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Abstrak−Dalam perkembangan teknologi informasi yang pesat selama beberapa tahun terakhir, kemudahan dalam 
mengakses informasi telah menjadi salah satu pencapaian yang signifikan. Kecerdasan buatan (AI) telah muncul sebagai alat 

yang potensial dalam menghadirkan solusi inovatif di berbagai sektor kehidupan manusia. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan sebuah aplikasi web yang mampu menjawab pertanyaan terkait peraturan perundang-undangan di bidang 

pendidikan dengan memanfaatkan framework LangChain dan model BERT. Masalah utama yang dihadapi adalah 
kompleksitas dan volume dokumen legal yang sulit diakses dan dipahami oleh pengguna awam. Metode yang digunakan 

dalam penelitian ini melibatkan konversi dokumen legal dari format PDF ke teks, pemotongan teks menggunakan 

LangChain, dan evaluasi performa sistem menggunakan BERTScore dan ROUGE Score. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa BERTScore lebih unggul dalam mengukur kesesuaian antara jawaban sistem dan referensi, dengan beberapa 
pertanyaan mendapatkan skor 100%. Namun, terdapat beberapa keterbatasan seperti proses konversi dokumen yang 

memerlukan upaya manual dan kebutuhan sumber daya komputasi yang besar untuk pemrosesan teks. Penelitian ini 

memberikan kontribusi signifikan dalam memfasilitasi akses dan pemahaman dokumen legal pendidikan, serta membuka 

peluang untuk pengembangan lebih lanjut dengan teknik konversi dan model AI yang lebih canggih. 

Kata Kunci: Question Answering; LangChain; BERTScore; ROUGE Score; Dokumen Legal; Pendidikan 

Abstract−In the rapid development of information technology over the past few years, the ease of accessing information has 

been one of the significant achievements. Artificial intelligence (AI) has emerged as a potential tool in bringing innovative 

solutions in various sectors of human life. This research aims to develop a web application capable of answering questions 
related to educational legislation using the LangChain framework and BERT model. The primary issue addressed is the 

complexity and volume of legal documents that are challenging for lay users to access and understand. The methodology 

involves converting legal documents from PDF to text, segmenting the text using LangChain, and evaluating system 

performance with BERTScore and ROUGE Score. The results indicate that BERTScore is superior in measuring the 
alignment between the system’s answers and reference answers, with some questions achieving a score of 100%. However, 

there are limitations, such as the manual effort required for document conversion and the substantial computational resources 

needed for text processing. This research significantly contributes to facilitating access and comprehension of educational 

legal documents and opens opportunities for further development with more advanced conversion techniques and AI models. 

Keywords: Question Answering; LangChain; BERTScore; ROUGE Score; Legal Documents; Education 

1. PENDAHULUAN  

Dalam perkembangan teknologi informasi yang pesat selama beberapa tahun terakhir, kemudahan dalam 

mengakses informasi telah menjadi salah satu pencapaian yang signifikan. Kecerdasan buatan (AI) telah muncul 

sebagai alat yang potensial dalam menghadirkan solusi inovatif di berbagai sektor kehidupan manusia [1]. 

Tantangan utama yang dihadapi dalam penelitian ini adalah kompleksitas dalam mengakses dan memahami 

dokumen legal di bidang pendidikan. Dokumen tersebut seringkali sangat teknis dan padat dengan terminologi 

hukum, yang membuatnya sulit dipahami oleh orang awam. Selain itu, tingginya volume dokumen legal dan 

perubahan peraturan yang terjadi secara berkala membuat pencarian dan interpretasi informasi menjadi 

tantangan tersendiri. Kondisi ini mengakibatkan hambatan dalam mengakses informasi yang relevan dengan 

cepat dan tepat. Teknologi artificial intelligence (AI) yang terus berkembang, menawarkan berbagai peluang 

untuk meningkatkan efisiensi, keakuratan, dan aksesibilitas informasi. Salah satu teknologi dalam perkembangan 

artificial intelligence (AI) adalah kehadiran GPT (Generative Prompt Transformer) yang dirancang oleh 

OpenAI, yang dikenal karena kemampuannya dalam pemrosesan bahasa alami yang luar biasa [2]. Penelitian ini 

mengidentifikasi potensi pemanfaatan teknologi artificial intelligence (AI), khususnya GPT, untuk mengatasi 

kesulitan dalam mengakses dokumen legal bidang pendidikan. Dengan kemampuan pemrosesan bahasa alami 

yang luar biasa, model GPT menawarkan solusi inovatif untuk menafsirkan dan mengekstrak informasi hukum 

dari dokumen tersebut [3]. 

 Penelitian terkait questions anwering telah mendalami pemanfaatan model GPT dengan penerapan 

kerangka kerja LangChain [4]. Sistem penjawaban pertanyaan telah menarik perhatian yang signifikan dalam 

beberapa tahun terakhir karena potensinya untuk mengubah cara kita berinteraksi dengan informasi. Kemampuan 

untuk mengekstrak informasi relevan dari sejumlah besar data yang tidak terstruktur memiliki banyak aplikasi 

[5]. Terkait model gpt penelitian Reiichiro Nakano, dkk. Model terbaik diperoleh dengan melakukan fine-tuning 

GPT-3 menggunakan kloning perilaku, kemudian melakukan sampling penolakan terhadap model penghargaan 
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yang dilatih untuk memprediksi preferensi manusia [6]. Selanjutnya penelitian Tiago Lubiana, dkk bertujuan 

untuk memberikan panduan praktis dan berguna bagi para peneliti dan profesional dalam bidang biologi 

komputasi tentang bagaimana memanfaatkan ChatGPT secara optimal [7]. Penilitian ini juga melakukan 

pendekatan seperti yang dilakukan oleh Arjun Pesaru, dkk yakni Pendekatan memanfaatkan kekuatan LangChain 

dan Model Large Language Models (LLM) untuk membuat chatbot yang dapat menjawab pertanyaan tentang 

berkas PDF [8]. Selanjutnya penilitian ini juga memperhatikan aspek model gpt [9]. Kinerja dalam prompting 

juga di lakukan oleh Takeshi Kojima, dkk [10].  

Pada pengembangan questions answering menggunakan model waterfall [11]. Pemahaman terhadap 

natural language processing (nlp) yang dilakukan oleh Diksha Khurana, dkk juga perlu menjadi hal yang 

penting dalam penilitian ini [12]. Selanjutnya model waterfall terdiri dari serangkaian tahap yang mengikuti 

urutan linier, dari awal hingga akhir [13]. Model ChatGpt adalah solusi yang menggabungkan Algoritma 

Pembelajaran Penguatan (Reinforcement Learning) dengan masukan manusia, dengan lebih dari 150 miliar 

parameter yang diintegrasikan ke dalam model [14]. Penelitian yang dilakukan oleh Gobinda G. Chowdhury, 

dkk juga mendalami terkait topik dari nlp, Para peneliti Natural Language Processing (NLP) berupaya 

mengumpulkan pengetahuan tentang bagaimana manusia memahami dan menggunakan bahasa sehingga alat dan 

teknik yang sesuai dapat dikembangkan untuk membuat sistem komputer memahami dan memanipulasi bahasa 

alami untuk melaksanakan tugas yang diinginkan. Penelitian ini juga memberikan dasar dasar dalam nlp terletak 

di sejumlah disiplin ilmu, seperti ilmu komputer dan informasi, linguistik, matematika, teknik listrik dan 

elektronik, kecerdasan buatan dan robotika, psikologi, dll [15]. Selanjutnya pengujian pada penilitian ini akan 

menggunakan bert score, penilitian yang dilakukan oleh Jacob Devlin, dkk melakukan pendekatan berbasis fine-

tuning dengan mengusulkan BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers. Menurutnya 

Terdapat dua strategi yang ada untuk menerapkan representasi bahasa yang telah dilatih sebelumnya ke tugas-

tugas lanjutan (downstream tasks): berbasis fitur dan fine-tuning [16]. 

Penelitian terbaru telah menunjukkan peningkatan signifikan dalam banyak tugas NLP dan tolok ukur 

dengan melakukan pra-pelatihan pada korpus teks yang besar diikuti dengan fine-tuning pada tugas tertentu. Di 

sini, kami menunjukkan bahwa meningkatkan skala model bahasa secara signifikan meningkatkan kinerja few-

shot yang tidak bergantung tugas, terkadang bahkan mencapai daya saing dengan pendekatan fine-tuning yang 

sebelumnya menjadi yang terbaik. Secara khusus, kami melatih GPT-3, sebuah model bahasa autoregresif 

dengan 175 miliar parameter, 10 kali lebih besar dari model bahasa non-sparse sebelumnya, dan menguji 

kinerjanya dalam pengaturan few-shot [17]. Penelitian yang dilakukan oleh Zeynep Akkalyoncu Yilmaz, dkk 

melakukan Demonstrasi yang berfokus pada tantangan teknis dalam integrasi kemampuan NLP dan IR, serta 

rasional desain di balik pendekatan kami untuk integrasi yang erat antara Python (untuk mendukung jaringan 

saraf) dan Java Virtual Machine (untuk mendukung pengambilan dokumen menggunakan pustaka pencarian 

open-source Lucene) [18]. Dalam memprediksi jawaban terbaik penelitian Wataru Sakata, dkk pada 

penilitiannya juga memanfaatkan bert score [19]. Dan diperlukan pemahaman terkait pemeringkatan dalam bert 

yang dilakukan dalam penelitian oleh Yifan Qiao, dkk [20].  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Proses yang diikuti dalam penelitian ini untuk merancang dan mengembangkan questions answering berbasis 

web dengan sumber konteks dokumen hukum di bidang pendidikan disajikan pada Gambar 1 berikut. 

 

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 
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Dari diagram alur penelitian yang ditampilkan pada Gambar 1, tahapan awal mencakup pengumpulan 

data serta perancangan sistem/metode. Tahapan ini bertujuan untuk memastikan ketersediaan informasi yang 

relevan dan mendukung proses penelitian sekaligus menyusun kerangka kerja yang sistematis untuk mencapai 

tujuan penelitian.  

2.1 Pengumpulan Data 

Dalam tahap awal pengumpulan data penelitian ini, fokus akan tertuju pada dua aspek penting, yaitu sub bab 

studi literatur yang merinci temuan penelitian terdahulu, dan sub bab dokumen legal pendidikan yang mencakup 

informasi relevan dan berkaitan dengan topik penelitian. 

a. Studi Literatur 

Pada sub-bab studi literatur ini, penelitian akan mengeksplorasi dan menganalisis kajian-kajian terdahulu 

yang relevan dengan pengembangan sistem tanya jawab hukum berbasis web, terutama yang berfokus pada 

integrasi antara LangChain dan OpenAI. Selain itu, penelitian akan mendalami aspek dokumen hukum di 

bidang pendidikan. Analisis ini bertujuan untuk memahami kontribusi, metodologi, dan temuan penelitian 

sebelumnya yang dapat memberikan wawasan mendalam terkait implementasi teknologi ini. 

b. Dokumen Legal Pendidikan 

Peneliti akan mengeksplorasi dan menguraikan data yang akan menjadi sumber konteks pada questions 

answering berbasis web ini, yaitu dokumen legal pendidikan.  

2.2 Analisa Dan Perancangan  

Pada tahapan analisis dan perancangan, sub bab ini akan terbagi menjadi dua aspek: 

a. Analisa Data 

Pada tahap analisa data, penelitian akan meninjau dan mengevaluasi berbagai dokumen legal yang berkaitan 

dengan sektor pendidikan, seperti undang-undang, peraturan, kebijakan, dan pedoman. Analisis ini bertujuan 

untuk memberikan pemahaman mendalam tentang kerangka hukum yang mengatur pendidikan, sehingga 

dapat mengidentifikasi tema-tema utama dan konsep-konsep yang dapat menginformasikan pengembangan 

sistem tanya jawab hukum berbasis web. 

b. Perancangan Questions Answering 

Sub-bab ini akan mendeskripsikan perancangan sistem tanya jawab menggunakan kerangka kerja LangChain. 

Penggunaan LangChain memerlukan perhatian terhadap beberapa tahapan penting yang harus diikuti secara 

sistematis. Chainlit juga akan digunakan sebagai tampilan ui dari sistem tanya jawab ini. Chainlit adalah 

paket Python sumber terbuka yang digunakan untuk membangun AI Percakapan siap produksi. Chainlit 

kompatibel dengan semua program dan pustaka Python. Meskipun demikian, Chainlit dilengkapi dengan 

serangkaian integrasi dengan pustaka dan kerangka kerja populer. 

2.3 Implementasi 

Pada tahap ke-3 dari gambar 1 yakni implementasi QAS web, penelitian ini akan menerapkan desain yang telah 

disusun ke dalam bentuk sistem Questions Answering berbasis web. Proses implementasi akan melibatkan 

integrasi model GPT dalam kerangka kerja LangChain, sehingga dapat memberikan layanan tanya jawab hukum 

secara interaktif dan responsif. Dalam pengembangan ini, bahasa pemrograman utama yang akan digunakan 

adalah Python untuk mengimplementasikan model GPT dan mengintegrasikannya dengan LangChain. 

2.4 Pengujian 

Pengujian aplikasi web question answering tentang peraturan perundang-undangan bidang pendidikan ini 

menggunakan BERT Score untuk memahami konteks dan makna pertanyaan secara mendalam, serta ROUGE 

Score untuk mengukur kesamaan dan kualitas jawaban yang dihasilkan, dengan tujuan memastikan bahwa 

jawaban yang diberikan akurat, relevan, dan sesuai dengan teks referensi yang diharapkan. 

2.5 BERT Score 

BERTScore adalah metrik evaluasi otomatis untuk generasi teks yang menggunakan embedding kontekstual dari 

model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [21]. BERTScore menghitung 

kesamaan antara dua kalimat berdasarkan kesamaan kosinus antara embedding token dalam kalimat-kalimat 

tersebut [22]. Ini dirancang untuk mengatasi keterbatasan dari metrik berbasis n-gram seperti BLEU yang sering 

gagal dalam menangkap sinonim dan urutan kata yang berbeda tetapi bermakna sama [23]. Dalam penghitungan 

skor lengkap, setiap token dalam x dicocokkan dengan token dalam  ̂ untuk menghitung recall, dan setiap token 

dalam  ̂ dicocokkan dengan token dalam x untuk menghitung precision. Pencocokan dilakukan secara greedy 

untuk memaksimalkan skor kesamaan pencocokan, di mana setiap token dicocokkan dengan token yang paling 

mirip dalam kalimat lainnya. Precision dan recall kemudian digabungkan untuk menghitung nilai F1 measure 

[21]. 

a. Menghitung Precision dan Recall: 



Journal of Computer System and Informatics (JoSYC)  
ISSN 2714-8912 (media online), ISSN 2714-7150 (media cetak) 
Volume 9, No. 9, Month 2022, Page 999−999 
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josyc 
DOI 10.47065/josyc.v9i9.9999 

Copyright © 2024 Author, Page 296  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

      
 

| ̂|
∑

   
    

   
 

 ̂    ̂
             (1) 

Rumus dalam menghitung precision dalam konteks ini mengukur seberapa akurat token-token dalam kalimat 

kandidat  ̂ mencocokkan token-token yang paling relevan dalam kalimat referensi  . Setiap token dalam 

kalimat kandidat akan dicocokkan dengan token dalam kalimat referensi berdasarkan kesamaan kosinus. 

Nilai Precision dihitung sebagai rata-rata dari nilai kesamaan kosinus tertinggi untuk semua token dalam 

kandidat  ̂. Semakin tinggi nilai Precision, semakin akurat kalimat kandidat dalam mencerminkan elemen-

elemen penting dari kalimat referensi. 

      
 

| ̂|
∑       

 
 ̂    ̂

            (2)  

Rumusan recall berfokus pada sejauh mana semua token dalam kalimat referensi   dapat dicocokkan dengan 

token dalam kalimat kandidat  ̂. Sama seperti precision, nilai recall dihitung berdasarkan nilai kesamaan 

kosinus tertinggi untuk setiap token dalam referensi, namun token dalam referensi yang menjadi acuan 

pencocokan. Semakin tinggi nilai Recall, semakin lengkap representasi kandidat terhadap seluruh informasi 

yang terdapat dalam referensi. 

b. Menghitung Skor F1: 

        
             

             
           (3) 

Rumusa f1 Score adalah metrik yang menggabungkan nilai Precision dan Recall menjadi satu nilai tunggal 

menggunakan rata-rata harmonis. Rumus ini dirancang untuk memberikan penilaian yang seimbang, 

terutama ketika terdapat perbedaan signifikan antara Precision dan Recall. Jika salah satu dari Precision atau 

Recall memiliki nilai rendah, maka F1 Score akan mencerminkan performa tersebut. Dengan demikian, F1 

Score memberikan gambaran yang lebih holistik tentang seberapa baik model menjawab pertanyaan dengan 

mempertimbangkan akurasi dan kelengkapan jawaban. 

2.6 ROUGEScore 

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) adalah sebuah paket evaluasi otomatis yang 

digunakan untuk menentukan kualitas sebuah ringkasan dengan membandingkannya dengan ringkasan lain yang 

dianggap ideal atau dibuat oleh manusia [24]. Metode ini menghitung jumlah unit yang tumpang tindih seperti n-

gram, urutan kata, dan pasangan kata antara ringkasan yang dihasilkan oleh komputer dan ringkasan ideal yang 

dibuat oleh manusia. Dalam konteks ROUGE, Precision, Recall, dan F1 Score dihitung untuk mengukur 

kesamaan antara ringkasan yang dihasilkan oleh sistem (ringkasan kandidat) dan ringkasan referensi yang ideal 

(dibuat oleh manusia) [25]. Berikut penjelasan mengenai masing-masing metrik: 

1. Precision: Mengukur proporsi n-gram dalam ringkasan kandidat yang juga muncul dalam ringkasan referensi. 

          
                        

                                            
       (4)  

Rumus precision dalam rouge score digunakan untuk mengukur seberapa besar proporsi n-gram (kelompok 

kata berurutan) dalam ringkasan kandidat yang juga terdapat dalam ringkasan referensi. Rumus ini 

menghitung persentase n-gram yang relevan dan sesuai dalam ringkasan kandidat dibandingkan dengan 

seluruh n-gram yang dihasilkan oleh sistem. Precision menjadi penting dalam menilai akurasi sistem, 

terutama ketika tujuan utamanya adalah menghasilkan ringkasan yang fokus dan tidak terlalu panjang. 

Semakin tinggi nilai Precision, semakin relevan informasi dalam ringkasan kandidat terhadap referensi.  

2. Recall: Mengukur proporsi n-gram dalam ringkasan referensi yang juga muncul dalam ringkasan kandidat. 

        
                        

                                             
       (5) 

Rumus recall bertujuan untuk mengukur sejauh mana ringkasan kandidat mencakup semua informasi penting 

dari ringkasan referensi. Rumus ini menghitung proporsi n-gram dalam referensi yang berhasil ditemukan 

dalam kandidat. Recall menjadi metrik yang sangat berguna ketika penekanan ada pada cakupan informasi, 

memastikan bahwa sistem tidak melewatkan bagian penting dari referensi. Semakin tinggi nilai Recall, 

semakin lengkap informasi dalam ringkasan kandidat dibandingkan dengan referensi. 

3. F1 Score: Merupakan rata-rata harmonis dari Precision dan Recall, memberikan keseimbangan antara 

keduanya. 

    
                  

                
           (6) 

Perbedaan antara ROUGE-1, ROUGE-2, dan ROUGE-L terletak pada n-gram yang mereka 

pertimbangkan dan cara mengukur kesamaan antara teks yang dihasilkan model dengan referensi manusia [24]. 

ROUGE-1 mempertimbangkan unigram (1-gram), yang berarti ia hanya memeriksa kesamaan kata per kata 

antara ringkasan kandidat dan referensi. Ini memungkinkan untuk mengukur kesamaan secara detail pada tingkat 
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kata tunggal. ROUGE-2 mempertimbangkan bigram (2-gram), sehingga memeriksa kesamaan pasangan kata 

secara berdampingan. Ini memberikan pandangan yang lebih kontekstual, karena mempertimbangkan hubungan 

antara dua kata berurutan [24]. 

Sementara itu, ROUGE-L (Longest Common Subsequence) mencari urutan kata terpanjang yang sama 

antara ringkasan kandidat dan referensi. Ini tidak terbatas pada n-gram tertentu, melainkan mencari urutan kata 

yang paling panjang yang ada di kedua teks. Ini memberikan pemahaman yang lebih besar tentang kesamaan 

keseluruhan antara teks yang dihasilkan model dan referensi manusia. Jadi, meskipun ROUGE-1 fokus pada kata 

tunggal, ROUGE-2 mempertimbangkan pasangan kata, dan ROUGE-L memeriksa urutan kata terpanjang yang 

sama. Setiap metrik ROUGE memiliki sudut pandangnya sendiri dalam mengukur kualitas ringkasan terhadap 

referensi manusia [26].  

2.5 Kesimpulan  

Pada tahap kesimpulan, penelitian ini mencapai akhirnya dengan merangkum dan menarik simpulan dari seluruh 

hasil penelitian yang telah dilakukan 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Dokumen legal yang akan menjadi knowledge base dari sistem questions answering berbasis web ini, didapat 

melalui situs Kementerian Pendidikan, Kebudayaan, Riset, dan Teknologi (kemdikbudristek) yang dapat diakses 

melalui tautan berikut : https://jdih.kemdikbud.go.id/. Adapun produk hukum atau dokumen legal yang 

digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada tabel 1, sebagai berikut : 

Tabel 1. Dokumen Legal Pendidikan 

Jenis Dokumen Nomor Tahun Tentang 

Peraturan Perundang-undangan 20 2003 Sistem Pendidikan Nasional 

Peraturan Perundang-undangan 14 2005 Guru dan Dosen 

Peraturan Perundang-undangan 12 2012 Pendidikan Tinggi 

Peraturan Perundang-undangan 11 2019 Sistem Nasional Ilmu Pengetahuan Dan Teknologi 

Peraturan Perundang-undangan 23 2022 Pendidikan Dan Layanan Psikologi 

Dokumen legal yang tercantum pada Tabel 1, yaitu Undang-Undang Nomor 20 Tahun 2003 tentang 

Sistem Pendidikan Nasional, menjadi salah satu data penting dalam penelitian ini. Hal ini disebabkan oleh 

perannya sebagai landasan hukum dan payung regulasi utama yang mengatur sistem pendidikan di Indonesia 

[27][28]. Undang-Undang Nomor 14 Tahun 2005 tentang Guru dan Dosen dipandang penting dalam penelitian 

ini karena mengatur secara tegas kualifikasi akademik, kompetensi, serta hak dan kewajiban dosen sebagai 

tenaga pendidik yang profesional.  

Dosen tidak hanya dituntut untuk memiliki kualifikasi pendidikan tertentu, tetapi juga diharapkan mampu 

menjalankan peran mereka sebagai pendidik, pengajar, dan pembimbing bagi mahasiswa untuk menghasilkan 

lulusan berkualitas tinggi. Selain itu, UU ini juga menekankan kesejahteraan dosen, termasuk pemberian 

tunjangan profesi bagi yang telah bersertifikasi, yang bertujuan agar dosen dapat lebih fokus pada tugas utama 

mereka dalam mendidik mahasiswa tanpa perlu memikirkan tambahan pendapatan dari luar [27]. Sedangkan 

Undang-Undang Nomor 12 Tahun 2012, Undang-Undang Nomor 11 Tahun 2019, dan Undang-Undang Nomor 

23 Tahun 2022 dipilih karena memiliki relevansi yang kuat dengan topik penelitian terkait pendidikan. 

3.2 Analisa Dan Perancangan 

a. Analisa Data 

Dokumen legal di bidang pendidikan yang telah dikumpulkan perlu dianalisis terlebih dahulu. Dari gambar 2 

dibawah ini dokumen legal yang diunduh melalui situs Kemendikbud berformat PDF. Masalah muncul 

karena format ini seringkali kurang terstruktur dan menyulitkan pemahaman oleh sistem tanya jawab. Oleh 

karena itu, diperlukan konversi dokumen PDF ke format teks agar ukuran file lebih kecil, efisien, dan rapi, 

sehingga lebih mudah diolah oleh sistem tanya jawab (QAS). Hasil dari pemformatan dari pdf ke txt dapat 

dilihat pada gambar 3. 

https://jdih.kemdikbud.go.id/
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Gambar 2. Dokumen Format PDF 

 

Gambar 3. Dokumen Format TXT 

b. Perancangan Questions Answering 

Tahapan perancangan sistem questions answering (qas) berbasis web menggunakan kerangka kerja 

LangChain dapat dilihat pada Gambar 4 dibawah. 
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Gambar 4. Tahapan Perancangan Sistem QAS 

Kerangka kerja LangChain menyediakan langkah-langkah sistematis dalam merancang aplikasi 

dengan memanfaatkan model bahasa besar (LLM) [3]. Berikut adalah penjelasan setiap langkah dalam 

merancang sistem penjawaban pertanyaan (QAS) pada penelitian ini: 

1. Tahapan pertama adalah memuat dokumen legal bidang pendidikan ke dalam kerangka kerja langchain, 

nantinya dokumen ini akan di chunk atau dipotong menjadi beberapa bagian. 

2. Selanjutnya tahapan kedua adalah pemotongan teks, proses pemotongan dokumen dengan menggunakan 

LangChain Framework meningkatkan efisiensi pengambilan informasi dengan membagi dokumen 

menjadi potongan-potongan berdasarkan karakteristik teks. Proses ini memfokuskan pada segmen yang 

relevan dan menjaga koherensi konteks di antara potongan-potongan tersebut, sehingga memungkinkan 

pengambilan informasi yang lebih tepat dan efektif [5]. Potongan-potongan dibuat dengan membagi teks 

berdasarkan pemisah yang ditentukan, seperti tanda titik ('.'), dengan ukuran potongan 1000 karakter. Jika 

potongan melebihi ukuran yang ditentukan, potongan tersebut tetap dibiarkan apa adanya, sementara 

potongan-potongan yang lebih kecil dapat digabungkan dengan yang berdekatan. Overlap 100 karakter 

memastikan aliran informasi yang mulus di antara potongan-potongan yang berdekatan. 

3. Pada tahap ketiga, sekarang kita perlu memasukkan potongan-potongan ini ke dalam indeks sehingga kita 

dapat mengambilnya dengan mudah ketika kita ingin menjawab pertanyaan pada dokumen ini. Kami 

menggunakan embeddings dan penyimpanan vektor untuk tujuan ini. Untuk penelitian kami, kami 

menggunakan ChromaDB, sebuah basis data embedding open-source. ChromaDB mendukung 

penyimpanan lokal dan menyediakan wrapper yang mudah digunakan untuk model embedding populer 

seperti Sentence Transformers, API embedding OpenAI, dan instructor-embeddings. Selain itu, 

ChromaDB juga memungkinkan penggunaan model embedding kustom [5].  

4. Setelah tahap embedding sudah dilakukan sekarang vector db sudah berisi sumber konteks dokumen 

legal, selanjutnya user bisa mengajukan pertanyaan dari dokumen yang sudah dimuat sebelumnya pada 

tahap 1. 

5. Pada tahap 5 pertanyaan yang diajukan akan melewati proses embedding oleh llm openai, yang nantinya 

pertanyaan tersebut akan dicocokan dengan sumber konteks 

6. Tahapan nomor 6 akan di lakukan semantic search atau pencarian yang semantik dari pertanyaan yang di 

ajukan ke dalam vector db. 

7. Selanjutnya tahapan terakhir yang ke-7, jika jawaban ditemukan akan dilakukan pemeringkatan terlebih 

dahulu untuk memastikan kesesuain jawaban dengan pertanyaan, setelah itu llm akan membuat jawaban 

untuk pertanyaan yang diajukan oleh user pada tahap ke-4. 

3.3 Implementasi 

Pada sub bab ini, akan dibahas mengenai implementasi aplikasi question answering. Implementasi ini mencakup 

berbagai tahapan yang ditunjukkan melalui screenshot aplikasi question answering, mulai dari tampilan awal 

aplikasi, tampilan prompt untuk pertanyaan, tampilan jawaban yang diberikan, hingga tampilan sumber 

informasi yang digunakan untuk menjawab pertanyaan. Mari kita lihat lebih detail setiap tahapannya. 

a. Tampilan awal question answering 

Gambar 5 menampilkan sistem diakses untuk pertama kali, aplikasi question answering (QAS) akan 

menjalankan proses pra-pengolahan dokumen hukum untuk mempersiapkan basis data yang diperlukan. 
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Gambar 5. Tampilan awal question answering 

b. Tampilan prompt pertanyaan  

Setelah proses pra-pengolahan dokumen hukum selesai, sebuah prompt akan muncul, memungkinkan 

pengguna untuk mengajukan pertanyaan yang relevan dengan dokumen hukum yang telah diproses dapat 

dilihat pada gambar 6. 

 

Gambar 6. Tampilan prompt pertanyaan 

c. Tampilan Jawaban 

Setelah pertanyaan diajukan, aplikasi akan menampilkan jawaban yang sesuai. Jawaban tersebut dilengkapi 

dengan rekomendasi pertanyaan terkait yang berhubungan dengan jawaban yang diberikan dan pertanyaan 

sebelumnya dapat dilihat pada gambar 7. 

 

Gambar 7. Tampilan Jawaban 

d. Tampilan Sumber Informasi 

Pada gambar 8 untuk setiap jawaban, aplikasi question answering akan menampilkan sumber informasi yang 

digunakan. Informasi ini mencakup jenis undang-undang, bab, dan pasal yang relevan dengan jawaban 

tersebut. 
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Gambar 8. Tampilan Sumber Informasi 

3.4 Pengujian Dan Evaluasi QAS 

Pengujian dilakukan dengan menggunakan metode evaluasi BERTScore dan ROGUEScore, bertujuan untuk 

menentukan sejauh mana model dapat menjawab pertanyaan dengan akurat berdasarkan referensi yang 

diberikan. Pengujian dilakukan dengan menggunakan 10 pertanyaan yang telah disiapkan sebelumnya, beserta 

prediksi jawabannya dapat dilihat pada tabel 2 dibawah ini. 

Tabel 2. Daftar Pertanyaan Pengujian 

No Pertanyaan 

1. Sistem pendidikan nasional adalah ? 

2. Apakah orang tua berhak berperan dalam pendidikan anak ? 

3. Guru besar atau profesor adalah ? 

4. Kedudukan guru dan dosen sebagai tenaga profesional bertujuan untuk ? 

5. Pendidikan Tinggi adalah ? 

6. Pendidikan Tinggi diselenggarakan dengan prinsip ? 

7.  Ilmu Pengetahuan dan Teknologi berperan sebagai ? 

8. Ilmu Pengetahuan dan Teknologi dikembangkan melalui ? 

9. Pendidikan Psikologi adalah ? 

10. STR sebagaimana dimaksud dalam Pasal 15 tidak berlaku apabila ? 

Tabel 2 menampilkan 10 pertanyaan yang dirancang secara khusu berdasarkan dokumen legal di bidang 

pendidikan. Setiap dokumen legal menjadi sumber untuk 2 pertanyaan, sehingga total terdapat 10 pertanyaan. 

Pemilihan pertanyaan dilakukan dengan mempertimbangkan cakupan isi dan relevansi terhadap dokumen legal 

yang digunakan. Adapun referensi dan dan prediksi dari pertanyaan dapat dilihat pada tabel 3. 

Tabel 3. Contoh Pertanyaan Dengan Referensi dan Prediksi 

No Pertanyaan Referensi Prediksi 

1. 

Sistem 

pendidikan 

nasional adalah 

? 

Sistem pendidikan nasional adalah 

keseluruhan komponen pendidikan yang 

saling terkait secara terpadu untuk 

mencapai tujuan pendidikan nasional. 

Sistem pendidikan nasional adalah 

keseluruhan komponen pendidikan yang 

saling terkait secara terpadu untuk mencapai 

tujuan pendidikan nasional. 

2. 

Apakah orang 

tua berhak 

berperan dalam 

pendidikan 

anak ? 

Orang tua berhak berperan serta dalam 

memilih satuan pendidikan dan 

memperoleh informasi tentang 

perkembangan pendidikan anaknya. 

Orang tua dari anak usia wajib belajar, 

berkewajiban memberikan pendidikan 

dasar kepada anaknya. 

Ya, orang tua memiliki peran dalam 

pendidikan anak sesuai dengan UU Nomor 

20 Tahun 2003. Mereka berhak berperan 

serta dalam memilih satuan pendidikan untuk 

anak dan memperoleh informasi tentang 

perkembangan pendidikan anaknya. Selain 

itu, orang tua dari anak usia wajib belajar 

juga berkewajiban memberikan pendidikan 

dasar kepada anaknya. 

3. 

Guru besar 

atau profesor 

adalah ? 

Guru besar atau profesor yang 

selanjutnya disebut profesor adalah 

jabatan fungsional tertinggi bagi dosen 

Profesor adalah jabatan fungsional tertinggi 

bagi dosen yang masih mengajar di 

lingkungan satuan pendidikan tinggi. 
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No Pertanyaan Referensi Prediksi 

yang masih mengajar di lingkungan 

satuan pendidikan tinggi. Guru besar 

adalah jabatan akademik tertinggi pada 

satuan pendidikan tinggi yang memiliki 

kewenangan membimbing calon doktor 

Sementara itu, guru besar adalah jabatan 

akademik tertinggi pada satuan pendidikan 

tinggi yang memiliki kewenangan 

membimbing calon doktor. 

Tabel 3 menyajikan contoh pertanyaan yang diujikan bersama dengan referensi jawaban dan prediksi 

jawaban yang dihasilkan oleh sistem. Referensi merupakan jawaban asli yang diambil langsung dari sumber 

konteks, yaitu dokumen legal atau undang-undang yang digunakan sebagai dasar pengujian. Prediksi adalah 

jawaban yang dihasilkan oleh sistem berbasis question answering sebagai respons terhadap pertanyaan yang 

diajukan. Pada tabel 4 menampilkan hasil evaluasi performa model menggunakan metrik BERTScore dan 

ROUGE. Hasil perhitungan ini mencakup nilai precision, recall, dan F1 score untuk setiap pertanyaan yang diuji.  

Tabel 4. Hasil Perhitungan Dan Evalusi BERTScore Dan ROUGEScore 

 

Pertanyaan 

BERTScore (%) ROUGE-1 (%) ROUGE-2 (%) ROUGE-L (%) 

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 

1. 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 

2. 86 % 93 % 90 % 60 % 100 % 75 % 51 % 86 % 64 % 60 % 100 % 75 % 

3. 92 % 91 % 91 % 93 % 81 % 87 % 90 % 78 % 84 % 93 % 81 % 87 % 

4. 98 % 98 % 98 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 

5. 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 

6. 97 % 97 % 97 % 93 % 93 % 93 % 89 % 89 % 89 % 93 % 93 % 93 % 

7. 81 % 87 % 84 % 45 % 86 % 59 % 40 % 77 % 52 % 45 % 86 % 60 % 

8. 75 % 78 % 77 % 44 % 36 % 40 % 23 % 19 % 21 % 38 % 32 % 35 % 

9. 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 

10. 80 % 84 % 82 % 50 % 75 % 60 % 38 % 58 % 46 % 50 % 75 % 60 % 

Rata - Rata 80 % 94 % 93% 78 % 89 % 79 % 69 % 68 % 67 % 69 % 83 % 73 % 

Keterangan : 

P : Precision (Presisi) - Mengukur ketepatan model dalam memberikan jawaban yang benar dibandingkan  

dengan semua jawaban yang diberikan. 

R : Recall - Mengukur kemampuan model dalam menemukan semua jawaban yang benar dari semua 

jawaban yang mungkin ada. 

F1 : F1 Score - Menggabungkan Precision dan Recall dalam satu metrik yang dihitung sebagai rata-rata 

harmonis dari keduanya 

Berdasarkan hasil evaluasi pada tabel 4, metode BERTScore menunjukkan hasil yang lebih unggul 

dibandingkan ROUGE Score dalam menilai kesesuaian antara referensi dan prediksi dari sistem. Beberapa 

pertanyaan mendapatkan skor 100%, yang berarti bahwa referensi dan prediksi dari sistem sepenuhnya sesuai 

dan layak. ROUGE Score, yang mengandalkan kesamaan leksikal, cenderung mengukur kesamaan berdasarkan 

token atau urutan kata yang tepat, yang dapat mengabaikan kesamaan semantik yang ada ketika kata-kata 

berbeda digunakan untuk menyampaikan arti yang sama.  

Sebaliknya, BERTScore menggunakan model transformator seperti BERT untuk menghasilkan 

embedding kontekstual dari token, yang memungkinkan pengukuran kesamaan berdasarkan konteks semantik 

keseluruhan dari teks tersebut. Hal ini berarti BERTScore lebih mampu menangkap nuansa makna yang lebih 

dalam dan variabilitas dalam bahasa alami, membuatnya lebih sesuai untuk evaluasi model tanya jawab dan 

tugas pemahaman bahasa alami lainnya yang kompleks. 

 

Gambar 9. Grafik Hasil F1 Score Metode BERTScore dan ROUGEScore 
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Grafik pada gambar 9 memperlihatkan perbandingan F1 score dari metode BERTScore dan ROUGE 

Score (ROUGE-1, ROUGE-2, dan ROUGE-L) pada serangkaian pengujian. BERT secara konsisten mencetak 

skor lebih tinggi dibandingkan dengan ROUGE pada hampir semua pertanyaan, kecuali dalam beberapa kasus di 

mana skor ROUGE mendekati skor BERT, terutama pada ROUGE-1 dan ROUGE-L. Rata-rata F1 score untuk 

BERT (0.929) jauh lebih tinggi dibandingkan dengan rata-rata untuk ROUGE-1 (0.814), ROUGE-2 (0.756), dan 

ROUGE-L (0.810).  

ROUGE-2 dan ROUGE-L menunjukkan variasi yang lebih signifikan di seluruh pertanyaan, terutama 

untuk skor yang lebih rendah. Penurunan yang terlihat pada ROUGE-2 (misalnya, pada pertanyaan ke-8) dan 

ROUGE-L (misalnya, pada pertanyaan ke-8 dan ke-10) menunjukkan bahwa metrik ini mungkin lebih sensitif 

atau kurang stabil untuk jenis konten tertentu.  

Skor BERT relatif konsisten, dengan sebagian besar skor mendekati nilai maksimum (1.00) atau sedikit di 

bawahnya, yang menunjukkan bahwa BERTScore mungkin lebih andal dalam menilai kualitas teks dalam 

berbagai kondisi pengujian. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan aplikasi web question answering yang memanfaatkan framework 

LangChain dan model LLM OpenAI untuk menjawab pertanyaan berdasarkan dokumen legal di bidang 

pendidikan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode pengujian BERTScore lebih unggul dibandingkan 

ROUGE Score dalam mengukur kesesuaian antara jawaban sistem dan referensi, karena BERTScore mampu 

menangkap nuansa makna yang lebih dalam dan variabilitas bahasa alami lebih baik daripada ROUGE Score 

yang lebih bergantung pada kesamaan leksikal. Namun, penelitian ini menghadapi beberapa keterbatasan, seperti 

kebutuhan akan upaya manual dalam memastikan integritas dan keterbacaan data selama konversi dokumen 

legal dari format PDF ke teks, serta penggunaan sumber daya komputasi yang besar untuk implementasi 

LangChain dalam pemotongan dan pengolahan teks. Meskipun BERTScore memberikan hasil yang baik, 

beberapa kasus menunjukkan kesamaan semantik yang tidak sepenuhnya tertangkap oleh model, 

mengindikasikan perlunya model yang lebih canggih atau penyesuaian dalam preprocessing data. Penelitian 

lanjutan dapat memperbaiki aspek ini dengan menerapkan teknik konversi PDF yang lebih otomatis, 

mengeksplorasi model bahasa alami yang lebih kompleks, serta menguji sistem pada dataset yang lebih besar 

dan beragam untuk meningkatkan generalisasi. Secara keseluruhan, aplikasi yang dikembangkan menunjukkan 

potensi signifikan dalam memfasilitasi akses dan pemahaman dokumen legal pendidikan, dengan prospek 

menjadi alat yang berguna bagi praktisi pendidikan dan hukum melalui pengembangan lebih lanjut. 
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