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Abstrak

Layanan informasi akademik di perguruan tinggi masih sering bersifat konvensional, mengharuskan mahasiswa
datang ke kampus atau menghubungi pihak universitas secara manual. Penelitian ini
mengembangkan chatbot akademik berbasis Large Language Model (LLM) dengan hybrid retrieval yang
menggabungkan data tidak terstruktur dari dokumen akademik dan data terstruktur dari basis data relasional, serta
mengimplementasikan Token-Oriented Object Notation (TOON) untuk efisiensi token. Model LLM yang
digunakan adalah meta-llama/llama-4-scout-17b-16e-instruct melalui Groq, sedangkan model embedding yang
digunakan adalah paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2. Sistem dibangun menggunakan arsitektur Retrieval
Augmented  Generation (RAG) dengan ChromaDB dan Text-to-SQL, diintegrasikan  melalui Intent
Router berbasis prompt-based classification. Pengujian menggunakan metrik ROUGE, Execution Accuracy,
dan Token Reduction Rate. Hasil pengujian menunjukkan rata-rata F1-Score sebesar 79,13% pada ROUGE-
1 69,01% pada ROUGE-2, dan 78,50% pada ROUGE-L untuk jalur RAG, serta Execution Accuracy 100% pada
jalur data terstruktur. TOON berhasil menghemat token rata-rata 24,60% dibandingkan JSON. Chatbot berbasis
LLM dengan hybrid retrieval dan TOON mampu memberikan jawaban cepat, tepat, kontekstual, dan efisien dalam
penggunaan token.

Kata kunci: Chatbot, Hybrid Retrieval, Large Language Model, RAG, TOON

Abstract

Academic information services in higher education are often still conventional, requiring students to visit campus
or contact staff manually. This research develops an academic chatbot based on Large Language Model (LLM)
by implementing hybrid retrieval that combines unstructured data from academic documents and structured data
from relational databases, as well as implementing Token-Oriented Object Notation (TOON) to improve token
efficiency. The LLM model used is meta-llama/llama-4-scout-17b-16e-instruct accessed through Grog, while the
embedding model used is paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2. The system was built using Retrieval
Augmented Generation (RAG) architecture with ChromaDB and Text-to-SQL, integrated through Intent Router
based on prompt-based classification. Testing used ROUGE metrics, Execution Accuracy, and Token Reduction
Rate. Results showed average F1-Score of 79,13% on ROUGE-1, 6,.01% on ROUGE-2, and 78,50% on ROUGE-
L for RAG path, and Execution Accuracy of 100% on structured data path. TOON saved an average
of 24,60% tokens compared to JSON. The LLM-based chatbot with hybrid retrieval and TOON provides fast,
accurate, contextual, and token-efficient answers.

Keywords: Chatbot, Hybrid Retrieval, Large Language Model, RAG, TOON
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1. PENDAHULUAN

Layanan informasi akademik di perguruan tinggi merupakan komponen vital dalam mendukung
kelancaran proses pendidikan. Namun, berdasarkan observasi di Program Studi Magister Teknologi
Informasi Universitas Malikussaleh, layanan informasi akademik masih didominasi oleh sistem
konvensional yang mengharuskan mahasiswa datang langsung ke kampus atau menghubungi pihak
universitas secara manual. Informasi akademik yang tersedia masih tersebar di berbagai halaman
website statis tanpa fitur tanya jawab interaktif. Akibatnya, mahasiswa masih harus mencari informasi
secara manual yang dinilai tidak efisien dan memakan waktu [1]. Kondisi serupa juga ditemukan pada
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berbagai perguruan tinggi lain di Indonesia, di mana sistem informasi akademik yang berjalan secara
konvensional mengharuskan mahasiswa menghubungi pihak universitas untuk mendapatkan informasi,
sehingga proses tersebut berpotensi menghasilkan ketidaktepatan informasi [2][3].

Perkembangan kecerdasan buatan, khususnya Natural Language Processing (NLP) dan Large
Language Model (LLM) membuka peluang pengembangan chatbot cerdas yang mampu memahami dan
merespons pertanyaan pengguna secara alami [4]. LLM seperti meta-llama/llama-4-scout-17b-16e-
instruct telah menunjukkan kemampuan luar biasa dalam menghasilkan teks yang menyerupai bahasa
manusia. Untuk meningkatkan kualitas jawaban, digunakan Retrieval-Augmented Generation (RAG),
yaitu teknik yang menggabungkan model bahasa dengan mekanisme pengambilan informasi dari
sumber eksternal, sehingga sistem dapat menghasilkan jawaban yang lebih akurat dan kontekstual [5][6]
Namun, implementasi LLM di lingkungan akademik menghadapi dua tantangan utama. Pertama, data
akademik bersifat heterogen, terdiri dari data tidak terstruktur (dokumen PDF, panduan akademik) dan
data terstruktur (basis data relasional). Kedua, biaya penggunaan token pada LLM komersial relatif
mahal, sehingga efisiensi penggunaan token menjadi faktor penting dalam pengembangan sistem [7].

Penelitian terdahulu telah mengembangkan chatbot berbasis RAG di berbagai ruang lingkup.
Pujiono dkk. [8] mengimplementasikan RAG dan vector database pada chatbot di lembaga layanan
publik, dengan hasil terbaik menggunakan GPT-4 yang memperoleh rata-rata cosine similarity score
sebesar 0,404. Pangestu dkk. [9] mengembangkan chatbot konsultasi akademik menggunakan RAG
dengan LLM LLaMA 3.1-8B-Instant, memperoleh rata-rata F1-Score sebesar 53,36%. Albert &
Voutama [10] mengembangkan chatbot berbasis PDF menggunakan Local RAG dan Ollama, dengan
hasil ROUGE-L sebesar 0,85. Basallamah dkk. [11] mengembangkan chatbot hybrid RAG dan Text-to-
SQL untuk informasi kesehatan, dengan akurasi Text-to-SQL mencapai 93,33% dan akurasi Router
85%. Kachhwal dkk. [12] mengembangkan sistem pencarian hybrid multi-modal yang memadukan
RAG dan Text2SQL untuk informasi semantik. Meskipun penelitian-penelitian tersebut menunjukkan
hasil yang menjanjikan, masih terdapat celah penelitian, yaitu belum adanya chatbot akademik yang
menggabungkan hybrid retrieval (RAG + Text-to-SQL) dengan optimasi efisiensi token menggunakan
format representasi data yang ringkas.

Penelitian ini mengusulkan pengembangan chatbot akademik berbasis LLM dengan metode
hybrid retrieval dan Token-Oriented Object Notation (TOON). Hybrid retrieval menggabungkan dua
jalur pemrosesan, yaitu jalur RAG untuk data tidak terstruktur (dokumen akademik) dan jalur Text-to-
SQL untuk data terstruktur (basis data MySQL). Kedua jalur tersebut diintegrasikan melalui Intent
Router berbasis prompt-based classification yang menentukan sumber data yang paling sesuai dengan
pertanyaan pengguna. Selain itu, penelitian ini mengimplementasikan TOON, yaitu format serialisasi
data terstruktur yang dirancang khusus untuk meminimalkan penggunaan token pada input LLM
dibandingkan dengan JSON [13]. TOON relevan digunakan sebagai format representasi data pada
sistem berbasis LLM, khususnya ketika efisiensi token menjadi perhatian utama dalam pertukaran data
antara sistem dan model.

Meskipun penelitian-penelitian tersebut menunjukkan hasil yang menjanjikan, terdapat celah
penelitian yang belum terjawab. Pertama, chatbot akademik yang ada umumnya hanya menangani satu
jenis data (dokumen atau basis data), padahal kebutuhan informasi akademik bersifat heterogen
sehingga memerlukan hybrid retrieval yang menggabungkan RAG dan Text-to-SQL dalam satu sistem.
Kedua, penelitian hybrid retrieval sebelumnya belum mempertimbangkan efisiensi token, padahal biaya
token merupakan kendala utama pada LLM komersial. Ketiga, belum ada penelitian yang
mengintegrasikan hybrid retrieval dengan format representasi data ringkas seperti TOON untuk
menekan konsumsi token tanpa mengorbankan kualitas jawaban. Kombinasi ketiga aspek inilah yang
menjadi kebaruan penelitian ini.

Sistem dibangun menggunakan arsitektur Retrieval-Augmented Generation dengan model LLM
meta-llama/llama-4-scout-17b-16e-instruct yang diakses melalui platform Grog. Model embedding
yang digunakan adalah paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 untuk mengubah teks menjadi
representasi vektor. Data tidak terstruktur berupa tiga dokumen akademik (Buku Panduan Akademik,
Buku Panduan Penulisan Proposal dan Tesis, serta Profil Program Studi) diproses melalui tahapan
chunking dan embedding, kemudian disimpan ke dalam vector database ChromaDB. Data terstruktur
berupa informasi dosen, kalender akademik, mata kuliah, dan struktur organisasi program studi
disimpan dalam basis data MySQL. Intent Router berbasis prompt-based classification menentukan
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jalur pemrosesan, yaitu jalur RAG untuk pertanyaan yang membutuhkan informasi dari dokumen dan
jalur SQL+TOON untuk pertanyaan yang membutuhkan data terstruktur. Pada jalur data terstruktur,
hasil query dalam format JSON dikonversi ke format TOON untuk meningkatkan efisiensi token.
Evaluasi sistem dilakukan menggunakan metrik ROUGE-1, ROUGE-2, dan ROUGE-L untuk jalur
RAG, Execution Accuracy (EX) untuk jalur data terstruktur, serta Token Reduction Rate untuk
mengukur efisiensi TOON dibandingkan JSON [14][15].

2. METODE PENELITIAN

2.1 Tempat dan Waktu Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di Program Studi Magister Teknologi Informasi, Universitas
Malikussaleh yang berlokasi di Kota Lhokseumawe. Waktu pelaksanaan penelitian dimulai dari tahap
perencanaan pada bulan April 2026 hingga selesai.

2.2 Skema Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan yang tersusun secara sistematis dan
berurutan. Tahapan pengembangan sistem mengacu pada metode Waterfall, yaitu metode
pengembangan perangkat lunak yang dilakukan secara bertahap dari satu proses ke proses berikutnya.
Skema penelitian terdiri dari lima tahapan utama sebagai gambar 1 berikut :

Pengumpulan

Data

Perancangan
Sistem

Implementasi

Sistem
Pengujian
Sistem

Analisis
Hasil

Gambar 1. Skema Penelitian

Pemetaan setiap tahap Waterfall ke dalam aktivitas penelitian pada gambar 1 adalah sebagai berikut:

1. Analisis Kebutuhan. Mengidentifikasi permasalahan layanan informasi akademik dan
merumuskan kebutuhan sistem, meliputi kemampuan hybrid retrieval (RAG dan Text-to-SQL),
efisiensi token menggunakan TOON, serta integrasi dengan LLM.

2. Desain Sistem. Merancang arsitektur sistem, alur pemrosesan intent router, basis data relasional
(MySQL) untuk data terstruktur, dan vector database (ChromaDB) untuk data tidak terstruktur,
serta menentukan model LLM dan embedding yang digunakan.

3. Implementasi. Menerjemahkan desain ke dalam kode program menggunakan Python,
ChromaDB, dan MySQL, termasuk fungsi konversi JSON ke TOON.

4. Pengujian. Mengevaluasi kinerja sistem menggunakan metrik ROUGE, Execution
Accuracy, Token Reduction Rate, serta akurasi, presisi, recall, dan F1-Score untuk Intent
Router.

5. Pemeliharaan. Melakukan perbaikan berdasarkan hasil evaluasi, seperti penambahan
jumlah chunk, perbaikan parsing PDF, dan pengembangan fitur tambahan.

2.3 Proses Sistem

Alur kerja proses sistem chatbot akademik ini diawali saat pengguna memberikan input pertanyaan
yang kemudian dianalisis oleh Intent Router untuk menentukan jalur pemrosesan berdasarkan jenis data
yang dibutuhkan. Apabila pertanyaan membutuhkan data tidak terstruktur, rute akan diarahkan ke Jalur
RAG, di mana sistem akan melakukan Semantic Search (Cosine Similarity) pada Vector
Database (ChromaDB) yang berisi data dari proses chunking dan embedding. Hasil pencarian tersebut
kemudian disaring kembali melalui tahap Reranking (Keyword Matching) untuk mengekstrak Top-7
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Chunk yang paling relevan. Sebaliknya, jika pertanyaan membutuhkan data terstruktur, Intent
Router akan mengarahkannya ke Jalur SQL + TOON, di mana modul Text-to-SQL (Query Generation)
akan menarik data dari MySQL Database untuk menghasilkan Array of JSON, yang kemudian
dikonversi ke dalam format TOON. Pada tahap akhir, konteks informasi yang didapatkan dari salah satu
jalur tersebut beserta pertanyaan asli pengguna akan diteruskan bersama-sama ke Large Language
Model (LLM) untuk disintesis menjadi sebuah jawaban akhir yang kemudian dikembalikan kepada
pengguna sesuai dengan gambar 2 berikut :

FASE INDEXING DORUMEN FASE INPUT DATA TERSTRUKTUR

Gambar 2. Diagram Proses Sistem

2.4 Metrik Evaluasi

Evaluasi model dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik sebagai
berikut.

a. ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) adalah metrik evaluasi otomatis yang
mengukur kemiripan teks hasil sistem dengan teks referensi. Penelitian ini menggunakan ROUGE-1 dan
ROUGE-2 (berbasis tumpang tindih n-gram) serta ROUGE-L (berbasis Longest Common
Subsequence), yang masing-masing dihitung menggunakan precision, recall, dan F1-Score
sebagaimana ditunjukkan pada persamaan (1), (2), dan (3).

Jumlah n-gram yang cocok

ROUGE-N= 1
Jumlah n-gram pada referensi )
ROUGE-L= LES 2
~ Panjang teks referensi @
PrecisionxRecall
F1=2X ——— 3)
Precision+Recall

b. Execution Accuracy (EX)

Execution Accuracy (EX) adalah metrik yang mengukur persentase query SQL hasil LLM yang
menghasilkan data identik dengan ground truth dari basis data. Metrik ini digunakan pada jalur data
terstruktur karena jawaban yang diharapkan bersifat pasti dan terukur.

umlah query benar
EX J query

= x 1009 4
Jumlah total pertanyaan uji % )
c. Token Reduction Rate
Token Reduction Rate (TRR) mengukur persentase penghematan token ketika representasi data
dikonversi dari format JSON ke format TOON. Semakin tinggi nilai TRR, semakin efisien format
TOON dalam mengurangi konsumsi token pada komunikasi antara sistem dan LLM.
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Token -Token
TRR= JSON TOON

x1009 5
TOken]SON % ( )

2.5 Protokol Pengujian dan Dataset

Pemilihan 60 sampel pertanyaan tidak dilakukan secara acak, melainkan secara purposif dengan
kriteria: (a) mewakili kategori layanan akademik utama (dosen, kalender akademik, mata kuliah,
struktur organisasi, prosedur/aturan akademik, dan profil prodi), (b) mencakup variasi panjang dan
struktur kalimat (pendek—panjang, pertanyaan tunggal-majemuk) serta (c) mencakup tiga tingkat
kesulitan (factual, procedural, multi-entity). Dengan demikian, 60 sampel tersebut diupayakan cukup
bervariasi untuk merepresentasikan kebutuhan informasi akademik.

Pemisahan sampel ke jalur terstruktur dan tidak terstruktur didasarkan pada sifat jawaban yang
dibutuhkan pertanyaan yang jawabannya berupa fakta terukur dan tersimpan dalam basis data (misalnya
nama dosen, SKS mata kuliah, tanggal kalender akademik) dikelompokkan ke jalur SQL, sedangkan
pertanyaan yang jawabannya berupa narasi, prosedur, atau aturan yang tertulis dalam dokumen
akademik dikelompokkan ke jalur RAG. Pemisahan ini ditetapkan pada tahap penyusunan ground truth
dan diverifikasi oleh validator, berikut contohnya pada tabel 1 dan 2 :

Tabel 1. Distribusi Tingkat Kesulitan Dataset Uji
Kategori Factual Procedural  Multi-entity Total

RAG 12 12 6 30
SQL 15 — 15 30
Total 27 12 21 60

Tabel 2. Contoh Pertanyaan uji per jalur

Jalur  Contoh Pertanyaan Tingkat Kesulitan
RAG  Berapa jumlah kata maksimal dalam penulisan abstrak tesis? Factual

RAG  Bagaimana prosedur pengajuan judul tesis? Procedural

SQL  Siapa Dekan Fakultas Teknik? Factual

SQL  Apa saja mata kuliah semester 1 beserta kode dan SKS-nya? Multi-entity

2.6 Detail Implementasi dan Pengendalian Variabel

Implementasi sistem menggunakan parameter yang ditetapkan pada tabel 3 agar eksperimen dapat
direplikasi
Tabel 3. Parameter Implementasi Sistem

Komponen  Parameter Nilai/Konfigurasi

Chunking Ukuran chunk / overlap 1000 / 200 karakter

Embedding Model Eir;ggase-multiIinguaI-MiniLM-

Retrieval Metode / top-k Cosine similarity / 7

Reranking Metode Keyword matching

LLM Model meta-lIama/lIama-4-scout-17b-16e-
instruct

LLM Temperature / max_tokens 0.1/1024

Vector DB Database ChromaDB

Basis data DBMS MySQL

Reranking menghitung skor kecocokan kata kunci tiap chunk (jumlah kata kunci cocok dibagi
jumlah kata kunci pertanyaan) lalu memilih 7 chunk teratas, prompt Intent Router dan Text-to-SQL
bersifat statis dengan LLM diberi daftar kategori jalur beserta skema tabel untuk mengembalikan label
jalur atau query SQL konversi JSON ke TOON menghilangkan tanda kutip, kurung kurawal, dan koma
dan pengendalian variabel dilakukan dengan menggunakan 30 pertanyaan identik, model, temperature,
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serta konteks data yang sama pada pengujian JSON vs TOON, sehingga satu-satunya variabel yang
diubah adalah format representasi dan perbedaan token maupun ROUGE dapat diatribusikan pada
format yang diuji.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Persiapan Data

Data tidak terstruktur diperoleh dari beberapa dokumen akademik resmi yang dikumpulkan melalui
situs web kampus. Proses pengumpulan data dilakukan dengan menyalin konten dari halaman-halaman
tersebut dan menyusunnya kembali ke dalam format PDF agar kompatibel untuk diproses oleh sistem.

Tabel 4. Data Tidak Terstruktur
No Nama Dokumen Keterangan
1  Buku Panduan Akademik  Memuat informasi akademik Universitas

Buku Panduan Penulisan ~ Memuat aturan dan format penulisan
Proposal dan Tesis proposal serta tesis
3 Profil Program Studi Memuat visi, misi, kontak, lokasi, dan
tujuan program studi

Data terstruktur pada tabel 4 diperoleh dari sumber resmi, yaitu situs web kampus serta beberapa
sumber lain yang relevan. Data yang dikumpulkan mencakup informasi dosen, kalender akademik, mata
kuliah, dan struktur organisasi program studi. Data tersebut kemudian disusun ke dalam basis data
relasional menggunakan MySQL agar dapat diakses oleh sistem melalui mekanisme query pada jalur
data terstruktur sesuai dengan gambar 3 berikut :

KALENDER_AKADEMIK MATA_KULIAH DOSEN

int id int id int id PK
STRUKTUR_ORGANISASI i
varchar_50 kategori varchar_20 kode_mk varchar_10 nidn

varchar_255 | agenda varchar_255 | nama_mk varchar_150 | nama_dosen
varchar_150 | nama
date tanggal_mulai tinyint sks text keahlian
varchar_150 | jabatan
date tanggal_selesai text deskripsi varchar_253 | url_sinta

enum presisi tinyint semester varchar_255 | url_scholar

Gambar 3. Data Terstruktur

3.2. Implementasi Sistem

a. Pemrosesan Data Tidak Terstruktur

Pada jalur ini, dokumen akademik dalam format PDF diekstraksi dan dipecah menjadi potongan-
potongan teks kecil (chunking) dengan ukuran 1000 karakter dan overlap 200 karakter untuk menjaga
kontinuitas informasi. Setiap chunk kemudian diubah menjadi representasi vektor (embedding)
menggunakan  model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 dan  disimpan ke dalam vector
database ChromaDB. Ketika pengguna mengajukan pertanyaan, sistem mengubah pertanyaan tersebut
ke dalam wvektor dan mencari chunk dengan kemiripan makna tertinggi menggunakan cosine
similarity dengan jumlah top-k = 7, kemudian dilakukan reranking berbasis keyword matching untuk
menyaring hasil paling relevan sebelum dikirim sebagai konteks ke LLM, berikut adalah contohnya
pada tabel 5 :

Tabel 5. Contoh Potongan Dokumen Hasil Chunking

ID Chunk Sumber Dokumen Isi Chunk
Buku Panduan Buku Panduan [Sumber: Buku Panduan Akademik | Topik: **BAB |
Akademik_chunk 0 Akademik KETENTUAN UMUM ** Pasal 1 Dalam Peraturan

Akademik ini yang dimaksud dengan: (1) Peraturan
Akademik adalah semua....
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b. Jalur Data Terstruktur dan Konversi ke TOON

Apabila hasil klasifikasi menentukan bahwa pertanyaan harus dijawab melalui jalur data terstruktur,
sistem akan memproses pertanyaan tersebut dengan pendekatan Text-to-SQL, yaitu LLM secara dinamis
menghasilkan perintah query SQL berdasarkan pertanyaan pengguna dan tabel basis data yang telah
ditentukan pada tahap Klasifikasi sebelumnya, sesuai denga kode pada gambar 4 :

Gambar 4. Eksekusi Text-to-SQL dan Konversi Data TOON

Query SQL yang dihasilkan kemudian dieksekusi terhadap basis data MySQL, dan hasilnya
ditangkap dalam bentuk array of JSON objects. Hasil dalam format JSON tersebut selanjutnya
dikonversi ke dalam format TOON menggunakan fungsi konversi khusus yang telah dirancang seperti
pada tabel 6 :
Tabel 6. Contoh Konversi Data dari Format JSON ke TOON

Format Contoh Data

JSON (Input) [{"id":1,"kode_mk":"MTI113", "nama_mk":"Aset dan
Infrastruktur Teknologi
Informasi”,"sks":3,"deskripsi":"Mata kuliah Aset dan
Infrastruktur...","semester":1},{"id":2,"kode_mk":"MTI123",
"nama_mk":"Manajemen Strategis Teknologi

suon COE LR 1] non

Informasi”,"sks":3,"deskripsi":"...","semester":1}]

TOON (Output) mata_kuliah[4]{id, kode_mk,nama_mk,sks,deskripsi,semester}:
1,MTI113,Aset dan Infrastruktur Teknologi

Informasi,3,"...",1

2,MTI123,Manajemen Strategis Teknologi Informasi,3,"...",1
3,MTI133,Manajemen Data dan Algoritma,3,"...",1
4,MTI143,Tata Kelola Teknologi Informasi,3,"...",1

Format TOON menghilangkan tanda kutip, kurung kurawal, dan karakter struktural JSON yang
tidak diperlukan, sehingga menghasilkan representasi data yang lebih ringkas.

c. Tampilan Antarmuka Chatbot

Antarmuka pengguna sistem chatbot akademik dirancang berbasis web yang responsif untuk
memastikan pengguna dapat berinteraksi dengan chatbot secara mudah, baik melalui perangkat
komputer maupun smartphone .

L. rarana 551 M3
o8 8 o kaen kel cefa pen. o abatrakc tesse AN
——— O
I dalam perulisan abatrak tesis a e,

ol Jurusan Magister Teknalog Informasi Universitas

Gambar 5. Respons Data Tidak Terstruktur Gambar 6. Respons Data Terstruktur
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Tampilan antarmuka sistem pada Gambar 5 menunjukkan respons terhadap pertanyaan data tidak
terstruktur, di mana Intent Router mengklasifikasikan kueri ke jalur RAG dan sistem menampilkan
jawaban dari dokumen akademik. Sementara itu, Gambar 6 memperlihatkan penanganan pertanyaan
data terstruktur, di mana router mengarahkan kueri ke jalur Text-to-SQL untuk mengambil informasi
dari basis data. Kedua skenario membuktikan bahwa router mampu mengarahkan pertanyaan ke sumber
data yang tepat sesuai dengan konteks pertanyaan.

3.3 Hasil Pengujian Sistem

a. Hasil Evaluasi Jalur Data Terstruktur

Evaluasi pada jalur data terstruktur dilakukan untuk mengukur dua aspek, yaitu ketepatan
hasil query SQL yang dihasilkan secara otomatis oleh LLM (Execution Accuracy) dan efisiensi
penggunaan token pada hasil konversi data ke format TOON dibandingkan format JSON sesuai dengan
tabel 7 dan 8 :

Tabel 7. Hasil Evaluasi Execution Accuracy (EX)

Kategori Jumlah  Persentase
Jumlah pertanyaan uji 30 100%
Jawaban benar (skor 1) 30 100%
Jawaban salah (skor 0) 0 0%
Execution Accuracy (EX) 100%
Tabel 8. Hasil Evaluasi Jalur Data Terstruktur
Pertanyaan Jawaban Referensi Jawaban LLM Eg(()re
Siapa Dekan Fakultas Dekan Fakultas Teknik adalah  Dekan Fakultas Teknik adalah 1
Teknik? Dr. Muhammad Daud, S.T., Dr. Muhammad Daud, S.T.,
M.T. M.T.
Siapa Koordinator Koordinator Program Studi Koordinator Program Studi 1
Program Studi Magister ~ Magister Teknologi Informasi  Magister Teknologi Informasi
Teknologi Informasi? adalah Dr. Eng. Defry adalah: 1. Dr. Eng. Defry
Hamdhana, S.T., M.Kom Hamdhana, S.T., M.Kom

Sistem chatbot pada jalur data terstruktur memperoleh nilai Execution Accuracy sebesar 100%, yang
menunjukkan bahwa seluruh query SQL yang dihasilkan secara otomatis oleh LLM berhasil
menghasilkan data yang identik dengan data acuan pada setiap pertanyaan uji yang diberikan. Berikut
ini adalah tabel 9 hasil dari efisiensi token format JSON vs TOON :

Tabel 9. Hasil Efisiensi Token Format JSON vs TOON pada 30 Pertanyaan Uji
Metrik Statistik Token JSON Token TOON Hemat Token Hemat Persen

Nilai Minimum 241 221 20 8,30%
Nilai Maksimum 663 367 296 44,65%
Rata-rata 258,40 192,40 66 24.60%

b. Hasil Evaluasi Jalur Data Tidak Terstruktur

Pengujian dilakukan dengan membandingkan jawaban yang dihasilkan oleh sistem terhadap
jawaban referensi menggunakan metrik ROUGE, yang mencakup tiga varian, yaitu ROUGE-1,
ROUGE-2, dan ROUGE-L sesuai dengan tabel 10 dan tabel 11 :

Tabel 10. Hasil Statistik Hasil Evaluasi ROUGE pada 30 Pertanyaan Uji Jalur RAG

Metrik ROUGE-1 (F1) ROUGE-2(F1)  ROUGE-L (F1)
Nilai Minimum 36,84% 27,78% 36,84%
Nilai Maksimum 100% 100% 100%
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Rata-rata 79,13% 69,01% 78,50%

Tabel 11. Contoh Hasil Evaluasi Jalur Data Tidak Terstruktur
ROUGE ROUGE ROUGE

Pertanyaan Jawaban Referensi  Jawaban LLM

-1 -2 -L

Apa website Website resmi MTI Website resmi 72,0% 60,87%  72,0%
resmi Unimal adalah Jurusan/Program
Jurusan/Progra  https://mti.unimal.ac. ~ Studi Magister
m Studi MTI id Teknologi Informasi
Unimal? Unimal adalah

https://mti.unimal.ac.i

d.
Berapa jumlah  Jumlah kata Jumlah kata maksimal 68,97%  66,67%  68,97%
kata maksimal ~ maksimal dalam dalam penulisan
dalam penulisan abstrak abstrak tesis adalah
penulisan tesis adalah 250 kata 250 kata. Abstrak
abstrak tesis? juga harus disertai

kata kunci maksimal

5 kata.

¢. Hasil Evaluasi Kinerja Intent Router

Intent Router bertugas mengklasifikasikan pertanyaan pengguna ke jalur RAG (data tidak
terstruktur) atau SQL+TOON (data terstruktur). Pengujian dilakukan terhadap 60 sampel pertanyaan
(30 RAG dan 30 SQL).

Tabel 12. Hasil Evaluasi Kinerja Intent Router pada 60 Sampel Pertanyaan Uji

Metrik Evaluasi Hasil Capaian Keterangan
Akurasi 100% (60/60) Seluruh pertanyaan diklasifikasikan dengan benar
Presisi 100% (30/30) Tidak ada FP (pertanyaan dokumen salah ke SQL)
Recall 100% (30/30) Tidak ada FN (pertanyaan SQL terlewat)
F1-Score 100% Keseimbangan sempurna presisi dan recall

Berdasarkan Tabel 12, router memperoleh akurasi, presisi, recall, dan F1-Score semuanya sebesar
100% . Nilai presisi 100% menunjukkan tidak ada pertanyaan dokumen yang salah diarahkan ke basis
data (FP = 0), sedangkan recall 100% menandakan seluruh pertanyaan basis data berhasil diarahkan ke
jalur yang tepat (FN = 0).

30

25

Database (MySQL)

20

en (ChromaDE)

-5

Dokum

' 0 -0
Database (MySQL) Dokumen (ChromaDB)

Kelas Prediksi Intent Router (Predicted Class)

Gambar 7. Confusion Matrix Klasifikasi Intent Router

Confusion matrix pada gambar 7 memperkuat temuan tersebut, di mana seluruh 60 sampel berada
pada sel diagonal (prediksi sesuai aktual) tanpa ada kesalahan klasifikasi lintas jalur.
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Kinerja router yang sempurna menjadi fondasi penting karena kesalahan klasifikasi akan berdampak
langsung pada kualitas jawaban akhir yang dihasilkan sistem.

d. Hasil Evaluasi Dampak Format TOON terhadap Kualitas Jawaban LLM

Pengujian pada sub-bab ini menggunakan 30 pertanyaan uji yang sama dengan jalur data terstruktur,
sehingga perbandingan JSON dan TOON dilakukan pada kondisi data yang identik.

Tabel 13. Perbandingan Kualitas Jawaban dan Efisiensi Token Format JSON vs TOON

Metrik Format JSON Format TOON Selisih
Rata-rata Token 258,40 192,40 24,60%
ROUGE-1 F1 (%) 74,22 74,59 +0,37%
ROUGE-2 F1 (%) 56,90 58,22 +1,32%
ROUGE-L F1 (%) 69,86 71,14 +1,28%

Hasil pada tabel 13 menunjukkan bahwa format TOON menghemat konsumsi token rata-rata
sebesar 24,60% dan menghasilkan kualitas jawaban yang setara atau sedikit lebih tinggi dibandingkan
JSON pada seluruh metrik ROUGE. Namun, selisih skor ROUGE yang teramati relatif kecil sehingga
belum dapat diklaim sebagai peningkatan kualitas yang signifikan. Klaim utama yang didukung bukti
empiris adalah bahwa TOON tidak menurunkan kualitas jawaban sekaligus mengurangi konsumsi
token, sehingga format TOON layak digunakan sebagai representasi data yang lebih efisien pada sistem
berbasis LLM.

Hasil penghematan token TOON sejalan dengan temuan Matveev [13] yang melaporkan efisiensi
TOON dibandingkan JSON, sekaligus memperluas penerapannya pada konteks chatbot akademik
berbasis hybrid retrieval yang belum diteliti sebelumnya. Dibandingkan Pangestu dkk. [9] yang
memperoleh F1-Score 53,36% pada chatbot akademik berbasis RAG, sistem ini memperoleh F1-Score
ROUGE-1 79,13%, meskipun dengan cakupan data dan konfigurasi model yang berbeda sehingga
perbandingan bersifat indikatif.

3.4 Analisis Kegagalan

Meskipun sistem menunjukkan Kinerja yang baik secara keseluruhan, terdapat beberapa pertanyaan
uji pada jalur RAG yang memperoleh skor ROUGE di bawah rata-rata. Berdasarkan tabel 14, pertanyaan
dengan skor terendah (ROUGE-1 = 36,84%) adalah:

Tabel 14. Contoh Hasil Evaluasi ROUGE pada Jalur RAG

Aspek Detail

Pertanyaan Aplikasi referensi apa yang wajib digunakan dalam penulisan sitasi tesis?

Jawaban Referensi Aplikasi referensi yang wajib digunakan adalah Mendeley Desktop atau
Mendeley Reference.

Jawaban Sistem Berdasarkan Buku Panduan Penulisan Proposal dan Tesis, aplikasi referensi

yang wajib digunakan dalam penulisan sitasi tesis adalah Mendeley dengan
style IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineering).

Penyebab Skor Rendah:

1. Perbedaan Struktur Kalimat. Jawaban sistem lebih panjang dan menambahkan informasi "style
IEEE" yang tidak ada di referensi, menyebabkan banyak n-gram tidak cocok.

2. Kata Kunci Tidak Tepat. Referensi menyebut "Mendeley Desktop™ dan "Mendeley Reference",
sedangkan sistem hanya menyebut "Mendeley", sehingga mengurangi kecocokan n-gram.

3. Informasi Tambahan. Sistem menambahkan konteks "Berdasarkan Buku Panduan..." dan "style
IEEE" yang tidak diminta, sehingga menurunkan skor ROUGE meskipun jawaban secara
faktual benar.

4. KESIMPULAN
Penelitian ini mengembangkan chatbot akademik berbasis LLM dengan hybrid retrieval (RAG dan
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SQL+TOON) pada Program Studi Magister Teknologi Informasi Universitas Malikussaleh. Sistem
dirancang untuk mengintegrasikan data tidak terstruktur dan terstruktur, serta memberikan jawaban
cepat dan kontekstual. Berdasarkan hasil pengujian, sistem memperoleh rata-rata F1-Score ROUGE-
179,13%, ROUGE-2 69,01%, ROUGE-L 78,50%, dan Execution Accuracy 100%. TOON menghemat
token rata-rata 24,60% tanpa menurunkan kualitas jawaban; selisih ROUGE yang kecil belum dapat
diklaim sebagai peningkatan signifikan. Namun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan yang
perlu disampaikan secara eksplisit. Jumlah sampel data uji yang digunakan terbatas, yaitu 30 pertanyaan
untuk jalur RAG, 30 pertanyaan untuk jalur data terstruktur, dan 60 sampel untuk Intent Router, serta
hanya mencakup tiga dokumen akademik dan satu program studi. Oleh karena itu, hasil eksperimen,baik
dari segi performa hybrid retrieval maupun persentase efisiensi token format TOON masih bersifat
indikatif dan belum dapat digeneralisasi untuk skala operasional yang lebih luas. Generalisasi
memerlukan pengujian bertahap pada dataset yang lebih besar, cakupan dokumen dan program studi
yang lebih beragam, serta validasi dengan pengguna akhir. Saran penelitian selanjutnya meliputi
perluasan cakupan data, fine-tuning LLM, uji coba berbagai model, pengujian UAT/SUS, serta evaluasi
berbasis RAGAS.
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