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Abstrak—Sebagai warisan budaya Indonesia yang mendapat pengakuan dari UNESCO, batik memiliki berbagai motif yang sarat akan
nilai filosofis. Namun, pengetahuan publik tentang motif batik masih terbatas. Studi ini mengembangkan sistem klasifikasi batik
berbasis mobile yang mengintegrasikan MobileNetV2 dengan chatbot Retrieval-Augmented Generation (RAG) untuk pengalaman
belajar interaktif. Sistem memungkinkan pengguna mengidentifikasi pola batik melalui pengenalan gambar dan memperoleh informasi
detail via Al percakapan. Penelitian ini mengadopsi MobileNetV2 atas pertimbangan efisiensinya pada perangkat mobile. Model ini
mampu mencapai keseimbangan yang optimal antara akurasi dan kinerja komputasi. Model dilatih pada dataset seimbang berisi 5000
gambar mencakup lima motif (Parang, Truntum, Kawung, Mega mendung, dan Merak), mencapai akurasi training 98.97% dan akurasi
testing 96.8%. Chatbot RAG yang diorkestrasi menggunakan LangChain dan Qdrant meningkatkan interaksi dengan mengambil
informasi relevan dari basis pengetahuan, memastikan respons faktual kontekstual tentang sejarah, filosofi, dan makna budaya batik.
React Native dipilih sebagai framework pengembangan aplikasi untuk mendukung pengoperasian lintas platform. Implementasi ini
berkontribusi pada pelestarian warisan budaya dengan membuat pengetahuan batik lebih aksesibel melalui teknologi modern,
menggabungkan computer vision dan natural language processing dalam platform terpadu.
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Abstract—As an Indonesian cultural heritage recognized by UNESCO, batik features various motifs laden with philosophical values,
yet public knowledge about batik patterns and their significance remains limited. This study presents a mobile-based batik classification
system integrating MobileNetV2 architecture with a Retrieval-Augmented Generation (RAG) chatbot to provide interactive learning
experiences, enabling users to identify batik patterns through image recognition while obtaining detailed information via conversational
Al This study adopts MobileNetV2 considering its efficiency on mobile devices. This model achieves an optimal balance between
accuracy and computational performance. Model was trained on a balanced dataset of 5,000 images covering five pattern classes
(Parang, Truntum, Kawung, Mega mendung, and Merak), achieving training accuracy of 98.97% and testing accuracy of 96.8%. The
RAG-based chatbot, orchestrated using LangChain and Qdrant, enhances user interaction by retrieving relevant information from a
curated knowledge base, ensuring contextual factual responses about batik's history, philosophy, and cultural significance. R eact Native
was adopted as the development framework to ensure cross-platform operability. This implementation contributes to cultural heritage
preservation by making batik knowledge more accessible through modern technology, combining computer vision and natural language
processing in a unified platform.

Keywords: Batik; MobileNet; Retrieval Augmented Generation; Mobile Application; Deep Learning

1. PENDAHULUAN

Sebagai warisan budaya Indonesia, batik menyimpan kekayaan nilai dari segi estetis, historis, maupun filosofis yang
sangat berharga[1]. Pengakuan global terhadap karya seni ini terealisasi melalui pencatatannya oleh UNESCO sebagai
Warisan Budaya Takbenda Dunia[1]. Pengakuan tersebut telah diberikan secara resmi sejak tanggal 2 Oktober 2009[2].
Sebagai ekspresi budaya yang hidup, batik telah dipertahankan selama generasi di berbagai wilayah Indonesia, dengan
akar tradisi terkuat berada di Pulau Jawa[2]. Batik menjadi kebanggaan nasional berkat kekayaan ekspresinya yang unik,
terlihat dari beragam corak, pola, serta pilihan warna yang mencerminkan identitas budaya Indonesia[2]. Setiap motif
batik mengandung simbolisme yang sarat makna dan menjadi perwujudan jati diri budaya masyarakatnya[1]. Simbolisme
yang terkandung dalam batik ini berakar kuat pada sistem kepercayaan masyarakat agraris masa lampau, di mana nilai-
nilai animisme dan dinamisme sangat mendominasi pandangan hidup mereka[1]. Motif batik juga dipandang sebagai
warisan generasional yang terintegrasi erat dengan tradisi serta nilai-nilai kearifan lokal[1]. Warisan budaya batik ini
diibaratkan sebagai lukisan dua dimensi dengan kain sebagai media utama[1]. Motif batik terdiri dari banyak ragamnya,
salah satunya, batik Yogyakarta, memperlihatkan pola tekstur yang penuh detail[ 1]. Motif Batik Kawung menjadi busana
eksklusif bagi sultan dan keluarga kerajaan di bawah pemerintahan Sri Sultan Hamengkubuwono VII. Namun setelahnya,
motif Batik Kawung diperbolehkan untuk digunakan masyarakat secara umum sejak Sultan Hamengkubuwono IX
memegang takhta[3]. Motif Batik Parang memiliki pola berupa rangkaian huruf “S” yang tersusun saling berkaitan. Pola
ini membentuk pola diagonal miring menyerupai lereng gunung. Motif ini mencerminkan dinamika hidup dan kekuatan
yang berkelanjutan[1].

Di tengah pesatnya perkembangan teknologi digital di era globalisasi, pelestarian batik menghadapi tantangan
serius, perkembangan teknologi yang semakin marak menjadi salah satu masalah yang bisa mengikis perhatian dan
kepedulian generasi muda terhadap kearifan lokal[4]. Minat anak muda masa kini terhadap batik cenderung rendah karena
mereka lebih menyerap budaya timur dan barat[5]. Hal ini dilatarbelakangi oleh kurangnya pengetahuan generasi muda
terhadap kearifan lokal di daerahnya bahkan, anak muda saat ini merasa malu dan tidak mau memakai batik[6]. Masalah
yang muncul adalah kesulitan dalam mengidentifikasi motif batik, pengenalan motif batik secara manual memerlukan
waktu[7]. Hal ini mengakibatkan kurangnya minat dalam memahami dan mengapresiasi keanekaragaman batik. Solusi
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yang diusulkan berupa pengembangan aplikasi mobile berbasis model deep learning efisien untuk mengidentifikasi pola
batik. Untuk menyampaikan informasi budaya secara interaktif, sistem ini akan diintegrasikan ke dalam chatbot yang
menggunakan pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG), sehingga responsnya bersifat lebih faktual.

Klasifikasi motif batik memanfaatkan sebuah model Convolutional Neural Network (CNN), sebagai salah satu
pendekatan dalam ranah deep learning sebagai pendekatan utamanya. Dalam CNN, alur pemrosesan umumnya dimulai
dengan lapisan konvolusi, dilanjutkan oleh lapisan pooling, dan diakhiri dengan lapisan fully connected untuk
menghasilkan prediksi[2]. Untuk implementasi pada perangkat mobile, efisiensi model adalah pertimbangan utama karena
keterbatasan sumber daya komputasi. Efisiensi dan akurasi MobileNetV2 diperoleh berkat penggunaan Depthwise
Separable Convolution sebagai pengganti konvolusi konvensional[1]. MobileNetV2 menunjukkan keseimbangan yang
lebih baik antara akurasi dan efisiensi dibandingkan ResNet50, sebagaimana dilaporkan dalam salah satu penelitian yang
membandingkan arsitektur jaringan saraf konvolusional ringan untuk aplikasi pada perangkat terbatas sumber daya[1].

Adapun, untuk memberikan lapisan informasi kontekstual yang akurat dan interaktif, diperlukan integrasi dengan
sistem percakapan yang Pendekatan Retrieval-Augmented Generation (RAG) merupakan solusi yang memadukan
mekanisme pencarian informasi (retriever) dengan kekuatan generatif dari Large Language Model (LLM)[8]. Sistem
RAG bekerja dengan mengambil dokumen atau potongan informasi yang paling relevan dari basis pengetahuan eksternal
sebelum menghasilkan respons. RAG juga mampu mengurangi masalah hallucination (halusinasi) atau jawaban yang
tidak akurat dan pengetahuan yang usang pada model generatif konvensional dengan mendasarkan output pada informasi
tambahan[9].

Pengembangan sistem klasifikasi motif batik telah menjadi fokus dalam berbagai penelitian, dimulai dari
implementasi arsitektur CNN kustom. Sebagai contoh, sebuah profotipe web dikembangkan yang mampu mencapai
akurasi pelatihan 93,18% [10]. Penelitian lain menerapkan CNN kustom pada dataset yang lebih besar (3.880 gambar, 14
kelas) dan berhasil memperoleh akurasi pengujian 91,24%[11]. Upaya lain merancang arsitektur Multi-Layer CNN
dengan beragam ukuran filter (3x3, 5x5, 7x7) untuk mengekstrak fitur unik, yang berhasil mencapai akurasi overall
90,88% [12].

Penggunaan transfer learning menunjukkan peningkatan kinerja yang signifikan, terutama dengan arsitektur
MobileNetV2 yang efisien untuk aplikasi mobile. Beberapa penelitian melaporkan pencapaian akurasi 100%
menggunakan MobileNet [13] dan MobileNetV2 [14]. Penelitian pada batik Lampung menggunakan MobileNet juga
menunjukkan hasil yang kompetitif dengan akurasi mencapai 98.00%[15]. Pendekatan gabungan yang unik, dengan
menggabungkan ekstraksi fitur GLCM dengan MobileNetV2, juga menghasilkan akurasi sangat tinggi sebesar 99%[ 1],
sementara penelitian lain yang juga menggunakan MobileNetV2 mencatat akurasi 92% [16]. Arsitektur transfer learning
lainnya juga terbukti ampuh; VGG16 ditemukan mencapai akurasi 100% pada data validasi [17]. Pada dataset yang lebih
menantang dengan 20 kelas motif, Vision Transformer (ViT) terbukti sangat efektif dengan akurasi 96% [18],
mengungguli EfficientNetB0 yang mencapai 82,5% pada jumlah kelas yang sama [2]. Secara paralel, penelitian di bidang
Natural Language Processing (NLP) telah berfokus pada pengembangan chatbot yang faktual dan kontekstual. Penelitian
awal yang mengoptimalkan chatbot informasi akademik menggunakan teknik NLP dasar memperoleh skor User
Acceptance Test (UAT) sebesar 88,6% [19], sementara penelitian lain yang menggunakan arsitektur BERT untuk
informasi handphone berhasil mencapai akurasi Intent Recognition 87% [20].

Pendekatan state-of-the-art saat ini adalah RAG, yang dirancang untuk mengatasi halusinasi LLM dengan
menghubungkannya ke basis pengetahuan eksternal. Evaluasi sistem RAG sering menggunakan metrik seperti
Faithfulness (ketaatan pada fakta) yang menilai konsistensi faktual dari jawaban yang dihasilkan relatif terhadap konteks
yang diberikan, serta Answer Relevancy yang menilai seberapa relevan jawaban tersebut terhadap prompt pengguna[9].
RAG telah terbukti berhasil di berbagai domain di Indonesia. Untuk layanan akademik, sebuah penelitian mencapai
akurasi 100% pada set pertanyaan uji menggunakan model LLaMA dan Mistral [21], sementara penelitian lain yang
mengevaluasi proposal tugas akhir mencapai 80% Answer Correctness[8]. Studi lain yang menerapkan RAG pada chatbot
layanan akademik menggunakan Gemini 2.5 Pro mencatat skor Faithfulness (ketaatan pada fakta) sebesar 0.9100 [22].
Sebuah studi perbandingan juga mengkonfirmasi bahwa RAG (RAGAs Score 0.72) lebih unggul daripada finetuning
murni untuk tugas informasi universitas [23]. Di sektor komersial dan publik, sistem RAG on-premise (lokal) untuk
menangani keluhan pelanggan PLN dilaporkan 92% jawabannya dinilai membantu oleh evaluator manusia [24]. Selain
itu, implementasi RAG untuk chatbot e-commerce berbasis Gemini Al menghasilkan metrik kinerja sangat tinggi,
termasuk Faithfulness 91,67% dan Answer Relevancy 94,21% [25].

Kesenjangan utama yang teridentifikasi adalah bahwa belum ada penelitian yang mengintegrasikan klasifikasi
citra batik menggunakan MobileNetV2 dengan sistem tanya jawab kontekstual berbasis Retrieval-Augmented Generation
(RAG) dalam satu platform mobile. Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan mengembangkan arsitektur sistem yang
menghubungkan identifikasi visual motif batik dengan pemahaman konteks budaya dan pengetahuan faktual melalui
chatbot RAG. Berdasarkan paparan tersebut, fokus utama dari penelitian ini adalah pada pengembangan dan
mengimplementasikan sistem klasifikasi motif batik yang menggunakan arsitektur MobileNetV2 dan
mengintegrasikannya dengan chatbot berbasis RAG untuk penyediaan informasi budaya yang akurat. Harapan yang ingin
dicapai adalah menghasilkan prototipe aplikasi mobile yang dapat menjadi alat digital efektif untuk pelestarian dan
promosi budaya batik. Model ini diharapkan mampu meningkatkan literasi budaya dan minat generasi muda terhadap
batik dengan menyediakan akses informasi yang interaktif dan modern. Selanjutnya, model ini direncanakan dapat
diimplementasikan ke dalam aplikasi mobile dengan arsitektur client-server.
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2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Alur Penelitian

Penelitian yang dikembangkan dalam artikel ini dilaksanakan melalui lima tahapan sistematis. Gambar 1 menyajikan
diagram alur yang merinci langkah-langkah yang diambil.

identifikasi masalah (| pengumpulan data —p| pra-pemrosesan Data

v

implementasi RAG
dan Model CNN

pengujian & Evaluasi (44 pengembangan sistem [%—

Gambar 1. Alur Penelitian

Langkah awal dalam penelitian ini adalah mengidentifikasi permasalahan sebagai dasar pengembangan studi.
Tahap kedua melakukan pengumpulan data dan literatur review untuk memahami kondisi dan teori yang relevan. Tahap
ketiga melatih model CNN MobileNet V2 sebagai model klasifikasi utama. Tahap keempat mengimplementasikan sistem
RAG dengan Vector database dan LLM untuk meningkatkan kemampuan sistem dalam memberikan informasi
kontekstual. Tahap terakhir adalah pengujian dan evaluasi untuk mengukur performa sistem yang telah dikembangkan.

2.2 Pengumpulan Data
2.1.1 Model Klasifikasi

Dataset lima jenis motif batik tradisional Indonesia dijadikan kelas dalam dataset penelitian ini, seperti yang dapat dilihat
pada Gambar 2.

mega mendung parang kawung

" truntum

Gambar 2. Dataset Penelitian

Dataset mencakup lima kategori motif batik yaitu Truntum, Mega mendung, Parang, Kawung, dan Merak. Setiap
kelas motif memiliki karakteristik visual yang berbeda dari aspek pola geometris dan komposisi warna yang
memungkinkan model untuk melakukan diferensiasi antar kelas. Dataset ini digunakan untuk melatih dan menguji model
MobileNet V2 dalam melakukan klasifikasi motif batik berdasarkan fitur visual yang diekstrak dari citra input. Pembagian
data dari semua dataset ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Pembagian Dataset

Kelas Motif Batik Data Training Data Validation = Data Testing  Total Data per Kelas

Kawung 600 200 200 (42 primer) 1,000
Truntum 600 200 200 (42 primer) 1,000
Mega mendung 600 200 200 (42 primer) 1,000
Parang 600 200 200 (42 primer) 1,000
Merak 600 200 200 1,000

Studi ini mengandalkan data yang bersumber dari tiga sumber dengan total 5.000 citra motif batik. Dataset primer
merupakan hasil pengumpulan manual yang terdiri dari 168 citra dan seluruhnya digunakan sebagai bagian dari data
testing. Dataset sekunder pertama diperoleh dari Kaggle Dataset "Batik Keraton" yang berkontribusi sebanyak 1.799 citra
dan digunakan untuk data training, validation, dan testing. Dataset sekunder kedua berasal dari Kaggle Dataset "Motif
Batik Indonesia Fix" dengan 3.033 citra yang diseleksi secara parsial berdasarkan label kategori yang relevan, kemudian
didistribusikan untuk keperluan training, validation, dan testing. Kombinasi ketiga sumber dataset ini bertujuan untuk
meningkatkan variabilitas data dan generalisasi model dalam mengenali berbagai variasi visual dari setiap kelas motif
batik yang diteliti.

2.1.2 Crawling dan preprocessing data untuk RAG

Rincian proses tahapan untuk mengumpulkan dan mempersiapkan data bagi sistem RAG divisualisasikan dalam Gambar
3.
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Gambar 3. Crawling dan preprocessing

Tahap pertama adalah pengumpulan data menggunakan metode web crawling melalui library Crawl4Al dan
DuckDuckGo berdasarkan 300 kata kunci terkait batik seperti web iwarebatik. Tahap kedua merupakan data
cleaning menggunakan BeautifulSoup dan Regex untuk menghilangkan elemen HTML dan karakter tidak relevan. Tahap
ketiga adalah translasi menggunakan GooglexTranslator untuk menyeragamkan bahasa data. Tahap keempat
adalah chunking dengan parameter 400 tokens per chunk dan overlap untuk membagi dokumen menjadi segmen optimal
menghasilkan 2748 chunks. Tahap kelima adalah vector embedding menggunakan model multilingual-e5-large untuk
mengonversi teks menjadi vektor. Tahap akhir adalah penyimpanan vektor ke Qdrant Database yang menghasilkan total
2.748 chunks untuk mendukung proses retrieval dalam sistem RAG.

2.2 Perancangan Sistem

Arsitektur sistem yang dikembangkan terintegrasi seperti yang ditunjukkan melalui activity diagram pada Gambar 4.

Integrasi klasifikasi batik dan RAG chatbot
pengguna antarmuka modul prepocessing Model MobileNet Multilangual-e5-large Database Vector Qdrant Model Mistal-7B
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Gambar 4. Activity Diagram Sistem

Sistem chatbot klasifikasi batik dirancang dengan arsitektur modular yang mengintegrasikan computer vision dan
NLP melalui lima komponen utama sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4. Antarmuka pengguna menyediakan dua
modalitas interaksi yaitu klasifikasi citra batik dan query tekstual melalui chatbot. Citra input mengalami preprocessing
berupa resize 224x224 piksel dan normalisasi sebelum diklasifikasikan menggunakan model MobileNet berbasis
depthwise separable convolutions untuk identifikasi kategori batik. Sistem mengimplementasikan RAG dengan
memanfaatkan model Multilingual-e5-large untuk transformasi query menjadi vector embedding, kemudian database
vector Qdrant melakukan similarity search menggunakan cosine similarity untuk mengambil chunk dokumen relevan.
Proses retrieval dapat dilakukan secara conditional dengan filter kategori hasil klasifikasi atau unconditional untuk query
umum. Konteks dokumen hasil retrieval, template prompt, dan query pengguna dikombinasikan sebagai input bagi model
Mistral-7B untuk menghasilkan respons. Integrasi antar komponen dilakukan secara asynchronous melalui APIL.
Pendekatan RAG digunakan untuk melengkapi knowledge model bahasa dengan informasi dari external knowledge base
yang tersimpan dalam database vector.

2.2 Augmentasi Citra

Augmentasi Citra meningkatkan kualitas dan variabilitas dataset seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.
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Gambar 5.Augmentasi Citra

Citra diubah menjadi dimensi tetap 3x224x224 piksel. Selanjutnya, nilai piksel masing-masing channel dikonversi
ke skala [0,1] dengan cara membaginya oleh 255. Untuk meningkatkan variasi data pelatihan, dilakukan augmentasi
secara acak. Parameter augmentasi yang diterapkan mencakup beberapa transformasi. Gambar-gambar dirotasi secara
acak dalam rentang 20 derajat dan juga mengalami pergeseran horizontal serta vertikal hingga 20%. Selain itu,
transformasi shear diterapkan dengan rentang 0.2, dan gambar juga diperbesar (zoom) dengan faktor 0.2, serta
pencerminan horizontal. Nilai piksel yang hilang akibat transformasi diisi menggunakan mode ‘nearest’. Beberapa hasil
dari teknik augmentasi data divisualisasikan pada Gambar 6.

) i

Gambar 6. Contoh Augmentasi Citra Batik

Gambar 6 menunjukkan contoh hasil augmentasi data yang diimplementasikan pada citra batik untuk
meningkatkan variabilitas dataset training. Delapan jenis transformasi geometris diterapkan meliputi: citra original tanpa
modifikasi, width shift (pergeseran lebar 20%), height shift (pergeseran tinggi 20%), horizontal flip (pencerminan
horizontal acak), kombinasi seluruh transformasi, shear (rotasi 2 derajat intensitas), zoom (pembesaran 20%), dan rotate
(rotasi 20%). Setiap transformasi menghasilkan variasi visual berbeda dari citra batik yang sama, memungkinkan model
mempelajari invariansi terhadap perubahan geometris dan orientasi. Implementasi augmentasi ini bertujuan untuk
meningkatkan robustness model terhadap variasi input dan mencegah overfitting dengan memperkaya representasi fitur
visual yang dapat diekstrak selama proses training.

2.3 Fine-Tuning Mobilenet

Arsitektur model klasifikasi menggunakan MobileNetV2 yang telah dimodifikasi untuk klasifikasi lima motif batik
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 7.
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Gambar 7. Fine-Tuning Arsitektur

Input citra berukuran 224 x 224 x 3 diproses melalui MobileNetV2 base model yang telah di-pretrained pada
ImageNet sebagai feature extractor. Output dari base model direduksi menggunakan Global Average Pooling 2D untuk
menghasilkan vektor fitur satu dimensi. Proses normalisasi dilakukan melalui Batch Normalization untuk menstabilkan
distribusi aktivasi, kemudian dilanjutkan dengan dense layer menggunakan aktivasi ReLU untuk transformasi fitur non-
linear. Regularisasi Dropout diterapkan untuk mencegah overfitting dengan men-deaktivasi neuron. Layer output
menggunakan Dense Layer dengan aktivasi Softmax yang menghasilkan distribusi probabilitas untuk lima kelas motif
batik. Arsitektur ini mengadopsi pendekatan transfer learning untuk meningkatkan performa klasifikasi dengan
memanfaatkan representasi fitur yang telah dipelajari dari dataset ImageNet.

2.4 RAG

Alur kerja sistem RAG dalam penelitian ini mengikuti pipeline standar yang terdiri dari lima tahapan berurutan seperti
yang ditunjukkan pada Gambar 8.

. Retrieval Top-5 Augmentation .
User Question Contexts from Qdrant Combine + Prompt ™ Mistral-78 ™ output
Gambar 8. RAG

Tahap pertama adalah user question dimana pengguna menginputkan pertanyaan terkait motif batik melalui
antarmuka sistem. Tahap kedua adalah proses retrieval yang mengambil top-5 konteks paling relevan dari Qdrant
Database berdasarkan similarity search antara vektor pertanyaan dan vektor dokumen yang tersimpan. Tahap ketiga
adalah augmentation yang menggabungkan konteks yang diperoleh dengan template prompt terstruktur untuk membentuk
input bagi model bahasa. Tahap keempat adalah proses generation menggunakan model Mistral-7B yang menghasilkan
respon berdasarkan konteks yang telah diaugmentasi. Tahap terakhir adalah output yang menampilkan jawaban final
kepada pengguna berupa penjelasan deskriptif mengenai motif batik yang ditanyakan.

2.5 Metode Evaluasi
2.5.1 Evaluasi M1odel Klasifikasi

Pengukuran performa model menggunakan empat komponen utama dalam confussion matrix yang ditunjukkan pada
Gambar 9.

True Positif False Negatif

False Positif True Negatif

Gambar 9. Confussion Matrix

Evaluasi performa model klasifikasi MobileNetV2 dilakukan menggunakan metrik utama yaitu akurasi. Akurasi
mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap total prediksi yang dilakukan[18]. Evaluasi peforma model akan
dilakukan dengan menghitung akurasi berdasarkan Persamaan (1) dibawah ini.

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

(1

Accuracy =

True Positive (TP) merepresentasikan jumlah observasi positif yang diidentifikasi dengan tepat oleh model.
Sebaliknya, True Negative (TN) adalah jumlah observasi negatif yang juga diidentifikasi dengan tepat. Kesalahan prediksi
terjadi dalam dua bentuk: False Positive (FP), yaitu ketika observasi negatif keliru dilabeli positif, dan False Negative
(FN), yaitu ketika observasi positif keliru dilabeli negatif[12].

2.5.2 Evaluasi RAG

Menilai kinerja sistem RAG merupakan tugas yang kompleks, karena metrik tradisional sering kali gagal menangkap
sifatnya yang multi-dimensi [24], [25]. Evaluasi sistem RAG dilakukan menggunakan 4 metode evaluasi dari framework
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RAGASs (Retrieval Augmented Generation Assessment)[26]. Metrik faithfulness mengukur konsistensi faktual antara
jawaban yang dihasilkan dengan konteks yang di-retrieve, dihitung menggunakan Persamaan (2) dibawah ini.

|Verified Statements|

Faithfulness = 2)
dimana Verified Statements adalah pernyataan dalam jawaban yang didukung oleh konteks, dan Total Statements adalah
jumlah total pernyataan dalam jawaban.

Metrik answer relevancy mengukur relevansi jawaban terhadap pertanyaan pengguna berdasarkan cosine
similarity, dihitung menggunakan Persamaan (3) dibawah ini.

AR = Z3 sim(q, q)) (3)

dimana n adalah jumlah pertanyaan yang di-generate dari jawaban, sim(q, q;) adalah cosine similarity antara embedding
pertanyaan asli(q) dan embedding pertanyaan yang di-generate (q;)

Metrik context relevance mengukur relevansi konteks yang di-retrieve terhadap pertanyaan, dihitung
menggunakan Persamaan (4) dibawah ini.

|Total Statements|

Number of sentences retrieved
Context Relevance = . 4
Overal number of sentence in c(q)

dimana Relevant Sentences adalah jumlah kalimat relevan dalam konteks yang di-retrieve, dan Total Sentences adalah
jumlah total kalimat dalam konteks.

Metrik context utilization mengukur seberapa efektif sistem memanfaatkan konteks yang di-retrieve untuk
menghasilkan jawaban, dihitung menggunakan Persamaan (5) untuk menghitung context utilization dan Persamaan (6)
untuk menghitung precission [27].

Zlk(zl(Precision@kak)
Sum of relevant items within the K highest—ranked

Context Utilization@K = (5)

true positives@k
(6)

Precision@k =
@ (true positives@k+false positives@k)

dimana K adalah jumlah total chunks (potongan teks) di dalam konteks, dan v}, adalah indikator relevansi (bernilai 1 jika
relevan atau 0 jika tidak) pada peringkat K.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Performa Model Klasifikasi

Hasil evaluasi performa model machine learning yang telah dikembangkan menggunakan 3000 data training, 1000 data
validasi, dan 1000 data festing berdasarkan metrik akurasi ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Pengujian Akurasi Model

LR Stagel LR Stage2 Dropl Drop2 Densel Dense2 Batch Train Acc Test Acc
0.001 0.0001 0.4 0.3 128 128 32 0.9863 0.967
0.001 0.00005 0.4 0.2 128 128 32 0.9803 0.96
0.001 0.00005 0.3 0.3 128 128 32 0.9847 0.964
0.001 0.0001 0.3 0.3 256 256 32 0.9897 0.968
0.001 0.00005 0.3 0.2 128 128 32 0.9837 0.959

Tabel 2 menampilkan hasil eksperimen hyperparameter tuning pada arsitektur neural network dengan variasi
learning rate bertahap (LR Stagel dan Stage2), dropout regularization (Dropl dan Drop2), jumlah unit dense layer
(Densel dan Dense2), serta ukuran batch. Hasil evaluasi lima konfigurasi menunjukkan bahwa model terbaik diperoleh
menggunakan learning rate sebesar 0.001 untuk tahap pertama dan 0.0001 untuk tahap kedua, dropout rate 0.3 pada
kedua layer, dense layer dengan ukuran 256 nodes masing-masing, dan batch size 32, yang menghasilkan akurasi 98.97%
untuk training serta 96.8% untuk festing. Hasil ini mengindikasikan bahwa kombinasi regularization yang moderat
dengan arsitektur yang lebih dalam memberikan frade-off terbaik antara kapasitas model dan kemampuan generalisasi.

3.2 Performa RAG menggunakan RAGAs

RAGAs (Retrieval Augmented Generation Assessment) adalah framework untuk mengevaluasi sistem RAG yang
mengukur kualitas dari proses pengambilan informasi (retrieval) dan pembuatan jawaban (generation). Framework ini
menggunakan beberapa metrik utama seperti faithfulness untuk mengukur konsistensi jawaban dengan konteks yang
diambil, answer relevancy untuk menilai relevansi jawaban terhadap pertanyaan, context precision dan context recall
untuk mengukur akurasi dan kelengkapan konteks yang di-retrieve, serta context relevancy untuk mengevaluasi
kesesuaian konteks dengan pertanyaan. RAGAs memungkinkan evaluasi sistematis terhadap sistem RAG tanpa
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memerlukan data berlabel secara manual, sehingga memudahkan identifikasi kelemahan dan optimalisasi performa
sistem. Pada Tabel 3 menunjukkan contoh pengujian menggunakan RAGAs yang telah dilakukan.

Tabel 3. Contoh pengujian RAG

Pertanyaan Expected Output Real Output Real Output (Mistral-TB)
(Query) (Ground Truth) (Nemotron-12B)

S}apa yang Mot%f ini diciptakan oleh Kanjeng Ratu  Kencana Moqf batik ini diciptakan oleh
dipercaya Kanjeng Ratu Kencana (atau . . .. Kanjeng Ratu  Kencana
. dipercaya menciptakan motif ° . .
menciptakan Ratu Beruk), yang merupakan . .. . (Permaisuri Ingkang Sinuhun

. . L . Batik Truntum. Informasi ini )
motif Batik  permaisuri dari Paku Buwono disebutkan dalam Sri Susuhunan Pakubuwana I1I
Truntum? IIT Surakarta. | dari Surakarta).
Truntum memiliki arti 'timbul Nama "Truntum" berasal dari « ” .
. . . " " . Nama “Truntum” berasal dari
Apa makna di kembali' atau bersemi, yang kata "tuntum" yang berarti .
. ) 2, . - kata tuntum (bersemi
balik nama melambangkan cinta kasih '"bersemi  kembali atau . .
, , Co. " .. kembali), melambangkan cinta
Truntum'? (katresnan) suami istri yang "tumbuh lagi", .
yang tumbuh lagi.

bersemi kembali.

melambangkan cinta yang...

Analisis ini difokuskan pada evaluasi performa pipeline Retrieval-Augmented Generation (RAG) melalui 26
skenario pengujian yang telah ditentukan. Kumpulan data evaluasi, yang didefinisikan sebagai variabel raw dataset ,
mencakup pasangan "query" (pertanyaan) dan "answer" (jawaban ground truth). Metodologi pengujian ini dirancang
secara spesifik untuk melakukan analisis komparatif performa RAG pada database pengetahuan batik dengan
menggunakan dua model bahasa besar (LLM) yang berbeda: Nemotron-12B (nvidia/nemotron-nano-12b-v2-vl) dan
Mistral-7B (mistralai/mistral-7b-instruct:fiee). Hasil eksperimen yang telah dilakukan ditampilkan pada Tabel 4 dibawah
ini.

Tabel 4. Hasil Eksperimen

Model Faithfulness Answer Relevancy Context Relevance Context Utilization  Avg All Metrics
Mistral-7B 0.956044 0.877081 0.9991 0.785897 0.904755
Nemotron-12B 0.85989 0.826321 0.961538 0.790759 0.859627

Tabel 4 menunjukkan hasil evaluasi performa dua model LLM menggunakan metrik RAGAs. Model Mistral-7B
menunjukkan performa dengan rata-rata metrik sebesar 0.904755, lebih tinggi dibandingkan Nemotron-12B yang
memperoleh rata-rata 0.859627. Mistral-7B unggul pada metrik faithfulness (0.956044), answer relevancy (0.877081),
context relevance (0.9991), dan context utilization (0.785897). Sementara itu, Nemotron-12B hanya unggul pada metrik
context relevance (0.961538). Berdasarkan evaluasi ini, Mistral-7B dipilih sebagai model LLM untuk sistem RAG karena
menunjukkan konsistensi dan akurasi yang lebih baik dalam menghasilkan jawaban yang relevan dan sesuai konteks.

3.3 Implementasi Sistem

Implementasi sistem telah diintegrasikan dalam aplikasi mobile dengan antarmuka sesuai arsitektur sistem yang diusulkan.
Pada Gambar 10 menunjukkan contoh gambar hasil pengenalan batik yang dilakukan dan Gambar 11 menunjukkan
contoh hasil implementasi chatbot.

= Smart Analyze = Smart Analyze — Smart Analyze = Smart Analyze

Q y @ A Q y Q@ y @

Gambar 10. Contoh Pengenalan Motif Batik oleh Sistem
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Jelaskan asal usul batik tersebut E] Context switched from
tidak_terdeteksi to Parang

5%
Ui batik tradisional

Batik kawung adalah salah satu motif

Klasik dalam bati

Jelaskan terkait batik tersebut (2] Context switched from Truntum to
Mera

Jelaskan batik tersebut witched from Parang to

Batik parang adalah salah satu motif
lasik dalas ssny

Asal usul

Apa makna truntum

Gambar 11. Contoh Hasil Chatbot

Sistem menyediakan fungsi upload gambar dari galeri yang diproses melalui model MobileNet V2 untuk
klasifikasi motif batik. Hasil klasifikasi ditampilkan secara terstruktur meliputi nama motif yang terdeteksi, nilai
confidence score, dan deskripsi singkat. Sistem dilengkapi interface input teks yang memungkinkan pengguna
mengajukan pertanyaan kepada sistem RAG untuk memperoleh informasi detail mengenai motif yang teridentifikasi.
Navigasi aplikasi menggunakan bottom navigation bar untuk memudahkan akses ke berbagai fitur sistem. Implementasi
ini menunjukkan integrasi yang efektif antara modul klasifikasi citra menggunakan deep learning dan modul
conversational Al berbasis RAG dalam satu platform mobile yang responsif.

3.4 Pengujian

Hasil pengujian blackbox terhadap fungsionalitas utama sistem yang telah diimplementasikan ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Pengujian
Tes Scenario Expected Result Actual Result Status
Klasifikasi melalui upload galeri Confidence >83% teridentifikasi lebih 83%  Berhasil

Query makna motif melalui RAG memberikan jawaban relevan  Jawaban sesuai konteks  Berhasil

Pengujian dilakukan pada dua skenario utama untuk memvalidasi performa sistem secara keseluruhan. Skenario
pertama menguji fungsi klasifikasi melalui upload galeri dengan ekspektasi confidence score minimal 83%, dan hasil
pengujian menunjukkan lebih dari 83% dengan status berhasil. Skenario kedua menguji fungsi query makna motif melalui
sistem RAG dengan ekspektasi sistem memberikan jawaban relevan, dan hasil pengujian menunjukkan jawaban yang
dihasilkan sesuai dengan konteks pertanyaan dengan status berhasil. Hasil pengujian blackbox mengindikasikan bahwa
kedua modul utama sistem berfungsi sesuai kriteria yang ditetapkan sebelumnya.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan sistem klasifikasi batik berbasis mobile yang mengintegrasikan arsitektur
MobileNetV2 dengan chatbot Retrieval-Augmented Generation (RAG) untuk memberikan solusi komprehensif dalam
identifikasi dan pembelajaran motif batik Indonesia. Model MobileNetV2 mencapai akurasi training 98.97% dan akurasi
testing 96.8% dalam mengklasifikasikan lima kategori motif batik yaitu Parang, Truntum, Kawung, Mega mendung, dan
Merak. Konfigurasi optimal model diperoleh dengan learning rate 0.001 untuk stage pertama dan 0.0001 untuk stage
kedua, dropout rate 0.3 untuk kedua layer, serta batch size 32. Hasil pengujian blackbox menunjukkan sistem mampu
melakukan klasifikasi melampaui target minimal yang ditetapkan. Integrasi chatbot berbasis RAG menggunakan
framework LangChain dan Qdrant vector database memberikan kontribusi dalam aspek edukatif sistem. Evaluasi
menggunakan metrik RAGAs menunjukkan model Mistral-7B menghasilkan performa dengan rata-rata skor 0.904755,
unggul dalam faithfulness (0.956044), answer relevancy (0.877081), dan context relevance (0.991). Hal ini
mengindikasikan kemampuan sistem memberikan jawaban relevan dan sesuai kolnteks berdasarkan 2.748 chunks
pengetahuan dari 300 kata kunci terkait batik. Implementasi sistem dalam aplikasi mobile menggunakan react native
mendemonstrasikan integrasi antara modul klasifikasi citra dan conversational Al dalam platform yang user-friendly.
Keterbatasan penelitian mencakup cakupan dataset yang masih terbatas pada lima motif batik utama dan sistem RAG
yang bergantung pada kualitas basis pengetahuan yang memerlukan pembaruan berkala. Untuk penelitian selanjutnya,
disarankan untuk memperluas dataset mencakup lebih banyak variasi motif batik dari berbagai daerah,
mengimplementasikan pendekatan multimodal yang mengintegrasikan input citra dan teks secara bersamaan untuk
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meningkatkan akurasi klasifikasi dan kualitas respons sistem, serta mengembangkan mekanisme feedback loop yang
memungkinkan pengguna memberikan koreksi untuk peningkatan performa berkelanjutan.
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