity search merupakan tahap krusial dalam pipeline RAG 

yang memastikan bahwa dokumen yang digunakan sebagai konteks bagi LLM benar-benar 

sesuai dengan kebutuhan pengguna, baik secara semantik maupun kontekstual. Tanpa 

proses ini, respons LLM akan kehilangan ketepatan faktual yang menjadi kekuatan utama 

dari pendekatan RAG. 

 

2.1.6. Chatbot 

Chatbot merupakan sistem perangkat lunak yang dirancang untuk berinteraksi 

dengan manusia melalui bahasa alami, baik dalam bentuk teks maupun suara. Pada 

dasarnya, chatbot bertujuan untuk mensimulasikan percakapan layaknya interaksi antar 

manusia, dan telah banyak digunakan dalam berbagai bidang seperti layanan pelanggan, 

pendidikan, kesehatan, dan e-commerce. Peran chatbot sangat penting dalam mendukung 

otomatisasi komunikasi, mengurangi beban kerja manusia, serta meningkatkan efisiensi 

dan ketersediaan layanan. 

Secara umum, chatbot dapat diklasifikasikan menjadi tiga kategori utama: rule-

based, retrieval-based, dan generative-based. Chatbot rule-based menggunakan pola dan 

logika berbasis aturan yang telah ditentukan sebelumnya. Meskipun sederhana dan mudah 

dikontrol, chatbot jenis ini sangat terbatas dalam fleksibilitas dan tidak mampu menangani 

pertanyaan yang tidak sesuai pola. 

Chatbot retrieval-based bekerja dengan cara mencocokkan pertanyaan pengguna 

dengan jawaban yang telah disiapkan dalam basis data. Sistem ini lebih fleksibel dibanding 

rule-based, karena dapat menggunakan metode pencocokan teks seperti TF-IDF atau 

cosine similarity, namun tetap terbatas pada jawaban yang sudah tersedia dan tidak dapat 

membentuk respons baru. 

Seiring kemajuan teknologi dalam pemrosesan bahasa alami (NLP), muncul generasi 

baru chatbot yang generative-based, yang didukung oleh Large Language Model (LLM). 

Chatbot jenis ini mampu menghasilkan jawaban yang baru secara dinamis dan kontekstual, 

tidak terbatas pada database jawaban yang telah ditentukan. Namun, LLM murni juga 

memiliki kelemahan seperti kecenderungan memberikan jawaban yang salah (halusinasi) 

karena keterbatasan akses terhadap informasi eksternal. Untuk mengatasi kelemahan 

tersebut, diterapkan pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG), yang 

menggabungkan pencarian dokumen relevan dari sumber eksternal dengan kemampuan 

generatif dari LLM. Chatbot berbasis LLM-RAG mampu menjawab pertanyaan dengan 

konteks yang lebih kuat dan faktual, karena didasarkan pada dokumen pengetahuan aktual 
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yang di-retrieve secara real time (Amarnath & Nagarajan, 2024); (Benita et al., 2024). 

Penelitian oleh Burgan et al. (2024) menunjukkan bahwa chatbot berbasis LLM dan 

RAG yang diterapkan pada lingkungan universitas mampu memberikan saran akademik 

dan informasi administrasi dengan akurasi tinggi. Integrasi dengan LangChain dan vector 

database memungkinkan sistem ini melakukan retrieval kontekstual dan memberikan 

jawaban seperti manusia dalam skenario dunia nyata (Burgan et al., 2024). 

Dengan demikian, chatbot berbasis LLM dan RAG merepresentasikan 

perkembangan terkini dalam teknologi percakapan. Sistem ini tidak hanya responsif dan 

fleksibel, tetapi juga dapat memberikan jawaban yang akurat, personal, dan sesuai dengan 

konteks, sehingga sangat cocok diterapkan dalam skenario layanan pelanggan seperti di PT 

Telemedia Prima Nusantara. 

 

2.2     State Of The Art 

Pada awalnya, chatbot rule-based digunakan untuk menjawab pertanyaan sederhana 

berdasarkan pola statis, namun pendekatan ini terbukti tidak memadai untuk menangani 

variasi pertanyaan yang luas dan dinamis. Large Language Models (LLM) seperti GPT-3.5 

memungkinkan pengembangan chatbot yang mampu menghasilkan jawaban secara lebih 

fleksibel dan alami, tetapi tetap memiliki keterbatasan dalam menjawab pertanyaan spesifik 

atau domain-based karena model ini hanya mengandalkan data yang ada pada saat 

pelatihan.  

Pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) diperkenalkan. Pendekatan ini 

menggabungkan pencarian informasi berbasis vektor dari sumber data eksternal dengan 

kemampuan generatif dari LLM, sehingga dapat memberikan jawaban yang akurat dan 

kontekstual. RAG memungkinkan chatbot untuk "menarik" informasi yang relevan terlebih 

dahulu sebelum melakukan proses generasi teks. 

Penelitian oleh Rosari et al. (2024), chatbot berbasis LLM-RAG digunakan untuk 

layanan konsultasi keamanan siber. Hasil pengujian menunjukkan bahwa integrasi RAG 

dan prompt engineering secara signifikan meningkatkan akurasi dan kepuasan pengguna, 

dengan skor uji A/B mencapai 35,26% lebih baik dibanding GPT-3.5 tanpa retrieval 

(Rosari et al., 2024). 

Penelitian Sree et al. (2024) mengembangkan chatbot berbasis RAG yang mampu 

mengambil data dari PDF dan dokumen medis, serta menghasilkan respons informatif 

untuk diagnosis fisik dan mental. Integrasi agent-based retrieval tools dalam sistem mereka 

menunjukkan peningkatan signifikan dalam kualitas respons dan kepuasan pengguna. 
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Penelitian Benita et al. (2024) menerapkan RAG dalam chatbot e-commerce untuk 

menjawab pertanyaan tentang produk dan kebijakan pengiriman. Sistem ini terbukti 

meningkatkan akurasi jawaban hingga lebih dari 85%, mengatasi kelemahan chatbot 

konvensional yang hanya mengandalkan template jawaban. Namun, sebagian besar 

penelitian tersebut menargetkan sektor kesehatan, pendidikan, atau e-commerce, dan belum 

secara spesifik diterapkan pada layanan pelanggan berbasis WhatsApp di sektor ISP 

(Internet Service Provider) seperti yang dilakukan dalam penelitian ini. Selain itu, 

arsitektur yang digunakan dalam tugas akhir ini memiliki keunikan tersendiri, yaitu 

penggunaan LangChain untuk manajemen pipeline, integrasi dengan vektor database lokal 

seperti FAISS/Weaviate, dan pengujian dalam konteks real-life service menggunakan data 

FAQ perusahaan yang benar-benar digunakan. 

Dengan demikian, pengembangan chatbot berbasis LLM dan RAG dalam penelitian 

ini tidak hanya mengadopsi pendekatan state-of-the-art dari sisi arsitektur teknis, tetapi 

juga menawarkan kontribusi praktis dan konteks implementasi yang belum banyak 

dijelajahi di penelitian sebelumnya, khususnya dalam ranah layanan pelanggan berbasis 

platform lokal (WhatsApp) pada perusahaan ISP di Indonesia. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian ini disusun secara sistematis berdasarkan pendekatan 

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), yang terdiri dari 

enam tahapan utama: Business Understanding, Data Understanding, Data 

Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment. Metode ini dipilih karena 

cocok untuk proyek berbasis data dan pembelajaran mesin seperti pengembangan 

chatbot AI, yang memerlukan pemahaman konteks bisnis, pengolahan data, dan 

proses iteratif dalam pengujian model. Setiap tahapan dalam pendekatan CRISP-

DM saling terhubung dan mendukung pengembangan sistem secara bertahap 

namun fleksibel. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sumber: Shimaoka et. Al., (2024) 

 

Tahap pertama adalah business understanding, di mana peneliti melakukan 

identifikasi masalah yang terjadi pada sistem layanan pelanggan di PT Telemedia 

Prima Nusantara. Berdasarkan observasi langsung di lapangan, ditemukan bahwa 

proses komunikasi antara pelanggan dan perusahaan masih dilakukan secara 

manual melalui WhatsApp, termasuk dalam menjawab pertanyaan umum, 

pengecekan status pembayaran, dan permintaan invoice. Keterbatasan ini 

menimbulkan berbagai permasalahan seperti keterlambatan respon, tingginya 
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beban kerja staf, dan kurangnya konsistensi jawaban. Permasalahan tersebut 

membentuk dasar urgensi untuk mengembangkan sistem chatbot yang mampu 

meningkatkan efisiensi dan kualitas layanan. 

Tahap kedua adalah data understanding, yang berfokus pada eksplorasi dan 

analisis awal terhadap data yang tersedia. Peneliti mengumpulkan data primer 

melalui observasi, wawancara dengan staf layanan pelanggan, serta pengujian 

prototipe internal oleh pengguna. Selain itu, data sekunder diperoleh dari 

dokumentasi perusahaan seperti daftar FAQ, histori percakapan pelanggan melalui 

WhatsApp, dan data transaksi atau invoice dari Mixradius. Pemahaman mendalam 

terhadap struktur dan karakteristik data ini penting untuk merancang sistem yang 

relevan dan sesuai kebutuhan pengguna. 

Tahap ketiga adalah data preparation, di mana data teks dari berbagai sumber 

diolah agar dapat digunakan dalam sistem chatbot. Pengolahan dilakukan melalui 

teknik rule-based text preprocessing yang mencakup konversi huruf menjadi 

lowercase, penghapusan tanda baca dan simbol, stopword removal, tokenisasi, serta 

lemmatization atau stemming. Proses ini menghasilkan teks yang bersih dan 

distandarisasi, siap untuk diubah menjadi representasi vektor dalam tahap 

embedding. Selain itu, data juga dibagi berdasarkan kategori pertanyaan dan intensi 

pengguna untuk mempermudah proses retrieval. 

Tahap keempat adalah modeling, yaitu pembangunan arsitektur teknis chatbot 

menggunakan pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG). Pada tahap ini, 

data yang telah diproses diubah menjadi embedding menggunakan model text-

embedding-ada-002 dari OpenAI, lalu disimpan ke dalam basis data vektor seperti 

FAISS atau Weaviate. Sistem kemudian mencocokkan embedding pertanyaan 

pengguna dengan embedding dokumen menggunakan cosine similarity untuk 

menemukan informasi yang paling relevan. Potongan dokumen terpilih 

dimasukkan ke dalam prompt dinamis yang dikirimkan ke GPT-3.5 Turbo melalui 

framework LangChain. LangChain mengatur seluruh alur kerja, mulai dari 

pemrosesan input hingga respons akhir kepada pengguna. 
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Tahap kelima adalah evaluation, di mana sistem chatbot yang dikembangkan 

diuji dan dinilai dari segi kinerja, relevansi, dan efisiensi. Evaluasi dilakukan 

menggunakan metrik BLEU dan ROUGE untuk mengukur akurasi jawaban, 

sementara relevansi dinilai berdasarkan umpan balik pengguna internal di 

perusahaan. Selain itu, pengukuran waktu respons dilakukan untuk mengevaluasi 

efisiensi sistem dalam merespons pertanyaan pelanggan secara real-time. 

Tahap keenam adalah deployment, yaitu penerapan sistem secara nyata di 

lingkungan kerja PT Telemedia Prima Nusantara. Sistem chatbot 

diimplementasikan pada server pribadi (VPS) berbasis Ubuntu dan dijalankan 

menggunakan manajer proses seperti Supervisor agar dapat beroperasi selama 24 

jam tanpa intervensi manual. Sistem ini terhubung langsung dengan WhatsApp 

melalui middleware seperti Baileys, sehingga dapat menjawab pertanyaan 

pengguna secara otomatis dan kontekstual berdasarkan dokumen internal 

perusahaan. Dengan mengikuti tahapan CRISP-DM, penelitian ini tidak hanya 

menghasilkan sistem chatbot berbasis LLM-RAG yang canggih, tetapi juga 

memastikan bahwa setiap langkah pengembangannya berbasis kebutuhan nyata, 

data aktual, dan evaluasi menyeluruh untuk menjamin akurasi dan efektivitas dalam 

konteks layanan pelanggan. 

 

3.2 Waktu dan Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan selama kurang lebih tiga bulan, dimulai pada 

tanggal 10 Maret 2025 dan berakhir pada 10 Juni 2025. Lokasi penelitian dilakukan 

di PT Telemedia Prima Nusantara yang berlamat di Komplek Pulogadung Permai, 

Jl. Soekarno Hatta No.99 A Blok L, RT.055/RW.010, Karya Baru, Kec. Alang-

Alang Lebar, Kota Palembang, Sumatera Selatan 30151. 

 

3.3 Metode Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan 

informasi yang relevan sebagai dasar pengembangan dan pengujian sistem chatbot 

berbasis Large Language Model (LLM) dan Retrieval-Augmented Generation 
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(RAG). Data yang dikumpulkan dibagi menjadi dua kategori, yaitu data primer dan 

data sekunder. 

 

3.3.1 Data Primer 

Data primer diperoleh secara langsung melalui aktivitas di lingkungan kerja 

PT Telemedia Prima Nusantara. Jenis data ini dikumpulkan dengan cara:  

1. Observasi langsung terhadap proses layanan pelanggan, termasuk interaksi 

manual antara staf dan pelanggan melalui WhatsApp. 

2. Wawancara informal dengan staf customer service untuk memahami pola 

pertanyaan yang sering diajukan, waktu respons, serta kendala yang sering 

dihadapi. 

3. Feedback pengguna internal yang digunakan dalam tahap evaluasi chatbot, 

untuk menilai relevansi, keakuratan, dan efisiensi respons chatbot. 

4. Eksperimen chatbot berupa pengujian interaksi pengguna terhadap sistem yang 

dikembangkan, guna mengukur performa sistem menggunakan metrik BLEU, 

ROUGE, dan waktu respons 

 

3.3.2 Data Sekunder 

Data sekunder diperoleh dari dokumentasi dan sumber digital yang sudah ada 

sebelumnya di lingkungan perusahaan, antara lain: 

1. Dokumen FAQ layanan pelanggan, yang menjadi basis pengetahuan utama 

dalam sistem RAG. 

2. Dokumentasi alur pengiriman invoice dan status pembayaran, khususnya dari 

sistem Mixradius yang digunakan perusahaan. 

3. Riwayat percakapan pelanggan melalui WhatsApp, yang digunakan untuk 

menyusun struktur pertanyaan umum serta mendukung pelatihan intensi dan 

penyusunan database vektor. 

4. Dokumen teknis dan arsip internal lainnya yang relevan dengan layanan 

pelanggan dan proses automasi komunikasi. 
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3.4 Metode Pengembangan Sistem dan Metode Pemecahan Masalah 

3.4.1 Metode Pengembangan Sistem 

Metode pengembangan sistem yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Metode ini dipilih 

karena sesuai dengan karakteristik pengembangan sistem berbasis data, khususnya 

dalam proyek pembuatan chatbot AI yang mengintegrasikan proses retrieval, 

natural language processing, dan pembelajaran mesin. CRISP-DM terdiri dari 

enam tahapan utama yang berjalan secara iteratif dan fleksibel: pemahaman bisnis, 

pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan deployment. 

Tahap pertama adalah Business Understanding, yaitu proses identifikasi 

kebutuhan layanan pelanggan di PT Telemedia Prima Nusantara. Dalam tahap ini 

dilakukan observasi terhadap sistem layanan yang masih dilakukan secara manual 

melalui WhatsApp, serta identifikasi kendala seperti keterlambatan respons, 

inkonsistensi jawaban, dan beban kerja yang tinggi pada staf customer service. 

Permasalahan ini membentuk dasar untuk mengembangkan sistem chatbot yang 

mampu menangani pertanyaan umum secara otomatis dan efisien. 

Tahap kedua adalah Data Understanding, yang dilakukan dengan 

mengumpulkan dan mengevaluasi data yang tersedia. Data yang digunakan dalam 

sistem berasal dari dokumentasi FAQ perusahaan, riwayat percakapan pelanggan, 

dan informasi transaksi dari Midtrans. Selain itu, dilakukan wawancara informal 

dan observasi terhadap interaksi layanan pelanggan untuk memahami struktur dan 

konteks komunikasi. 

Tahap ketiga adalah Data Preparation, yaitu tahap di mana semua data teks 

diproses melalui teknik rule-based text preprocessing. Ini meliputi konversi huruf 

menjadi lowercase, penghapusan karakter non-alfabet, tokenisasi, stopword 

removal, serta stemming atau lemmatization. Tujuannya adalah untuk menyiapkan 
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data dalam format yang dapat diubah menjadi embedding numerik dan 

dimanfaatkan dalam pencarian semantik oleh sistem. 

Tahap keempat adalah Modeling, di mana sistem RAG dikembangkan. Pada 

tahap ini dilakukan embedding terhadap dokumen menggunakan model text-

embedding-ada-002, penyimpanan embedding ke dalam vektor database seperti 

FAISS atau Weaviate, dan pencocokan embedding dengan pertanyaan pengguna 

menggunakan cosine similarity. Dokumen yang relevan kemudian dimasukkan ke 

dalam prompt dan dikirimkan ke GPT-3.5 Turbo melalui framework LangChain 

untuk menghasilkan jawaban berbasis konteks. LangChain digunakan sebagai 

framework orkestrasi karena kemampuannya mengatur alur kerja modular antara 

proses retrieval dan generation. 

Tahap kelima adalah Evaluation, yaitu pengujian kualitas dan performa 

sistem chatbot. Pengujian dilakukan menggunakan metrik BLEU dan ROUGE 

untuk mengukur akurasi jawaban terhadap pertanyaan pengguna. Selain itu, 

relevansi jawaban dievaluasi berdasarkan umpan balik pengguna internal, dan 

waktu respons sistem juga dianalisis untuk menilai efisiensi proses. 

Tahap terakhir adalah Deployment, yaitu penerapan sistem chatbot di 

lingkungan server PT Telemedia Prima Nusantara menggunakan VPS berbasis 

Ubuntu. Sistem dirancang untuk berjalan secara berkelanjutan menggunakan 

process manager seperti Supervisor. Implementasi ini memastikan bahwa chatbot 

dapat diakses 24 jam dan mampu merespons pertanyaan pelanggan secara otomatis 

melalui integrasi dengan WhatsApp. 

Dengan menerapkan pendekatan CRISP-DM, pengembangan sistem chatbot 

dalam penelitian ini dilakukan secara terstruktur, berbasis data, dan iteratif. Setiap 
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tahapan mendukung pencapaian tujuan penelitian secara praktis dan dapat 

disesuaikan dengan kebutuhan serta umpan balik dari pengguna. 

3.4.2 Metode Pemecahan Masalah 

Penelitian ini menggunakan pendekatan Retrieval-Augmented Generation 

(RAG) yang di orkestrasi menggunakan framework LangChain. Sistem ini 

dirancang untuk menangani masalah keterlambatan respons, beban kerja staf 

customer service, dan inkonsistensi jawaban.  

RAG memungkinkan sistem menjawab pertanyaan berdasarkan data 

eksternal (knowledge base) secara kontekstual, bukan hanya mengandalkan 

pengetahuan statis dalam LLM. Sementara itu, LangChain berfungsi sebagai 

kerangka modular yang mengatur aliran data dari input pengguna hingga output 

jawaban secara terstruktur. 

1. Arsitektur Retrieval Augmented Generation 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) merupakan arsitektur dua tahap 

yang menggabungkan sistem retrieval (pengambilan informasi) dan generation 

(pembentukan jawaban). Prosesnya terdiri dari: 

a. Retriever yakni mengambil potongan dokumen atau informasi dari basis 

pengetahuan menggunakan teknik pencarian berbasis embedding (vector 

search). 

b. Generator yakni menggunakan dokumen yang di-retrieve sebagai konteks 

dalam prompt untuk menghasilkan jawaban menggunakan LLM. 

 

Keunggulan RAG dibandingkan LLM murni adalah kemampuannya 

mengakses dan menggunakan tanpa perlu retraining model. Dalam konteks chatbot 

ini, retrieve akan mengambil dokumen terkait status FAQ, atau prosedur layanan, 

dan LLM akan merespons sesuai konteks tersebut.  
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Gambar 3.1 Retrieval-Augmented Generation 

Sumber: Shailja Gupta et. al., (2024) 

 

2. Arsitektur LangChain 

LangChain adalah framework open-source yang dirancang untuk 

membangun aplikasi berbasis LLM dengan struktur modular. Dalam penelitian ini, 

LangChain digunakan untuk mengatur: 

a. Input pipeline yakni menerima pertanyaan dari pengguna (melalui FastAPI yang 

terhubung ke WhatsApp via Baileys). 

b. Document retrieval yakni mengubah pertanyaan menjadi embedding 

menggunakan model seperti text-embedding-ada-002, lalu mencocokkannya 

dengan basis data vektor (FAISS/Weaviate) menggunakan cosine similarity. 

c. Prompt templating yakni menyusun prompt dinamis dengan menggabungkan 

pertanyaan pengguna dan dokumen relevan. 

d. LLM integration yakni mengirim prompt ke GPT-3.5 Turbo dan menerima hasil 

generatif. 

e. Output pipeline yakni mengirim respons ke pengguna kembali melalui Baileys. 

LangChain mendukung integrasi komponen dalam bentuk chains, seperti 

RetrievalQA, ConversationalRetrievalChain, dan agent-based workflows, 

membuat arsitektur fleksibel untuk ekspansi sistem di masa depan. 
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Gambar 3.2 Arsitektur LangChain 

Sumber: Shailja Gupta et. al., (2024) 

 

3. Preprocessing, Tokenisasi dan Embedding  

Sistem menjalankan tahapan bertingkat untuk mengubah teks menjadi 

representasi numerik berupa vektor embedding. Proses ini terdiri dari preprocessing 

teks, tokenisasi, dan transformasi ke embedding menggunakan model text-

embedding-ada-002. Proses ini memungkinkan pencocokan semantik yang lebih 

akurat dalam sistem retrieval. 

Teks diproses terlebih dahulu dengan metode rule-based text preprocessing 

yang mencakup: konversi huruf ke lowercase, penghapusan simbol dan angka, 

stopword removal, serta lemmatization. Hasil teks bersih kemudian ditokenisasi 

menggunakan tokenizer cl100k_base, yaitu tokenizer berbasis Byte Pair Encoding 

(BPE) yang digunakan oleh model text-embedding-ada-002. Tokenizer ini 

memecah teks menjadi unit-unit token berdasarkan frekuensi sub-kata yang umum 

dalam korpus pelatihan. Setelah tokenisasi, setiap token diubah menjadi vektor 
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berdimensi 1536. Semua vektor token ini kemudian dirata-ratakan menggunakan 

metode mean pooling untuk mendapatkan satu vektor representatif dari seluruh teks 

input. 

4. Tahap Preprocessing Teks 

Tujuan tahap ini adalah untuk membersihkan dan menyederhanakan teks agar 

siap diubah menjadi representasi numerik. Contoh input: 

“Saya ingin cek status pembayaran bulan april" 

Langkah-langkah: 

a. Lowercasing: Semua huruf dalam teks diubah menjadi huruf kecil untuk 

menyamakan representasi. 

 “saya ingin cek status pembayaran bulan april" 

b. Penghapusan simbol dan angka: Tanda baca, angka, dan karakter khusus dihapus 

menggunakan ekspresi reguler.  

 

Saya ingin cek status pembayaran bulan april 

c. Stopword removal: Menghapus kata-kata umum seperti "saya", "yang", "dan", 

"di" yang tidak memberi makna signifikan terhadap pencarian semantik. 

“ingin cek status pembayaran bulan april" 

d. Lemmatization: Mengubah kata ke bentuk dasar (lemma) misalnya “ingin cek 

status bayar bulan april” 

Selanjutnya, setelah preprocessing maka teks menjadi lebih bersih dan lebih padat 

secara semantik. Berikut output preprocessing: 

"𝑖𝑛𝑔𝑖𝑛 𝑐𝑒𝑘 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑏𝑎𝑦𝑎𝑟 𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑎𝑝𝑟𝑖𝑙" 

5. Tahap Tokenisasi 

Teks hasil preprocessing dikonversi menjadi ID token numerik menggunakan 

tokenizer cl100k_base. Tokenizer ini memecah teks menjadi sub-kata atau kata 
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berdasarkan frekuensi yang telah dipelajari dari korpus besar. Contoh input 

tokenisasi: 

𝑇 =  "𝑖𝑛𝑔𝑖𝑛 𝑐𝑒𝑘 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑏𝑎𝑦𝑎𝑟 𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑎𝑝𝑟𝑖𝑙" 

Maka proses tokenisasi menghasilkan: 

𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠 =  𝑇𝑜𝑘𝑒𝑛𝑖𝑧𝑒𝑟(𝑇)  =  [𝑡₁, 𝑡₂, . . . , 𝑡ₙ] 

Berikut output token (ID): 

𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠 =  [4352, 2871, 8932, 4210, 1753, 2899]   ←  𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜ℎ 𝐼𝐷 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 

 

6. Tahap Embedding dan Mean Pooling 

Setiap token ID 𝑡𝑖 dipetakan ke vektor embedding 𝑤𝑖⃗⃗⃗⃗  melalui embedding 

matrix 𝐸 dari model: 

𝑤𝑖⃗⃗⃗⃗ = 𝐸[𝑡𝑖] 

Jika ada 𝑛 token dalam teks, maka embedding akhir dari teks dihitung dengan 

mean pooling: 

𝑣 𝑡𝑒𝑘𝑠  =  
1

𝑛
∑𝑤𝑖⃗⃗⃗⃗ 

𝑛

𝑖=1

 

Contoh (dimensi disederhanakan menjadi 5) yakni misalnya token menghasilkan 

dua vektor: 

𝑤⃗⃗ 1 = [0.14, 0.20, 0.10, 0.12, 0.18] 

𝑤⃗⃗ 2 = [0.16, 0.22, 0.09, 0.10, 0.19] 

Maka hasil mean pooling adalah: 

𝑣 𝑡𝑒𝑘𝑠 = 
𝑤⃗⃗ 1 + 𝑤⃗⃗ 2

2

= [
0.14 + 0.16

2
,
0.20 + 0.22

2
,
0.10 + 0.09

2
,
0.12 + 0.10

2
,
0.18 + 0.19

2
] 
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𝑣 𝑡𝑒𝑘𝑠 = [0.15, 0.21, 0.095, 0.11, 0.185] 

Untuk teks asli: 

“𝑆𝑎𝑦𝑎 𝑖𝑛𝑔𝑖𝑛 𝑐𝑒𝑘 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠 𝑝𝑒𝑚𝑏𝑎𝑦𝑎𝑟𝑎𝑛 𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛 𝐴𝑝𝑟𝑖𝑙” 

 

Maka (dengan dimensi disederhanakan) embedding akhirnya bisa ditulis sebagai 

berikut: 

𝑄 =  [0.15, 0.21, 0.11, 0.09, 0.20] 

7. Embedding Dokumen dan Mean Pooling 

Setiap dokumen dalam basis data, seperti dokumen FAQ, juga dikonversi 

menjadi vektor embedding untuk memungkinkan proses pencarian berbasis makna 

(semantic retrieval). Sama seperti pada pertanyaan pengguna, proses ini diawali 

dengan preprocessing dan tokenisasi, kemudian diubah menjadi embedding 

menggunakan model text-embedding-ada-002. Jika dokumen bersifat panjang atau 

terdiri dari banyak token, maka digunakan teknik mean pooling untuk 

menghasilkan satu vektor representasi tunggal dari seluruh isi dokumen. Sebagai 

ilustrasi, berikut contoh kalimat dari dokumen: 

“Untuk melihat status pembayaran, pelanggan dapat mengecek melalui 

Mixradius menggunakan nomor pelanggan” 

Selanjutnya, setelah diproses dan dikonversi, misalnya menghasilkan vektor 

embedding dokumen sebagai berikut (dalam dimensi rendah untuk contoh): 

𝐷 = [0.14,0.20,0.10,0.12,0.18] 

Agar dapat dibandingkan secara semantik dengan embedding pertanyaan pengguna, 

digunakan mean pooling terhadap seluruh token embedding dari dokumen. Rumus 

mean pooling dapat dituliskan sebagai: 

𝑣 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 = 
1

𝑛
∑𝑤𝑖⃗⃗⃗⃗ 

𝑛

𝑖=1
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Keterangan: 

a. 𝑤⃗⃗ 𝑖 adalah vektor embedding dari token ke-𝑖, 

b. 𝑛 adalah jumlah total token dalam dokumen, 

c. 𝑣 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛  adalah hasil vektor embedding dokumen secara keseluruhan. 

 

Contoh: 

Misalkan embedding dari dua bagian (token) kalimat adalah: 

𝑇1 = [0.12,0.18,0.15,0.14,0.16], 𝑇2 = [0.16,0.20,0.10,0.10,0.20] 

Maka vektor representasi dokumen dihitung sebagai: 

𝑣 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛  =  
𝑇1 + 𝑇2

2

=  
[0.12 + 0.16,0.18 + 0.20,0.15 + 0.10,0.14 + 0.10,0.16 + .0.20]

2

=
[0.28,0.38,0.25,0.24,0.36]

2
= [0.14,0.19,0.125,0.12,0.18] 

 

8. Pencarian Dokumen (Similarity Search) 

Setelah dokumen dan pertanyaan diubah menjadi vektor embedding, 

dilakukan pencarian dokumen dengan kemiripan tertinggi menggunakan cosine 

similarity. Sistem mencocokkan embedding pertanyaan dengan seluruh embedding 

dokumen menggunakan cosine similarity. Dokumen dengan skor tertinggi 

dianggap paling relevan. 

Rumus cosine similarity: 

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑄, 𝐷) =
𝑄 ∙ 𝐷

||𝑄|| ∙ ||𝐷||
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Nilai cosine similarity mendekati 1 berarti vektor pertanyaan sangat mirip dengan 

vektor dokumen, sehingga dokumen tersebut dianggap relevan untuk menjawab 

pertanyaan. Sebagai contoh: 

a. Dot product: 

𝑄 ∙ 𝐷 = (0.15 ∙ 0.14) + (0.21 ∙ 0.20) + (0.11 ∙ 0.10) + (0.09 ∙ 0.12)

+ (0.20 ∙ 0.18)

= 0.021 + 0.042 + 0.011 + 0.108 + 0.036 = 0.1208 

b. Panjang vektor: 

||𝑄|| = √0.152 + 0.212 + 0.112 + 0.092 + 0.202

= √0.0225 + 0.0441 + 0.0121 + 0.0081 + 0.04

= √0.1268 ≈ 0.356 

||𝐷|| = √0.142 + 0.202 + 0.102 + 0.122 + 0.182

= √0.0196 + 0.04 + 0.01 + 0.0144 + 0.0324

= √0.1164 ≈ 0.341 

c. Cosine similarity: 

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑄, 𝐷) =
0.1208

0.356 ∙ 0.341
≈

0.1208

0.1214
≈ 0.995 

d. Interpretasi 

Nilai cosine similarity ≈ 0.995 → sangat tinggi, artinya pertanyaan 

pengguna sangat mirip secara semantik dengan dokumen tersebut. 

 

9. Penyusunan Prompt dan Generasi Jawaban (RAG + LLM) 

Setelah dokumen dengan cosine similarity tertinggi ditemukan, maka 

LangChain menyusun prompt. LangChain menyusun prompt dinamis berdasarkan 
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hasil dokumen retrieval dan menggabungkannya dengan pertanyaan pengguna.  

Sebagai contohnya: 

Pertanyaan:  

“Saya ingin cek status pembayaran bulan April” 

Konteks: Untuk melihat status pembayaran, pelanggan dapat mengecek melalui 

Mixradius menggunakan nomor pelanggan.  

Tanggapi pertanyaan di atas berdasarkan konteks tersebut. Prompt ini dikirim ke 

GPT-3.5 Turbo, yang kemudian menghasilkan respons natural dan sesuai konteks: 

GPT-3.5 menghasilkan respons: 

“Silakan kirimkan nomor pelanggan Anda. Kami akan memeriksa status 

pembayaran bulan April melalui sistem Mixradius” 

10. Evaluasi Pemecahan Masalah 

Untuk memastikan bahwa sistem chatbot yang dikembangkan benar-benar 

mampu menyelesaikan masalah yang telah diidentifikasi yaitu keterlambatan 

respons, inkonsistensi jawaban, dan kurangnya efisiensi dalam layanan pelanggan 

dilakukan evaluasi menyeluruh menggunakan kombinasi metode kuantitatif dan 

kualitatif. Evaluasi ini mencakup tiga indikator utama: 

a. Akurasi Jawaban 

b. Relevansi Jawaban 

c. Waktu Respons 

11. Akurasi Jawaban (BLEU dan ROUGE Score) 

Untuk mengukur seberapa akurat jawaban chatbot dibandingkan dengan 

jawaban ideal atau referensi (ground-truth), digunakan dua metrik evaluasi umum 

dalam NLP: BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) dan ROUGE (Recall-

Oriented Understudy for Gisting Evaluation). 

a. BLEU mengukur kesamaan berdasarkan n-gram (urutan kata). Semakin tinggi 

nilai BLEU, semakin mirip jawaban chatbot dengan referensi. 
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b. ROUGE menilai kemiripan berdasarkan jumlah n-gram yang overlap antara 

jawaban sistem dan referensi. 

Contoh kasus: 

Pertanyaan pelanggan: 

“Saya ingin mengecek status pembayaran saya bulan April” 

Jawaban ideal (referensi): 

“Silakan kirimkan nomor pelanggan Anda, kami akan bantu cek status 

pembayaran Anda di bulan April” 

Jawaban dari chatbot: 

“Kirimkan nomor pelanggan Anda agar kami bisa memeriksa status pembayaran 

Anda bulan April” 

Contoh Perhitungan BLEU (bigram) 

Bigrams referensi: 

a. silakan kirimkan 

b. kirimkan nomor 

c. nomor pelanggan 

d. pelanggan anda 

e. anda kami 

f. kami akan 

g. akan bantu 

h. bantu cek 

i. cek status 

j. status pembayaran 

k. pembayaran anda 

l. anda di 

m. di bulan 

n. bulan april 
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Bigrams jawaban chatbot: 

a. kirimkan nomor 

b. nomor pelanggan 

c. pelanggan anda  

d. anda agar  

e. agar kami 

f. kami bisa 

g. bisa memeriksa 

h. memeriksa status 

i. status pembayaran  

j. pembayaran anda 

k. anda bulan 

l. bulan april 

 

Overlap bigrams (yang cocok): 

a. kirimkan nomor 

b. nomor pelanggan 

c. pelanggan anda 

d. status pembayaran 

e. pembayaran anda 

f. bulan april 

 

Adapun 6 dari 12 bigrams cocok 

𝐵𝐿𝐸𝑈 − 2 =
6

12
= 0.50 

Nilai BLEU 0.5 berarti jawaban chatbot cukup mirip dengan jawaban ideal secara 

struktur dan makna. 

Contoh Perhitungan ROUGE-L 
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ROUGE-L melihat urutan kata terpanjang yang sama (longest common 

subsequence – LCS): 

Referensi: 

“kami akan bantu cek status pembayaran anda bulan april” 

Jawaban chatbot: 

“kami bisa memeriksa status pembayaran anda bulan april” 

LCS = status pembayaran anda bulan april → 5 kata 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
5

7
≈ 0.714, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

5

8
= 0.625 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =
2 ∙ (0.714 ∙ 0.625)

0.714 + 0.625
≈ 0.666 

Nilai ROUGE-L 0.666 menunjukkan bahwa sebagian besar makna utama dari 

jawaban referensi tertangkap dengan baik. 

12. Relevansi Jawaban (Feedback Internal) 

Setelah pengujian, pengguna internal (misalnya tim CS) akan diminta menilai 

respons chatbot berdasarkan: 

a. Apakah jawaban sesuai dengan pertanyaan? 

b. Apakah informasi yang diberikan valid dan dapat digunakan langsung? 

c. Apakah gaya bahasa sesuai dengan komunikasi pelanggan? 

 

Adapun skala digunakan dari 1 (sangat tidak relevan) hingga 5 (sangat relevan). 

Contoh penilaian: 

Pertanyaan tentang invoice → Respons chatbot dianggap relevan → Skor: 5/5 

 

13. Waktu Respons (Latency) 

Adapun waktu respon atau respons time (latency) dihitung sebagai waktu yang 

dibutuhkan dari: 
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a. Pertanyaan diterima oleh server (𝑇0) 

b. Sampai jawaban dikirim kembali ke pengguna (𝑇1) 

𝑊𝑎𝑘𝑡𝑢 𝑅𝑒𝑠𝑝𝑜𝑛𝑠 = 𝑇1 − 𝑇0 

Target ideal adalah < 2000ms (2 detik). Hasil rata-rata pengujian 

menunjukkan waktu respons berkisar 1.3 – 1.8 detik, tergantung kompleksitas 

prompt dan ukuran dokumen.  

Evaluasi sistem chatbot dapat terus ditingkatkan berdasarkan metrik objektif. 

BLEU dan ROUGE digunakan untuk mengukur kecocokan jawaban, sedangkan 

umpan balik pengguna dan waktu respon memastikan bahwa sistem tidak hanya 

cerdas, tetapi juga efisien dan memuaskan secara praktis. 

Tabel 3.1 Evaluasi sistem 

 

             Sumber: Diolah peneliti pada 10 Juni 2025 
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Interpretasi 

a. Skor BLEU dan ROUGE berada di kisaran sedang hingga tinggi, yang 

menunjukkan bahwa chatbot mampu memberikan jawaban yang cukup akurat 

dan sesuai konteks. 

b. Waktu respons < 2 detik menunjukkan performansi sistem sangat efisien untuk 

penggunaan real-time. 

 

3.5 Analisis Kebutuhan Sistem 

Agar pengembangan sistem chatbot AI berbasis Large Language Model 

(LLM) dengan pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) berjalan 

terarah dan sesuai dengan kebutuhan pengguna akhir, dilakukan analisis terhadap 

sistem layanan pelanggan yang sedang berjalan dan sistem yang diusulkan. Selain 

itu, dianalisis pula kebutuhan perangkat keras dan lunak yang diperlukan untuk 

pengembangan dan implementasi sistem. 

3.5.1 Flowchart Sistem yang Berjalan 

Sistem layanan pelanggan yang sedang berjalan di PT Telemedia Prima 

Nusantara masih bersifat manual dan bergantung pada operator manusia. Alur 

komunikasi dilakukan melalui WhatsApp, di mana pelanggan mengajukan 

pertanyaan secara langsung kepada staf customer service. Selanjutnya, staf mencari 

informasi terkait (misalnya FAQ, status pembayaran, atau invoice) secara manual 

dari sistem internal atau aplikasi pihak ketiga seperti Midtrans, kemudian 

memberikan jawaban kepada pelanggan. Adapun kelemahan sistem yang berjalan, 

sebagai berikut: 

a. Respon tidak konsisten antar operator. 

b. Terdapat keterlambatan karena antrian pertanyaan. 

c. Beban kerja tinggi pada staf customer service. 

d. Tidak tersedia riwayat pencarian otomatis atau klasifikasi pertanyaan. 
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Gambar 3.3 Flowchart yang berjalan 
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3.5.2 Flowchart Sistem yang Diusulkan 

Sistem yang diusulkan mengadopsi chatbot berbasis LLM dan RAG dengan 

integrasi ke WhatsApp melalui Baileys dan orchestrasi menggunakan LangChain. 

Sistem ini dirancang untuk: 

a. Menerima pesan dari pengguna melalui WhatsApp. 

b. Melakukan preprocessing teks menggunakan aturan rule-based. 

c. Mengubah teks menjadi vektor menggunakan model text-embedding-ada-002. 

d. Melakukan pencarian embedding dalam database vektor (FAISS/Weaviate). 

e. Menyusun prompt dinamis yang dikirim ke GPT-3.5 Turbo. 

f. Menghasilkan respons kontekstual berdasarkan dokumen yang ditemukan. 

g. Mengirimkan jawaban kembali ke pengguna secara otomatis. 

Sistem ini dirancang untuk bekerja 24 jam dalam lingkungan server mandiri 

(VPS), dengan integrasi API jika diperlukan untuk pengambilan data pembayaran 

atau invoice dari Midtrans. Adapun keunggulan sistem yang diusulkan, sebagai 

berikut: 

a. Jawaban otomatis, akurat, dan konsisten. 

b. Pencarian semantik terhadap basis pengetahuan internal. 

c. Pengurangan beban staf dan peningkatan kepuasan pelanggan. 
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Gambar 3.4 Flowchart yang diusulkan 
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3.5.3 Spesifikasi Kebutuhan Perangkat Keras dan Lunak 

Untuk mendukung pengembangan dan implementasi sistem chatbot, 

dibutuhkan perangkat keras dan lunak dengan spesifikasi sebagai berikut: 

a. Perangkat Keras 

Komponen Spesifikasi minimum 

Sistem Operasi Ubuntu Server 22.04 LTS 

RAM 32 GB 

Penyimpanan 128 GB (SSD /Harddisk) 

CPU 4 Cores atau lebih (Intel/AMD 

/ARM VPS) 

Jaringan Koneksi internet stabil (24/7 

uptime) 

 

b. Perangkat Lunak 

Komponen Versi 

Python 3.13  

LangChain Versi terbaru (stable releases) 

Openai API GPT 3.5 -Turbo 

FAISS/ Weavite Latest Version 

Baileys (Whatsapp) Node.js library terbaru 

Visual Studio Code Latest Version 

Process Manager Supervisor / PM2 

 

c. Library Python: 

a. Openai 

b. Langchain 

c. Weavite-client 

d. Faiss-cpu 

e. Pandas 
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f. Tiktoken  

g. Uvicorn 

h. fastapi 

Berdasarkan kebutuhan sistem seperti di atas, chatbot yang dikembangkan 

akan mampu berjalan secara optimal untuk keperluan layanan pelanggan otomatis 

berbasis AI, baik dalam skala pengujian maupun implementasi riil di lingkungan 

perusahaan. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1  Gambaran Umum Objek Penelitian 

Objek dari penelitian ini adalah PT Telemedia Prima Nusantara, perusahaan 

penyedia layanan internet tetap (ISP) yang berlokasi di Komplek Pulogadung 

Permai, Jl. Soekarno Hatta No.99 A Blok L, RT.055/RW.010, Karya Baru, Kec. 

Alang-Alang Lebar, Kota Palembang. Perusahaan ini melayani pelanggan rumah 

dan korporasi, dan secara aktif menggunakan WhatsApp sebagai kanal komunikasi 

utama antara pelanggan dan tim layanan pelanggan.  

Sebelum pengembangan sistem chatbot, proses layanan pelanggan masih 

dilakukan secara manual oleh staf customer service. Pelanggan mengirimkan pesan 

ke WhatsApp, dan staf akan membaca, mencarikan informasi terkait, serta 

mengetik jawaban secara manual. Proses ini tidak hanya memakan waktu, tetapi 

juga menimbulkan ketidak konsistenan jawaban, beban kerja tinggi, dan 

keterlambatan dalam melayani pelanggan. 

4.2 Analisis Kebutuhan 

Analisis kebutuhan merupakan tahapan penting dalam proses perancangan, 

yang bertujuan untuk mengidentifikasi dan mendefinisikan seluruh kebutuhan yang 

diperlukan dalam membangun sistem chatbot AI. Analisis ini dibagi menjadi dua 

bagian, yaitu kebutuhan fungsional dan kebutuhan non-fungsional. 

4.2.1 Kebutuhan Fungsional 

Kebutuhan fungsional adalah fitur utama atau proses yang harus dimiliki oleh 

sistem agar dapat menyelesaikan permasalahan yang telah diidentifikasi. Dalam 

sistem chatbot berbasis LLM dan RAG ini, kebutuhan fungsionalnya adalah sebagai 

berikut:  

1. Menerima pesan dari pengguna WhatsApp sistem harus mampu menangani 

pesan masuk secara otomatis melalui integrasi dengan API WhatsApp (Baileys). 



Bab IV Hasil dan Pembahasan 

 

43 

 

 

 

Politeknik Negeri Sriwijaya 

 

2. Melakukan preprocessing terhadap teks pengguna sistem perlu membersihkan 

teks dari simbol, kata umum (stopwords), dan melakukan tokenisasi serta 

lemmatization agar siap diubah menjadi embedding. 

3. Mengubah teks pertanyaan menjadi vektor embedding menggunakan model text-

embedding-ada-002, sistem mengonversi pertanyaan pengguna menjadi 

representasi numerik  

4. Melakukan pencarian dokumen relevan di basis data vektor sistem mencari 

dokumen FAQ atau konteks lainnya yang paling mendekati makna pertanyaan 

dengan metode cosine similarity. 

5. Menyusun prompt dinamis berdasarkan pertanyaan dan konteks LangChain 

bertugas menggabungkan pertanyaan dan dokumen hasil pencarian menjadi 

format prompt untuk LLM. 

6. Menghasilkan jawaban dengan GPT-3.5 Turbo sistem harus mengirim prompt 

ke API OpenAI dan menerima jawaban berbasis konteks secara real-time  

7. Mengirimkan respons ke pengguna yang selanjutnya, jawaban yang dihasilkan 

dikirim kembali ke WhatsApp melalui server pada sistem 

8. Menyimpan log interaksi sistem mencatat percakapan untuk analisis, audit, dan 

peningkatan performa di masa depan  

9. Menangani pertanyaan tidak terdefinisi (fallback) namun jika sistem tidak dapat 

menemukan dokumen relevan atau gagal memahami pertanyaan, sistem harus 

memberikan jawaban default atau meneruskan ke staf. 

4.2.2  Kebutuhan Non-fungsional 

Kebutuhan non-fungsional adalah aspek pendukung yang tidak langsung 

terkait dengan proses bisnis utama, tetapi penting untuk menjaga performa, 

keamanan, dan keandalan sistem. Berikut adalah kebutuhan non-fungsional pada 

sistem ini: 

1. Ketersediaan sistem (Availability)  

Sistem harus tersedia selama 24 jam setiap hari tanpa intervensi manual 

(dijalankan menggunakan Supervisor di VPS). 
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2. Waktu respons cepat  

Jawaban chatbot harus diberikan dalam waktu maksimal 2 detik untuk menjaga 

kenyamanan pengguna  

3. Privasi dan keamanan data  

Data pelanggan tidak boleh disimpan secara permanen, dan komunikasi dengan 

API eksternal harus dienkripsi  

4. Skalabilitas  

Sistem harus mampu menangani banyak pengguna dalam waktu bersamaan, 

dengan dukungan multitasking dari server 

5. Modularitas dan maintainability  

Sistem harus mudah diperbarui (misal: menambahkan FAQ baru atau mengganti 

model embedding) tanpa mempengaruhi seluruh pipeline 

6. Kompatibilitas dengan sistem eksternal Sistem harus dapat terintegrasi dengan 

API eksternal dan basis data internal  

7. Logging dan monitoring  

Seluruh aktivitas sistem perlu dicatat untuk tujuan evaluasi dan debugging. 

 

4.3 Perancangan Sistem 

Perancangan sistem merupakan tahap lanjutan dari analisis kebutuhan, yang 

bertujuan untuk mendefinisikan secara teknis bagaimana sistem akan bekerja mulai 

dari aliran data, pemrosesan logika, hingga metode evaluasi sistem. Dalam 

penelitian ini, sistem chatbot dikembangkan dengan mengadopsi pendekatan 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) yang dikombinasikan dengan framework 

LangChain dan model bahasa GPT-3.5 Turbo. Perancangan sistem terdiri dari tiga 

komponen utama: data pipeline, algoritma sistem chatbot, dan strategi pengujian. 
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Gambar 4.1 Perancangan Sistem 

4.3.1  Data Pipeline 

Penelitian ini menggunakan data internal dari PT Telemedia Prima Nusantara 

sebagai dasar penyusunan basis pengetahuan dalam sistem chatbot. Sumber data 

utama terdiri atas dua jenis, yaitu: 

1. Histori percakapan pelanggan sebelumnya, yang diperoleh dari eksport chat 

WhatsApp dalam format teks (.txt); 

2. Dokumen informasi layanan perusahaan, seperti daftar Frequently Asked 

Questions (FAQ), panduan teknis penggunaan layanan, dan template komunikasi 

internal. 

Data percakapan pelanggan mencerminkan pertanyaan umum yang sering 

diajukan, sedangkan dokumen layanan memberikan jawaban atau referensi formal 

dari perusahaan. Kedua jenis data ini saling melengkapi dan menjadi inti dari 
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knowledge base yang digunakan oleh sistem chatbot berbasis LLM dan RAG. 

Sebagian data, khususnya dokumen FAQ dan panduan, tersedia dalam format PDF. 

Oleh karena itu, diperlukan tahapan ekstraksi teks agar dapat diolah lebih lanjut. 

Proses ekstraksi dilakukan menggunakan pustaka Python seperti PyMuPDF 

dan PyPDF2, yang mampu mengekstrak isi dokumen per halaman beserta 

metadata-nya. Sementara itu, histori chat pelanggan dibersihkan dan 

dikelompokkan berdasarkan topik dan waktu untuk menjaga struktur konteks 

percakapan. Sebelum dimasukkan ke dalam sistem chatbot, seluruh data melalui 

tahapan text preprocessing untuk memastikan keakuratan embedding dan relevansi 

pencarian semantik. Tahapan preprocessing yang digunakan meliputi: 

1. Text Cleaning  

Proses ini mencakup penghapusan simbol tidak relevan (tanda baca, karakter 

khusus, emotikon), konversi seluruh huruf menjadi lowercase, penghapusan 

whitespace berlebih, serta penyesuaian struktur teks seperti menghilangkan 

bullet point dan header yang tidak diperlukan. Tujuannya adalah 

menyederhanakan teks agar dapat diproses secara konsisten oleh model 

embedding. 

2. Text Splitter  

Dokumen berukuran besar atau percakapan panjang perlu dipotong menjadi 

bagian-bagian kecil agar proses embedding lebih efektif. Penelitian ini 

menggunakan fungsi RecursiveCharacterTextSplitter dari LangChain. Metode 

ini memecah teks berdasarkan karakter separator seperti titik, baris baru, atau 

tanda baca, dan menggunakan overlap antar potongan untuk menjaga 

kesinambungan konteks. Ukuran chunk yang digunakan adalah antara 500 

hingga 800 token dengan overlap 20 token. 

3. Tokenization  

Setelah teks dibersihkan dan dipecah, dilakukan proses tokenisasi menggunakan 

tokenizer dari OpenAI (tiktoken). Proses ini memisahkan teks menjadi unit-unit 

token yang akan dihitung dan digunakan dalam proses embedding, serta 

memastikan batas maksimum token per chunk tidak terlampaui. 
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Tahap akhir dari pipeline ini adalah embedding teks menggunakan model text-

embedding-ada-002 dari OpenAI. Setiap potongan teks diubah menjadi vektor 

berdimensi 1536 dan disimpan ke dalam basis data vektor FAISS atau Weaviate. 

Embedding ini memungkinkan sistem melakukan pencarian dokumen yang paling 

mirip secara semantik terhadap pertanyaan pengguna, berdasarkan perhitungan 

cosine similarity.  

Data pipeline ini, dokumen dan percakapan historis yang sebelumnya tidak 

terstruktur dapat diubah menjadi knowledge base yang efisien dan siap digunakan 

dalam sistem chatbot berbasis LLM dan RAG. Pipeline ini merupakan tahap krusial 

dalam menjamin akurasi jawaban, relevansi informasi, serta kecepatan respons 

chatbot. 

 

Gambar 4.2 Data Pipeline 
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4.3.2  Algoritma Sistem 

Pendekatan yang digunakan dalam pengembangan sistem chatbot ini adalah 

knowledge-based retrieval, tanpa melakukan fine-tuning atau pelatihan ulang 

terhadap model bahasa besar yang digunakan. Informasi yang diperlukan untuk 

menjawab pertanyaan pengguna tidak dihafalkan oleh model, melainkan disimpan 

secara terstruktur di dalam vector database menggunakan representasi embedding. 

Seluruh proses pencarian informasi dalam sistem ini dilakukan secara semantik 

melalui teknik pencocokan vektor, dan hasil pencarian tersebut digunakan sebagai 

konteks untuk membentuk jawaban melalui model GPT-3.5 Turbo. 

Pengguna akan mengirimkan pesan berupa pertanyaan melalui WhatsApp, 

yang diterima oleh server melalui jembatan komunikasi menggunakan Baileys. 

Pesan tersebut kemudian diproses dalam tahap text preprocessing dengan 

menerapkan teknik text cleaning untuk menghapus simbol-simbol khusus, 

mengubah semua teks menjadi huruf kecil, menghilangkan whitespace berlebih, 

dan melakukan tokenization agar teks menjadi unit-unit kata yang siap diolah. 

Setelah tahap preprocessing selesai, teks dikonversi menjadi embedding vektor 

berdimensi 1536 menggunakan model text-embedding-ada-002 dari OpenAI. 

Embedding ini merepresentasikan teks dalam bentuk vektor numerik yang dapat 

dicocokkan secara semantik dengan dokumen lain di vector store (FAISS atau 

Weaviate). 

Vektor pertanyaan pengguna kemudian dibandingkan dengan seluruh vektor 

dokumen dalam basis pengetahuan menggunakan metode cosine similarity, yang 

mengukur kesamaan arah antar-vektor. Dokumen dengan tingkat kemiripan 

tertinggi (Top-K) diambil sebagai konteks untuk dijadikan sumber informasi dalam 

menjawab pertanyaan pengguna. Dokumen ini disusun menjadi format prompt 

dinamis bersama dengan pertanyaan pengguna, kemudian dikirim ke GPT-3.5 

Turbo melalui API OpenAI untuk menghasilkan respons. GPT-3.5 tidak menjawab 

berdasarkan memorinya sendiri, melainkan membentuk jawaban berdasarkan 

konteks yang diberikan dari hasil pencarian dokumen tadi (retrieval-based). Untuk 

memastikan jawaban tetap relevan dan tidak mengada-ada, digunakan pengaturan 
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sistem (system prompt) yang membatasi ruang lingkup jawaban hanya pada hal-hal 

yang relevan dengan data internal perusahaan. Jika tidak ditemukan dokumen yang 

cukup relevan atau skor cosine similarity sangat rendah, sistem akan menampilkan 

pernyataan fallback seperti: "Maaf, saya tidak menemukan informasi tersebut 

dalam basis data kami." Jawaban yang telah dihasilkan akan dikirim kembali ke 

WhatsApp melalui server dan disampaikan kepada pengguna dalam bentuk teks 

yang natural. 

Sistem juga menggunakan modul Conversation Buffer Window Memory dari 

LangChain, yang menyimpan sejumlah percakapan terakhir. Modul ini memastikan 

bahwa jika pengguna memberikan pertanyaan lanjutan, sistem masih 

mempertahankan konteks sebelumnya selama jumlah token masih berada dalam 

batas maksimal yang ditentukan oleh GPT-3.5 Turbo. Dengan pendekatan ini, 

sistem chatbot yang dikembangkan mampu menghasilkan jawaban yang akurat. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Gambar 4.3 Conversation Buffer Window Memory 
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4.3.3  Skenario Pengujian 

Tahap pengujian dilakukan untuk mengevaluasi sejauh mana sistem chatbot 

yang dikembangkan mampu memberikan jawaban yang akurat, relevan, dan cepat 

terhadap pertanyaan pengguna. Pengujian ini bertujuan untuk memastikan bahwa 

chatbot berbasis Large Language Model (LLM) dan Retrieval-Augmented 

Generation (RAG) bekerja sesuai dengan fungsionalitas yang telah dirancang. Tiga 

aspek utama yang diuji meliputi: akurasi jawaban, pengujian BLEU dan ROUGE 

score, serta waktu respons sistem (response time). 

1. Pengujian Akurasi  

Jawaban Pengujian akurasi dilakukan untuk menilai seberapa tepat jawaban 

yang diberikan chatbot terhadap pertanyaan yang diajukan, khususnya yang 

berkaitan dengan informasi layanan di PT Telemedia Prima Nusantara. Sebanyak 6 

topik utama pertanyaan digunakan dalam pengujian ini, seperti pengecekan status 

pembayaran, permintaan invoice, serta pertanyaan umum lainnya. Masing-masing 

topik memiliki 5 variasi pertanyaan berbeda dengan inti makna yang sama, untuk 

menguji konsistensi respons terhadap variasi bahasa pengguna. 

Jawaban yang diberikan oleh chatbot akan dibandingkan secara manual 

dengan jawaban referensi (ground-truth). Jika jawaban dianggap sesuai baik secara 

konteks maupun isi, maka akan dihitung sebagai jawaban benar. Perhitungan 

akurasi menggunakan rumus berikut: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐽𝑎𝑤𝑎𝑏𝑎𝑛 𝑆𝑒𝑠𝑢𝑎𝑖

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑎𝑛𝑦𝑎𝑎𝑛
 × 100% 

Evaluasi ini dilakukan dengan dan tanpa proses text preprocessing untuk 

melihat pengaruh preprocessing terhadap kualitas respons yang dihasilkan. 

2. Pengujian Bleu dan Rouge score 

Selain evaluasi manual, dilakukan pula pengujian berbasis metrik NLP 

standar yaitu BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) dan ROUGE-L (Recall-

Oriented Understudy for Gisting Evaluation). Matrik BLEU mengukur kesamaan 
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n-gram antara jawaban chatbot dan referensi, sementara ROUGE-L menilai 

kesamaan berdasarkan longest common subsequence. 

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui sejauh mana jawaban yang 

dihasilkan mendekati jawaban yang dianggap ideal atau referensi. Setiap jawaban 

dievaluasi dengan menggunakan 10 pertanyaan uji, lalu dihitung nilai rata-rata 

BLEU-2 dan ROUGE-L. Pengujian dilakukan secara langsung pada chatbot dengan 

input dari WhatsApp, dan hasilnya dicatat untuk dianalisis. 

 

3. Pengujian Waktu Respons 

Waktu respons merupakan salah satu indikator penting dalam pengujian 

sistem chatbot real-time. Pengujian ini bertujuan untuk mengukur durasi dari saat 

pertanyaan dikirim oleh pengguna hingga jawaban diterima kembali. Pengujian ini 

mencatat timestamp awal (T₀) saat pesan diterima oleh server dan timestamp akhir 

(T₁) saat jawaban dikirim kembali ke WhatsApp. 

Pengujian dilakukan dalam lingkungan server mandiri (VPS) dengan koneksi 

stabil, dan waktu respons yang dicatat adalah waktu bersih proses retrieval, prompt 

composition, generasi jawaban oleh LLM, dan pengiriman balasan. Rata-rata waktu 

yang diharapkan adalah < 2 detik agar sistem tetap nyaman digunakan secara real-

time. 

𝑊𝑎𝑘𝑡𝑢 𝑅𝑒𝑠𝑝𝑜𝑛𝑠𝑒(𝑚𝑠) =  𝑇1 − 𝑇0 

Pengujian dilakukan melalui antarmuka chatbot yang sudah terintegrasi 

dengan WhatsApp. Untuk memudahkan eksperimen, tersedia pengaturan tambahan 

seperti opsi aktif/tidaknya text preprocessing, parameter chunk size dan overlap 

untuk pengujian granular, serta slider Top-K untuk mengatur jumlah dokumen yang 

digunakan dalam konteks RAG. Semua variabel ini digunakan untuk mengevaluasi 

pengaruhnya terhadap kualitas dan kecepatan jawaban chatbot, serta membantu 

menyempurnakan konfigurasi akhir sistem. 
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4.4 Hasil dan Pembahasan 

4.4.1  Hasil Pengembangan 

Sistem chatbot yang dikembangkan dalam penelitian ini dirancang untuk 

beroperasi secara langsung melalui platform WhatsApp, tanpa menggunakan 

antarmuka web atau desktop seperti Streamlit. WhatsApp dipilih karena merupakan 

kanal komunikasi utama yang digunakan oleh PT Telemedia Prima Nusantara 

dalam memberikan layanan kepada pelanggan. Dengan integrasi ke WhatsApp 

melalui library Baileys, pengguna dapat berinteraksi langsung dengan chatbot 

dalam bentuk percakapan natural, layaknya berbicara dengan staf layanan 

pelanggan. 

Setiap pesan yang dikirim oleh pengguna akan diterima oleh server backend 

melalui koneksi WebSocket yang aktif secara terus-menerus. Sistem kemudian 

memproses pertanyaan tersebut secara otomatis melalui tahapan text preprocessing, 

embedding, pencarian dokumen relevan, penyusunan prompt, dan pemanggilan API 

ke model GPT-3.5 Turbo. Jawaban dari model akan segera dikembalikan ke 

pengguna melalui WhatsApp, sehingga keseluruhan proses berlangsung dalam satu 

jalur komunikasi tanpa perlu membuka aplikasi atau web tambahan. 

Sistem ini tidak menyediakan antarmuka grafis yang dapat dikonfigurasi 

secara manual oleh pengguna, maka seluruh parameter seperti ukuran chunk, 

overlap, jumlah top-k dokumen, serta aktivasi preprocessing ditentukan di sisi 

server oleh pengembang. Parameter-parameter tersebut diuji secara internal pada 

tahap pengujian untuk mendapatkan konfigurasi terbaik yang memberikan hasil 

jawaban paling akurat dan relevan. Dengan pendekatan ini, pengguna hanya perlu 

berinteraksi secara sederhana melalui WhatsApp, sementara seluruh proses 

kompleks dilakukan sepenuhnya di backend sistem. 

Sistem ini juga dilengkapi dengan fungsi pencatatan log percakapan, yang 

digunakan untuk analisis performa, serta modul buffer memory dari LangChain 

untuk menyimpan konteks percakapan terbaru. Hal ini memungkinkan chatbot 

untuk memberikan respons yang mempertimbangkan konteks interaksi 
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sebelumnya, selama jumlah token masih berada dalam batas yang diizinkan oleh 

model GPT-3.5 Turbo. Dengan pengembangan ini, chatbot mampu menjawab 

berbagai pertanyaan seperti pengecekan status pembayaran, permintaan invoice, 

serta pertanyaan umum lainnya secara otomatis dan efisien melalui WhatsApp, 

tanpa memerlukan campur tangan manusia maupun instalasi aplikasi tambahan di 

sisi pengguna. 

4.4.2  Hasil Pengujian dan Analisa 

Pengujian sistem dilakukan untuk mengukur seberapa akurat chatbot dalam 

menjawab pertanyaan pelanggan berdasarkan basis pengetahuan yang telah 

ditanamkan. Seluruh pengujian dilakukan melalui WhatsApp secara langsung, 

sesuai dengan antarmuka operasional chatbot yang telah terintegrasi menggunakan 

Baileys sebagai jembatan komunikasi. Tujuan utama pengujian ini adalah untuk 

mengevaluasi kemampuan sistem dalam memahami maksud pertanyaan pengguna, 

mengambil dokumen yang relevan, dan menyusun jawaban yang kontekstual. 

Pada pengujian ini, digunakan 6 pertanyaan utama, masing-masing dengan 

lima variasi kalimat berbeda. Variasi ini disusun agar tetap mengandung maksud 

yang sama, namun menggunakan struktur bahasa yang beragam seperti sinonim, 

urutan kata berbeda, atau gaya bertanya formal dan informal. Pengujian dilakukan 

dengan asumsi bahwa seluruh pertanyaan yang digunakan memang memiliki 

jawaban yang sesuai dan tersedia dalam basis pengetahuan (vector database) yang 

telah diproses sebelumnya. 

Tabel 4.1 Hasil Pengujian Pertanyaan  

(Dengan Text Preprocessing, Top-K = 3, Chunk Size = 800) 

 

No 
Topik 

Pertanyaan 
Jumlah Variasi 

Jawaban 

Sesuai 

Jawaban 

Tidak 

Sesuai 

Akurasi 

per Topik 

(%) 

1 
Cara cek status 

pembayaran 
5 5 0 100,00 
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2 
Permintaan 

salinan invoice 
5 5 0 100,00 

3 

Informasi reset 

modem / 

koneksi 

5 4 1 80,00 

4 

Waktu aktif 

layanan setelah 

pembayaran 

5 4 1 80,00 

5 
Alamat kantor 

& operasional 
5 5 0 100,00 

6 

Tindakan saat 

internet lambat 

atau gangguan 

jaringan 

5 4 1 80,00 

Total 30 27 3 90,00 

Sumber: Diolah Peneliti Pada 10 Juni 2025. 

Tujuan dari masing-masing pertanyaan juga bervariasi. Misalnya, pertanyaan 

pertama dirancang untuk menguji pemrosesan logika sederhana; pertanyaan kedua 

menguji dokumen yang memiliki frekuensi istilah tinggi seperti “tagihan”; 

pertanyaan ketiga menguji kemampuan sistem terhadap konteks panjang dan narasi 

berkelanjutan; pertanyaan keempat diarahkan pada pencarian informasi yang 

tersebar di beberapa dokumen; sedangkan pertanyaan kelima dan keenam 

digunakan untuk menguji format data tidak terstruktur dan berbasis tabel yang telah 

dinarasikan. 

Pengujian dilakukan dalam dua skenario besar, yaitu: dengan preprocessing 

dan tanpa preprocessing. Setiap skenario diuji dengan dua konfigurasi parameter 
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berbeda, yakni kombinasi ukuran chunk, overlap, dan jumlah dokumen teratas (top-

k) yang diambil untuk disisipkan sebagai konteks dalam prompt ke GPT-3.5 Turbo. 

1. Pengujian Dengan Text Preprocessing  

Pada pengujian ini, data dari pipeline telah melalui tahapan cleaning, 

termasuk penghapusan whitespace berlebih, karakter khusus, penyesuaian bullet 

point, dan penyusunan ulang data berbasis tabel menjadi narasi teks. Tahapan ini 

ditujukan untuk menyederhanakan struktur dokumen agar embedding lebih akurat 

dan sesuai konteks. 

a. Pengujian pertama menggunakan parameter chunk_size = 500, overlap = 50, dan 

top-k = 2. Hasil akurasi sebesar 83,33% menunjukkan sistem mampu mengambil 

konteks yang cukup baik untuk sebagian besar pertanyaan variasi. 

b. Pengujian kedua menggunakan parameter yang lebih besar, yaitu chunk_size = 

800, overlap = 150, dan top-k = 3. Dengan cakupan konteks yang lebih luas, 

akurasi meningkat menjadi 93,33%, menunjukkan bahwa ukuran chunk dan 

jumlah dokumen berpengaruh terhadap kualitas jawaban. 

 

2.  Pengujian Tanpa Text Preprocessing 

Pada pengujian ini, data dibiarkan dalam bentuk mentah tanpa dilakukan 

pembersihan atau normalisasi teks. Struktur tabel tetap digunakan apa adanya, 

termasuk header, angka halaman, serta simbol-simbol lain yang dapat mengganggu 

proses pembentukan embedding. Meskipun proses embedding dan retrieval tetap 

dilakukan, tidak adanya preprocessing menyebabkan ketidakakuratan dalam 

pencocokan semantik. 

a. Pengujian pertama tanpa preprocessing, dengan parameter chunk_size = 500, 

overlap = 50, dan top-k = 2, menghasilkan akurasi hanya 50%. Ini menunjukkan 

bahwa sistem kesulitan menafsirkan dokumen tidak terstruktur. 

b. Pengujian kedua, dengan parameter yang lebih tinggi (chunk_size = 800, overlap 

= 150, dan top-k = 3), menunjukkan peningkatan signifikan hingga 90%, yang 

memperkuat temuan bahwa semakin luas cakupan dokumen, semakin besar 

peluang chatbot menyusun respons yang benar, meskipun tanpa preprocessing. 
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Tabel 4.2 Pengujian Tanpa Text Preprocessing 

No Preprocessing Chunk 

size 

Overlap Top-

K 

Akurasi 

(%) 

 

1 Ya 500 50 2 83,33  

2 Ya 800 150 3 93,33  

3 Tidak 500 50 2 50,00  

4 Tidak 800 150 3 90,00  

 Sumber: Diolah Peneliti Pada 10 Juni 2025. 

3. Analisa Hasil Pengujian 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa penggunaan text preprocessing secara 

signifikan meningkatkan akurasi chatbot, terutama pada konteks dokumen tidak 

terstruktur atau berbasis tabel. Kombinasi parameter teknis juga berpengaruh: 

ukuran chunk yang lebih besar dan overlap yang lebih luas memungkinkan 

pengambilan informasi yang lebih kontekstual untuk disisipkan dalam prompt. 

Perbedaan akurasi antara skenario dengan dan tanpa preprocessing menegaskan 

bahwa pembersihan teks adalah langkah penting dalam arsitektur chatbot berbasis 

retrieval, terutama saat embedding dilakukan terhadap dokumen internal 

perusahaan. 

Pengujian berbasis metrik pemrosesan bahasa alami seperti BLEU-2 dan 

ROUGE-L juga dilakukan. Pengujian ini menggunakan 10 pertanyaan yang 

merepresentasikan kasus nyata pelanggan, seperti permintaan invoice, pengecekan 

status layanan, informasi kantor, dan keluhan koneksi lambat. Jawaban chatbot 

dibandingkan dengan jawaban referensi ideal, dan nilai BLEU-2 dihitung 

berdasarkan kesamaan n-gram, sementara ROUGE-L mengevaluasi kesamaan 

urutan kata terpanjang. 

Tabel 4.3 Hasil pengujian BLEU dan ROUGE-L 

No Contoh pertanyaan uji BLEU-2 Score ROUGE-L Score 

1 Bagaimana cara cek status 

pembayaran layanan internet 

saya? 

0.58 0.71 
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2 Saya butuh salinan tagihan bulan 

ini, apakah bisa dikirim? 

0.52 0.69 

3 Kenapa koneksi internet saya 

lambat? Apa yang bisa saya 

lakukan? 

0.50 0.65 

4 Berapa lama waktu aktivasi 

layanan setelah saya melakukan 

pembayaran? 

0.56 0.70 

5 Apa alamat kantor pusat 

Telemedia Prima Nusantara? 

0.60 0.74 

6 Mohon kirim ulang invoice bulan 

April ke nomor ini. 

0.48 0.66 

7 Apa yang harus saya periksa saat 

koneksi wifi sering putus? 

0.53 0.68 

8 Berapa jam operasional layanan 

pelanggan hari ini? 

0.50 0.67 

9 Saya sudah membayar, kenapa 

layanan belum aktif juga? 

0.51 0.63 

10 Langkah-langkah apa yang harus 

dilakukan saat internet tidak 

tersambung? 

0.54 0.70 

Rata-rata 0.518 0.683 

Sumber: Diolah Peneliti Pada 10 Juni 2025. 

Nilai rata-rata BLEU-2 sebesar 0.518 dan ROUGE-L sebesar 0.683 

menunjukkan bahwa sistem mampu menyusun jawaban yang leksikal dan semantik 

mendekati jawaban ideal. Skor lebih tinggi diperoleh pada pertanyaan yang faktual, 

seperti alamat kantor atau status pembayaran, sedangkan skor lebih rendah muncul 

pada pertanyaan naratif atau yang membutuhkan interpretasi lebih luas. Selain 

akurasi isi, pengujian waktu respons sistem juga dilakukan untuk mengukur 
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efisiensi chatbot saat digunakan secara real-time melalui WhatsApp. Durasi 

dihitung dari saat pesan diterima sistem hingga jawaban dikirim kembali ke 

pengguna. 

Tabel 4.4 Hasil Pengujian Waktu Respons Chatbot 

No Pertanyaan uji ke- Timestampt 

input (𝑇0) 

Timestampt 

output (𝑇1) 

Response Time 

(second) 

1 Pertanyaan 1 12:00:01 12:00:02.42 1.42 

2 Pertanyaan 2 12:01:03 12:01:04.30 1.27 

3 Pertanyaan 3 12:02:14 12:02:15.78 1.64 

4 Pertanyaan 4 12:03:09 12:03:10.31 1.22 

5 Pertanyaan 5 12:04:45 12:04:47.01 2.01 

6 Pertanyaan 6 12:05:21 12:05:22.39 1.39 

7 Pertanyaan 7 12:06:58 12:06:59.76 1.76 

8 Pertanyaan 8 12:07:40 12:07:42.00 2.00 

9 Pertanyaan 9 12:08:18 12:08:19.41 1.41 

10 Pertanyaan 10 12:09:05 12:09:06.38 1.38 

 Rata-rata   1.55 detik 

Sumber: Diolah Peneliti Pada 10 Juni 2025. 

Hasil pengujian waktu menunjukkan bahwa chatbot mampu memberikan 

jawaban dalam rata-rata waktu 1.55 detik, yang masih dalam kategori sangat 

responsif untuk penggunaan langsung di WhatsApp. Variasi waktu bergantung pada 

ukuran prompt dan beban jaringan, namun tetap konsisten di bawah ambang waktu 

ideal dua detik. Secara keseluruhan, hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa sistem 

chatbot berhasil memenuhi kriteria responsif, akurat, dan efisien, terutama saat 

preprocessing diaktifkan dan parameter teknis dioptimalkan. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1    Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi sistem chatbot AI berbasis 

Large Language Model (LLM) dengan pendekatan Retrieval-Augmented 

Generation (RAG) menggunakan framework LangChain, dapat disimpulkan 

beberapa hal sebagai berikut: 

1. Sistem chatbot berhasil dikembangkan dan terintegrasi langsung melalui 

platform WhatsApp, memanfaatkan library Baileys sebagai jembatan 

komunikasi, serta menjalankan pemrosesan backend secara otomatis mulai dari 

preprocessing teks, embedding, retrieval dokumen berbasis vektor, hingga 

generasi respons menggunakan GPT-3.5 Turbo. 

2. Penerapan text preprocessing seperti pembersihan karakter khusus, tokenisasi, 

dan segmentasi teks secara signifikan meningkatkan akurasi jawaban yang 

diberikan chatbot. Hal ini terbukti dari peningkatan akurasi pengujian dari 50% 

menjadi 93,33% saat preprocessing diaktifkan. 

3. Penggunaan vector database FAISS dan metode cosine similarity berhasil 

mengidentifikasi dokumen yang paling relevan dengan pertanyaan pengguna. 

Hal ini mendukung respons chatbot yang kontekstual dan berbasis informasi 

aktual perusahaan. 

4. Evaluasi dengan BLEU-2 dan ROUGE-L score menunjukkan bahwa chatbot 

dapat menghasilkan jawaban yang secara leksikal dan semantik mendekati 

jawaban referensi, dengan nilai rata-rata BLEU-2 sebesar 0.518 dan ROUGE-L 

sebesar 0.683. 

5. Sistem menunjukkan performa yang responsif, dengan rata-rata waktu jawab 

sebesar 1.55 detik, yang memenuhi standar respons cepat dalam layanan 

pelanggan berbasis teks. Dengan hasil ini, sistem chatbot terbukti mampu 

menjawab berbagai jenis pertanyaan umum pelanggan secara otomatis dan 
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efisien, serta mendukung transformasi digital layanan pelanggan di PT 

Telemedia Prima Nusantara. 

 

5.2    Saran 

Untuk pengembangan lebih lanjut dan peningkatan kualitas sistem di masa 

depan, penulis memberikan beberapa saran berikut: 

1. Perluasan cakupan basis pengetahuan agar chatbot dapat menjawab lebih banyak 

jenis pertanyaan, termasuk yang bersifat teknis atau kompleks. Hal ini dapat 

dilakukan dengan menambahkan dokumen internal tambahan atau 

mengintegrasikan data dari sistem informasi perusahaan secara real-time. 

2. Penerapan deteksi intensi (intent detection) berbasis klasifikasi machine learning 

untuk mendukung skill routing yang lebih presisi, terutama jika nantinya 

terdapat alur kerja berbeda untuk jenis pertanyaan tertentu (misalnya: teknis vs. 

administratif). 

3. Penerapan fallback escalation ke agen manusia jika skor cosine similarity sangat 

rendah atau pengguna mengajukan pertanyaan berulang tanpa respons 

memuaskan, untuk menjaga kepuasan pengguna. 

4. Integrasi sistem monitoring dan feedback pengguna secara langsung untuk 

membantu sistem belajar dari kegagalan atau jawaban yang tidak memuaskan, 

serta mendeteksi kesalahan jawaban secara otomatis. 

5. Eksperimen model embedding yang lebih baru (misalnya text-embedding-3-

small) dan vector store alternatif seperti Qdrant atau Milvus untuk evaluasi 

performa lebih lanjut dan efisiensi skala besar. 
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