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Abstract	

Limited	access	to	comprehensive	technical	information	on	Disused	Sealed	Radioactive	Sources	(DSRS)	poses	a	
challenge	in	radioactive	waste	management	in	Indonesia.	The	need	for	a	digital	system	capable	of	interactively	
presenting	the	classification,	handling	procedures,	and	reuse	of	DSRS	has	driven	the	development	of	artificial	
intelligence-based	solutions.	This	research	aims	to	develop	a	chatbot	system	based	on	a	Large	Language	Model	
(LLM)	equipped	with	a	Retrieval-Augmented	Generation	(RAG)	approach	to	enhance	the	chatbot's	contextual	
understanding	of	technical	documents	related	to	DSRS.	The	system	integrates	two	types	of	LLM	models:	a	local	
model	via	Ollama	and	an	external	model	based	on	 the	OpenAI	API,	accessed	 through	 the	OpenWebUI	user	
interface.	The	RAG	architecture	is	used	to	extract	context	from	technical	documents	using	semantic	vectors	
before	the	generative	process.	Evaluation	using	four	metrics—Cosine	Similarity,	ROUGE-L,	BERTScore	F1,	and	
Fuzzy	Ratio—shows	 that	 the	GPT-4	model	with	Deep	Thinking	and	RAG	generates	 the	most	 accurate	and	
relevant	responses	to	the	ground	truth,	with	the	highest	Cosine	Similarity	score	of	0.9026	and	BERTScore	F1	
of	0.8632.	These	results	 indicate	 that	 the	 integration	of	LLM	and	RAG	significantly	 improves	 the	quality	of	
chatbot	responses	in	the	domain	of	radioactive	waste	management.	This	research	contributes	in	the	form	of	
an	 adaptive	 information	 system	 prototype	 that	 can	 support	 decision-making	 processes	 and	 knowledge	
dissemination	more	effectively	in	the	nuclear	field.	
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Abstrak	
Keterbatasan	 akses	 terhadap	 informasi	 teknis	 yang	 komprehensif	 mengenai	 Disused	 Sealed	 Radioactive	
Sources	(DSRS)	menjadi	tantangan	dalam	pengelolaan	limbah	radioaktif	di	Indonesia.	Kebutuhan	akan	sistem	
digital	 yang	 mampu	 menyajikan	 klasifikasi,	 prosedur	 penanganan,	 dan	 pemanfaatan	 ulang	 DSRS	 secara	
interaktif	 mendorong	 pengembangan	 solusi	 berbasis	 kecerdasan	 buatan.	 Penelitian	 ini	 bertujuan	 untuk	
mengembangkan	sistem	chatbot	berbasis	Large	Language	Model	(LLM)	yang	dilengkapi	dengan	pendekatan	
Retrieval-Augmented	 Generation	 (RAG)	 guna	 meningkatkan	 pemahaman	 kontekstual	 chatbot	 terhadap	
dokumen	teknis	terkait	DSRS.	Sistem	mengintegrasikan	dua	jenis	model	LLM,	yaitu	model	lokal	melalui	Ollama	
dan	model	eksternal	berbasis	API	OpenAI,	yang	diakses	melalui	antarmuka	pengguna	Open	WebUI.	Arsitektur	
RAG	digunakan	untuk	mengekstraksi	konteks	dari	dokumen	teknis	menggunakan	vektor	semantik	sebelum	
dilakukan	 proses	 generatif.	 Evaluasi	 menggunakan	 empat	 metrik,	 yaitu	 Cosine	 Similarity,	 ROUGE-L,	
BERTScore	F1,	dan	Fuzzy	Ratio	menunjukkan	bahwa	model	GPT-4	-	Deep	Thinking	-	With	RAG	menghasilkan	
respons	paling	akurat	dan	relevan	terhadap	ground	truth,	dengan	skor	Cosine	Similarity	tertinggi	 sebesar	
0.9026	dan	BERTScore	F1	sebesar	0.8632.	Hasil	 ini	mengindikasikan	bahwa	integrasi	LLM	dan	RAG	secara	
signifikan	meningkatkan	kualitas	jawaban	chatbot	dalam	domain	pengelolaan	limbah	radioaktif.	Penelitian	
ini	memberikan	kontribusi	dalam	bentuk	prototipe	sistem	informasi	yang	adaptif	dan	dapat	menunjang	proses	
pengambilan	keputusan	serta	diseminasi	pengetahuan	secara	lebih	efektif	di	bidang	nuklir.	
	
Kata	kunci:	Limbah	Radioaktif;	DSRS;	Chatbot;	Large	Language	Model;	RAG	
	

PENDAHULUAN	
	
Pengelolaan	 Disused	 Sealed	 Radioactive	

Sources	 (DSRS)	 merupakan	 isu	 strategis	 dalam	
keselamatan	nuklir	di	Indonesia.	Dengan	lebih	dari	
10.000	sumber	radioaktif	tersegel	terdaftar	hingga	

2022,	 banyak	 di	 antaranya	 telah	 habis	 masa	
pakainya	 namun	 masih	 memiliki	 aktivitas	
radioaktif	signifikan.	Keterbatasan	akses	 terhadap	
informasi	 teknis	 yang	 cepat	 dan	 akurat	 menjadi	
hambatan	utama	dalam	pengelolaan	yang	aman.	
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Perkembangan	 Large	 Language	 Models	
(LLM)	 menawarkan	 peluang	 baru	 untuk	
memfasilitasi	 akses	 informasi	 teknis	 melalui	
chatbot.	 Namun,	 LLM	 standar	 sering	 mengalami	
hallucination	atau	memberikan	jawaban	yang	tidak	
akurat	 ketika	 dihadapkan	 pada	 domain	 teknis	
spesifik	 seperti	 nuklir.	 Untuk	 mengatasi	 ini,	
pendekatan	Retrieval-Augmented	Generation	(RAG)	
diperkenalkan.	 RAG	 mengombinasikan	 proses	
pencarian	dokumen	(retrieval)	dengan	pembuatan	
jawaban	 (generation),	 sehingga	 LLM	 dapat	
mengakses	 dokumen	 eksternal	 sebagai	 landasan	
jawaban	yang	lebih	akurat	dan	kontekstual.	

Hingga	saat	ini,	belum	ada	penelitian	yang	
khusus	 mengembangkan	 chatbot	 berbasis	 RAG	
untuk	 pengelolaan	 DSRS	 di	 Indonesia.	 Selain	 itu,	
implementasi	yang	mengombinasikan	model	 lokal	
(via	Ollama)	dan	model	cloud	(via	OpenAI)	di	sektor	
strategis	 ini	 juga	belum	banyak	diteliti.	 Penelitian	
ini	 bertujuan	 untuk	 mengembangkan	 dan	
mengevaluasi	chatbot	cerdas	berbasis	LLM	dengan	
pendekatan	 RAG	 yang	 mampu	 memberikan	
jawaban	 teknis	 akurat	 terkait	 pengelolaan	 DSRS,	
serta	 membandingkan	 performanya	 dengan	 LLM	
standar.	

	
METODE	PENELITIAN	

	
Jenis	Penelitian		

Penelitian	 ini	 menggunakan	 pendekatan	
Research	 and	 Development	 (R&D)	 dengan	 model	
pengembangan	 sistem	 Rapid	 Prototyping.	
Pendekatan	 ini	 bersifat	 kuantitatif,	 melalui	
pengukuran	performa	model	menggunakan	metrik	
evaluasi,	dan	kualitatif,	melalui	analisis	komparatif	
terhadap	 relevansi	 dan	 kualitas	 jawaban	 yang	
dihasilkan	chatbot.	
	
Waktu	dan	Tempat	Penelitian		

Objek	 penelitian	 adalah	 sistem	
pengelolaan	 DSRS	 di	 Badan	 Riset	 dan	 Inovasi	
Nasional	(BRIN).	Pengumpulan	data	dan	observasi	
dilakukan	di	lingkungan	Pusat	Riset	Teknik	Bahan	
Nuklir	dan	Limbah	Radioaktif	(PRTBNLR)	BRIN.	

	
Prosedur	Penelitian		

Tahapan	penelitian	meliputi:	
1. Studi	 Literatur	 dan	 Analisis	 Kebutuhan:	

Melakukan	 telaah	 dokumen	 teknis	 (IAEA,	
BAPETEN)	serta	observasi	dan	wawancara	
semi-terstruktur	 dengan	 peneliti	 dan	
praktisi	 di	 PRTBNLR	 BRIN	 untuk	
memahami	 alur	 kerja	 dan	 kebutuhan	
informasi.	

2. Perancangan	 Arsitektur	 Sistem:	
Merancang	 arsitektur	 teknologi	 yang	
mencakup	 pemilihan	 LLM	 (lokal	 dan	
cloud),	 pipeline	 RAG,	 vector	 store,	 dan	
antarmuka	pengguna.	

3. Pembuatan	dan	Integrasi	Sistem:	Dokumen	
teknis	 (PDF,	 Word,	 dll.)	 diolah	 menjadi	
embedding	menggunakan	model	sentence-
transformers/all-MiniLM-L6-v2	 dan	
nomic-embed.	 Hasil	 embedding	 disimpan	
dalam	vector	store	ChromaDB.	

4. Integrasi	 Antarmuka:	 Sistem	 chatbot	
diintegrasikan	 dengan	 antarmuka	
OpenWebUI,	 yang	 memungkinkan	
pengguna	berinteraksi	dan	memilih	model	
LLM.	

5. Pengujian	 dan	 Evaluasi:	 Melakukan	
pengujian	fungsional	dan	evaluasi	kualitas	
respons	 menggunakan	 skenario	
pertanyaan	spesifik	DSRS.	

	
Data,	Instrumen,	dan	Teknik	Analisis	Data		

Sumber	data	utama	adalah	dokumen	teknis	
publik	 seperti	 pedoman	 IAEA,	 regulasi	 BAPETEN,	
dan	laporan	riset	internal	BRIN	.	

Instrumen	 yang	 digunakan	 adalah	 sistem	
chatbot	DSRSafe-Bot	yang	mengintegrasikan	empat	
model	LLM:	

• Cloud	 (OpenAI):	 GPT-4	 ("01"	 -	 Deep	
Thinking)	dan	GPT-3.5	Turbo	("03-mini"	-	
Fast	Thinking)	.	

• Lokal	 (Ollama):	 Deepseek	R1	 14B	 (Deep	
Thinking)	 dan	 LLaMA	 3.1	 8B	 (Fast	
Thinking)	.	
Teknik	 analisis	 data	 berfokus	 pada	

perbandingan	performa	model	dalam	dua	kondisi:	
tanpa	 RAG	 (baseline)	 dan	 dengan	 RAG	 .	 Kualitas	
jawaban	 dievaluasi	 secara	 kuantitatif	
menggunakan	 empat	 metrik:	 Cosine	 Similarity,	
ROUGE-L,	BERTScore	F1,	dan	Fuzzy	Ratio	terhadap	
ground	truth.	

	
HASIL	DAN	PEMBAHASAN	

	
Hasil	Sistem	Chatbot	DSRSafe-Bot,	sebuah	

chatbot	cerdas	yang	dirancang	untuk	domain	DSRS.	
Arsitektur	 sistem	 (terlihat	 pada	 Gambar	 1)	
memproses	 masukan	 pengguna,	 mengubahnya	
menjadi	 embedding	 ,	 lalu	 melakukan	 pencarian	
semantik	 di	 vector	 store	 (ChromaDB)	 untuk	
menemukan	 konteks	 dokumen	 yang	 relevan.	
Konteks	 ini	 kemudian	 digabungkan	 (augmented)	
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dengan	pertanyaan	asli	dan	dikirim	ke	model	LLM	
(lokal	atau	cloud)	untuk	menghasilkan	jawaban.	

	 Gambar	1.	Arsitektur Chatbot dengan RAG	
	

Analisis	 Kualitas	 Jawaban	 (RAG	 vs	 Non-
RAG)	 Pengujian	 dilakukan	 dengan	 memberikan	
pertanyaan	"apa	itu	DSRS?".	

1. Model	 Tanpa	 RAG	 (Baseline):	 Model	
lokal	(LLaMA3.1	8B	dan	DeepSeek	R1	14B)	
mengalami	 hallucination.	 Keduanya	 salah	
menafsirkan	DSRS	sebagai	"Daily	Step	Rate	
Scale",	 yaitu	 metrik	 kebugaran	 untuk	
menghitung	 langkah	 harian.	 Jawaban	 ini,	
meskipun	 terstruktur,	 sepenuhnya	 tidak	
relevan	 dengan	 konteks	 nuklir.	 Model	
cloud	 (GPT)	memberikan	 jawaban	 umum	
tanpa	referensi	teknis	spesifik.	

2. Model	 Dengan	 RAG:	 Setelah	 RAG	
diaktifkan,	semua	model	(lokal	dan	cloud)	
mampu	memberikan	jawaban	yang	akurat.	
Sistem	 dengan	 benar	 mengidentifikasi	
DSRS	 sebagai	 "Disused	 Sealed	 Radioactive	
Sources"	 (Sumber	 Radioaktif	 Tersegel	
Tidak	Digunakan	Lagi).	Model	juga	mampu	
menjelaskan	 konteksnya	 terkait	 bahan	
bakar	 nuklir,	 radioisotop,	 dan	 perlunya	
penanganan	khusus	oleh	IAEA.	
	
Evaluasi	 Kinerja	 Kuantitatif	 metrik	

menunjukkan	 peningkatan	 performa	 yang	
konsisten	 dan	 signifikan	 pada	 semua	model	 yang	
menggunakan	RAG.	

	
Tabel	1.	Perbandingan	Relevansi	Model	Tanpa	Dan	

Dengan	RAG	
Model	 Cosine	

Simila
rity	

ROUGE
-L	

BERTS
core	
F1	

Fuzzy	
Ratio	

LLaMA
3.1	

0.2981	 0.1176	 0.8218	 0.39	

LLaMA
3.1	+	
RAG	

0.8853	 0.2752	 0.8598	 0.52	

DeepS
eek		

0.3766	 0.1207	 0.8275	 0.41	

DeepS
eek	+	
RAG	

0.8604	 0.2222	 0.8515	 0.46	

GPT	o3	
mini		

0.3150	 0.1379	 0.8276	 0.46	

GPT	o3	
mini	+	
RAG	

0.8575	 0.2857	 0.8586	 0.49	

GPT	o1	 0.3639	 0.0882	 0.8290	 0.37	

GPT	o1	
+	RAG	

0.9026	 0.2796	 0.8632	 0.53	

	
Analisis	 Performa	 Teknis	 Model	 Lokal	

Performa	teknis	model	lokal	juga	dievaluasi	untuk	
membandingkan	efisiensi	pemrosesan.	
	
Tabel	2.	Perbandingan	Kecepatan	Respon	Model	

Tanpa	Dan	Dengan	RAG	
	

Mod
el	

RAG
?	

Tota
l	
Dur
atio
n	

Res
pon
se	
Tok
en/s	

Loa
d	
Dur
atio
n	

Com
pleti
on	
Tok
ens	

Tota
l	
Tok
ens	

LLa
MA3
.1-
8B	

Tida
k	

7.30	
s	

117.
92	
toke
n/de
tik	

5.18	
s	

219	 234	

LLa
MA3
.1-
8B	

Ya	 3.73	
s	

97.1
6	
toke
n/s	

0.79	
s	

134	 4230	
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Dee
pSe
ek	
R1-
14B	

Tida
k	

12.5
8	s	

64.7
7	
toke
n/s	

7.07	
s	

345	 579	

Dee
pSe
ek	
R1-
14B	

Ya	 11.9
6	s	

58.5
0	
toke
n/s	

0.73	
s	

362	 4458	

	
Hasil	 pada	 Tabel	 2	 menunjukkan	 bahwa	

aktivasi	 RAG	 meningkatkan	 Total	 Tokens	 secara	
signifikan	 karena	 penambahan	 konteks	 dari	
dokumen.	 Menariknya,	 Total	 Duration	 (waktu	
respons	 total)	 untuk	 model	 LLaMA3.1	 8B	 justru	
menjadi	 lebih	 cepat	 saat	menggunakan	RAG	 (dari	
7.30s	 menjadi	 3.73s),	 dan	 Load	 Duration	 (waktu	
muat	model)	turun	drastis	untuk	kedua	model.	Hal	
ini	mengindikasikan	bahwa	meskipun	beban	token	
lebih	 berat,	 pipeline	 RAG	 yang	 terintegrasi	 dapat	
berjalan	sangat	efisien.	

Keterbatasan	 Penelitian	 ini	 memiliki	
beberapa	 keterbatasan.	 Pengujian	 dilakukan	pada	
set	 pertanyaan	 spesifik	 dan	 belum	 mencakup	
ratusan	variasi.	Selain	itu,	chatbot	terkadang	masih	
menghasilkan	 jawaban	 di	 luar	 domain	 DSRS,	
menunjukkan	perlunya	 pembatasan	 konteks	 yang	
lebih	ketat.	
	

KESIMPULAN	DAN	SARAN	
	
Kesimpulan	

Berdasarkan	hasil	penelitian,	dapat	ditarik	
kesimpulan	sebagai	berikut:	

	
1. Sistem	chatbot	DSRSafe-Bot	telah	berhasil	

dirancang	 dengan	 mengintegrasikan	 LLM	
dan	RAG,	yang	mampu	memahami	konteks	
teknis	 pengelolaan	 DSRS,	 termasuk	 data	
dari	IAEA	dan	simulasi	peluruhan.	

2. Penerapan	 RAG	 secara	 signifikan	
meningkatkan	 kualitas,	 akurasi,	 dan	
relevansi	 jawaban.	Model	GPT	01	 (GPT-4)	
Deep	 Thinking	 With	 RAG	 menunjukkan	
performa	 terbaik	 dengan	 skor	 Cosine	
Similarity	 0.9026	 dan	 BERTScore	 F1	
0.8632.	

3. Integrasi	 model	 lokal	 (Ollama)	 dan	 cloud	
(OpenAI)	 dalam	 satu	 antarmuka	
OpenWebUI	 berhasil	 dilakukan,	

memberikan	 fleksibilitas	 penggunaan	
sistem.	

4. Meskipun	 berhasil,	 masih	 ditemukan	
indikasi	hallucination	di	luar	konteks	DSRS,	
yang	 mengindikasikan	 perlunya	 fine-
tuning	lebih	lanjut.	
	

Saran	
Untuk	 pengembangan	 sistem	 di	 masa	

mendatang,	diajukan	beberapa	saran:	
	

1. Pelibatan	 Ahli	 Nuklir:	 Melibatkan	 ahli	
nuklir	secara	formal	dalam	proses	validasi	
teknis	 untuk	 memverifikasi	 keakuratan	
jawaban	chatbot.	

2. Fine-Tuning	Model:	Melakukan	fine-tuning	
LLM	menggunakan	korpus	dokumen	DSRS	
yang	 spesifik	 (regulasi	 IAEA,	 laporan	
teknis	 BRIN)	 untuk	 mengurangi	 potensi	
hallucination.	

3. Integrasi	 RLHF:	 Menerapkan	
Reinforcement	 Learning	 from	 Human	
Feedback	 (RLHF)	 agar	 chatbot	 dapat	
belajar	dari	umpan	balik	pengguna	(pakar)	
secara	langsung.	

4. Pelatihan	 Berkala:	 Melatih	 ulang	 model	
secara	 periodik	 untuk	 menjaga	 stabilitas	
dan	 adaptasi	 terhadap	 data	 atau	 regulasi	
baru.	

5. Pengembangan	Fitur:	Menambahkan	 fitur	
evaluasi	 otomatis	 dan	 memungkinkan	
pengguna	 memperkaya	 knowledge	 base	
dengan	dokumen	baru.	
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