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Abstract. Study program accreditation involves a large and complex set of regulatory documents, which
makes it difficult for administrators to retrieve accurate information quickly. This study designs and
develops a Question-Answering (QA) system based on Retrieval-Augmented Generation (RAG) for
managing accreditation documentation of the Informatics study program at Universitas Katolik Darma
Cendika (UKDC). The system integrates 84 regulatory documents extracted using PyMuPDF into 4,613
text chunks indexed in the ChromaDB vector database. The RAG architecture employs a fine-tuned BGE-
M3 embedding model trained with the sme-embeddings contrastive-learning  method
(MultipleNegativesRankingLoss) to optimize domain-specific document retrieval, together with GPT-4o-
mini as the answer generator, benchmarked against GLM-4.7-Flash. Retrieval evaluation shows a
significant improvement after fine-tuning, with Recall@l rising from 0.8100 to 0.9300, NDCG@] from
0.8100 to 0.9300, and MRR@10 from 0.8757 to 0.9603. BERTScore evaluation shows the F1-Score of
GPT-40-mini improved from 72.85% to 73.35%, outperforming GLM-4.7-Flash which only reached
63.85%. A usability test using Nielsen's Heuristics conducted by three lecturer evaluators obtained an
average score of 4.64 out of 5.00. These results confirm that the developed RAG system is feasible and
effective as an administrative aid in the study program accreditation process..

Keywords: study program accreditation, Retrieval-Augmented Generation (RAG), fine-tuning, sme-
embeddings, GPT-40-mini, GLM-4.7-Flash

Abstrak. Proses akreditasi program studi melibatkan dokumen regulasi yang kompleks dan berjumlah
besar, sehingga menyulitkan pengelola dalam mencari informasi secara cepat dan tepat. Penelitian ini
bertujuan merancang dan membangun sistem Question-Answering (QA) berbasis Retrieval-Augmented
Generation (RAG) untuk manajemen dokumentasi akreditasi Program Studi Ilmu Informatika di
Universitas Katolik Darma Cendika (UKDC). Sistem mengintegrasikan 84 dokumen regulasi yang
diekstraksi menggunakan PyMuPDF menjadi 4.613 potongan teks (chunk) dan diindeks ke dalam basis
data vektor ChromaDB. Arsitektur RAG memanfaatkan model embedding BGE-M3 yang di-fine-tuning
dengan metode sme-embeddings berbasis contrastive learning (MultipleNegativesRankingloss) untuk
mengoptimalkan pencarian dokumen spesifik domain, serta model bahasa besar (LLM) GPT-40-mini
sebagai generator jawaban akhir, dengan GLM-4.7-Flash sebagai model pembanding. Evaluasi modul
retrieval menunjukkan peningkatan signifikan setelah fine-tuning, dengan Recall@] naik dari 0,8100
menjadi 0,9300, NDCG@!1 dari 0,8100 menjadi 0,9300, dan MRR@10 dari 0,8757 menjadi 0,9603.
Evaluasi kualitas jawaban menggunakan BERTScore menunjukkan F1-Score GPT-40-mini meningkat dari
72,85% menjadi 73,35%, unggul dibandingkan GLM-4.7-Flash yang hanya mencapai 63,85%. Pengujian
usability dengan Nielsen's Heuristics oleh tiga dosen penguji memperoleh rata-rata skor 4,64 dari skala
5,00. Hasil ini mengonfirmasi bahwa sistem RAG yang dikembangkan layak dan efektif digunakan sebagai
alat bantu administratif dalam proses akreditasi program studi..

Kata Kkunci: akreditasi program studi, Retrieval-Augmented Generation (RAG), fine-tuning, sme-
embeddings, GPT-40-mini, GLM-4.7-Flash.

1. LATAR BELAKANG

Akreditasi merupakan instrumen krusial dalam sistem penjaminan mutu pendidikan
tinggi karena berfungsi mengevaluasi program studi berdasarkan standar dan panduan
yang telah ditetapkan (Putri et al., 2026). Proses ini tidak hanya memastikan akuntabilitas
institusi di mata publik, tetapi juga menjadi motor penggerak bagi perbaikan kualitas
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pendidikan secara berkelanjutan (Noviyanti & Salabi, 2026). Dalam praktiknya, proses
akreditasi sering kali melibatkan dokumen regulasi yang sangat kompleks, teknis, dan
berjumlah banyak, sehingga sulit diinterpretasikan dengan cepat oleh pengelola akreditasi
program studi. Kondisi ini menimbulkan beban administratif yang tinggi akibat
banyaknya pertanyaan berulang yang diajukan kepada staf akreditasi (Putri et al., 2026).
Permasalahan serupa juga dialami oleh Universitas Katolik Darma Cendika (UKDC)
dalam melakukan manajemen dokumentasi akreditasi program studi, sehingga muncul
urgensi akan adanya sebuah aplikasi yang dapat memfasilitasi pencarian aturan atau
pedoman secara cepat tanpa harus menelusuri dokumen-dokumen regulasi secara manual.

Untuk mengatasi tantangan tersebut, implementasi sistem Question-Answering
(QA) berbasis kecerdasan buatan mulai dikembangkan untuk membantu menavigasi
informasi akreditasi secara otomatis (Putri et al., 2026). Penelitian-penelitian terbaru
menunjukkan efektivitas arsitektur Retrieval-Augmented Generation (RAG) dalam
menyediakan layanan informasi akreditasi yang andal, dengan cara menarik konten
otoritatif dari dokumen regulasi kemudian menghasilkan penjelasan yang sesuai konteks
(Putri et al., 2026). Arsitektur RAG dinilai lebih unggul dibandingkan model bahasa besar
(Large Language Model/LLM) konvensional karena mampu memitigasi risiko halusinasi
informasi dengan membatasi jawaban hanya pada dokumen referensi yang valid (Fajri &
Mandala, 2025).

Meskipun sistem RAG telah menunjukkan performa yang menjanjikan, efektivitas
jawaban yang dihasilkan sangat bergantung pada akurasi modul pencarian data (retrieval)
dalam menemukan dokumen yang paling relevan (Putri et al., 2026). Pada domain yang
sangat spesifik dan teknis seperti akreditasi, model embedding standar sering kali kurang
memiliki pengetahuan domain yang cukup mendalam untuk membedakan istilah-istilah
regulasi yang kompleks, seperti IAPS, LED, dan LKPS (Fajri & Mandala, 2025).
Penggunaan model embedding generik tanpa optimasi berisiko menurunkan akurasi
pencarian ketika dihadapkan pada kueri yang bersifat implisit atau menggunakan istilah
yang sangat teknis (Fajri & Mandala, 2025). Oleh karena itu diperlukan optimasi lebih
lanjut melalui teknik fine-tuning pada model embedding untuk meningkatkan relevansi
pencarian dokumen spesifik domain (Fajri & Mandala, 2025). Penerapan fine-tuning pada
model embedding BGE-M3 dengan metode sme-embeddings sebagaimana dilaporkan
pada repositori publik terbukti mampu meningkatkan akurasi pencarian dari 50% menjadi
65% (Jc7k, 2026), sementara pemilihan model LLM GPT-40-mini didasarkan pada
performanya yang lebih unggul dibandingkan model lain pada tugas pemahaman teks,
dengan capaian F1-Score sebesar 0,9894 (Pilicita & Barra, 2025).

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem QA
akreditasi kampus yang menggabungkan kerangka kerja RAG dengan optimasi fine-
tuning model embedding BGE-M3 menggunakan metode sme-embeddings, serta
membandingkan performa jawaban antara model LLM GPT-40-mini dan GLM-4.7-
Flash. Rumusan masalah dalam penelitian ini terdiri atas dua hal: (1) bagaimana
merancang dan membangun sistem QA berbasis RAG yang mampu mengekstraksi dan
menyajikan informasi secara akurat dari dokumen akreditasi program studi, dan (2)
seberapa efektif jawaban yang dihasilkan dari implementasi fine-tuning model
embedding BGE-M3 dengan metode sme-embeddings menggunakan model LLM GPT-
4o0-mini dan GLM-4.7-Flash. Penelitian ini dibatasi pada pemrosesan dokumen resmi
akreditasi Program Studi [Imu Informatika UKDC, dengan evaluasi menggunakan metrik
Recall, NDCG, MRR, BERTScore, dan Nielsen's Heuristics, serta memanfaatkan

1455 JIPM - VOLUME 4, NO. 5 Oktober 2026



RANCANG BANGUN SISTEM RAG UNTUK MANAJEMEN
DOKUMENTASI AKREDITASI PROGRAM STUDI

ChromaDB, PyMuPDF, FastAPI, OpenAl API, Zhipu Al API, Google Colab, dan Gradio
sebagai perangkat pendukung. Penelitian ini diharapkan dapat digunakan untuk
membantu pekerjaan akreditasi yang lebih presisi dalam mendukung penjaminan mutu di
perguruan tinggi, sekaligus menambah literatur mengenai penerapan fine-tuning model
embedding untuk dokumen berbahasa Indonesia formal.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif, di mana data yang diperoleh
dari tim penjamin mutu akreditasi Program Studi [Imu Informatika Universitas Katolik
Darma Cendika (UKDC) digunakan untuk merancang dan mengevaluasi aplikasi RAG
manajemen dokumentasi akreditasi. Penelitian dilaksanakan melalui tahapan identifikasi
masalah, studi literatur, pengumpulan dan pra-pemrosesan data, fine-tuning model
embedding, pengembangan sistem RAG dan antarmuka aplikasi, hingga evaluasi dan
analisis hasil.

Pengumpulan dan Pra-Pemrosesan Data

Data penelitian dikumpulkan dari dokumen-dokumen resmi akreditasi Program
Studi Ilmu Informatika UKDC, dengan total 84 dokumen PDF yang terdiri atas Rencana
Pembelajaran Semester (RPS), Laporan Evaluasi Diri (LED), Laporan Kinerja Program
Studi (LKPS), Instrumen Akreditasi Program Studi (IAPS), modul praktikum, dokumen
roadmap penelitian, kurikulum, matriks penilaian, laporan masa studi, serta dokumen
pendukung akreditasi lainnya. Seluruh dokumen diekstraksi menggunakan pustaka
PyMuPDF, kemudian dipotong (chunking) menggunakan pendekatan berbasis struktur
dokumen dengan target panjang 600 karakter per chunk yang dikonfigurasi melalui
variabel CHUNK TARGET SIZE. Proses ini menghasilkan total 4.613 potongan teks
yang selanjutnya diubah menjadi representasi vektor menggunakan model embedding
BGE-M3 dan disimpan ke dalam basis data vektor ChromaDB.

Tingkat kesamaan semantik antara vektor kueri pengguna dan vektor chunk diukur
menggunakan cosine distance, dengan nilai berkisar antara 0 (sangat mirip) hingga 2
(sangat berbeda). Sebuah chunk hanya dianggap relevan apabila nilai cosine distance
terendah dari hasil pencarian tidak melebihi ambang batas (threshold) yang ditetapkan
sebesar 1,55. Selain basis data referensi, disusun pula dataset pelatihan fine-tuning berupa
pasangan pertanyaan-jawaban (question-answering pairs) yang dihasilkan menggunakan
GPT-40-mini berdasarkan konten yang tersimpan di ChromaDB. Dataset ini terdiri atas
900 triplet untuk pelatihan (training) dan 100 triplet untuk validasi (validation), dengan
masing-masing triplet berisi satu query, satu konteks positif (dokumen relevan), dan
empat konteks negatif (dokumen tidak relevan yang berasal dari file berbeda). Contoh
struktur triplet yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Contoh Dataset Triplet untuk Fine-Tuning

Komponen | Contoh
Quer Apa saja mata kuliah wajib yang diambil pada semester 5 Prodi Ilmu
y Informatika?
Positive [Kurikulum.pdf] ... Semester 5: Rekayasa Perangkat Lunak (3 SKS),
Pemrograman Web (3 SKS), Basis Data (3 SKS) ...
. [RPS Pemrograman_Mobile.pdf] ... Capaian pembelajaran mata kuliah
Negative 1 :
Pemrograman Mobile ...

1456 JIPM - VOLUME 4, NO. 5 Oktober 2026



RANCANG BANGUN SISTEM RAG UNTUK MANAJEMEN
DOKUMENTASI AKREDITASI PROGRAM STUDI

Komponen | Contoh
Negative 2 | [LED 2024.pdf] ... Visi dan Misi Program Studi lImu Informatika ...
Negative 3 | [IAPS 2024.pdf] ... Standar Mutu Proses Pembelajaran ...

Negative 4 | [Roadmap Penelitian.pdf] ... Rencana Penelitian Tahun 2025-2029 ...

Pemilihan konteks negatif berasal dari file yang berbeda dengan file asal konteks
positif, dengan tujuan memastikan model belajar membedakan relevansi antar dokumen
berdasarkan konten dan bukan sekadar kemiripan permukaan teks.

Fine-Tuning Model Embedding BGE-M3

Proses fine-tuning terhadap model embedding BGE-M3 dilakukan menggunakan
metode sme-embeddings dengan fungsi loss MultipleNegativesRankinglLoss (MNRL).
Pelatihan dijalankan pada lingkungan Google Colab menggunakan GPU T4 dengan 16
GB VRAM, yang merupakan konfigurasi minimum yang dibutuhkan untuk batch size 2
pada sequence length 512. Konfigurasi pelatihan yang digunakan ditunjukkan pada Tabel
2.

Tabel 2. Konfigurasi Fine-Tuning Model Embedding BGE-M3

Parameter Nilai

GPU NVIDIA T4 (16 GB VRAM) via
Google Colab

Epoch 3

Batch Size 2

Learning Rate 2e-5

yea;lxg - Sequence 512

Model hasil fine-tuning disimpan ke Google Drive untuk selanjutnya diunduh dan
di-deploy ke server aplikasi. Evaluasi performa model dilakukan dengan membandingkan
kinerja model dasar (baseline) dan model fine-tuned menggunakan metrik Recall@K,
NDCG@K, dan MRR@K terhadap 100 query validasi melalui pencarian pada
ChromaDB.

Perancangan Arsitektur Sistem RAG

Sistem RAG untuk manajemen dokumentasi akreditasi dirancang melalui tiga
tahapan utama, yaitu (1) pengumpulan dan pra-pemrosesan data, (2) perancangan dan
implementasi model QA, serta (3) evaluasi dan pengembangan prototipe, sebagaimana
diilustrasikan pada Gambar 1.
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Data Pre-processing

r
L FAQ e Data Selection Evaluation Data
—
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ESLAM/ Information
LReaulamn/ Docs Extraction Reference Database
S .

Question

Feature Extraction
using BGE-M3

Evaluation and Result Analysis

|
Gambar 1. Arsitektur Alur Kerja Sistem RAG Akreditasi

Pada tahap perancangan dan implementasi, alur sistem dimulai ketika pengguna
memasukkan pertanyaan terkait akreditasi ke dalam aplikasi. Teks pertanyaan dikonversi
menjadi representasi vektor numerik (embedding) menggunakan model BGE-M3 yang
telah di-fine-tuning, kemudian dicocokkan dengan seluruh vektor dokumen di dalam
basis data referensi menggunakan pencarian kemiripan (similarity search) pada
ChromaDB. Hasil pencarian berupa dokumen-dokumen regulasi yang paling relevan
dengan pertanyaan pengguna kemudian digabungkan dengan pertanyaan asli dan
dikirimkan ke model bahasa generatif, yaitu GPT-40-mini (dengan GLM-4.7-Flash
sebagai pembanding), untuk disintesis menjadi jawaban akhir yang akurat, mudah
dipahami, dan berlandaskan pada dokumen resmi. Orkestrasi seluruh alur pemrosesan
bahasa alami pada sisi backend diimplementasikan menggunakan framework FastAPI,
yang berfungsi sebagai jembatan antara kueri pengguna dan jalur pemrosesan RAG.
Antarmuka pengguna (frontend) dikembangkan menggunakan pustaka Gradio untuk
memfasilitasi interaksi yang mudah diakses oleh pengurus akreditasi, termasuk fitur
riwayat percakapan, manajemen dokumen, serta unggah dan hapus berkas PDF.

Selain alur pemrosesan kueri, rancangan antarmuka pengguna (user interface) turut
disusun dalam bentuk mockup high-fidelity sebelum implementasi, mencakup tahapan
memasukkan pertanyaan, konversi pertanyaan menjadi representasi vektor menggunakan
BGE-M3, hingga penyajian jawaban akhir beserta dokumen sumber yang relevan.
Rancangan ini menjadi acuan bagi pengembangan antarmuka aktual menggunakan
Gradio, dengan mempertimbangkan aspek kebergunaan (usability) yang akan diuji pada
tahap evaluasi.

Desain Evaluasi Sistem

Evaluasi sistem dilakukan dalam tiga aspek. Pertama, evaluasi modul retrieval
menggunakan metrik Recall@K, NDCG@K, dan MRR@K untuk membandingkan
performa model embedding baseline dan fine-tuned dalam menemukan dokumen relevan
dari ChromaDB berdasarkan 100 query validasi. Kedua, evaluasi kualitas jawaban sistem
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RAG menggunakan metrik BERTScore, dengan membandingkan jawaban kandidat yang
dihasilkan pipeline RAG (retrieval TOP_K=6 chunk, dilanjutkan generation
menggunakan GPT-40-mini dan GLM-4.7-Flash) terhadap jawaban referensi pada 100
pasang pertanyaan validasi yang tersimpan pada berkas validation_triplets.json. Prompt
sistem dirancang agar model menjawab hanya berdasarkan konteks yang diberikan tanpa
menggunakan pengetahuan di luar konteks tersebut. Ketiga, evaluasi usability antarmuka
prototipe menggunakan Nielsen's Heuristics yang dilakukan bersama tiga dosen penguji
dari UKDC, dengan sepuluh pernyataan yang dinilai menggunakan skala Likert 1 sampai
5 setelah penguji melakukan uji coba langsung berupa bertanya, mengunduh, dan
mengunggah dokumen pada sistem.
3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Fine-Tuning Model Embedding BGE-M3

Hasil validasi model embedding BGE-M3 sebelum dan sesudah fine-tuning
terhadap 100 triplet validasi ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Validasi Fine-Tuning Model Embedding BGE-M3

K | Metrik Baseline | Fine-Tuned | Peningkatan
1 | Recall@l |0,8100 |0,9300 +14,8%

1 | NDCG@1 |0,8100 |0,9300 +14,8%

3 | Recall@3 |0,9300 |0,9900 +6,5%

3 | NDCG@3 | 0,8805 | 0,9665 +9,8%

5 | Recall@5 |0,9700 | 1,0000 +3,1%

5 |NDCG@5 |0,8973 |0,9704 +8,2%

10 | Recall@10 | 0,9900 | 1,0000 +1,0%

10 | NDCG@10 | 0,9039 | 0,9704 +7,4%

10 | MRR@10 | 0,8757 |0,9603 +9,7%

Tabel 3 menunjukkan bahwa model fine-tuned berhasil meningkatkan seluruh
metrik retrieval pada setiap nilai K yang diuji. Recall@!1 meningkat dari 0,8100 menjadi
0,9300, atau setara peningkatan sebesar 14,8%, yang menandakan bahwa dokumen paling
relevan lebih sering muncul pada posisi teratas hasil pencarian. Recall@3 dan Recall@5
masing-masing meningkat dari 0,9300 menjadi 0,9900 dan dari 0,9700 menjadi 1,0000,
menunjukkan bahwa hampir seluruh dokumen relevan berhasil ditemukan dalam lima
kandidat teratas. NDCG mengalami peningkatan konsisten pada seluruh nilai K, dengan
NDCG@]1 naik dari 0,8100 menjadi 0,9300, NDCG@3 dari 0,8805 menjadi 0,9665, dan
NDCG@5 dari 0,8973 menjadi 0,9704, yang mengindikasikan bahwa kualitas peringkat
dokumen relevan turut membaik, bukan sekadar cakupan pencariannya. Adapun
MRR @10 meningkat dari 0,8757 menjadi 0,9603, atau sebesar 9,7%, yang menegaskan
bahwa dokumen relevan pertama secara rata-rata ditemukan pada posisi yang lebih dekat
dengan peringkat teratas.

Peningkatan ini mengonfirmasi bahwa fine-tuning model embedding BGE-M3
dengan metode sme-embeddings sangat krusial dalam mengatasi kompleksitas bahasa
pada regulasi akreditasi. Model yang telah di-fine-tuning tidak lagi sekadar memproses
teks secara leksikal umum, melainkan menjadi lebih optimal terhadap terminologi
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akademik yang spesifik, seperti [APS, LED, dan LKPS. Dengan menempatkan dokumen
relevan pada peringkat teratas, sistem RAG secara efektif memitigasi noise atau informasi
tidak relevan sebelum diteruskan ke model generatif, sehingga berdampak langsung pada
kualitas jawaban akhir yang dihasilkan.
Evaluasi Kualitas Jawaban dengan BERTScore

Evaluasi BERTScore dilakukan terhadap 100 pasang pertanyaan validasi seputar
akreditasi Program Studi [lmu Informatika, dengan membandingkan jawaban kandidat
yang dihasilkan pipeline RAG (menggunakan embedding baseline maupun fine-tuned)
terhadap jawaban referensi. Hasil evaluasi untuk kedua model LLM ditunjukkan pada
Tabel 4.
Tabel 4. Hasil Evaluasi BERTScore pada Model GPT-40-mini dan GL.M-4.7-Flash

Metrik Baseline GPT- | Fine-Tuned Baseline GLM- | Fine-Tuned
40-mini GPT-40-mini 4.7-Flash GLM-4.7-Flash

Precision | 77,88% 78,33% 68,81% 68,85%

Recall 68,63% 69,15% 59,01% 59,84%

F1-Score | 72,85% 73,35% 63,24% 63,85%

Tabel 4 menunjukkan bahwa penggunaan embedding fine-tuned memberikan
peningkatan pada seluruh metrik BERTScore untuk kedua model LLM. Pada GPT-4o-
mini, precision meningkat dari 77,88% menjadi 78,33% (naik 0,45 poin persentase),
recall meningkat dari 68,63% menjadi 69,15% (naik 0,52 poin persentase), dan F1-Score
meningkat dari 72,85% menjadi 73,35% (naik 0,50 poin persentase). Pada GLM-4.7-
Flash, precision meningkat dari 68,81% menjadi 68,85%, recall dari 59,01% menjadi
59,84%, dan F1-Score dari 63,24% menjadi 63,85%. Peningkatan pada kedua model
LLM ini mengonfirmasi bahwa optimalisasi komponen retriever melalui fine-tuning
BGE-M3 secara langsung mendukung kualitas teks jawaban yang dihasilkan, karena
chunk yang lebih relevan memberikan konteks yang lebih tepat bagi model generatif
untuk memparafrase dan menyusun jawaban.

Selain itu, Tabel 4 memperlihatkan bahwa GPT-40-mini secara konsisten
memperoleh hasil evaluasi yang lebih tinggi dibandingkan GLM-4.7-Flash pada seluruh
metrik dan kedua konfigurasi embedding. Dengan embedding baseline, F1-Score GPT-
4o0-mini mencapai 72,85% sedangkan GLM-4.7-Flash hanya 63,24%, atau selisih 9,61
poin persentase. Dengan embedding fine-tuned, F1-Score GPT-40-mini mencapai
73,35% sedangkan GLM-4.7-Flash sebesar 63,85%, dengan selisih yang relatif tetap
yaitu 9,50 poin persentase. Hasil ini menunjukkan bahwa GPT-40-mini menghasilkan
jawaban yang secara semantik lebih sesuai dengan jawaban referensi dibandingkan GLM-
4.7-Flash pada konteks dokumen akreditasi berbahasa Indonesia, sekalipun kedua model
menerima konteks retrieval yang identik.

Evaluasi Usability dengan Nielsen's Heuristics

Pengujian usability dilakukan bersama tiga dosen penguji Universitas Katolik
Darma Cendika, yang diberikan waktu untuk melakukan uji coba terhadap sistem RAG
berupa bertanya, mengunduh, dan mengunggah dokumen, kemudian mengisi forum
penilaian berisi sepuluh pernyataan pada skala Likert 1 hingga 5. Hasil rata-rata skor pada
setiap pernyataan ditunjukkan pada Tabel 5.
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Tabel 5. Hasil Evaluasi Usability dengan Nielsen's Heuristics

Rata-
No | Pernyataan Heuristik Rata
Skor

Saat mengajukan pertanyaan, pengguna dengan cepat mengetahui
1 | bahwa jawaban sedang diproses oleh chatbot (visibility of system | 5,0
status).

Chatbot dapat memahami bahasa Indonesia dari pertanyaan pengguna

dan jawaban yang diberikan. 4,6

Pengguna dapat mengajukan pertanyaan baru, menghentikan proses
3 |jawaban, dan menghapus riwayat obrolan dengan mudah (user | 4,6
control and freedom).

Struktur penempatan kalimat dari jawaban yang diberikan oleh

4 chatbot mudah dibaca. 4.6

5 Tautan untuk mengakses sumber informasi memudahkan pengguna 50
memeriksa keaslian informasi. ’
Tanpa instruksi tambahan, pengguna memahami cara mengunduh

6 o o 4,3
dokumen referensi dari jawaban yang diberikan.

7 Chatbot dapat memahami dua gaya bahasa pertanyaan berbeda yang 43
memiliki konteks yang sama. ’

2 Antarmuka chatbot terlihat bersih dan tidak berantakan (aesthetic and 5.0
minimalist design). ’
Jika pertanyaan berada di luar topik akreditasi dan akademik, chatbot

9 . i . 4,0
dapat memberikan pesan kesalahan yang informatif.

10 Opsi pertanyaan yang ditampilkan pada halaman awal chatbot 5.0

memudahkan pengguna mencari informasi dengan cepat.

Hasil evaluasi pada Tabel 5 menunjukkan bahwa sistem memperoleh rata-rata skor
keseluruhan sebesar 4,64 dari skala 5,00. Empat aspek memperoleh skor tertinggi (5,0),
yaitu indikator status pemrosesan, ketersediaan tautan sumber informasi, kebersihan
antarmuka, serta opsi pertanyaan pada halaman awal. Adapun aspek dengan skor terendah
adalah pemahaman terhadap gaya bahasa pertanyaan yang berbeda dan kemudahan
mengunduh dokumen (4,3), serta penanganan pertanyaan di luar topik akreditasi (4,0).
Meskipun demikian, seluruh aspek tetap berada di atas ambang 4,0, sehingga secara
umum sistem RAG yang dikembangkan telah memenuhi standar kelayakan dan
kenyamanan pengguna.

Para penguji turut memberikan sejumlah masukan kualitatif, di antaranya agar
sistem RAG difokuskan sebagai alat bantu penyiapan kebutuhan informasi dokumen
akreditasi dan akademik, bukan sebagai alat penghitung nilai akreditasi. Penguji juga
menyarankan peningkatan rekognisi terhadap pertanyaan pengguna yang kurang detail,
memiliki kekurangan kata, atau mengandung kesalahan penulisan, agar sistem tetap dapat
memberikan jawaban yang relevan. Masukan lain terkait fitur unggah dokumen adalah
agar dokumen yang bersifat umum cukup diunggah oleh satu program studi apabila
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sistem diperluas untuk seluruh program studi di UKDC, sementara dokumen yang
spesifik pada satu program studi tetap dipisahkan penyimpanannya agar tidak tersebar ke
program studi lain.
Implementasi Antarmuka Aplikasi

Prototipe aplikasi RAG akreditasi dikembangkan menggunakan pustaka Gradio
dengan dua halaman utama, yaitu halaman percakapan (chat) dan halaman manajemen
dokumentasi. Halaman beranda, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2, menampilkan
logo universitas, deskripsi kegunaan chatbot untuk membantu dosen dan pengurus
akreditasi, serta lima contoh pertanyaan yang dapat digunakan pengguna sebagai titik
awal interaksi. Sebelah kiri halaman menyediakan sidebar untuk melihat riwayat
percakapan, memulai percakapan baru, menghapus riwayat, dan berpindah ke halaman
manajemen dokumentasi.

Riveayat Chat

BUCC RAG Akreditasi Program Studi

Gambar 2. Halaman Beranda Aplikasi RAG Akreditasi
Halaman manajemen dokumentasi, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3,
menampilkan tabel daftar berkas PDF yang telah diindeks beserta informasi nama berkas,
jumlah potongan teks (chunk), jumlah halaman, dan ukuran berkas. Pada halaman ini,
pengguna dapat mengunggah satu berkas, beberapa berkas PDF sekaligus, atau seluruh
folder dokumen, serta menghapus berkas yang sudah tidak digunakan lagi.
)

Gambar 3. Halaman Manajemen Dokumentasi
Pembahasan Umum
Secara keseluruhan, hasil pengujian yang telah diuraikan menunjukkan bahwa
implementasi arsitektur RAG pada dokumen akreditasi memiliki tingkat kinerja yang
optimal, baik dari sisi teknis maupun kebergunaan antarmuka. Penerapan fine-tuning
pada model embedding BGE-M3 dengan metode sme-embeddings terbukti krusial dalam
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mengatasi kompleksitas bahasa pada regulasi akreditasi, sebagaimana ditunjukkan oleh
peningkatan Recall@1 menjadi 0,9300 dan MRR@10 menjadi 0,9603. Peningkatan
performa retrieval ini kemudian berdampak positif pada kualitas jawaban akhir, yang
dikonfirmasi oleh kenaikan F1-Score BERTScore dari 72,85% menjadi 73,35% pada
model GPT-40-mini, sehingga menegaskan bahwa keberhasilan modul retriever dalam
menyediakan chunk yang relevan berkontribusi langsung terhadap optimalnya hasil
jawaban LLM.

Perbandingan antara kedua model LLM menunjukkan bahwa GPT-40-mini
menghasilkan jawaban yang secara semantik lebih sesuai dengan jawaban referensi
dibandingkan GLM-4.7-Flash, dengan selisih F1-Score sekitar 9,5 hingga 9,6 poin
persentase pada kedua konfigurasi embedding. Meskipun GLM-4.7-Flash menawarkan
keunggulan berupa penggunaan tanpa biaya token, konsistensi keunggulan GPT-40-mini
pada seluruh metrik precision, recall, dan F1-Score menunjukkan bahwa pemilihan model
generator tetap perlu mempertimbangkan trade-off antara biaya operasional dan akurasi
semantik jawaban, khususnya untuk domain dengan konsekuensi akurasi yang tinggi
seperti dokumentasi akreditasi. Adapun hasil pengujian usability dengan skor rata-rata
4,64 dari skala 5,00 mengonfirmasi bahwa antarmuka sistem RAG telah memenuhi
standar kelayakan dan kenyamanan pengguna, sehingga secara keseluruhan sistem yang
dikembangkan layak digunakan sebagai instrumen bantu administratif dalam mendukung
proses akreditasi program studi.

Implikasi Praktis dan Keterbatasan Penelitian

Dari sisi implikasi praktis, sistem RAG yang dikembangkan berpotensi mengurangi
beban administratif tim penjamin mutu dalam menjawab pertanyaan berulang seputar
regulasi akreditasi, sekaligus mempercepat proses onboarding dosen atau staf baru yang
belum terbiasa dengan struktur dokumen akreditasi. Ketersediaan fitur unggah dan
pengelolaan dokumen pada halaman manajemen dokumentasi juga memungkinkan basis
pengetahuan sistem diperbarui secara mandiri tanpa memerlukan intervensi teknis,
sehingga sistem tetap relevan seiring perubahan regulasi akreditasi dari waktu ke waktu.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki sejumlah keterbatasan. Pertama, proses
fine-tuning dilakukan pada GPU T4 dengan kapasitas 16 GB VRAM yang membatasi
ukuran batch size dan panjang maksimum sequence yang dapat digunakan, sehingga
berpotensi memengaruhi stabilitas dan cakupan konteks yang dipelajari model selama
pelatihan. Kedua, evaluasi kualitas jawaban dan usability dilakukan dengan jumlah data
validasi dan jumlah evaluator yang relatif terbatas, yaitu 100 pasang pertanyaan validasi
dan tiga dosen penguji, sehingga generalisasi hasil pada populasi pengguna yang lebih
luas atau pada dokumen program studi lain masih memerlukan pengujian lebih lanjut.
Ketiga, sebagaimana disampaikan oleh penguji, sistem saat ini masih memiliki
keterbatasan dalam mengenali pertanyaan yang kurang detail atau mengandung kesalahan
penulisan, serta belum sepenuhnya optimal dalam menangani pertanyaan di luar topik
akreditasi dan akademik.

4. KESIMPULAN DAN SARAN
Kesimpulan

Berdasarkan keseluruhan proses perancangan, pengujian, dan analisis sistem
Retrieval-Augmented Generation (RAG) untuk manajemen dokumentasi akreditasi
Program Studi Ilmu Informatika di Universitas Katolik Darma Cendika, dapat ditarik
kesimpulan sebagai berikut.
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1. Sistem Question-Answering (QA) berbasis RAG telah berhasil dirancang dan
dibangun melalui integrasi 84 dokumen regulasi beserta dokumen operasional
akreditasi, meliputi LED, LKPS, IAPS, dan RPS. Proses ekstraksi dan chunking
dilaksanakan menggunakan PyMuPDF dengan target panjang 600 karakter per
chunk, yang selanjutnya diindeks ke dalam basis data vektor ChromaDB.
Orkestrasi pemrosesan bahasa alami diimplementasikan menggunakan FastAPI
pada sisi backend, sedangkan antarmuka pengguna dikembangkan menggunakan
Gradio. Berdasarkan pengujian usability dengan Nielsen's Heuristics, sistem
meraih rata-rata skor kepuasan sebesar 4,64 dari skala 5,00, yang membuktikan
kelayakan dan efektivitasnya sebagai instrumen bantu administratif.
2. Respons yang dihasilkan dari integrasi model embedding BGE-M3 yang di-fine-
tuning dengan metode sme-embeddings dan model LLM GPT-40-mini terbukti
sangat efektif dan berakurasi tinggi secara semantik. Fine-tuning berhasil
meningkatkan performa retrieval secara signifikan, dengan Recall@! sebesar
0,9300, NDCG@1 sebesar 0,9300, dan MRR@ 10 sebesar 0,9603. Evaluasi kualitas
jawaban menggunakan BERTScore menunjukkan bahwa fine-tuning embedding
BGE-M3 efektif meningkatkan performa jawaban GPT-40-mini, dengan Precision
78,33%, Recall 69,15%, dan FI1-Score 73,35%, sedangkan GLM-4.7-Flash
memperoleh Precision 68,85%, Recall 59,84%, dan F1-Score 63,85%. Dengan
demikian, GPT-40-mini menghasilkan jawaban yang lebih sesuai dengan jawaban
referensi secara semantik dibandingkan GLM-4.7-Flash.
Saran

Beberapa saran dapat diberikan untuk pengembangan aplikasi RAG akreditasi
selanjutnya. Pertama, penelitian lanjutan disarankan menggunakan GPU dengan
kapasitas VRAM yang lebih besar dibandingkan T4 GPU pada Google Colab, sehingga
memungkinkan penggunaan batch size yang lebih besar untuk proses pelatihan yang lebih
stabil dan optimal, sekaligus memungkinkan penggunaan max sequence length yang lebih
panjang agar model dapat memproses dokumen dengan konteks yang lebih luas tanpa
harus memotong informasi penting. Kedua, pengembangan selanjutnya dapat
menambahkan fitur kustomisasi contoh pertanyaan pada halaman beranda melalui basis
data SQL, sehingga pengurus akreditasi dapat menyesuaikan contoh pertanyaan sesuai
kebutuhan aktual tanpa mengubah kode sumber aplikasi.
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