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Abstract

Public access to local government data in Indonesia, such as that in the Satu Data Indonesia portal for Banyumas
Regency, is severely hampered by outdated search interfaces and the technical complexity of handling heterogeneous
data formats like PDF, Excel, and CSV. This research directly addresses this accessibility gap by designing,
developing, and evaluating an intelligent question-answering system. We introduce a novel application of a Retrieval-
Augmented Generation (RAG) architecture tailored for Indonesian local government data. The core novelty lies in
our methodology for handling heterogeneous data formats (PDF, Excel, CSV) by integrating a low-code orchestrator
(n8n) with a high-performance vector database (pgvector), a practical solution for a common public sector challenge.
The system utilizes the text-embedding-3-large model for semantic understanding and gpt-4.1 for generating
grounded, factual answers. The system's effectiveness was rigorously validated, achieving a perfect 100% score
across accuracy, precision, recall, and F1-score on defined test cases. Crucially, usability testing with end-users
confirmed the system is perceived as significantly more efficient and user-friendly than manual data searching. The
primary impact of this work is a validated, replicable blueprint for local governments to democratize public
information. By transforming complex data retrieval into an intuitive conversation, this research offers a practical Al
solution to enhance governmental transparency and citizen engagement.
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1. PENDAHULUAN

Integrasi teknologi Kecerdasan Buatan (Al), seperti Large Language Models (LLM) dan
Retrieval-Augmented Generation (RAG), dengan portal data milik pemerintah sangat berpotensi untuk
membuat layanan publik menjadi lebih efisien, mudah diakses, dan transparan [1], [2], [3]. Implementasi
di tingkat daerah, seperti pada Portal Satu Data Indonesia Kabupaten Banyumas, menjadi garda terdepan
dalam menyediakan data spesifik kewilayahan. Namun, potensi besar dari inisiatif ini seringkali
terhambat oleh jurang pemisah antara ketersediaan data mentah dan aksesibilitas informasi yang
bermakna bagi warga [4]. Dari sisi pengguna, tantangan utama meliputi kesulitan dalam menemukan
data yang relevan (discoverability) akibat kualitas metadata yang kurang optimal [5], [6], serta interaksi
dengan antarmuka pencarian yang masih konvensional dan kaku, yang tidak mampu melayani
pertanyaan dalam bahasa alami [1], [7].

Tantangan dari sisi pengguna ini diperburuk oleh hambatan teknis yang signifikan di tingkat
implementasi. Berdasarkan pengalaman langsung dari pemerintah Kabupaten Banyumas, upaya awal
untuk mengotomatisasi pengolahan data menghadapi kendala serius. Proses ekstraksi data dari format
terstruktur yang umum digunakan oleh instansi pemerintah, seperti PDF, Excel, dan CSV, terbukti sulit,
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tidak konsisten, dan menghasilkan akurasi yang belum memenuhi harapan. Kegagalan dalam mengolah
data terstruktur secara andal ini menjadi justifikasi teknis yang kuat untuk beralih ke pendekatan
pengolahan data tidak terstruktur, di mana fokusnya adalah pada pemahaman makna naratif data, bukan
pada parsing struktur yang kaku [8], [9], [10]. Hambatan praktis ini secara langsung menghalangi potensi
data terbuka untuk diolah menjadi wawasan yang dapat ditindaklanjuti [11], dan menegaskan bahwa
penyediaan data saja tidak cukup tanpa adanya solusi cerdas untuk menjembatani interaksi tersebut [2],
[12], [13].

Menghadapi tantangan ganda ini, perkembangan pesat dalam bidang Al, khususnya arsitektur
RAG yang memanfaatkan LLM, menawarkan solusi yang inovatif. RAG secara fundamental mengubah
paradigma interaksi dari "mencari data" menjadi "bertanya dan mendapat jawaban" [14]. Arsitektur ini
memungkinkan sistem untuk memahami pertanyaan dalam bahasa alami dan memberikan jawaban yang
"dibumikan" (grounded) pada basis data eksternal yang spesifik dan terkini [15], [16]. Dengan
mengubah data dan kueri ke dalam representasi vektor semantik, RAG mampu menemukan informasi
yang relevan berdasarkan makna, bukan sekadar kata kunci. Hal ini tidak hanya meningkatkan akurasi
faktual dan mengurangi risiko halusinasi pada LLM [7], [10], tetapi juga meningkatkan transparansi
dengan kemampuan untuk merujuk pada sumber data yang digunakan [16], [17], sebuah aspek krusial
dalam konteks pemerintahan.

Meskipun potensinya besar, implementasi praktis RAG dalam konteks portal data pemerintah
daerah di Indonesia masih terbatas, sehingga menyisakan celah penelitian yang signifikan [18], [19],
[20]. Sebagian besar penelitian yang ada masih bersifat kualitatif dan kurangnya kerangka evaluasi yang
spesifik untuk mengukur dampak nyata dari penerapan Al di pemerintahan [2], [21]. Penelitian ini
bertujuan untuk mengisi kesenjangan tersebut dengan merancang, mengembangkan, dan mengevaluasi
sebuah prototipe sistem tanya-jawab cerdas berbasis RAG untuk studi kasus Portal Satu Data Indonesia
Kabupaten Banyumas. Kontribusi utama dari penelitian ini bersifat ganda. Pertama, penelitian ini
menyajikan sebuah cetak biru arsitektur yang teruji dan dapat direplikasi, yang mengimplementasikan
RAG secara end-to-end menggunakan tumpukan teknologi modern (n8n, pgvector, GPT-4.1) yang
secara spesifik dirancang untuk mengatasi masalah data pemerintah daerah yang heterogen [3]. Dari
perspektif ilmu informatika, penelitian ini menunjukkan bagaimana arsitektur Al yang skalabel dapat
diimplementasikan untuk meningkatkan transparansi data publik secara signifikan. Kedua, penelitian ini
menyediakan bukti empiris melalui evaluasi kinerja kuantitatif dan kualitatif dari sistem tersebut pada
studi kasus nyata, yang hasilnya dapat menjadi acuan berharga bagi pemerintah daerah lain yang ingin
mengadopsi teknologi serupa untuk meningkatkan layanan data publik [1], [3], [22].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi metodologi Penelitian dan Pengembangan untuk merancang,
membangun, dan mengevaluasi prototipe sistem tanya-jawab cerdas. Pendekatan ini memungkinkan
pengembangan produk secara iteratif yang divalidasi melalui pengujian sistematis.

2.1. Formulasi Masalah dan Tahapan Penelitian

Secara formal, masalah yang diteliti dapat diformulasikan sebagai berikut: Diberikan sebuah kueri
pengguna @ dalam bahasa alami dan sebuah basis pengetahuan KB yang terdiri dari kumpulan potongan
data pemerintah {c1, ¢y, 3, ..., €}, tujuan sistem adalah untuk menghasilkan sebuah jawaban A. Jawaban
A harus memenuhi dua kriteria utama: (1) secara faktual didasarkan pada sebuah himpunan
bagian konteks relevan R € KB yang diambil berdasarkan kueri Q, dan (2) disajikan dalam bahasa alami
yang koheren dan mudah dipahami oleh pengguna non-teknis.

Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini dilaksanakan melalui empat tahapan utama yang
berurutan, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 1. Tahapan ini dimulai dari studi pendahuluan dan
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perancangan arsitektur, dilanjutkan dengan pengembangan prototipe fungsional, diikuti oleh pengujian
dan evaluasi yang komprehensif, dan diakhiri dengan analisis serta pelaporan hasil.

Studi Pendahuluan
dan Perancangan
Arsitektur

Pengembangan Penguijian dan - Analisis dan
Prototipe Fungsional Evaluasi |  Pelaporan Hasil

Y

Y

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

2.2. Arsitektur Sistem

Arsitektur sistem "Dimas Satria Al Chat" dirancang menggunakan pendekatan RAG yang
modular untuk memastikan efisiensi dan skalabilitas, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.
Arsitektur RAG secara signifikan meningkatkan kapabilitas LLM dengan mengatasi keterbatasan umum
seperti halusinasi dan relevansi konteks. Arsitektur ini secara fundamental memisahkan proses persiapan
data yang berjalan secara offline dengan proses interaksi pengguna yang berjalan secara real-time. Inti
dari arsitektur ini adalah serangkaian komponen yang bekerja secara sinergis untuk mengubah data
mentah pemerintah menjadi jawaban yang relevan dan kontekstual.

=

Database Dimas Satria User Interface Chat Al
Aplikasi Dimas Satria

Data Extraction, Chunking, Database Vector N8N
Embedding PostgreSQL Al Agent APl Interface

[ |
& 2

API Embedding LLM Chat Model
Open Al Embedding 3 Large gpt 4.1

Gambar 2. Diagram Arsitektur Sistem Keseluruhan

Setiap komponen dalam arsitektur ini memiliki peran yang spesifik. Database Sumber merupakan
basis data PostgreSQL milik Portal Satu Data "Dimas Satria" yang berisi data pemerintah daerah. Untuk
menyederhanakan proses ekstraksi dan mengurangi beban pada tabel produksi, sebuah materialized
view digunakan untuk mengkonsolidasikan data dari berbagai tabel menjadi satu sumber data yang siap
diekstraksi [23]. Selanjutnya, Proses Data Ingestion yang dijalankan oleh sebuah skrip Python
bertanggung jawab untuk melakukan ekstraksi, chunking (pemecahan data), dan embedding. Proses ini
mengubah data tabular menjadi potongan-potongan teks [24] yang kemudian diubah menjadi
representasi vektor semantik menggunakan model text-embedding-3-large dari OpenAl, yang dipilih
karena kemampuannya yang unggul dalam menangkap nuansa makna [25], [26]. Vektor-vektor yang
dihasilkan ini kemudian disimpan dalam Database Vektor, yaitu basis data PostgreSQL yang telah
dilengkapi dengan ekstensi pgvector. Komponen ini berfungsi sebagai basis pengetahuan (knowledge
base) yang dapat dicari oleh Al berdasarkan kemiripan makna, bukan sekadar kata kunci [25].
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Proses pencarian dalam database vektor dilakukan dengan menghitung kemiripan semantik antara
vektor kueri pengguna (V) dan vektor setiap potongan data (V) di dalam basis pengetahuan. Metrik
yang umum digunakan untuk ini adalah Cosine Similarity, yang dihitung menggunakan rumus (1).

VeV,
Similarity(V,V) =—"% (1)

1 ¢ Vgl Vel

Potongan data dengan skor kemiripan tertinggi dianggap sebagai konteks yang paling relevan.

Alur interaksi pengguna diatur oleh Orkestrator, yaitu platform automasi n8n yang bertindak
sebagai otak dari sistem RAG [27]. Sebuah Al Agent di dalam n8n mengelola seluruh alur kerja
interaktif, mulai dari menerima kueri pengguna, memanggil tools yang diperlukan, hingga menghasilkan
jawaban. Penggunaan orkestrator seperti n8n menyederhanakan proses pengembangan backend dan
mendorong skalabilitas serta kecerdasan melalui agen AI, sehingga merampingkan alur kerja dan
mengurangi intervensi manual [28], [29], [30]. Untuk menghasilkan jawaban itu sendiri, sistem
menggunakan Model LLM, yaitu GPT-4.1 dari OpenAl, yang bertugas sebagai generator untuk
memahami konteks yang diberikan oleh retriever dan mensintesisnya menjadi sebuah jawaban yang
koheren dalam bahasa alami [31]. Terakhir, Antarmuka Pengguna yang berupa chatbot dibangun
menggunakan PHP dan berfungsi sebagai titik interaksi antara pengguna dan sistem, mengirimkan
pertanyaan dan menampilkan jawaban yang diterima.

2.3. Pengembangan Prototipe

Pengembangan prototipe mencakup dua alur kerja utama: persiapan basis pengetahuan dan
implementasi alur interaksi RAG.

2.3.1.Persiapan Basis Pengetahuan

Proses persiapan basis pengetahuan merupakan tahap fundamental yang bertujuan untuk
mengubah data mentah pemerintah daerah menjadi sebuah korpus yang terstruktur dan dapat dipahami
oleh Al. Tahap ini diawali dengan ekstraksi data dari materialized view di dalam basis data PostgreSQL
menggunakan sebuah skrip Python. Data yang telah diekstraksi kemudian dikelompokkan berdasarkan
judul_tabel untuk menjaga koherensi topikal. Setiap kelompok data ini selanjutnya dipecah menjadi
potongan-potongan teks yang lebih kecil (chunks) dengan ukuran maksimal 50 baris per chunk. Sebuah
strategi krusial yang diterapkan dalam proses ini adalah setiap chunk tetap mempertahankan header
kolomnya. Pendekatan ini memastikan bahwa konteks tabular dari data asli tidak hilang, sehingga saat
diproses oleh LLM, setiap nilai data dapat diinterpretasikan dengan benar sesuai dengan kolomnya.
Setelah proses chunking selesai, setiap potongan teks dikirim ke API OpenAl untuk diubah menjadi
representasi vektor numerik berdimensi tinggi menggunakan model text-embedding-3-large. Model ini
dipilih karena kemampuannya yang canggih dalam menangkap makna semantik yang mendalam dari
teks. Vektor-vektor yang dihasilkan, bersama dengan teks asli dari setiap chunk, kemudian diindeks dan
disimpan ke dalam sebuah tabel di dalam database pgvector, yang secara efektif membentuk sebuah
basis pengetahuan yang siap untuk proses pencarian semantik yang cepat dan efisien.

2.3.2.Implementasi Alur Kerja RAG

Alur kerja interaktif diorkestrasi sepenuhnya di dalam n8n, seperti yang divisualisasikan pada
Gambar 3.
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Gambar 3. Diagram Alur Kerja RAG di n8n

Alur kerja interaktif ini dimulai saat pengguna mengirimkan pertanyaan. Sebuah node Webhook
di n8n menerima permintaan HTTP POST dari antarmuka pengguna, yang membawa data pertanyaan
dan sessionld unik untuk sesi tersebut. Permintaan ini segera memicu Al Agent yang menjadi pusat
kendali. Langkah pertama Agent adalah melakukan Manajemen Konteks dengan mengakses Postgres
Chat Memory menggunakan sessionld untuk mengambil riwayat percakapan sebelumnya,
memungkinkan pemahaman terhadap pertanyaan lanjutan. Selanjutnya, proses Retrieval dimulai: Agent
memanggil tool Postgres pgvector Store, yang mengubah pertanyaan pengguna menjadi vektor dan
melakukan pencarian kemiripan di dalam basis pengetahuan untuk mengambil 8 chunks teratas (top-
k=8) yang paling relevan. Pada tahap Generation, Al Agent secara dinamis menyusun sebuah prompt
komprehensif yang menggabungkan instruksi sistem, riwayat percakapan dari memori, konteks faktual
dari chunks yang baru diambil, dan pertanyaan pengguna saat ini. Prompt yang kaya konteks ini
kemudian dikirim ke model GPT-4.1 untuk menghasilkan jawaban akhir yang akurat dan "dibumikan"
pada data sumber. Terakhir, pada tahap Respons, jawaban yang dihasilkan oleh LLM dikirim kembali
melalui node Respond to Webhook ke antarmuka pengguna untuk ditampilkan.

2.4. Metodologi Evaluasi

2.4.1. Pengujian Kinerja

Pengujian kinerja dilakukan secara sistematis untuk mengukur efektivitas dan efisiensi sistem
secara objektif. Proses ini menggunakan dataset uji yang terdiri dari serangkaian skenario pertanyaan
yang telah ditentukan sebelumnya, yang dirancang untuk mencakup berbagai jenis kueri, mulai dari
pencarian data numerik spesifik (contoh: “Berapa jumlah bencana banjir pada tahun 20207?”),
pemahaman tren data (“Bagaimana tren bencana 5 tahun terakhir?”’), hingga pengambilan informasi
granular berbasis lokasi (“Jumlah sekolah SD tahun 2017 di kecamatan Lumbir?”’). Jawaban yang benar
(ground truth) untuk setiap pertanyaan ditentukan melalui verifikasi manual langsung terhadap data
sumber di materialized view pada basis data PostgreSQL, memastikan standar evaluasi yang akurat.

Kinerja sistem kemudian diukur menggunakan metrik standar dalam Information Retrieval.
Akurasi dihitung sebagai persentase jawaban yang benar secara keseluruhan seperti pada rumus (2).

Jumlah Jawaban Benar

Accuracy = 2

Jumlah Seluruh Pertanyaan
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Presisi mengukur fraksi jawaban yang relevan di antara jawaban yang berhasil diambil sistem (3)

True Positives (TP)

Precision =
True Positives (TP)+False Positives (FP) @)

Recall mengukur fraksi jawaban relevan yang berhasil diambil dari semua jawaban relevan yang
seharusnya ada (4).

True Positives (TP)

Recall =
True Positives (TP)+False Negatives (FN) (4)

F1-Score, sebagai rata-rata harmonik dari presisi dan recall, digunakan untuk memberikan skor tunggal
yang menyeimbangkan kedua metrik tersebut (5).
Fl=2x PrecisionxRecall (5)

Precision+Recall

Waktu Respons diukur untuk setiap kueri, yaitu durasi dari saat permintaan HTTP POST dikirim dari
klien hingga respons lengkap diterima, untuk mengevaluasi efisiensi komputasi dari alur kerja RAG.

2.4.2. Pengujian Usabilitas

Pengujian usabilitas melibatkan sekelompok pengguna (sekitar 15-20 partisipan) yang diminta
untuk berinteraksi dengan prototipe. Umpan balik dikumpulkan melalui kuesioner yang menggunakan
skala Likert 1-5 untuk mengukur persepsi terhadap aspek-aspek seperti kemudahan penggunaan,
kepuasan terhadap jawaban, kejelasan antarmuka, dan kepercayaan terhadap sistem. Pertanyaan terbuka
juga disertakan untuk menangkap umpan balik kualitatif.

3. HASIL

Bagian ini menyajikan secara rinci hasil dari implementasi dan serangkaian pengujian yang telah
dilakukan terhadap prototipe sistem "Dimas Satria Al Chat". Hasil yang dipaparkan mencakup wujud
fungsional dari prototipe, data kinerja kuantitatif yang terukur, serta temuan dari evaluasi usabilitas yang
melibatkan pengguna akhir.

3.1. Hasil Implementasi Prototipe

Prototipe sistem tanya-jawab berhasil dikembangkan sesuai dengan arsitektur RAG yang telah
dirancang pada tahap metodologi. Wujud akhir dari implementasi ini adalah sebuah antarmuka
percakapan (chatbot) yang fungsional dan dapat diakses oleh pengguna di alamat
https://dimassatria.banyumaskab.go.id/aichat/BanyumasAl, diberi nama "Tanya Kang Dimas Satria".
Desain antarmuka sengaja dibuat minimalis dan intuitif untuk memastikan kemudahan penggunaan bagi

berbagai kalangan masyarakat, dengan fokus pada kolom input pertanyaan dan area tampilan respons.
Tampilan antarmuka pengguna utama dari prototipe ini disajikan pada Gambar 4.

Untuk memberikan gambaran konkret mengenai alur kerja RAG yang berjalan di backend, berikut
adalah dekomposisi dari sebuah contoh interaksi. Ketika seorang pengguna mengajukan pertanyaan
spesifik seperti, "Berapa temuan BPK pada tahun 2021?", sistem menjalankan serangkaian langkah
secara otomatis:

a.  Kueri Pengguna: Teks pertanyaan diterima oleh webhook n8n.
b.  Retrieval (Pengambilan Konteks): Sistem mengubah kueri menjadi vektor dan melakukan
pencarian di database pgvector. Proses ini berhasil mengidentifikasi dan mengambil 8 potongan
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data (chunks) yang paling relevan. Konteks yang diambil berisi data tabular dari tabel "Hasil
Pemeriksaan BPK", yang mencakup kolom "Elemen Data", "Satuan", "Tahun", dan "Isi".
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c.  Augmentation (Penyusunan Prompt): Konteks yang diambil ini kemudian digabungkan dengan
pertanyaan asli pengguna dan riwayat percakapan (jika ada) untuk membentuk prompt akhir

yang sangat detail dan informatif, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 5.

d.  Generation (Penghasilan Jawaban): Prompt yang sudah diperkaya dengan konteks ini dikirim
ke model LLM GPT-4.1. Berdasarkan data faktual yang disajikan dalam prompt, LLM
kemudian menghasilkan jawaban yang akurat dan ringkas, yaitu: "Berdasarkan data dari

Inspektorat Daerah, pada tahun 2021 terdapat 58 temuan BPK."

Contoh ini menunjukkan keberhasilan arsitektur RAG dalam "membumikan" jawaban LLM pada
data sumber yang spesifik, sehingga mencegah halusinasi dan memberikan informasi yang faktual dan

dapat dipertanggungjawabkan.

D ‘ SATU DATA
e INDONESIA

Beranda Berlta Infografis Download QnA  Testimoni APl

I Tanya Kang Dimas Satria

Kang Dimas

Halo! % Ada yang bisa saya bantu har Ini?

Gambar 4. Antarmuka Pengguna Prototipe "Tanya Kang Dimas Satria"

Gambar 5. Contoh Final Prompt yang Dikirim ke LLM dengan Konteks Hasil Retrieval

v Input Rendered JSON

System: kamu adalah asisten virtual, jawab sapaan dan kenalkan dirimu sebagai Kang
Dimas dalam awal percakapan saja dan berbahasa indonesia lalu kamu tanyakan apa yang
bisa kamu bantu atau tanyakan data apa yang ingin kamu cari. jawab sapaan dengan
bervariasi dan berbahasa indonesia. kalau tidak ada jawab tidak ada dengan sopan dan
menggunakan bahasa indonesia ya. ambil semua data dari vector yang ada. Cek ke semua
data yang ada di vector db kalo kamu belum nemu jawaban dari pertanyaan user.

Human: Berapa temuan BPK pada tahun 2021?

ext”,

: "{\"pageContent\":\"Judul Tabel: Hasil Pemeriksaan BPK\\nProdusen: INSPEKTORAT
DAERAH\\nElemen Data\\tSatuan\\tTahun\\tisi\\nRekomendasi
BPK\\tBuah\\t2017\\t89\\nRekomendasi BPK\\tBuah\\t2018\\t49\\nRekomendasi
BPK\\tBuah\\t2019\\t72\\nRekomendasi BPK\\tBuah\\t2020\\t26\\nRekomendasi
BPK\\tBuah\\t2021\\t58\\nRekomendasi BPK\\tBuah\\t2022\\t30\\nRekomendasi
BPK\\tBuah\\t2023\\t27\\nRekomendasi BPK\\tBuah\\t2024\\t9\\nStatus Pemantauan
Tindak Lanjut Belum Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2017\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak
Lanjut Belum Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2018\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut
Belum Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2019\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum
Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2020\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum
Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2021\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum
Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2022\\t4\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum
Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2023\\t10\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum
Ditindaklanjuti\\tBuah\\t2024\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum Sesuai
Rekomendasi\\tBuah\\t2017\\t7\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum Sesuai
Rekomendasi\\tBuah\\t2018\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum Sesuai
Rekomendasi\\tBuah\\t2019\\t3\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum Sesuai
Rekomendasi\\tBuah\\t2020\\tNone\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum Sesuai
Rekomendasi\\tBuah\\t2021\\t21\\nStatus Pemantauan Tindak Lanjut Belum Sesuai

2427



Jurnal Teknik Informatika (JUTIF) Vol. 6, No. 4, August 2025, Page. 2420-2433
P-ISSN: 2723-3863 https://jutif.if.unsoed.ac.id
E-ISSN: 2723-3871 DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2025.6.4.5153

3.2. Hasil Pengujian Kinerja Kuantitatif

Kinerja sistem dievaluasi secara kuantitatif menggunakan empat skenario uji yang dirancang
untuk mengukur kemampuan sistem dalam menangani berbagai jenis pertanyaan, mulai dari
pengambilan fakta tunggal hingga sintesis informasi. Hasil pengujian disajikan secara rinci pada Tabel
1.

Tabel 1. Hasil Pengujian Kinerja Sistem pada Skenario Uji

No  Pertanyaan/Kueri Jawaban Uji Jawaban Sistem  Hasil Waktu
(Ground Respons
Truth) (detik)
1 “Bencana banjir pada 43 kejadian 43 kejadian Exact 9.46
tahun 2020?” Match
2 “Bagaimana tren Mampu Mampu Match 14.46
bencana 5 tahun menjelaskan menjelaskan tren
terakhir?” tren naik/turun naik/turun

dengan data

3 “Pada tahun berapa 2022 (120 2022 (120 Exact 5.83
bencana banjir paling kejadian) kejadian) Match
parah?”

4 “Jumlah sekolah SD SD Negeri 35 SD Negeri 35 Exact 5.72
tahun 2017 di Unit Unit Match
kecamatan Lumbir?”’

Grafik Waktu Respons Sistem

sasi perbandingan waktu respons untuk setiap

1446

Waktu Respons (detik)

Gambar 6. Grafik Batang Waktu Respons Sistem per Skenario Uji (dalam detik) Berdasarkan

hasil pada Tabel 1, dapat disimpulkan bahwa untuk set pengujian yang dilakukan,
sistem mencapai akurasi 100%, di mana semua jawaban yang diberikan sesuai dengan ground truth.
Penting untuk dicatat bahwa hasil ini diperoleh dari lingkup dataset uji yang terbatas dan terdefinisi
dengan baik. Meskipun menunjukkan efektivitas tinggi pada skenario ini, hasil tersebut perlu
diinterpretasikan dengan hati-hati dan pengujian lebih lanjut pada set data yang lebih besar dan beragam
diperlukan untuk generalisasi. Waktu respons sistem menunjukkan variasi yang bergantung pada
kompleksitas kueri. Rata-rata waktu respons dari keempat skenario uji adalah 8.87 detik. Waktu respons
tercepat tercatat pada skenario 4 (5.72 detik) untuk pengambilan data yang sangat spesifik, sedangkan
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waktu respons terlama tercatat pada skenario 2 (14.46 detik) yang memerlukan analisis tren. Visualisasi
perbandingan waktu respons untuk setiap skenario uji disajikan pada Gambar 6.

3.3. Hasil Pengujian Usabilitas

Pengujian usabilitas dilakukan dengan melibatkan 20 partisipan dari berbagai latar belakang
(mahasiswa, aparatur sipil, masyarakat umum). Umpan balik dikumpulkan melalui kuesioner daring
setelah setiap partisipan menyelesaikan serangkaian tugas menggunakan prototipe. Hasil kuantitatif dari
kuesioner yang menggunakan skala Likert (1=Sangat Tidak Setuju, 5=Sangat Setuju) dirangkum pada
Tabel 2 dan divisualisasikan pada Gambar 7.

Tabel 2. Rangkuman Hasil Kuantitatif Kuesioner Usabilitas

Pernyataan Skor Rata-rata
Sistem ini mudah untuk digunakan. 4.5
Saya puas dengan kecepatan sistem dalam memberikan jawaban. 4.1
Jawaban yang diberikan oleh sistem mudah untuk dipahami. 4.6
Saya percaya dengan informasi yang diberikan oleh sistem. 43
Sistem ini lebih efisien daripada mencari data secara manual di portal. 4.8

Grafik Rata-rata Skor Kuesioner Usabilitas

Evaluasi persepsi pengguna terhadap prototipe sistem (Skala 1-5)

Skor Rata-rata (dari 5)
Gambar 7. Grafik Rata-rata Skor Kuesioner Usabilitas

Hasil kuantitatif menunjukkan persepsi pengguna yang sangat positif. Aspek efisiensi
dibandingkan metode manual mendapatkan skor tertinggi (4.8), diikuti oleh kemudahan pemahaman
jawaban (4.6) dan kemudahan penggunaan sistem (4.5). Hal ini mengindikasikan bahwa pengguna
merasakan nilai tambah utama dari sistem dalam hal kecepatan dan kesederhanaan.
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4. PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan diskusi mendalam mengenai hasil penelitian yang telah dipaparkan.
Pembahasan ini mencakup interpretasi terhadap temuan kinerja dan usabilitas, perbandingan dengan
penelitian-penelitian sebelumnya yang relevan, serta implikasi dari penelitian ini baik secara praktis
maupun teoritis.

4.1. Interpretasi Hasil Kinerja Sistem

Hasil penelitian secara komprehensif menunjukkan bahwa prototipe sistem "Dimas Satria Al
Chat" yang dikembangkan berhasil mencapai tujuannya untuk meningkatkan aksesibilitas data. Secara
kuantitatif, kinerja sistem sangat baik, dengan akurasi yang tinggi pada tugas-tugas pengambilan data
faktual. Keberhasilan ini mengindikasikan bahwa pilihan arsitektur RAG dan komponen teknisnya
sangat efektif. Secara khusus, strategi retrieval dengan top-k=8 terbukti mampu mengambil konteks
yang relevan, sementara strategi chunking yang mempertahankan header kolom pada setiap potongan
data 50 baris menjadi kunci dalam memberikan pemahaman tabular yang cukup bagi LLM untuk
menghasilkan jawaban yang benar.

Lebih dalam, tingginya akurasi (Exact Match) pada pertanyaan-pertanyaan yang menargetkan
fakta tunggal (misalnya, jumlah bencana banjir 2020 atau jumlah sekolah di Lumbir) menunjukkan
bahwa proses retrieval semantik berhasil mengidentifikasi potongan data yang paling tepat dari ribuan
chunks yang tersedia. Ini memvalidasi efektivitas model embedding text-embedding-3-large dalam
memetakan kueri bahasa alami ke data tabular yang relevan. Di sisi lain, keberhasilan sistem dalam
menjawab pertanyaan yang memerlukan sintesis informasi (seperti tren bencana 5 tahun terakhir)
menunjukkan kapabilitas penalaran dari model LLM GPT-4.1 ketika diberikan konteks yang
berkualitas. Dalam kasus ini, sistem tidak hanya mengekstrak satu angka, tetapi juga mampu memproses
beberapa titik data dari konteks yang diambil, membandingkannya, dan merangkumnya menjadi sebuah
narasi yang koheren.

Variasi waktu respons yang teramati juga memberikan wawasan penting. Waktu respons yang
lebih lama untuk pertanyaan analitis (sekitar 14,5 detik) dibandingkan pencarian fakta tunggal (sekitar
5-9 detik) sesuai dengan ekspektasi dan dapat dibenarkan. Hal ini merefleksikan kompleksitas
pemrosesan di sisi LLM yang harus melakukan sintesis dan penalaran multi-langkah, bukan sekadar
ekstraksi informasi sederhana. Waktu yang lebih lama ini merupakan sebuah trade-off yang wajar untuk
mendapatkan jawaban yang lebih bernilai dan analitis. Sebaliknya, kecepatan dalam menjawab
pertanyaan fakta tunggal menunjukkan bahwa alur kerja retrieval dari pgvector dan pemrosesan oleh
n8n berjalan secara efisien untuk tugas-tugas yang lebih langsung.

4.2. Analisis Komparatif dan Usabilitas

Dibandingkan dengan metode baseline (pencarian manual di portal), keunggulan sistem ini sangat
signifikan dan melampaui sekadar kecepatan. Jika proses manual mengharuskan pengguna untuk
bernavigasi melalui menu, menebak kata kunci yang tepat, membuka beberapa tabel, dan secara visual
memindai ratusan baris data untuk menemukan satu informasi, sistem ini mengubah proses multi-
langkah tersebut menjadi satu interaksi percakapan tunggal. Keunggulan ini tidak hanya terletak pada
efisiensi waktu, tetapi juga pada penurunan beban kognitif pengguna secara drastis.

Secara lebih rinci, proses manual menuntut pengguna untuk memiliki pengetahuan awal tentang
struktur data pemerintah, seperti mengetahui Organisasi Perangkat Daerah (OPD) mana yang
bertanggung jawab atas data tertentu, atau memahami terminologi yang digunakan dalam nama-nama
dataset. Sistem "Dimas Satria Al Chat" mengabstraksi seluruh kompleksitas ini. Pengguna tidak perlu
lagi mengetahui di mana atau bagaimana data disimpan; mereka hanya perlu fokus pada apa yang ingin
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mereka ketahui. Ini merupakan pergeseran fundamental dalam paradigma interaksi manusia-data, dari
interaksi berbasis navigasi menjadi interaksi berbasis intensi.

Temuan ini sangat sejalan dengan hasil pengujian usabilitas, di mana efisiensi dan kemudahan
menjadi tema kualitatif yang paling menonjol dan diapresiasi oleh para partisipan. Skor rata-rata yang
sangat tinggi untuk pernyataan "Sistem ini lebih efisien daripada mencari data secara manual di portal"
(4.8 dari 5) merupakan validasi kuantitatif dari analisis komparatif ini. Kutipan dari pengguna, seperti
"Biasanya saya harus membuka beberapa tabel dan memfilter sendiri, dengan ini saya tinggal bertanya
dan langsung dapat angkanya," berfungsi sebagai bukti kualitatif yang kuat bahwa sistem ini berhasil
mengatasi titik-titik frustrasi utama yang ada pada metode pencarian konvensional.

4.3. Posisi Penelitian dalam Literatur

Temuan ini mendukung dan memperluas penelitian sebelumnya yang menyoroti potensi RAG
dalam konteks pemerintahan. Serupa dengan Yun et al [16], penelitian ini menunjukkan bahwa RAG
efektif dalam meningkatkan interaksi warga-pemerintah dengan menyediakan jawaban yang akurat
terhadap data publik. Namun, jika penelitian Yun et al [16] berfokus pada tantangan kompleksitas
bahasa kebijakan, kontribusi unik dari penelitian ini adalah penekanannya pada penyelesaian tantangan
teknis fundamental dalam ekstraksi data dari sumber pemerintah daerah yang heterogen dan tidak
terstruktur—sebuah masalah praktis yang harus diatasi sebelum pemahaman bahasa dapat diterapkan.

Lebih lanjut, arsitektur yang diimplementasikan dalam penelitian ini menawarkan perspektif baru
dalam hal tumpukan teknologi. Jika penelitian Papageorgiou et al [3] menjelaskan prinsip modularitas
menggunakan framework seperti Haystack, penelitian ini mendemonstrasikan pencapaian tujuan yang
sama menggunakan orkestrator low-code (n8n). Pendekatan ini memiliki implikasi penting, karena
menunjukkan bahwa solusi Al yang canggih dapat dibangun dengan cara yang lebih mudah diakses dan
berpotensi lebih cepat untuk direplikasi oleh unit pemerintah daerah yang mungkin memiliki sumber
daya pengembangan yang terbatas. Ini kontras dengan pendekatan yang memerlukan keahlian coding
yang mendalam, sehingga menurunkan ambang batas untuk adopsi teknologi.

Terakhir, penelitian ini memposisikan dirinya secara berbeda dari studi yang berfokus pada
peningkatan model itu sendiri, seperti yang dilakukan oleh [32], [33] yang melakukan continued pre-
training dan fine-tuning. Sebaliknya, penelitian ini mengadopsi filosofi bahwa peningkatan signifikan
dapat dicapai bukan dengan mengubah model, tetapi dengan menyajikan data yang lebih baik kepada
model tersebut melalui arsitektur yang cerdas. Dengan fokus pada data-centric Al melalui RAG,
penelitian ini menunjukkan bahwa pemanfaatan model state-of-the-art yang sudah ada (GPT-4.1) dapat
memberikan hasil yang sangat baik ketika didukung oleh proses retrieval yang solid, menawarkan jalur
implementasi yang lebih efisien daripada melatih model dari awal.

4.4. Implikasi, Etika dan Urgensi Penelitian

Implikasi dari penelitian ini bersifat ganda dan signifikan. Secara praktis, prototipe ini
menawarkan cetak biru yang konkret dan teruji yang dapat diadopsi oleh Pemerintah Kabupaten
Banyumas dan pemerintah daerah lainnya untuk meningkatkan layanan data publik mereka secara
signifikan. Dengan menyediakan antarmuka percakapan yang intuitif, pemerintah dapat melayani
spektrum pengguna yang lebih luas, sehingga meningkatkan jangkauan dan dampak dari inisiatif Satu
Data Indonesia di tingkat lokal. Bagi masyarakat, sistem ini secara efektif mendemokratisasi akses
terhadap data, yang berpotensi meningkatkan literasi data publik dan mendorong partisipasi warga yang
lebih aktif. Dari sisi etika, implementasi Al dalam sektor publik seperti ini memerlukan pertimbangan
cermat. Isu privasi data menjadi krusial; meskipun sistem ini menggunakan data publik yang tersedia,
mekanisme tata kelola data yang kuat harus memastikan tidak ada data sensitif atau pribadi warga yang
terekspos secara tidak sengaja. Selain itu, potensi bias yang mungkin ada dalam data sumber atau dalam
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penalaran model Al harus dimitigasi secara aktif untuk memastikan keadilan dan objektivitas informasi
yang disajikan kepada publik. Penelitian ini juga menyoroti urgensi bagi tata kelola pemerintah daerah
di Indonesia untuk segera mengadopsi teknologi serupa. Di tengah tuntutan masyarakat akan
transparansi dan akuntabilitas yang semakin tinggi, penyediaan akses data yang mudah dan intuitif
bukan lagi sebuah pilihan, melainkan sebuah keharusan. Implementasi teknologi seperti ini sangat
penting untuk membangun kepercayaan publik dan mendorong terwujudnya pemerintahan yang benar-
benar berbasis data.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk merancang, mengembangkan, dan mengevaluasi sebuah sistem
tanya-jawab cerdas berbasis arsitektur RAG guna meningkatkan aksesibilitas data pada Portal Satu Data
Indonesia Kabupaten Banyumas. Dengan memanfaatkan tumpukan teknologi modern yang terdiri dari
n8n sebagai orkestrator, PostgreSQL dengan ekstensi pgvector sebagai basis data vektor, dan GPT-4.1
sebagai model bahasa, sebuah prototipe fungsional berhasil diimplementasikan. Hasil pengujian kinerja
kuantitatif menunjukkan bahwa sistem mampu mencapai akurasi yang sangat tinggi dalam menjawab
pertanyaan faktual, sementara pengujian usabilitas mengonfirmasi bahwa sistem secara signifikan lebih
efisien dan mudah digunakan dibandingkan metode pencarian manual. Berdasarkan temuan ini, dapat
disimpulkan bahwa implementasi sistem RAG dengan tumpukan teknologi yang diusulkan terbukti
efektif dalam menjembatani kesenjangan antara ketersediaan data pemerintah daerah dan kemudahan
akses bagi masyarakat, mengubah interaksi pencarian data menjadi sebuah percakapan yang intuitif dan
berbasis konteks. Dari perspektif ilmu informatika, penelitian ini menyumbangkan model yang dapat
direplikasi untuk demokratisasi akses data, dengan potensi peningkatan keterlibatan pengguna hingga
puluhan persen dibandingkan portal konvensional.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Evaluasi kinerja dilakukan
pada lingkup dataset dan skenario uji yang terbatas hanya pada satu kabupaten, sehingga generalisasi
hasil memerlukan kehati-hatian. Selain itu, aspek non-fungsional seperti keamanan sistem dan
skalabilitas di bawah beban pengguna yang tinggi belum menjadi fokus pengujian. Oleh karena itu,
penelitian di masa mendatang disarankan untuk beberapa arah pengembangan. Pertama, memperluas
basis pengetahuan dengan mengintegrasikan lebih banyak dataset dari berbagai OPD dan format data
yang lebih beragam. Kedua, melakukan evaluasi usabilitas jangka panjang dengan melibatkan kelompok
pengguna yang lebih besar dan beragam untuk mengukur dampak nyata terhadap literasi data publik.
Ketiga, mengeksplorasi integrasi modalitas interaksi lain, seperti input suara, untuk lebih meningkatkan
aksesibilitas bagi semua kalangan masyarakat.
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