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Abstrak

Dalam lingkungan organisasi, dokumen teknis internal seperti dokumentasi sistem, panduan
operasional, dan spesifikasi perangkat lunak umumnya disajikan dalam bentuk PDF yang panjang dan
kompleks. Kondisi ini menyulitkan pengguna dalam memperoleh informasi spesifik secara cepat dan akurat
melalui pencarian manual. Sistem tanya jawab berbasis model bahasa pada dokumen teknis telah
digunakan sebagai solusi, namun masih menghadapi permasalahan keterbatasan konteks dan
kecenderungan menghasilkan jawaban yang tidak didukung oleh sumber informasi yang valid
(hallucination). U ntuk mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini menerapkan pendekatan Retrieval-
Augmented Generation (RAG) dengan memanfaatkan Small Language Model (SLM) sebagai mekanisme
inferensi utama. Dokumen teknis diproses melalui tahapan ekstraksi teks, pemisahan berbasis struktur
dokumen, dan chunking semantik untuk membentuk unit informasi yang koheren, yang selanjutnya
direpresentasikan dalam bentuk embedding vektor dan disimpan dalam basis data vektor berbasis FAISS.
Pada tahap inferensi, pertanyaan pengguna dipetakan ke dalam ruang vektor untuk memperoleh konteks
yang paling relevan, yang kemudian digunakan oleh SLM dalam menghasilkan jawaban yang dibatasi
secara ketat pada informasi yang tersedia dalam dokumen. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
pendekatan SLM berbasis RAG mampu menghasilkan jawaban yang lebih relevan dan konsisten terhadap
sumber dokumen serta secara efektif mengurangi kecenderungan hallucination dibandingkan dengan
pendekatan generatif tanpa mekanisme retrieval.

Kata kunci: Small Language Model, Retrieval-Augmented Generation, Question Answering, Dokumen
Teknis, Sistem Informasi.

1. Pendahuluan

Dokumen Kemajuan teknologi dalam bidang Natural Language Processing (NLP) telah
membawa perkembangan signifikan terhadap kemampuan model bahasa besar (Large Language Models /
LLM) seperti GPT, LLaMA, dan Gemini dalam memahami konteks serta menghasilkan teks alami yang
mendekati kemampuan manusia. Namun demikian, penggunaan LLM masih menghadapi sejumlah
kendala, terutama pada aspek biaya komputasi, privasi data, serta fenomena hallucination di mana model
menghasilkan informasi yang tidak bersumber dari data aktual [1], [13].

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG)
diperkenalkan sebagai solusi yang menggabungkan kemampuan generatif model bahasa dengan retrieval
system berbasis konteks yang relevan [3], [5]. Pada mekanisme ini, sistem tidak hanya mengandalkan
parameter model, tetapi juga melakukan pencarian semantik terhadap sumber informasi eksternal
menggunakan embedding vektor dan vector store seperti FAISS. Hasil pencarian (retrieved context)
kemudian disediakan sebagai masukan bagi model generatif untuk menghasilkan jawaban yang faktual dan
berbasis sumber [4], [8]. Pendekatan ini terbukti meningkatkan akurasi dan transparansi sistem tanya jawab
berbasis dokumen, sekaligus mengurangi ketergantungan terhadap model besar berbasis cloud [9], [16].

Seiring dengan berkembangnya penelitian di bidang ini, muncul tren baru yaitu penerapan Small
Language Model (SLM) dalam sistem RAG. SLM menawarkan efisiensi komputasi dan privasi data yang
lebih baik tanpa mengorbankan relevansi hasil [6], [7]. Studi oleh Shetty [5] dan Trangcasanchai [7]
menunjukkan bahwa kombinasi SLM dengan RAG dapat menghasilkan performa mendekati LLM untuk
kasus pemahaman dokumen teknis. Hasil serupa juga ditemukan oleh Muludi et al. [2] dan Alat &
Hermawan [10], yang mengimplementasikan sistem tanya jawab berbasis FAISS dan model MiniLM pada
dokumen akademik.

Dalam konteks organisasi, pendekatan RAG dengan SLM menjadi solusi potensial bagi sistem
knowledge management internal, terutama ketika data bersifat rahasia atau sumber daya komputasi terbatas
[15], [19]. Implementasi RAG juga terbukti berhasil di berbagai domain lain, seperti sistem Biomedical QA
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[18], Enterprise Knowledge Management [19], hingga Automated Document Understanding untuk laporan
PDF [17]. Penelitian-penelitian tersebut memperkuat urgensi penerapan RAG dengan model kecil dalam
lingkungan terkontrol, efisien, dan terverifikasi.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan Small Language
Model berbasis Retrieval-Augmented Generation (RAG) untuk pemahaman dokumen teknis internal. Studi
kasus difokuskan pada Sistem Manajemen Proyek Terpadu (SMPT), dengan tujuan untuk:

1. Mendesain pipeline RAG berbasis SLM yang memanfaatkan dokumen PDF teknis sebagai sumber
utama.

2. Menerapkan vector-based retrieval menggunakan FAISS untuk pencarian semantik.

3. Mengevaluasi tingkat relevansi dan efisiensi sistem dalam menjawab pertanyaan pengguna
berdasarkan konteks dokumen.

Pendekatan ini diharapkan dapat menjadi solusi efektif dan hemat sumber daya bagi
pengembangan sistem tanya jawab internal berbasis dokumen teknis, sejalan dengan tren adopsi model
bahasa kecil dan retrieval system efisien di berbagai sektor teknologi informasi [12], [14], [20].

2.  Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental dengan tujuan mengevaluasi penerapan
Small Language Model (SLM) berbasis Retrieval-Augmented Generation (RAG) pada sistem tanya jawab
dokumen teknis. Metode penelitian difokuskan pada perancangan, implementasi, dan pengujian sistem end-
to-end yang mampu membaca, memahami, dan menjawab pertanyaan berdasarkan isi dokumen teknis
secara terkontrol dan kontekstual..

2.1 Desain Penelitian

Desain penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen rekayasa sistem (engineering-based
experimental approach) untuk mengembangkan sistem Small Language Model (SLM) berbasis Retrieval-
Augmented Generation (RAG) dalam konteks pemahaman dokumen teknis internal organisasi. Pendekatan
ini dipilih karena memungkinkan perancangan sistem yang dapat diuji secara langsung terhadap efektivitas,
efisiensi, dan relevansi hasilnya. Sistem yang dibangun terdiri dari empat komponen utama, yaitu tahap
pra-pemrosesan dokumen, pembentukan representasi embedding, mekanisme retrieval berbasis kesamaan
vektor, serta proses generasi jawaban menggunakan model bahasa kecil. Setiap komponen saling terhubung
secara modular untuk membentuk satu pipeline terpadu dari input dokumen hingga keluaran jawaban
pengguna. Secara konseptual, rancangan alur sistem digambarkan dalam, yang menunjukkan hubungan
antar proses mulai dari ekstraksi teks hingga penyusunan jawaban berbasis konteks..

Preprocessing Embedding & Vector Database Retrieval Answer Generation
Small Language
B B8 O P
SLM Gemma-1B
Teknis PDF Text Embedding FAISS Vector Kueri Pengguna Vektor Pencarian
Dokumen = Store
) | b 4 v o Jawaban
Ekstraksi & Segmentasi Sentence Transformer Pembandingan ~ Pemilihan Pengguna
5 - Vektor Konteks
S T Vv
Normalisasi Teks Penyimpanan Vektor Generasi Jawaban

Gambar 1. Desain Metode Penelitian

2.2 Sumber Data Penelitian

Data utama dalam penelitian ini berasal dari dokumen internal berjudul “Dokumentasi Teknis
Sistem Manajemen Proyek Terpadu (SMPT)”, yang disusun dalam format PDF dan terdiri dari delapan
bab, yaitu pendahuluan, arsitektur sistem, peran pengguna, modul dan fungsionalitas, alur kerja proyek,
aturan dan batasan sistem, penanganan error, serta keterbatasan sistem. Dokumen tersebut dijadikan
sebagai korpus dasar untuk sistem RAG, di mana setiap bab diubah menjadi file teks Markdown agar mudah
diproses secara semantik. Proses konversi dilakukan dengan menggunakan skrip Python pdf to_md.py
yang mengekstrak teks dari file PDF, kemudian memisahkannya berdasarkan struktur bab menggunakan
pola ekspresi reguler. Hasil konversi disimpan dalam folder docs/ dengan delapan file Markdown, masing-
masing mewakili satu bab dokumen. Struktur ini memudahkan proses embedding dan pencarian konteks
sebagaimana juga diterapkan dalam penelitian serupa yang menggunakan korpus domain-spesifik untuk
sistem RAG internal.
2.3 Pra-pemrosesan Dokumen
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Untuk Tahap pra-pemrosesan bertujuan untuk mengubah dokumen mentah menjadi unit informasi
yang terstruktur dan siap digunakan dalam proses retrieval. Tahapan pra-pemrosesan meliputi:
1. Ekstraksi Teks
Dokumen PDF diekstraksi menjadi teks mentah dan dibersihkan dari karakter non-informatif,
seperti pemisah halaman dan simbol kontrol.
2. Pemisahan Berbasis Struktur Dokumen
Teks hasil ekstraksi dipisahkan berdasarkan struktur penomoran bagian dokumen, sehingga setiap
bagian utama disimpan sebagai dokumen terpisah dalam format Markdown.
3. Chunking Semantik
Setiap dokumen diproses menggunakan pendekatan chunking semantik dengan membagi teks
berdasarkan judul bagian dan subbagian. Pendekatan ini bertujuan menjaga koherensi konteks
dalam setiap unit informasi.
2.4 Representasi Embedding dan Penyimpanan Vektor
Setiap chunk hasil pra-pemrosesan direpresentasikan dalam bentuk embedding vektor
menggunakan model sentence embedding. Representasi vektor ini memungkinkan sistem melakukan
pencarian berbasis kemiripan semantik antara pertanyaan pengguna dan isi dokumen.
Embedding yang dihasilkan disimpan dalam basis data vektor menggunakan FAISS. Selain
embedding, setiap chunk juga disertai metadata berupa judul bagian, sumber dokumen, dan tingkat hierarki
untuk mendukung penyusunan konteks pada tahap inferensi.
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Gambar 2 Representasi Embedding dan Penyimpanan Vetor

2.5 Mekanisme Retrieval

Pada tahap inferensi, pertanyaan pengguna diubah menjadi embedding vektor dan digunakan
untuk melakukan pencarian terhadap basis data vektor. Sistem mengambil sejumlah fop-k chunk dengan
tingkat kemiripan tertinggi sebagai konteks relevan.

Mekanisme retrieval ini memastikan bahwa hanya informasi yang paling berkaitan dengan
pertanyaan pengguna yang digunakan dalam proses generasi jawaban.
2.6 Proses Generasi Jawaban

Konteks hasil retrieval digabungkan dan disusun dalam bentuk prompt terstruktur yang kemudian
diberikan kepada Small Language Model. Prompt dirancang dengan aturan ketat agar model hanya
menghasilkan jawaban berdasarkan konteks yang disediakan. Apabila informasi yang ditanyakan tidak
tersedia dalam konteks, sistem diarahkan untuk menyatakan bahwa informasi tersebut tidak ditemukan
dalam dokumen..
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2.7 Skenario Pengujian

Pengujian sistem dilakukan dengan memberikan serangkaian pertanyaan yang berkaitan langsung
dengan isi dokumen teknis, mencakup aspek struktur sistem, peran pengguna, modul fungsionalitas, alur
kerja, serta aturan sistem. Jawaban yang dihasilkan dianalisis secara kualitatif untuk menilai kesesuaian
jawaban terhadap isi dokumen, konsistensi konteks, dan kejelasan informasi.

Hasil pengujian digunakan untuk mengevaluasi efektivitas penerapan Small Language Model
berbasis Retrieval-Augmented Generation dalam mendukung pemahaman dokumen teknis secara
interaktif.

3. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil pengujian sistem tanya jawab dokumen teknis berbasis Small
Language Model (SLM) dengan pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) serta pembahasan
terhadap temuan yang diperoleh. Pengujian difokuskan pada kemampuan sistem dalam menghasilkan
jawaban yang relevan, konsisten dengan dokumen sumber, dan terbebas dari informasi yang tidak didukung
oleh konteks.

3.1 Hasil Penerapan Sistem Retrieval-Augmented Generation

Pada tahap retrieval, sistem melakukan pencarian konteks menggunakan pendekatan vector
similarity berbasis embedding kalimat. Setiap paragraf dokumen direpresentasikan sebagai vektor
embedding menggunakan model SentenceTransformer all-MiniLM-L6-v2. Pertanyaan pengguna juga
diubah ke dalam ruang vektor yang sama, kemudian dihitung jaraknya menggunakan Euclidean distance.

Untuk meningkatkan relevansi hasil pencarian, sistem menerapkan mekanisme routing sederhana
berbasis bab dokumen. Pertanyaan pengguna dianalisis menggunakan aturan berbasis kata kunci untuk
membatasi ruang pencarian hanya pada bagian dokumen yang sesuai, sechingga proses retrieval tidak
dilakukan pada seluruh korpus dokumen. Pendekatan ini terbukti mempersempit ruang pencarian dan
meningkatkan kesesuaian konteks yang diambil.

3.2 Kualitas Jawaban yang Dihasilkan oleh Small Language Model

Konteks hasil retrieval kemudian digabungkan dan diberikan kepada Small Language Model
melalui prompt terstruktur. Prompt dirancang dengan aturan eksplisit yang membatasi model untuk hanya
menjelaskan dan merangkum informasi yang tersedia dalam konteks, serta melarang penambahan
pengetahuan di luar dokumen.

Pendekatan prompt engineering ini berfungsi sebagai mekanisme kontrol generatif yang mencegah
model menghasilkan jawaban spekulatif. Ketika konteks tersedia, model menghasilkan jawaban yang
konsisten dengan isi dokumen, sedangkan ketika konteks tidak tersedia, sistem tidak memaksakan generasi
jawaban.

3.3 Analisis Pengaruh Retrieval terhadap Hallucination

Berkurangnya kecenderungan hallucination pada sistem disebabkan oleh dua faktor teknis utama.
Pertama, mekanisme retrieval memastikan bahwa konteks yang diberikan kepada model berasal langsung
dari dokumen sumber, bukan dari memori parametrik model. Kedua, pembatasan prompt secara eksplisit
melarang model untuk menambahkan informasi di luar konteks yang disediakan.

Dengan kombinasi retrieval berbasis embedding dan prompt terkontrol, Small Language Model
yang memiliki kapasitas parameter terbatas tetap mampu menghasilkan jawaban yang akurat dan konsisten
dengan sumber dokumen.

3.4 Efektivitas Representasi Embedding dan Basis Data Vektor

Penggunaan embedding vektor sebagai representasi semantik dokumen memungkinkan sistem
melakukan pencarian informasi secara lebih fleksibel dibandingkan pencarian berbasis kata kunci. Sistem
mampu menemukan konteks yang relevan meskipun terdapat perbedaan redaksi antara pertanyaan
pengguna dan teks dokumen.

Basis data vektor berbasis FAISS juga menunjukkan performa yang efisien dalam proses
pencarian nearest neighbor, sehingga waktu respons sistem tetap relatif cepat meskipun jumlah chunk
dokumen meningkat. Selain itu, penyertaan metadata pada setiap embedding membantu sistem dalam
menyusun konteks yang lebih terstruktur dan mudah dipahami oleh model bahasa.

3.5 Pembahasan Temuan Penelitian

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan Small Language Model berbasis Retrieval-
Augmented Generation efektif diterapkan pada sistem tanya jawab dokumen teknis. Integrasi retrieval tidak
hanya meningkatkan relevansi jawaban, tetapi juga berfungsi sebagai mekanisme pengendalian generasi
bahasa yang penting untuk menjaga keakuratan informasi.
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Dibandingkan dengan pendekatan yang sepenuhnya mengandalkan kemampuan generatif model
bahasa, sistem yang dikembangkan dalam penelitian ini lebih sesuai untuk lingkungan yang menuntut
keandalan informasi, seperti dokumentasi teknis internal. Selain itu, penggunaan Small Language Model
memberikan keuntungan dari sisi efisiensi komputasi, sehingga sistem dapat dijalankan pada lingkungan
dengan sumber daya terbatas tanpa mengorbankan kualitas jawaban secara signifikan.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan teknis berbasis routing dokumen, vector
similarity, dan prompt terkontrol berperan penting dalam menjaga kualitas jawaban pada sistem RAG
berbasis Small Language Model.

4. Kesimpulan

Berdasarkan Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa
penerapan Small Language Model (SLM) berbasis Retrieval-Augmented Generation (RAG) efektif
digunakan untuk mendukung sistem tanya jawab pada dokumen teknis. Integrasi mekanisme retrieval
berbasis embedding vektor memungkinkan sistem memperoleh konteks yang relevan dari dokumen
sumber, sehingga jawaban yang dihasilkan oleh model bahasa lebih akurat dan konsisten terhadap informasi
yang tersedia.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa pendekatan RAG mampu meningkatkan relevansi jawaban
serta secara signifikan mengurangi kecenderungan hallucination yang umum terjadi pada sistem berbasis
model bahasa generatif tanpa retrieval. Dengan adanya pembatasan konteks yang eksplisit, model bahasa
hanya menghasilkan jawaban berdasarkan informasi yang ditemukan dalam dokumen, dan mampu
menyatakan ketidaksediaan informasi ketika jawaban tidak didukung oleh sumber data.

Selain itu, penggunaan Small Language Model memberikan keuntungan dari sisi efisiensi
komputasi, sehingga sistem dapat diimplementasikan pada lingkungan dengan keterbatasan sumber daya
tanpa mengorbankan keandalan informasi. Pemanfaatan basis data vektor berbasis FAISS juga terbukti
mendukung proses pencarian semantik yang cepat dan efektif terhadap kumpulan dokumen teknis.

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan SLM berbasis RAG
merupakan solusi yang layak dan praktis untuk pemahaman dokumen teknis secara interaktif. Penelitian
selanjutnya dapat diarahkan pada evaluasi kuantitatif yang lebih mendalam, pengujian pada berbagai jenis
dokumen teknis, serta pengembangan mekanisme interaksi yang lebih adaptif sesuai kebutuhan pengguna.
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