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Abstract: This study presents the design and development of a Retrieval-

Augmented Generation (RAG)-based Virtual Boiler Assistant (VBA) integrated 

with a Large Language Model (LLM) to support boiler-system learning for 

cadets at Politeknik Pelayaran Surabaya. The system uses FastAPI as the 

backend framework, ChromaDB as a local vector database, Gemini 2.5 Flash as 

the generative LLM, and React as the frontend interface. A total of 192 text 

chunks were extracted from four official training documents used in the steam 

plant laboratory and Computer-Based Training (CBT) simulator. For each 

query, the RAG pipeline retrieves the four most semantically relevant chunks 

using cosine similarity over Gemini embeddings, then injects that context into the 

LLM prompt to produce accurate responses with source citations. The system 

was deployed on a VPS with Server-Sent Events (SSE) streaming, achieving an 

average response time of 15 seconds and an average semantic-similarity score 

of 0.73. Accuracy was measured using 20 validated ground-truth questions 

covering four domains: startup procedures, fuel systems, safety mechanisms, and 

monitoring software. Each response was assessed with a three-point rubric: 0 

for incorrect answers, 1 for partially correct answers, and 2 for fully correct 

answers, all compared against reference answers derived directly from 

institutional teaching documents. The system achieved 30 of 40 points, or 75%, 

exceeding the minimum threshold of 70% set at the start of the study. These 

results indicate that a RAG-based virtual assistant, at least at this testing scale, 

can serve as a practical supplementary learning tool for cadets in maritime 

technical training. 
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PENDAHULUAN 

Bagi institusi pendidikan perwira pelaut di Indonesia, Standards of Training, 
Certification and Watchkeeping for Seafarers (STCW) merupakan standar kompetensi 
yang wajib dipenuhi dalam proses pendidikan dan pelatihan. International Maritime 

Organization (IMO) menetapkan konvensi ini sebagai acuan global bagi penyelenggaraan 
pendidikan pelaut profesional sehingga setiap institusi pendidikan pelayaran harus 

memastikan lulusannya memiliki kompetensi sesuai standar internasional. Dalam konteks 
tersebut, Politeknik Pelayaran Surabaya sebagai institusi di bawah Kementerian 
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Perhubungan memiliki tanggung jawab untuk menghasilkan perwira pelaut yang mampu 
menguasai kompetensi teknis, termasuk pengoperasian sistem boiler kapal. Penguasaan 

boiler menjadi kompetensi penting karena sistem ini menyediakan uap bertekanan yang 
mendukung berbagai operasi utama kapal, seperti pemanasan bahan bakar, sistem bantu 
mesin, dan penggerak turbin uap (Woodruff et al., 2017). 

Meskipun demikian, proses pembelajaran boiler masih menghadapi berbagai 
keterbatasan. Praktikum laboratorium dilaksanakan dengan jadwal yang padat, sementara 

jumlah taruna relatif lebih besar dibandingkan kapasitas peralatan yang tersedia. Di sisi 
lain, buku ajar belum mampu memberikan pengalaman belajar prosedural secara 

kontekstual, terutama untuk menjelaskan tahapan operasional boiler yang kompleks. 
Akibatnya, taruna memerlukan media pembelajaran yang mampu memberikan penjelasan 

interaktif, adaptif, dan mudah diakses di luar jam praktikum sehingga proses belajar dapat 

berlangsung secara mandiri (Primo Nautic, 2024). 
Perkembangan Natural Language Processing (NLP), khususnya Large Language 

Models (LLMs) berbasis arsitektur Transformer, membuka peluang baru dalam 
pengembangan media pembelajaran interaktif. Salah satu pendekatan yang banyak 

digunakan adalah Retrieval-Augmented Generation (RAG) yang mengombinasikan 
kemampuan model bahasa dalam menghasilkan jawaban dengan proses pencarian 

informasi dari basis pengetahuan eksternal. Pendekatan ini memungkinkan jawaban yang 
dihasilkan tidak hanya bersifat generatif, tetapi juga didasarkan pada dokumen sumber 
yang relevan sehingga meningkatkan akurasi dan keterlacakan informasi (Lewis et al., 

2020; Vaswani et al., 2017). 
Berbagai penelitian menunjukkan bahwa penerapan RAG mampu meningkatkan 

faktualitas jawaban serta mengurangi risiko hallucination yang masih sering ditemukan 

pada LLM konvensional. Selain itu, penggunaan dokumen sebagai sumber pengetahuan 

eksternal menjadikan sistem lebih dapat dipertanggungjawabkan, terutama pada domain 
yang memerlukan ketepatan informasi seperti pendidikan teknis dan vokasi (Borgeaud et 
al., 2022; OpenAI et al., 2023). Namun demikian, keberhasilan sistem RAG tidak hanya 

bergantung pada model bahasa yang digunakan, tetapi juga ditentukan oleh kualitas 
embedding, mekanisme retrieval, serta relevansi dokumen yang menjadi sumber 

pengetahuan sehingga konteks yang diberikan kepada model benar-benar sesuai dengan 
kebutuhan pengguna (Ji et al., 2023). 

Pemanfaatan virtual assistant berbasis NLP telah banyak diterapkan dalam bidang 

pendidikan dan menunjukkan hasil yang positif dalam meningkatkan akses terhadap 

informasi serta pengalaman belajar mahasiswa. Akan tetapi, sebagian besar penelitian 
masih berfokus pada domain umum, sedangkan implementasi pada bidang pendidikan 
kemaritiman, khususnya pembelajaran sistem boiler kapal menggunakan Bahasa 

Indonesia, masih sangat terbatas. Kondisi tersebut menunjukkan adanya kebutuhan 

terhadap pengembangan sistem yang mampu memberikan informasi teknis secara akurat, 

kontekstual, dan sesuai dengan karakteristik pembelajaran taruna pelayaran. 
Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini merancang dan membangun Virtual 

Boiler Assistant (VBA) berbasis Retrieval-Augmented Generation (RAG) dengan 
memanfaatkan Large Language Model (LLM) yang dikalibrasi menggunakan dokumen 
operasional resmi laboratorium steam plant dan simulator CBT Politeknik Pelayaran 

Surabaya. Kebaruan penelitian ini terletak pada pengembangan sistem RAG berbahasa 
Indonesia yang secara khusus dirancang untuk domain boiler kapal sebagai media 

pembelajaran interaktif bagi taruna politeknik pelayaran 
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. 

METODE PENELITIAN 
Skema Research and Development (R&D) dipakai sebagai tulang punggung 

metodologi. Pilihan ini diambil agar iterasi perbaikan dapat berjalan secara luwes. 
Praktiknya sendiri terbagi ke dalam empat langkah kunci—mencakup analisis kebutuhan, 

konstruksi knowledge base, tahapan implementasi, lalu ditutup dengan evaluasi. 
Pada tahapan analisis kebutuhan mulai dirancang Virtual Boiler Assistant. Virtual 

Boiler Assistant dibangun dengan arsitektur RAG yang terdiri dari empat komponen 

utama. Pada sisi backend, sistem dikembangkan dengan FastAPI (Python 3.12), yang 
menyediakan endpoint REST API untuk menerima pertanyaan dan mengirimkan respons. 

Penyimpanan vektor memakai ChromaDB yang berjalan secara lokal, dengan fungsi 
utama menyimpan embedding dari knowledge base. LLM generatif menggunakan Gemini 

2.5 Flash (Google AI) melalui API. Frontend dikembangkan menggunakan React 18 
dengan TypeScript dan Tailwind CSS, menampilkan antarmuka bertema Marine Control 
Panel. 

Tahapan knowledge base dibangun dari empat dokumen operasional resmi Politeknik 

Pelayaran Surabaya: (1) Petunjuk Pengoperasian Monitoring Boiler dari laboratorium 

Steam Plant (PT Tecno Multi Utama), (2) Modul CBT Pengoperasian Mesin Kapal, (3) 
Modul Pengoperasian Boiler Fuel System, dan (4) Modul CBT Engine Cargo Ship. 

Dokumen-dokumen ini dikonversi ke format PDF kemudian dipecah menjadi 192 
potongan teks (chunks) menggunakan teknik chunking dengan mempertimbangkan 

koherensi konteks. Setiap chunk di-embedding menggunakan model Gemini Embedding-
001 dan disimpan di ChromaDB. 

Tahap ketiga terdiri dari Pipeline RAG dan deployment. Ketika pengguna mengajukan 

pertanyaan, sistem melakukan pencarian semantik terhadap 192 chunks menggunakan 
cosine similarity antara vektor pertanyaan dan vektor-vektor chunks. Empat chunks 

dengan skor kemiripan tertinggi (k=4) dipilih sebagai konteks, kemudian disuntikkan ke 
dalam prompt LLM bersama pertanyaan pengguna. LLM menghasilkan respons 

berdasarkan konteks tersebut dengan instruksi untuk menyertakan sitasi sumber. Respons 
dikirim ke frontend menggunakan mekanisme streaming Server-Sent Events (SSE) 
sehingga teks muncul secara bertahap. Pada Deployment, sistem dideploy pada Virtual 

Private Server (VPS) Ubuntu 24.04 menggunakan PM2 sebagai process manager. 
Frontend di-build sebagai static files dan disajikan melalui backend FastAPI pada port 

8001. 
Tahapan terkahir yaitu evaluasi Akurasi. Evaluasi dilakukan menggunakan 20 

pertanyaan ground truth. Butir-butir tersebut dikonstruksi berdasarkan analisis konten dari 
keempat dokumen sumber yang dijadikan basis knowledge base. Distribusi pertanyaan 

mencakup enam kategori: prosedur startup 3 butir, prosedur shutdown 1 butir, sistem 

bahan bakar 4 butir, mekanisme keselamatan 4 butir, komponen dan fungsi 4 butir, serta 
monitoring dan CBT 4 butir. Jawaban acuan untuk setiap butir diambil langsung dari 

dokumen ajar dan disertai nomor halaman agar sumbernya mudah ditelusuri. Masing-
masing respons kemudian diberi skor dengan rubrik tiga tingkat: 0 bila jawaban keliru, 1 

bila hanya benar sebagian, dan 2 bila jawabannya tepat sepenuhnya. Skor maksimal 
adalah 40 dengan target penelitian skor persentase minimal 70%. 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Implementasi 
Sistem Virtual Boiler Assistant berhasil diimplementasikan dan dideploy secara live. 

Knowledge base terdiri dari 192 chunks yang diekstraksi dari 4 dokumen sumber (termasuk 
1 file dummy awal yang dipertahankan sebagai referensi dasar). Sistem menggunakan 
Gemini Embedding-001 untuk embedding dan Gemini 2.5 Flash untuk generasi respons. 

Tabel 1 menyajikan spesifikasi teknis sistem yang berhasil diimplementasikan. 

Tabel 1. Spesifikasi Teknis Virtual Boiler Assistant 

Komponen Spesifikasi 

Backend Framework FastAPI (Python 3.12) 

LLM Gemini 2.5 Flash 

Embedding Model Gemini Embedding-001 

Vector Database ChromaDB (lokal) 

Frontend React 18 + TypeScript + Tailwind CSS 

Total Chunks 192 

Chunks per Query (k) 4 

Response Delivery Streaming SSE 

Server VPS Ubuntu 24.04, PM2 

Kinerja Sistem. 
Setelah optimasi yang mencakup pengurangan jumlah chunks yang di-retrieve dari 

default ke k=4, aktivasi streaming SSE, dan perubahan transport Gemini ke gRPC, sistem 

mencapai rata-rata waktu respons 15 detik (dari sebelumnya lebih dari 90 detik yang 
menyebabkan timeout). Skor kesesuaian semantik rata-rata (match score) antara 

pertanyaan dan chunks yang di-retrieve adalah 0,73. 

Hasil Evaluasi Akurasi. 
Evaluasi dilakukan dengan mengirimkan 20 pertanyaan ground truth ke sistem secara 

programatis melalui API endpoint. Hasil evaluasi disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Akurasi Virtual Boiler Assistant 

No Kategori Pertanyaan Jumlah Skor Skor Max Persentase 

1 Prosedur Startup 3 4 6 67% 

2 Prosedur Shutdown 1 2 2 100% 

3 Sistem Bahan Bakar 4 6 8 75% 

4 Mekanisme Keselamatan 4 6 8 75% 

5 Komponen dan Fungsi 4 6 8 75% 

6 Monitoring dan CBT 4 6 8 75% 

 Total 20 30 40 75% 

Setelah diuji dengan 20 pertanyaan, sistem berhasil mengumpulkan 30 dari 40 poin—
yang berarti menyentuh angka 75%. Mengingat batas bawah yang disepakati sejak awal 
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adalah 70%, capaian ini jelas telah melampaui ekspektasi minimum. Bila dibedah lebih 
jauh, ada 12 pertanyaan yang dijawab dengan presisi penuh (skor 2) dan 6 pertanyaan yang 

bernilai parsial (skor 1). Adapun 2 pertanyaan sisa terpaksa mendapat skor 0 murni akibat 
terputusnya koneksi (timeout) pada API Gemini, bukan karena keterbatasan sistem dalam 
menemukan jawaban. Andai kedua anomali timeout tersebut diabaikan dari kalkulasi, 

maka akurasi riil sistem sebenarnya melonjak ke angka 30/36 atau sekitar 83,3%. 
Distribusi skor per pertanyaan dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Distribusi Skor Evaluasi Per Pertanyaan 

No Topik Pertanyaan Skor 

Q1 Prosedur start-up boiler 0* 

Q2 Fungsi gelas penduga 2 

Q3 Pemeriksaan sebelum menyalakan boiler 2 

Q4 Prosedur shutdown boiler 2 

Q5 Penyebab ignition failure 2 

Q6 Pemanasan bertahap boiler 2 

Q7 Fungsi safety valve 2 

Q8 Tekanan steam operasi CBT 1 

Q9 Drum blowdown 1 

Q10 Penanganan overpressure 2 

Q11 Komponen utama boiler 1 

Q12 Fungsi Boiler Fuel System 1 

Q13 Fungsi feed water pump 2 

Q14 Mode MANUAL vs AUTO 2 

Q15 Prosedur purging furnace 2 

Q16 Perbedaan DO dan HFO 2 

Q17 Fungsi preheater 0* 

Q18 Fungsi gas detector 2 

Q19 Prosedur CBT lengkap 1 

Q20 Software monitoring boiler 1 

 Total 30/40 

Catatan: * = skor 0 disebabkan timeout API Gemini, bukan ketidakmampuan sistem. 

Pembahasan 
Angka 75% yang dicapai VBA melampaui target minimum penelitian (70%) dan 

menunjukkan bahwa sistem mampu menjawab pertanyaan teknis boiler secara memadai. 
Kalibrasi knowledge base terhadap dokumen operasional resmi Politeknik Pelayaran 

Surabaya tampak bekerja dengan baik. Melalui pendekatan RAG, sistem dapat mengambil 
potongan teks yang tepat lalu menggunakannya sebagai dasar respons yang faktual dan 
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relevan. Ada beberapa pola menarik dalam distribusi skor yang layak disoroti. Sistem 
tampil paling kuat pada pertanyaan prosedural yang spesifik: prosedur pemanasan 

bertahap (Q6, skor 2), prosedur purging (Q15, skor 2), dan perbedaan bahan bakar DO 
versus HFO (Q16, skor 2) semuanya mendapat skor penuh. Ini sejalan dengan kekuatan 
pendekatan RAG: ketika dokumen sumber memuat prosedur yang tersusun jelas, sistem 

dapat mengambil potongan yang relevan dan menyajikannya dengan akurat. Temuan lain 
yang juga penting ialah konsistensi sistem dalam menyertakan sitasi sumber. Dokumen 

dan halaman yang dirujuk terbukti tepat, sehingga kepercayaan pengguna terhadap 
respons ikut menguat. Di sisi lain, sejumlah keterbatasan juga teridentifikasi. Pertanyaan 

Q8 tentang tekanan steam operasi (skor 1) menunjukkan bahwa sistem tidak selalu berhasil 
mengambil informasi numerik spesifik meskipun data tersebut ada di knowledge base. Ini 

mengindikasikan bahwa semantic search berbasis embedding kurang optimal untuk 

retrieval angka-angka spesifik dibandingkan teks deskriptif. Pertanyaan Q11 dan Q12 
(masing-masing skor 1) menunjukkan bahwa pertanyaan yang membutuhkan respons 

panjang dan komprehensif cenderung terpotong sebelum selesai, sehingga optimasi pada 
mekanisme streaming atau pembatasan panjang respons masih diperlukan. Dua 

pertanyaan yang mendapat skor 0 (Q1 dan Q17) disebabkan oleh timeout pada API 
Gemini, bukan ketidakmampuan sistem. Analisis log menunjukkan bahwa pertanyaan 

prosedural panjang memicu retrieval yang berat dan generasi respons yang panjang, 
melebihi batas waktu yang ditetapkan. Dalam implementasi produksi, masalah ini dapat 
diatasi dengan meningkatkan timeout, mengoptimalkan prompt untuk membatasi panjang 

respons, atau menggunakan mekanisme retry otomatis. Dibandingkan dengan penelitian 
terdahulu, akurasi 75% yang dicapai VBA berada dalam rentang yang kompetitif. 

Wahyuwono et al. (2024) melaporkan akurasi 97,76% untuk chatbot LSTM, namun 
domain pengetahuannya berupa FAQ akademik yang jauh lebih sederhana dibandingkan 

prosedur teknis boiler. Hafizh (2024) mencapai akurasi 0,84 untuk domain akademik dan 
keuangan. Perbandingan langsung memang tidak sederhana, sebab domain, metode 
evaluasi, dan kompleksitas pertanyaan berbeda satu sama lain. Meski begitu, skor 75% 

pada domain teknis yang spesifik dan kompleks tetap menunjukkan kinerja yang baik. 
Keunikan penelitian ini terletak pada penggunaan dokumen operasional asli dari 

laboratorium dan simulator CBT Politeknik Pelayaran Surabaya sebagai knowledge base. 
Berbeda dari chatbot edukasi umum yang bertumpu pada pengetahuan generik LLM, VBA 

secara eksplisit menjangkar setiap jawaban pada materi pembelajaran resmi institusi, 
sehingga kesesuaiannya dengan kurikulum dan standar STCW dapat terjaga. Dengan cara 
itu, taruna menerima informasi yang tetap selaras dengan apa yang mereka pelajari di kelas 

maupun di laboratorium. 
 

KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil merancang dan membangun Virtual Boiler Assistant berbasis 
RAG menggunakan LLM Gemini 2.5 Flash yang diintegrasikan dengan knowledge base 

dari dokumen operasional resmi Politeknik Pelayaran Surabaya. Sistem yang 
dikembangkan memiliki 192 chunks pengetahuan dari 4 dokumen sumber, menggunakan 

ChromaDB sebagai vector database lokal, dan menyajikan respons melalui streaming SSE 
dengan rata-rata waktu respons 15 detik. Evaluasi akurasi dengan 20 pertanyaan ground 
truth tervalidasi menghasilkan skor 30 dari 40 (75%), sehingga target minimum penelitian 

sebesar 70% terlampaui. Sistem tampak paling kuat pada pertanyaan prosedural yang 
spesifik dan juga berhasil memberikan sitasi sumber yang akurat. Keterbatasan utama 
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teridentifikasi pada retrieval informasi numerik spesifik dan penanganan respons panjang 
yang memerlukan optimasi lebih lanjut. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa 

teknologi RAG dengan LLM modern dapat secara efektif diaplikasikan sebagai alat bantu 
pembelajaran domain teknis spesifik dalam pendidikan maritim. Pengembangan 
berikutnya sebaiknya memperluas knowledge base dengan manual boiler kapal niaga, 

menguji usabilitas melalui SUS bersama taruna, dan menambahkan evaluasi otomatis 
berbasis RAGAS untuk metrik faithfulness serta answer relevancy. 
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