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Abstract 

 
In the health sector, the regulations implemented are known as health laws, which aim to protect the interests of patients 

and improve the standards of medical practice. In 2023, Indonesia will implement Law No. 17 of 2023 concerning Health, 

covering patient rights, service standards and community participation. This Omnibus Law is expected to solve health 

problems and protect service providers. This research aims to develop a chatbot-based Question Answering System (QAS) 

that is integrated with Telegram. The methods used are Langchain and Large Language Models (LLM). Langchain is used 

to facilitate chatbot building, while LLM is a type of AI model that uses a machine learning approach to generate text 

similar to human language. The data source used as a knowledge base is Law No. 17 of 2023 concerning health. The 

chatbot that was built has succeeded in providing answers to users with test results using BERTScore getting average 

precision, recall and f1-score values of 76%, 80%, 78% respectively. Meanwhile for ROUGE-1 it is 60%, 45%, 50%, for 

ROUGE-2 it is 34%, 25%, 28%, and for ROUGE-L it is 45%, 34%, 38%. 

 

Keyword: Chatbot, Health Law Legal Document, Langchain, LLM, Question Answering System 

 

Abstrak 

 

Di bidang kesehatan, peraturan yang diterapkan dikenal sebagai hukum kesehatan, yang bertujuan untuk melindungi 

kepentingan pasien dan meningkatkan standar praktik medis. Pada tahun 2023, Indonesia menerapkan UU No 17 Tahun 

2023 tentang Kesehatan, mencakup hak pasien, standar layanan, dan partisipasi masyarakat. Omnibus Law ini diharapkan 

menyelesaikan masalah kesehatan dan melindungi penyedia layanan. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

Question Answering System (QAS) berbasis chatbot yang terintegrasi dengan Telegram. Metode yang digunakan adalah 

Langchain dan Large Language Models (LLM). Langchain digunakan untuk memfasilitasi pembangunan chatbot, 

sementara LLM adalah jenis model AI yang menggunakan pendekatan pembelajaran mesin untuk menghasilkan teks yang 

serupa dengan bahasa manusia. Sumber data yang digunakan sebagai basis pengetahuan adalah UU No 17 tahun 2023 

tentang kesehatan. Chatbot yang dibangun telah berhasil memberikan jawaban kepada pengguna dengan hasil pengujian 

menggunakan BERTScore mendapatkan rata-rata nilai precision, recall, f1-score masing-masing sebesar 76%, 80%, 78%. 

Sedangkan untuk ROUGE-1 sebesar 60%, 45%, 50%, untuk ROUGE-2 sebesar 34%, 25%, 28%,  dan untuk ROUGE-L 

sebesar 45%,34%,38%.  

 

Kata Kunci: Chatbot, Langchain, LLM, Sistem Tanya Jawab, Undang-undang Kesehatan 

 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Pandangan masyarakat yang beragam terhadap hukum menciptakan persepsi tentang fungsi hukum 

sebagai alat pengatur perilaku. Hukum kesehatan adalah aturan tertulis mengenai hubungan pemberi layanan 

kesehatan dengan masyarakat, bertujuan melindungi kepentingan pasien dan meningkatkan standar praktik 
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medis serta kualitas pelayanan kesehatan[1]. Secara umum, semua individu memerlukan layanan hukum dan 

kesehatan. Peran kesehatan adalah untuk menjaga dan menyembuhkan, sementara hukum berfungsi untuk 

melindungi individu agar terhindar dari kejadian yang tidak diinginkan[2]. 

Pada tahun 2023, pemerintah Indonesia mengesahkan Undang-Undang Nomor 17 Tahun 2023 tentang 

Kesehatan sebagai dasar hukum untuk mengatur layanan kesehatan di negara tersebut. Undang-undang tersebut 

mencakup berbagai aspek, termasuk hak dan kewajiban pasien, standar pelayanan kesehatan, dan partisipasi 

masyarakat dalam mencapai tingkat kesehatan yang optimal[3]. Diharapkan dengan diberlakukannya Omnibus 

Law UU No 17 Tahun 2023 tentang Kesehatan ini, akan memberikan solusi bagi sejumlah masalah di bidang 

kesehatan dan memberikan perlindungan hukum bagi para penyedia layanan kesehatan[4]. 

Oleh karena itu diperlukan pengetahuan masyarakat tentang aturan kesehatan baru yang berlaku di 

Indonesia agar masyarakat mengetahui hak dan kewajiban yang diperoleh dari layanan kesehatan. maka 

diperlukan sebuah sistem untuk mempermudah masyarakat mencari informasi dan interaktif, yaitu memberikan 

jawaban yang sesuai dengan permintaan pegguna. Dalam upaya untuk mempermudah pencarian informasi, 

dibangun sebuah sistem tanya jawab atau Question Answering System (QAS). Pada sistem QAS, pengguna 

dapat bertanya dengan cepat dan singkat. QAS juga sering dilengkapi dengan kalimat pendukung sebagai 

referensi jawaban yang diberikan[5]. QAS merupakan pengembangan dari Natural Language Processing 

(NLP), yang merupakan sebuah teknologi yang memfasilitasi interaksi antara manusia dan komputer melalui 

bahasa manusia[6]. Berbeda dengan mesin pencari, QAS memberikan jawaban langsung terhadap pertanyaan 

tanpa perlu membuka halaman web terkait. Pengguna dapat berkomunikasi dengan sistem seperti dalam 

percakapan. Hal ini membuatnya lebih intuitif dan mudah digunakan[7].  

Beberapa penelitian sebelumnya oleh Keivalya Pandya dan kawan-kawan [8] yang membangun sebuah 

chatbot berbasis web tentang Birla Vishakarma Mahavidyalaya (BVM) Engineering College dengan 

mengintegrasikan LLM oleh Langchain, chatbot ini digunakan sebagai customer service dan mampu 

memberikan dukungan yang efisien, personal, dan responsif kepada pengguna. Selain itu pada penelitian yang 

dilakukan oleh Joseph Benjamin Ilagan dan kawan-kawan [9], mengambangkan chatbot berbasis Telegram 

menggunakan LLM dan GPT-3.5, Chatbot ini digunakan untuk membantu mahasiswa yang ingin belajar dan 

menyempurnakan ide startup mereka. Penelitian oleh Pranav Nataraj Devaraj dan kawan-kawan [10] 

membangun sebuah chatbot berbasis Android seputar hukum di India. Chatbot ini juga menggunakan 

Langchain yang memanfaatkan LLM dan memproses pertanyaan dalam konteks dokumen yang relevan dan 

memberikan respon yang sesuai. 

Penelitian ini membangun sebuah chatbot yang nantinya akan diintegrasikan dengan Telegram. 

Algoritma atau metode yang digunakan adalah Large Language Models (LLM) dan Langchain. Salah satu fitur 

utama dari LLM adalah pembelajaran kontekstual, yaitu model dilatih untuk menghasilkan teks berdasarkan 

konteks atau prompt yang diberikan. Hal ini memungkinkan LLM untuk menghasilkan tanggapan yang lebih 

koheren dan relevan, sehingga cocok untuk aplikasi interaktif dan percakapan[11] Sehingga LLM nantinya 

akan digunakan untuk memberikan jawaban yang sesuai atas pertanyaan yang diajukan[12]. Seperti ChatGPT 

yang merupakan sebuah LLM berbasis kecerdasan buatan, telah memberikan kontribusi positif dalam berbagai 

bidang[13]. 

Langchain adalah kerangka kerja untuk mengembangkan aplikasi dengan memanfaatkan LLM, dan 

tujuannya adalah memberikan kemudahan bagi pengembang untuk menggunakan sumber data lain dan 

berinteraksi dengan aplikasi lainnya[14], [15]. Langchain mengelompokkan teks besar menjadi segmen yang 

lebih kecil dan lebih mudah dikelola. Selain itu Langchain hanya bisa digunakan untuk mengelola data berupa 

teks, Langchain tidak mendukung data berupa gambar. 

Sumber pengetahuan chatbot menggunakan data UU No 17 Tahun 2023 tentang Kesehatan yang akan 

dijadikan sebagai basis pengetahuan chatbot nantinya. Dan pengujian sistem menggunakan BERTScore dan 

Rouge Score untuk melihat kualitas jawaban yang diberikan sistem. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Tahapan penelitian yang dilakukan dapat dilihat pada gambar 1. 

 

2.1. Studi Literatur dan Pengumpulan Data 

Studi literatur yang juga dikenal sebagai tinjauan literatur, merupakan bentuk penelitian yang fokus 

pada penyelidikan dan eksplorasi literatur yang telah ada dalam suatu bidang pengetahuan. Pada tahap ini 

peneliti melakukan studi literatur untuk membaca jurnal atau sumber terkait penelitian melalui Google Scholar, 

IEEE Explorer dan repository kampus. Pengumpulan data ini dilakukan guna membantu peneliti memperoleh 

informasi guna mendukung penelitian untuk dijadikan referensi penelitian. Sumber data yang digunakan adalah 

data UU No 17 Tahun 2023 tentang Kesehatan dari laman peraturan.bpk.go.id yang berbentuk file PDF. 

 

2.2. Analisis Masalah 

Menganalisis suatu permasalahan adalah suatu langkah untuk memahami situasi atau keadaan yang 

dianggap sebagai permasalahan dengan tujuan untuk mengenali akar penyebab dari permasalahan tersebut dan 
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memahami dampaknya, sehingga dapat menghasilkan berbagai alternatif solusi yang efektif. Menggunakan 

data yang telah terkumpul, menyiapkan latar belakang dan merumuskan permasalahan dalam penelitian. Pada 

tahap ini, juga mengkonversi data yang semula dalam format PDF menjadi format TXT. Ini dilakukan karena 

chatbot tidak dapat merespons pertanyaan menggunakan file PDF. Selain itu juga dilakukan penghapusan 

bagian header dan footer dalam file serta memperbaiki beberapa kesalahan penulisan agar chatbot tidak keliru 

dalam mengambil informasi ketika memberikan jawaban. 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

2.3. Analisis Sistem 

Analisis sistem adalah proses yang sistematis untuk memahami, mendokumentasikan, dan 

mengevaluasi struktur, fungsi, dan kinerja sistem yang ada atau yang direncanakan. Analisis sistem bertujuan 

untuk meningkatkan efisiensi, produktivitas, dan kualitas sistem, serta memastikan bahwa sistem tersebut 

sesuai dengan tujuan. Dalam hal ini memperhatikan Langchain dan LLM dalam membangun Question 

Answering System.  

Perancangan Question Answering System dapat dilihat pada gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Alur Perancangan Question Answering System 
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Dalam penelitian ini menggunakan UU No 17 Tahun 2023 tentang Kesehatan sebagai knowledge based 

sistem. Knowledge based yang ditanamkan  dalam chatbot dirancang untuk mencakup informasi yang paling 

diperlukan pengguna. Tahap awal dalam perancangan QAS ini, data undang-undang akan melalui tahap 

preprocessing data, yaitu tahap chunking dan embeddings. Proses chunking adalah teknik yang digunakan 

untuk memecah informasi besar menjadi bagian-bagian lebih kecil (token) agar lebih mudah dikelola. Berikut 

adalah bentuk kalimat setelah melalui proses chunking seperti Gambar 3. 

 

 

Gambar 3. Hasil Chunking 

 

Dapat dilihat pada Gambar 3, bahwasannya setiap kata dalam kalimat tersebut dipisahkan sesuai dengan 

jenis kata sebagai penandaan teks. Pada proses chunking, tag-tag seperti NN, JJ, WP, VBD, GPE, dan NNP 

digunakan untuk mengidentifikasi bagian-bagian penting dari teks, seperti frasa kata benda, frasa kata sifat, 

atau frasa kata kerja, yang dapat membantu dalam pemahaman struktur dan makna teks secara lebih baik. 

Token-token tersebut akan melewati proses embeddings yaitu proses mengubah setiap kata atau frasa 

dari kosakata dipetakan ke dalam bentuk vektor hingga terjalin hubungan semantik antara kata-kata[16]. 

Representasi vektor ini membantu mesin untuk menangkap makna, struktur, dan konteks dari teks. 

Memanfaatkan OpenAI untuk melakukan proses embeddings. Selanjutnya vektor-vektor tersebut akan 

disimpan ke dalam vector database untuk menyimpan data vektor tersebut menggunakan FAISS sebagai 

vectorstore sistem yang memungkinkan melakukan pencarian secara efisien berdasarkan kesamaan vektor. 

Pada tahap ini, data undang-undang telah menjadi data yang siap dipakai. Saat pengguna mengajukan 

pertanyaan kepada sistem, pertanyaan tersebut akan melalui proses chunk dan embeddings. Setelah melewati 

proses tersebut, saat pengguna mengajukan pertanyaan, sistem akan mencari kemiripan kata atau teks (semantic 

search) pada data yang berisi jawaban atas pertanyaan yang diajukan yang memiliki arti serupa pada database 

dan menampilkan beberapa alternatif jawaban. Selanjutnya dengan model auto-generatif dari LLM akan 

mengolah setiap jawaban dan melakukan pembobotan (scoring) pada setiap kemungkinan jawaban yang 

dihasilkan. Selanjutnya model akan memilih jawaban terbaik berdasarkan skor yang diberikan kepada setiap 

kemungkinan jawaban. Jawaban terbaik kemudian akan disajikan kepada pengguna sebagai respons dari 

chatbot. Pasangan pertanyaan dan jawaban ini nantinya akan disimpan dalam memori Langchain guna 

mengatasi jika ada pertanyaan yang sama diajukan kembali. 

 

2.4. Implementasi 

Implementasi adalah tahap dalam siklus pengembangan atau perubahan yaitu rencana atau solusi yang 

telah dirancang dijalankan dalam praktek. Ini melibatkan penerapan ide, strategi, atau sistem yang telah 

dirancang dalam lingkungan nyata atau operasional. Pada tahap ini menggunakan Telegram sebagai wadah 

pembangunan chatbot. 

 

1. Pengembangan Chatbot 

Pengembangan chatbot dilakukan menggunakan Telegram. Telegram menawarkan sejumlah 

keuntungan dan fitur yang membuatnya menjadi platform yang menarik untuk pengembangan dan 

implementasi chatbot. Selain itu Telegram meyediakan API terbuka yang memungkinkan membuat dan 

mengintegrasikan bot dengan mudah. Untuk mengintegrasikan bot dengan Telegram dibutuhkan token 

yang bisa didapatkan melalui BotFather. BotFather adalah bot resmi yang disediakan oleh Telegram 

untuk membuat dan mengelola bot Telegram. 
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2. Pengembangan API 

Mendukung pengembangan chatbot, membutuhkan Aplication Programming Interface (API) yang 

merupakan seperangkat metode perangkat lunak yang memungkinkan dua aplikasi berkomunikai satu 

sama lain melalui seperangkat aturan yang ditentukan oleh penyedianya[18]. Menggunakan OpenAI 

untuk mengakses layanan API. API key ini nantinya digunkan untuk mengautentikasi permintaan ke 

server OpenAI untuk memanggil model bahasa LLM, yaitu Generative Pre-trained Transformer (GPT). 

Pada penelitian ini menggunakan GPT-3.5 Turbo. 

 

2.5. Pengujian 

Pengujian ini bertujuan untuk menentukan kelayakan penggunaan sistem yang telah dikembangkan. 

Pengujian ini dilakukan untuk melihat kecocokan antara jawaban sistem dengan referensi data yang ada 

menggunakan BERTScore dan ROUGE score untuk mengukur kualitas jawaban chatbot. Tujuannya adalah 

untuk menentukan kelayakan penggunaan sistem yang telah dibuat. 

 

1. BERTScore 

BERTScore adalah metrik evaluasi otomatis untuk generasi teks yang menghitung skor kemiripan untuk 

setiap token dalam kalimat prediksi dengan setiap token dalam kalimat referensi. BERTScore 

menghitung kesamaan kosinus antara embedding token dari dua kalimat untuk mengukur kesamaan di 

antara keduanya[17]. BERTScore menghitung precision, recall, dan f1-score yang didefinisikan 

sebagai kesamaan kosinus antara embedding kontekstual yang dinormalisasi[18]. Metrik ini 

menggunakan model bahasa BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) untuk 

mengekstrak representasi teks yang mendalam dan kemudian menghitung kesamaan antara representasi 

teks tersebut untuk mengevaluasi kalimat kandidat dengan mengacu pada kalimat referensi[19], [20]. 

BERTScore memberikan skor antara 0 dan 1, yaitu nilai 1 menunjukkan kesesuaian sempurna antara 

dua teks, sedangkan nilai 0 menunjukkan ketidaksesuaian total. Metrik ini telah terbukti sangat efektif 

dalam menangkap kesesuaian semantik antara teks dalam berbagai tugas evaluasi, seperti pemindaian 

mesin terjemahan, evaluasi ringkasan, dan pengevaluasi kualitas generasi bahasa alami. BERT 

memetakan setiap kata dalam sebuah kalimat dengan semua kata lainnya dalam kalimat tersebut untuk 

menginterpretasikan makna kontekstual dari masing-masing kata[21]. Semakin tinggi skor BERTScore, 

semakin sesuai kesesuaian semantik konten antara dua entitas tersebut[22]. Berikut adalah persamaan 

untuk menghitung BERTScore[17]: 

 

a. Precision 

Precision diperoleh dengan cara mencocokan (pairwise cosine similarity) token-token dalam 

jawaban sistem (kandidat) dengan token-token referensi. Berikut adalah rumus perhitungan 

precision, ditunjukkan pada persamaan 1. 

 

𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇=
1

|�̂�|
∑ max 𝑥𝑖

⊤�̂�𝑗

𝑥𝑗∈𝑥

 (1) 

 

b. Recall 

Recall diperoleh dengan cara mencocokan (pairwise cosine similarity) token-token dalam 

kalimat referensi   dengan token-token kalimat kandidat. Berikut adalah rumus perhitungan 

recall, ditunjukkan pada persamaan 2. 

 

𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇=
1

|𝑥|
∑ max 𝑥𝑖

⊤�̂�𝑗

𝑥𝑖∈𝑥

 (2) 

 

c. F1-Score 

F1-score merupakan kombinasi precision dan recall. Berikut adalah rumus perhitungan f1-score, 

ditunjukkan pada persamaan 3. 

 

𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇= 2 
𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇 . 𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇

𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇 . 𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇

 (3) 

 

2. ROUGE Score 

Recall-Oriented Undersity for Gisting Evaluation (ROUGE) adalah kumpulan metrik yang dirancang 

untuk mengevaluasi ringkasan otomatis dari teks-teks panjang yang terdiri dari beberapa kalimat atau 
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paragraf. Meskipun awalnya ditujukan untuk mengevaluasi ringkasan tunggal atau multi-dokumen, 

ROUGE juga telah digunakan untuk mengevaluasi tugas-tugas generasi teks pendek, seperti terjemahan 

mesin, penjelasan gambar, dan pembangkitan pertanyaan[23]. ROUGE bekerja dengan mengukur 

tumpang tindih n-gram antara teks yang dihasilkan dan teks asli (ditulis oleh manusia). Skor yang lebih 

besar mengacu pada kemiripan teks yang lebih tinggi antara kedua jawaban[24].  

Dalam penelitian ini, ROUGE-N dan ROUGE-L akan digunakan sebagai metrik untuk mengevaluasi 

kinerja sistem. ROUGE-N membandingkan jumlah n-gram yang cocok antara ringkasan sistem dan 

ringkasan manual, dengan variasi nilai n mulai dari 1 hingga 4. Misalnya, saat n=1, ROUGE-N 

menghitung unigram, dan saat n=2, menghitung bigram. Sedangkan ROUGE-L mencocokkan susunan 

kata terpanjang yang sama antara kedua ringkasan, dikenal sebagai longest common subsquence (LCS). 

Persamaan untuk menghitung ROUGE-N dan ROUGE-L dapat ditemukan di referensi yang 

bersangkutan[25], [26]. Berikut adalah persamaan menghitung ROUGE-N dan ROUGE-L[26]: 

 

a. Precision 

Precision adalah metode untuk mengukur jumlah yang diprediksi relevan dengan cara 

menghitung jumlah kata yang sama, baik unigram, bigram, atau LCS dibagi keseluruhan kata 

pada ringkasan sistem. 

 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 1 =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑢𝑛𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚
 (4) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 2 =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑏𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚
 (5) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =  
𝐿𝐶𝑆(𝐿𝑜𝑛𝑔𝑒𝑠𝑡 𝐶𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑆𝑢𝑏𝑠𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡)

𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚
 (6) 

 

b. Recall 

Recall adalah metode untuk mengukur jumlah prediksi yang relevan dengan cara menghitung 

jumlah kata yang sama, baik unigram, bigram, atau LCS dibagi keseluruhan kata pada ringkasan 

manusia. 

 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 1 =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑢𝑛𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎
 (7) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 2 =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑏𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑎𝑚𝑎

𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎
 (8) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =  
𝐿𝐶𝑆(𝐿𝑜𝑛𝑔𝑒𝑠𝑡 𝐶𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑆𝑢𝑏𝑠𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡)

𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖 𝑟𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑠𝑎𝑛 𝑚𝑎𝑛𝑢𝑠𝑖𝑎
 (9) 

 

c. F1-Score 

F1-score atau F-measure adalah metode untuk mengukur nilai rata-rata harmonok (harmonic 

mean) antara recall dan precision. 

 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 𝑥
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

(10) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Setelah model telah siap, implementasi chatbot di integrasikan dengan Telegram. Hasil dari 

implementasi Question Answering System (QAS) menggunakan chatbot Telegram seperti pada gambar 4. 

Chatbot membentuk hubungan langsung antara pengguna dan sistem. Dengan memanfaatkan LLM 

seperti yang ditunjukkan pada gambar 2, chatbot dapat berinteraksi dengan cara yang dipersonalisasi dan 

responsif. LangChain mengoptimalkan pengetahuan khusus tentang undang-undang sehingga dapat secara 

efektif menangani berbagai pertanyaan dan masalah pengguna. Kemampuannya dalam memahami konteks 

memungkinkan dukungan yang dipersonalisasi. Jawaban otomatis yang didukung oleh LLM memberikan 

respons yang mudah dimengerti. 

 



 

ISSN(P): 2797-2313 | ISSN(E): 2775-8575 

 

      

961 

 

 

MALCOM - Vol. 4 Iss. 3 July 2024, pp: 955-964 

 

Gambar 4. Tampilan Halaman Interaksi Chatbot 

 

3.1. Pengujian 

Pengujian dilakukan dengan menggunakan 10 sampel pertanyaan seperti pada tabel 1 dengan 

menghitung nilai precision, recall, dan f1-score setiap pertanyaan. 

 

Tabel 1. Sampel Pertanyaan 

No Pertanyaan 

1 Apa hak dan kewajiban sebagai pasien? 

2 Saya adalah mahasiswa kesehatan dari luar negeri, apakah saya boleh bekerja di indonesia? 

3 Apa syarat melakukan transplantasi organ? 

4 Apa hak bayi dan anak? 

5 Apa sanksi orang yang tidak mau di karantina? 

6 Apa hak yang diperoleh oleh tenaga kesehatan yang bekerja di tempat daerah tertinggal? 

7 Apa sanksi jika mengedarkan narkotika secara illegal? 

8 Apakah tenaga Kesehatan boleh membantu aborsi? 

9 Apa hukuman untuk tenaga Kesehatan yang lamban memberikan penanganan kepada pasien? 

10 Apakah asuransi Kesehatan dapat membantu dalam mengakses layanan Kesehatan?   

 

Berikut adalah contoh jawaban referensi dan jawaban prediksi: 

 

Jawaban referensi Soal no 1: 

 “Berdasarkan pasal 276 dan 277, pasien memiliki hak untuk mendapatkan informasi, penjelasan yang 

memadai, dan pelayanan Kesehatan sesuai dengan kebutuhan medis, standar profesi, dan bermutu, 

pasien juga berhak untuk mendapatkan akses terhadap informasi tentang rekam medisnya dan 

mendapatkan hak lain sesuai dengan ketentuan peraturan perundang-undangan, selain itu pasien juga 

berhak menolak atau menyetujui tindakan medis kecuali untuk mencegah dan menanggulangi wabah 

atau KLB. Pasien juga memiliki kewajiban untuk memberikan informasi secara lengkap dan jujur, 

mematuhi nasehat dan ketentuan yang berlaku dari tenaga medis atau tenaga Kesehatan, sera 

memberikan imbalan jasa atas pelayanan yang diterima.” 

 

Jawaban prediksi  Soal no 1: 

“Hak dan kewajiban pasien diatur dalam Pasal 276 dan Pasal 277. Hak pasien mencakup mendapatkan 

informasi mengenai kesehatan dirinya, penjelasan yang memadai tentang pelayanan kesehatan yang 

diterimanya, pelayanan kesehatan sesuai dengan kebutuhan medis dan standar profesi, serta akses 

terhadap informasi di dalam rekam medis. Kewajiban pasien mencakup memberikan informasi yang 

lengkap dan jujur tentang masalah kesehatannya, mematuhi nasihat dan petunjuk tenaga medis dan 

tenaga kesehatan, serta mematuhi ketentuan yang berlaku di fasilitas pelayanan kesehatan.” 

 

Jawaban referensi Soal no 2: 

 “Ketentuan untuk warga negara asing lulusan luar negeri yang ingin melaksanakan praktik Kesehatan 

di Indonesia diatur pada pasal 248-257. Tenaga Medis dan Tenaga Kesehatan warga negara asing 

lulusan luar negeri yang dapat melaksanakan praktik di Indonesia hanya berlaku untuk Tenaga Medis 

spesialis dan subspesialis serta Tenaga Kesehatan tingkat kompetensi tertentu setelah mengikuti 

evaluasi kompetensi. Evaluasi kompetensi dilakukan oleh Menteri dengan melibatkan menteri yang 

menyelenggarakan urusan pemerintahan di bidang pendidikan, Konsil, dan Kolegium. Evaluasi 

kompetensi meliputi penilaian kelengkapan administratif dan penilaian kemampuan praktik, yang 

dilakukan setelah penilaian kelengkapan administratif. Penilaian kemampuan praktik meliputi 

penyetaraan kompetensi dan uji kompetensi. Penyetaraan kompetensi bertujuan untuk memastikan 

kesesuaian dengan standar kompetensi Tenaga Medis dan Tenaga Kesehatan di Indonesia. Hasil uji 
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kompetensi dapat menentukan apakah tenaga medis tersebut kompeten atau belum, yang akan 

menentukan apakah mereka harus mengikuti adaptasi pada Fasilitas Pelayanan Kesehatan atau harus 

kembali ke negara asal sesuai dengan peraturan perundang-undangan. Tenaga Medis spesialis dan 

subspesialis serta Tenaga Kesehatan tingkat kompetensi tertentu warga negara asing lulusan luar negeri 

yang akan melakukan praktik di Indonesia harus memiliki STR dan SIP. Persyaratan lainnya serta 

ketentuan lebih lanjut mengenai pendayagunaan mereka diatur dengan Peraturan Pemerintah.” 

 

Jawaban prediksi  Soal no 2: 

“Tidak bisa dipastikan karena tergantung pada beberapa faktor seperti apakah Anda sudah lulus dari 

penyelenggara pendidikan di luar negeri yang sudah direkognisi dan telah memiliki pengalaman 

praktik paling sedikit 2 tahun di luar negeri atau merupakan ahli dalam bidang unggulan tertentu dalam 

Pelayanan Kesehatan yang dibuktikan dengan sertifikasi kompetensi. Selain itu, Anda juga perlu 

memiliki STR dan SIP sesuai dengan ketentuan yang berlaku. Lebih lanjut mengenai pendayagunaan 

Tenaga Medis dan Tenaga Kesehatan warga negara asing lulusan luar negeri di Indonesia dapat dilihat 

pada Pasal 251 dan Pasal 249 dalam Undang-Undang yang diatur dengan Peraturan Pemerintah.” 

 

Tabel 2 merupakan hasil evaluasi precision, recall, dan f1-score masing masing pertanyaan 

menggunakan BERTScore. 

 

Tabel 2. Hasil Evaluasi BertScore dan ROUGE Score 

Pertanyaan 
ROUGE-1(%) ROUGE-2(%) ROUGE-3(%) BERTScore(%) 

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

1 65% 51% 57% 27% 21% 23% 49% 38% 43% 79% 82% 80% 

2 57% 29% 38% 27% 14% 18% 33% 17% 22% 71% 74% 73% 

3 22% 24% 23% 6% 7% 6% 13% 16% 15% 67% 68% 67% 

4 78% 25% 38% 42% 13% 20% 48% 15% 23% 73% 84% 78% 

5 75% 43% 55% 58% 32% 42% 60% 34% 44% 72% 84% 78% 

6 76% 78% 77% 58% 59% 58% 74% 76% 75% 90% 91% 90% 

7 74% 52% 61% 47% 33% 38% 58% 41% 48% 78% 87% 82% 

8 50% 46% 48% 15% 14% 14% 35% 32% 34% 76% 78% 77% 

9 62% 64% 63% 40% 40% 40% 51% 52% 51% 86% 86% 86% 

10 43% 36% 39% 21% 17% 19% 27% 23% 25% 72% 71% 72% 

Rata-Rata 60% 45% 50% 34% 25% 28% 45% 34% 38% 76% 80% 78% 

 

Berdasarkan evaluasi pada tabel 2, BERTScore menunjukkan keunggulan dibandingkan ROUGE score 

karena ROUGE cenderung lebih fokus pada panjang kesamaan setiap kata dalam peringkasan dokumen, 

sehingga tidak sensitif terhadap perubahan makna kata.  

Grafik hasil evaluasi BERTScore dan ROUGE score ditunjukkan pada gambar 5. 

 

 

Gambar 5. Hasil Evaluasi BERTScore dan ROUGE Score 

 

Gambar 5 menunjukkan bahwa terdapat korelasi antara pergerakan grafik BERTScore dan ROUGE 

score untuk setiap pertanyaan. Ketika grafik BERTScore menurun, hasil ROUGE score juga cenderung 

menurun, dan sebaliknya. 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini telah berhasil memanfaatkan teknologi Langchain dan Large Language Models (LLM) 

untuk mengembangkan sebuah sistem Question Answering yang terintegrasi dengan chatbot. Dalam sistem ini, 
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chatbot dapat berinteraksi dengan pengguna dan memberikan jawaban atas setiap pertanyaan yang diajukan. 

Namun, untuk menggunakan file PDF UU No. 17 Tahun 2023 tentang Kesehatan sebagai sumber data, harus 

mengubahnya menjadi format TXT agar chatbot dapat memberikan jawaban yang tepat kepada pengguna. Data 

yang telah diproses menggunakan LLM melalui proses chunking dan embeddings telah menjadi basis 

pengetahuan sistem ini, yang digunakan sebagai referensi dalam memberikan jawaban kepada pengguna. 

Kelemahan dari Chatbot ini hanya dapat merespons pertanyaan yang diajukan oleh pengguna dan tidak 

mampu merespons kata sapaan, ucapan terima kasih, atau permintaan maaf. Setelah dilakukan pengujian 

menggunakan BERTScore dan ROUGE Score, hasil pengujian menggunakan BERTScore menunjukkan rata-

rata nilai precision, recall, dan f1-score sebesar 76%, 80%, dan 78% secara berturut-turut. Sedangkan untuk 

ROUGE-1, nilai precision, recall, dan f1-score adalah 60%, 45%, dan 50%. Untuk ROUGE-2, nilainya adalah 

34%, 25%, dan 28%, dan untuk ROUGE-L adalah 45%, 34%, dan 38%. 

Saran untuk penelitian selanjutnya, dapat menggunakan chatbot yang lebih interaktif. Dengan 

meningkatkan interaktivitas, chatbot akan lebih efektif dalam memahami dan menjawab pertanyaan, 

memberikan umpan balik yang relevan, dan berinteraksi lebih alami dengan pengguna. Hal ini akan 

meningkatkan pengalaman pengguna dalam menggunakan chatbot. 
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