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ABSTRAK  
Universitas Kristen Petra (UK Petra) memiliki berbagai media 

layanan informasi seputar jurusan universitas dan pendaftaran 

mahasiswa baru, seperti media sosial dan WhatsApp. Namun 

media ini masih bergantung pada operator manusia yang terbatas 

pada jumlah dan waktu. Dengan adanya chatbot, informasi 

seputar UK Petra dapat diketahui kapan saja. Penelitian chatbot 

oleh S. C. P & Afrianto membutuhkan metode pencocokkan 

pertanyaan dengan dataset. Penelitian ini menggunakan dua 

metode yaitu kNN (k-Nearest Neighbor) dan HMM (Hidden 

Markov Model) untuk menyelesaikan masalah tersebut. Pada 

penelitian ini chatbot akan mencoba menggabungkan kedua 

metode ini serta membandingkannya, dicoba apakah dapat 

menghasilkan jawaban yang dapat dipahami serta dapat 

menjawab pertanyaan dengan berbagai tingkat kesulitan. 

Metode kNN digunakan sebagai klasifikasi pertanyaan yang 

diberikan ke chatbot kira-kira mendekati dengan pertanyaan 

pada knowledge base chatbot. Metode HMM dipakai untuk 

merangkai kata-kata jawaban dari knowledge base yang terpilih. 

Hasil chatbot akan diuji dari segi validitas jawaban oleh dua 

responden (Humas dan Admisi kampus) beserta lama waktu 

yang dibutuhkan untuk menghasilkan sebuah jawaban. 

Hasil chatbot dengan metode kNN memiliki akurasi jawaban 

hasil uji sebesar 64,44% (45 pertanyaan), dengan waktu rata-rata 

0,08 detik. Sedangkan hasil chatbot dengan penggabungan kNN-

HMM menghasilkan jawaban yang random dan tidak beraturan, 

dengan waktu sistem rata-rata 0,12 detik disebabkan HMM 

merupakan metode berbasis probabilitas. 

Kata Kunci: chatbot, Hidden Markov Model (HMM), k-Nearest 

Neighbor (kNN), machine learning, Natural Language 

Processing (NLP) 

ABSTRACT  
Petra Christian University has various services for general 

information about university majors and student admissions, 

such as social media and WhatsApp. However, these services 

still limited by number and working time of operators as human. 

Therefore, with this chatbot, information about PCU can be 

found anytime. Chatbot Study by S. C. P & Afrianto needs 

method to match chatbot question with the dataset. This thesis 

uses two methods, namely kNN (k-Nearest Neighbor) and HMM 

(Hidden Markov Model) to solve these problem. In this chatbot, 

it will try to combine and compare these two methods, and see if 

it can produces answers that can be understood and in 

accordance with various difficulty questions given. 

The kNN is used as a classification for questions given to 

chatbot which approximately match with questions on the 

chatbot’s knowledge base. HMM is used to assemble answer 

words from the selected knowledge base. Chatbot’s answers will 

be tested in terms of validity of the answers by two respondents 

(Public Relation and Admission staff) also the length of time it 

takes to produce answers. 

The results of the chatbot with kNN has an accuracy of 64.44% 

(45 questions), with average system runtime of 0.08 seconds. 

While the results of chatbot with kNN-HMM produces random 

and irregular answers, with average system runtime of 0.12 

seconds, cause by HMM which is a probability based method. 

Keywords: chatbot, Hidden Markov Model (HMM), k-Nearest 

Neighbor (kNN), machine learning, Natural Language 

Processing (NLP) 

1. PENDAHULUAN 
Universitas Kristen Petra (UK Petra) menyediakan beberapa 

layanan informasi seputar kampus bagi khalayak umum berupa 

situs resmi (website), media sosial, dan layanan chatting dengan 

operator melalui platform WhatsApp untuk orang tua, maupun 

mahasiswa dan calon mahasiswa baru dalam mencari informasi 

seputar UK Petra. Layanan chatting disini pada umumnya 

dilakukan oleh dua individu yaitu antara orang yang bertanya 

dan operator itu sendiri. Namun, layanan operator sebagai salah 

satu sumber informasi saja masih dirasa kurang efektif bagi 

calon mahasiswa ataupun orang tua yang ingin mendapatkan 

informasi dengan cepat. Apalagi ditambah dengan operator yang 

hanya dapat melayani pertanyaan dalam jam kerja saja, serta 

jumlah operator yang sedikit dibandingkan jumlah orang yang 

bertanya. Hal ini akan menjadi kendala utama bagi layanan 

chatting ini. 

Chatbot merupakan merupakan suatu sistem yang dapat 

membalas pesan yang dikirim oleh pengguna. Chatbot berasal 

atas dua kata, yaitu chat dan bot [10]. Chatbot menjadi cikal 

bakal berbagai aplikasi berbasis messenger seperti Google, 

Facebook, dan WhatsApp [1]. Selain itu, chatbot dapat 

membantu meningkatkan responsivitas dan ketersediaan, serta 



mengurangi ketergantungan kekuatan manusia di dunia 

otomatisasi saat ini.  

Chatbot memiliki kelebihan dimana pengguna tidak harus 

memantau aktivitas pesan untuk melakukan interaksi dan 

kekurangan chatbot yaitu terbatasnya topik atau pola 

pembahasan. Sedangkan kelemahannya adapun seperti respon 

yang dihasilkan merupakan pencocokan pattern pada knowledge 

base [7]. Selain itu, kelemahan lainnya yaitu masih kurangnya 

pertanyaan-pertanyaan yang belum dimasukkan ke dalam sistem 

serta belum dapat menganalisis apabila masukan yang diberikan 

pengguna terjadi kesalahan penulisan [15]. 

Penelitian ini juga berusaha untuk mengatasi kelemahan-

kelemahan yang ada pada chatbot yang sudah ada. Pada hasil 

penelitian chatbot Informasi Objek Wisata Bandung [20], 

terdapat kekurangan dalam hal klasifikasi/pengkategorian 

lokasi-lokasi wisata, sehingga membuat daftar wisata menjadi 

tidak rapi. Masalah pengkategorian tersebut, diharapkan dapat 

diatasi dengan menggunakan metode kNN. Algoritma K-Nearest 

Neighbor adalah salah satu algoritma yang bisa dimanfaatkan 

untuk implementasi pengklasifikasiannya [16]. 

Menurut survei Conversational Agents/Chatbots and Design 

Techniques [18], algoritma Hidden Markov Model merupakan 

metode yang baik dalam membuat chatbot, karena dapat 

memberikan umpan balik/jawaban yang koheren dengan 

pertanyaan yang diberikan. Namun, metode ini kurang baik 

dalam menangani pertanyaan yang panjang/kompleks. 

Chatbot berbasis Markov Chain [23] memiliki tingkat akurasi 

65% dari total 20 pertanyaan yang diajukan. Namun, pada 

penelitian chatbot ini masih adanya kesalahan dalam menjawab 

pertanyaan yang berkaitan tentang topik tertentu (student 

admission), dan penelitian yang dilakukan Siswadi dan Tarigan 

akan menjadi standar/acuan penelitian yang akan dilakukan ini. 

Setidaknya ada lima komponen dalam Hidden Markov Model 

untuk penandaan POS/Part of Speech [17] Penelitian ini 

menggunakan sistem IPOSTAgger, penanda POS untuk bahasa 

Indonesia yang menerapkan metode Hidden Markov Model. 

Pada penelitian ini chatbot berbasis Natural Language 

Processing dan algoritma k-Nearest Neighbor akan digunakan 

sebagai pelayanan informasi bagi UK Petra, dan diharapkan 

dapat membantu seluruh proses kerja dari layanan informasi 

bagi calon mahasiswa yang akan mendaftar di UK Petra menjadi 

efisien dan efektif, serta juga membantu pihak Humas UK Petra 

dalam hal pelayanan pemberian informasi. Selain itu, penelitian 

ini juga berusaha untuk menyelesaikan masalah pada penelitian 

yang dilakukan S. C. P & Afrianto yang membutuhkan metode 

pencocokkan pada chatbot sebagai research gap. Dengan adanya 

metode kNN, masalah pencocokkan (dalam kasus ini antara 

pertanyaan chatbot dengan dataset knowledge base) dapat 

terselesaikan. 

2. DASAR TEORI 

2.1 Kecerdasan Buatan (Artificial 

Intelligence) 
Kecerdasan buatan/Artificial Intelligence merupakan salah satu 

cabang ilmu komputer/computer science yang menggeluti dalam 

pengembangan mesin/komputer yang sebagaimana dapat 

melakukan tugas/hal-hal yang dapat dilakukan oleh 

manusia/yang membutuhkan kecerdasan manusia (human 

intelligence). Kecerdasan buatan juga dianggap sebagai sebuah 

kegiatan mengkonstruksi artefak yang cerdas/intelijen [9]. 

Menurut [3], kecerdasan buatan adalah cabang ilmu komputer 

yang membahas tentang penangkapan, pemodelan, dan 

penyimpanan kecerdasan manusia ke dalam sebuah teknologi 

informasi yang nantinya dapat dimanfaatkan untuk pengambilan 

keputusan. 

 

Kecerdasan buatan berevolusi dengan pengembangan komputer 

bahkan mengandalkan pengembangan komputasi [5]. Cara dan 

proses pemikiran manusia yang dikembangkan oleh psikolog 

dan disambut baik oleh para ahli komputasi menghasilkan ilmu 

Kecerdasan Buatan. Hal ini berlanjut dengan perkembangan 

ilmu kognitif yang mendorong pengembangan Kecerdasan 

Buatan hingga Kecerdasan Berpikir Kognitif, jalur baru menuju 

ilmu Kecerdasan Buatan yang dapat meniru sebagian 

kemampuan kognitif manusia, bahkan jika tidak seluruh 

kemampuan kognitif. 

2.2 Natural Language Processing (NLP) 
Natural Language Processing (NLP) adalah bidang 

interdisipliner yang mempelajari dan mengembangkan algoritma 

dan sistem yang memungkinkan komputer untuk memahami dan 

melakukan tugas-tugas yang melibatkan bahasa manusia [6]. 

NLP juga merupakan salah satu cabang dari ilmu kecerdasan 

buatan/AI yang mengeksplorasi bagaimana komputer/mesin 

dapat dimanfaatkan untuk memahami dan memanipulasi bahasa 

natural manusia, baik dalam bentuk teks ataupun suara, untuk 

melakukan banyak hal yang berguna [11]. NLP juga dapat 

disebut sebagai komputasi linguistik, pidato komputer dan 

pemrosesan bahasa atau manusia teknologi bahasa.  

Natural Language Processing (NLP) merupakan salah satu 

cabang ilmu AI yang berfokus pada pengolahan bahasa natural 

[24]. NLP berkaitan dengan analisis bahasa manusia baik dalam 

bentuk tertulis maupun lisan dan dapat mengekstrak perintah 

atau informasi yang berguna. Saat ini sudah terdapat banyak 

pemanfaatan NLP dalam berbagai bidang, seperti mesin 

penerjemah, aplikasi perangkum/summarization, information 

retrieval, speech recognition, sistem pakar/expert system, dan 

masih banyak lagi. 

2.3 Text Preprocessing 
Sebelum dataset dapat digunakan, diperlukan adanya text 

preprocessing/pengolahan data awal sehingga bentuknya lebih 

seragam dan rapi. Adapun terdapat empat tahap dalam text 

preprocessing, yaitu tokenization, stop-word removal, lowercase 

conversion, dan stemming [2]. Tokenizing merupakan tahap 

pertama dimana suatu kalimat/kata dipisah untuk dijadikan 

potongan/disebut token, yang nantinya dapat dianalisa. 

Lowercase conversion juga dapat dilakukan dalam tahap awal 

ini, yang hanya bertujuan untuk mengubah semua token menjadi 

huruf kecil/lowercase.  

Tahap selanjutnya yaitu menghapus stopword/kata yang sering 

dipakai dalam suatu tatanan bahasa (misalkan kata sambung 

seperti “yang, di, ke, dan, untuk, atau” serta tanda baca yang 

umum dipakai seperti titik (.), koma (,), garis miring (/) dan 

tanda tanya (?). Tahap akhir dari text preprocessing ini yaitu 

stemming/merubah kata yang berimbuhan menjadi kata dasar, 

misalkan kata “memakan”, “dimakan”, “makanlah” memiliki 

kata dasar “makan”.  

2.4 Natural Language Toolkit (NLTK) 
Natural Language Processing (NLP) sangat aktif bidang 

penelitian, yang menarik banyak peneliti setiap tahunnya. Hal ini 



memberikan kemungkinan untuk mempelajari bahasa manusia 

untuk diterapkan, bukan hanya secara teoritis, dan untuk 

mencoba menyelesaikan beberapa tugas-tugas yang berkaitan 

dengan bahasa manusia [12].  

Toolkit Bahasa Alami/Natural Language Toolkit (NLTK) 

memungkinkan setiap pengembang, bahkan pemula, untuk 

berkenalan dengan NLP dengan mudah tanpa menghabiskan 

terlalu banyak waktu untuk belajar atau mengumpulkan sumber 

daya. NLTK merupakan sebuah program bersifat open source 

yang memiliki modul serta tutorial yang mudah untuk digunakan 

dalam pengembangan software yang berkaitan dengan 

pengolahan bahasa [14]. NLTK digunakan untuk membangun 

program perangkat lunak yang bekerja dengan bahasa manusia 

untuk diterapkan dalam pemrosesan bahasa alami [13]. NLTK 

juga mencakup representasi grafis dan kumpulan data sampel 

yang menjelaskan ide-ide yang terkait dengan tanggung jawab 

pemrosesan bahasa alami yang difasilitasi NLTK. 

2.5 K-Nearest Neighbor (kNN)  
Algoritma K-Nearest Neighbor (kNN) adalah algoritma yang 

digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap suatu objek, 

berdasarkan k buah data latih (training) yang jaraknya paling 

dekat dengan objek tersebut. Algoritma K-Nearest Neighbor 

merupakan metode klasifikasi yang mengelompokan data baru 

berdasarkan jarak data baru itu ke beberapa data/tetangga 

(neighborhood) terdekat [22]. Syarat nilai k adalah tidak boleh 

lebih besar dari jumlah data training, dan nilai k harus ganjil dan 

lebih dari satu. Dekat atau jauhnya jarak data latih yang paling 

dekat dengan objek yang akan diklasifikasi dapat dihitung 

dengan menggunakan metode Eucledian Distance. Persamaan 1 

berikut menunjukkan rumus perhitungan untuk mencari jarak 

dengan d adalah jarak dan p adalah dimensi data: 

 (1) 

dengan: 

x1  = sampel data 

x2  = data uji 

i  = variabel data 

d  = jarak 

p  = dimensi data 

   
Ada cara lain untuk mengukur jarak antara dua data selain 

dengan metode Eucledian, yaitu dengan menggunakan Cosine 

Similarity [19]. Metode Cosine Similarity menghitung 

jarak/keterkaitan antara dua buah data berdasarkan kedekatan 

sudut, dengan cara mencari hasil dot product dari dua data 

tersebut. Semakin dekat sudut antara dua data tersebut, maka 

kemungkinan data tersebut mirip/hampir sama, begitu juga 

sebaliknya. Persamaan 2 berikut menunjukkan rumus Cosine 

Similarity: 

 (2) 

Prinsip kerja k-Nearest Neighbor (kNN) adalah mencari jarak 

terdekat antara data yang akan dievaluasi dengan k tetangga 

(neighbor) terdekatnya dalam data pelatihan [21]. Tujuan 

algoritma kNN adalah mengklasifikasikan obyek baru 

berdasarkan atribut dan training sample. Diberikan titik query, 

akan ditemukan sejumlah k obyek atau (titik training) yang 

paling dekat dengan titik query. Klasifikasi menggunakan voting 

terbanyak diantara klasifikasi dari k obyek. 

2.6 Hidden Markov Model (HMM) 
Hidden Markov Model (HMM) merupakan metode Machine 

Learning yang menggunakan model probalitas berurutan untuk 

menyelesaikan masalah dan data latih yang digunakan 

membutuhkan POS-Tagging untuk setiap kata, dan data latih di 

modelkan kedalam bentuk model hidden markov [4]. Metode 

HMM terbukti sangat fleksibel dalam pemodelan statistik dalam 

penggambaran berbagai jenis data [8]. Untuk saat ini penerapan 

metode HMM sudah banyak digunakan dalam ilmu science dan 

engineering. 

Dalam Hidden Markov Model ada pemodelan umum yang 

dipakai dalam pemodelan permasalahan, Persamaan 3 berikut 

merupakan permodelan umum yang digunakan dalam Hidden 

Markov Model.  

 

𝜆 = (𝐴, 𝐵, 𝜋)  (3) 

 
Pada Persamaan 3 diatas, terdapat symbol lamda (λ) 

sebagai model Markov, A sebagai probabilitas transisi, B adalah 

probabilitas emisi, dan symbol phi (π) merupakan probalitas 

keadaan awal. Dalam penulisan pemodelan sebuah permasahan 

dengan Hidden Markov Model menggunakan lima tuple yaitu: 

1. Observed state (О) Pada observed state di buat dengan 

simbol O = O1, O2, O3, ...., On observed state yaitu 

pemodelan permasalahan yang dapat diamati.  

2. Hidden state (Ǫ) Hidden State merupakan state yang 

tersembunyi dan tidak dapat diamati, di simbolkan dengan Ǫ 

= Ǫ1, Ǫ2, Ǫ3, …Ǫn.  

3. Matrik Peluang Transisi (A) Peluang transisi merupakan 

peluang perpindahan dari state i menuju ke state j. Di 

simbolkan dengan A = a01, a02, an1, … anm ; aij , 

banyaknya jumlah matrik peluang transisi yaitu Ǫ x Ǫ.  

4. Matrik Peluang Emisi (B) Peluang emisi merupakan peluang 

perpindahan state i dengan syarat waktu Ot (Observed 

State). Di simbolkan dengan B = bi(Ot) banyaknya jumlah 

matrik peluang emisi yaitu Ǫ x O.  

5. Peluang Keadaan Awal (π) Peluang awal di simbolkan 

dengan π 

3. ANALISIS DAN DESAIN 

3.1 Analisis Data  
Data yang digunakan pada penelitian ini berupa list/daftar 

pertanyaan beserta jawaban, berkaitan dengan informasi jurusan 

di Universitas Kristen Petra/UK Petra (informasi singkat, visi 

misi, sejarah, kurikulum, profil lulusan, fasilitas, dosen) dan 

informasi admisi/penerimaan mahasiswa baru (jalur pendaftaran, 

biaya studi, tes khusus, beasiswa, dll). Kumpulan pertanyaan 

dan jawaban ini diambil dari dua sumber untuk menambah 

variasi dari dataset. Mengingat semakin banyak dataset yang 

didapatkan, maka pengetahuan/knowledge yang dimiliki chatbot 

juga semakin beragam. Jumlah data pertanyaan dan jawaban 

yang terkumpul (per Mei 2021) sebanyak 1122 (seribu seratus 

dua puluh dua) buah. 

 

Sumber pertama diambil dari kumpulan teks percakapan/chat 

dari aplikasi WhatsApp yang dimiliki oleh dua pihak, yang 

pertama dari tim Humas UK Petra (HP: +62 812-3406-7323, per 

Mei 2021 dipegang oleh Ibu Lady Stefani selaku Admin Humas) 

dan yang kedua dari tim Admisi UK Petra (HP: +62 812-1776-

5265, per Mei 2021 dipegang oleh tim Admisi yang dikepalai 

oleh Bapak Pratjoyo Kushandoko). Kumpulan teks percakapan 

diambil dalam rentang waktu antara Juli 2020 hingga 



pertengahan Mei 2021 melalui platform WhatApp Web. Sumber 

kedua diambil dari mengambil informasi singkat mengenai tiap 

jurusan di UK Petra langsung dari situs web petra.ac.id serta 

sitemap dari tiap-tiap jurusan (bagian FAQ/diambil setiap 

halaman situs web secara manual). Sedangkan informasi admisi 

diambil di situs web admission.petra.ac.id (per Mei 2021).  

Dari kedua sumber ini, data kemudian dikumpulkan dalam 

format Excel (.xlsx), dimana kolom pertama berisi daftar 

pertanyaan yang ada, kemudian diikuti jawaban di kolom 

berikutnya. Pada kolom ketiga, berisi jawaban kedua yang 

berfungsi untuk menambah variasi pilihan jawaban. Kolom 

keempat berisi intent/topik kunci dari masing-masing 

pertanyaan. 

  

 
 

Gambar 1. Bentuk Dataset 

3.2 Analisis Sistem 
Analisis sistem membahas bagaimana input data diproses 

sehingga dapat menghasilkan output yang sesuai. Sistem 

mencakup pengenalan pertanyaan yang diajukan, pengolahan 

dataset, dan memberikan jawaban yang sesuai/mendekati dengan 

pertanyaan yang ada. Gambar 2 menggambarkan flowchart 

keseluruhan alur sistem Chatbot. 

 

 
 

Gambar 2. Flowchart Sistem Keseluruhan Chatbot 

 

Flowchart pada Gambar 2, sistem akan berjalan di background 

sambil menunggu menerima adanya inputan berupa teks 

pertanyaan. Jika ada pertanyaan yang diajukan, maka pertanyaan 

tersebut akan menjadi input sistem. Pertanyaan akan melewati 

proses preprocessing terlebih dahulu (tokenizing, stemming 

stopwords removal). Kemudian diterapkan metode kNN (k 

Nearest Neighbor) untuk mengklasifikasi jenis pertanyaan yang 

diajukan mendekati pertanyaan mana dalam dataset, kemudian 

dilanjutkan dengan metode HMM (Hidden Markov Model) 

untuk merangkai jawaban dari dua macam varian jawaban yang 

ada berdasarkan dataset yang ada. 

3.2.1 Text Preprocessing 
Text Preprocessing dilakukan pada pertanyaan yang masuk ke 

chatbot. Hal ini bertujuan untuk mempersiapkan pertanyaan 

sebagai data input yang akan diterima sistem. Dengan 

menghilangkan elemen-elemen tidak penting dari data tersebut 

dan membuat maksud pertanyaan lebih mudah dipahami oleh 

chatbot itu sendiri, diharapkan chatbot dapat memberikan 

jawaban dengan hasil yang maksimal.  

Proses preprocessing sendiri terdiri dari tiga tahap, meliputi 

tokenization (mengubah kalimat menjadi per kata, serta 

mengubah huruf kecil dan menghilangkan spasi yang 

berlebihan), stemming (mengembalikan kata berimbuhan 

menjadi kata dasar), dan stopwords removal (membuang 

elemen/kata-kata yang seringkali digunakan namun tidak 

memiliki makna, misal kata penghubung/tanda baca). Seluruh 

tahap proses preprocessing akan dilakukan oleh library NLTK 

dan Sastrawi. Alur text preprocessing secara umum dapat dilihat 

pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Flowchart Proses Text Preprocessing 

3.2.1.1 Tokenizing 
Tokenizing adalah suatu proses untuk memotong dokumen 

menjadi pecahan kecil yang dapat berupa bab, sub-bab, paragraf, 

kalimat, dan kata (token). Pada konteks kali ini, pertanyaan yang 

diajukan ke chatbot akan diproses menjadi kata/token. Proses 

tokenizing juga akan mengubah huruf besar menjadi huruf kecil 

(case folding) serta menghilangkan whitespace/spasi berlebihan. 

Tokenizing akan memanfaatkan library NLTK. 



3.2.1.2 Stopwords Removal 
Stopwords removal merupakan bagian preprocessing 

selanjutnya yang mengeliminasi kata/tanda baca yang sering 

digunakan namun memiliki makna yang sedikit/tidak 

berhubungan dengan inti dari sebuah kalimat. Biasanya kata 

yang termasuk dalam kategori ini adalah kata sambung. Dengan 

menghapus kata-kata yang tidak bermakna/yang memiliki 

informasi rendah ini, kita dapat fokus dengan kata lain dari 

sebuah pertanyaan sehingga maksud dari pertanyaan dapat lebih 

mudah dipahami. Tokenizing akan memanfaatkan library 

Sastrawi. 

3.2.1.3 Stemming 
Stemming merupakan proses preprocessing dimana token-token 

yang memiliki kata berimbuhan diubah kembali menjadi kata 

dasar/pokok, sehingga mengurangi variasi dari dataset yang 

sebenarnya berasal dari kata dasar yang sama. Contoh dari 

proses stemming yaitu, misalkan kata “membayar”, 

“pembayaran”, “dibayar”, “dibayarkan” sebenarnya berasal dari 

kata dasar yang sama yaitu “bayar”. Tokenizing akan 

memanfaatkan library Sastrawi. 

3.2.2 kNN (k-Nearest Neighbor) 
Pada proses kNN data kumpulan pertanyaan dan jawaban yang 

dimasukkan akan di pilah sebagai data training, kemudian 

ditentukan jumlah klasifikasi (nilai K, misal K=3). Proses kNN 

akan mengunakan library NMSLib dan Tensorflow Hub. Saat 

sebuah pertanyaan diajukan ke chatbot, sistem akan melakukan 

klasifikasi terhadap pertanyaan tersebut, mendekati/mirip 

dengan jenis pertanyaan seperti apa yang ada di dataset. 

3.2.3 HMM (Hidden Markov Model) 
Proses Hidden Markov Model/HMM dilakukan dalam mengolah 

jawaban dari sebuah pertanyaan yang diajukan ke sistem 

chatbot. Proses HMM menggunakan library HMM dan NumPy. 

HMM dimanfaatkan untuk merangkai jawaban dari dua sumber 

berdasarkan dari dataset yang ada, untuk memberikan kalimat 

yang lebih bervariasi. Dataset yang berisi kumpulan jawaban 

akan menjadi data train, setelah sebelumnya dilakukan 

preprocessing. 

3.3 Desain User Interface (UI) 
Pada tahap ini dilakukan pembuatan tampilan/desain interface 

dari sistem yang akan dibuat. Sistem dibuat dalam bentuk 

button/tombol pop-up yang dapat diklik dalam sebuah situs web 

untuk memunculkan sebuah boks yang berisi dialog percakapan 

dengan sistem chatbot. Gambar 4 berikut merupakan tampilan 

button dipojok situs web yang dapat diklik. 

 

Gambar 4. Tampilan Button Chatbot 

Pada Gambar 5 berikut, merupakan penggambaran sekilas 

tampilan chatbot yang terdiri atas interaksi pertanyaan dari user 

yang menggunakan chatbot dan jawaban yang diberikan oleh 

sistem. 

 

Gambar 5. Tampilan Sistem Chatbot 

4. IMPLEMENTASI SISTEM 

4.1 Konfigurasi Umum 
Penerapan kNN dan HMM dalam pembuatan chatbot 

menggunakan IDE (Integrated Development Environment) 

Spyder 4 yang berbasis pada Python 3.8 versi 64-bit. Spesifikasi 

sekilas komputer yang digunakan dalam penelitian ini yaitu 

laptop Dell Inspiron 14R 5437 dengan rincian sebagai berikut:  

• Windows 10 Home 

• prosesor Intel Core i5-4200U 1.6GHz 

• RAM 8GB 

• GPU Nvidia Geforce GT 740M 

4.2 Persiapan Dataset 
Dataset berupa file Excel (.xlsx) yang berisi kumpulan 

pertanyaan dan jawaban harus diubah menjadi file .csv (Comma 

separated values) dulu. Hal ini bertujuan agar lebih mudah 

dalam mengekstrak data yang akan diproses sebagai dasar 

pengetahuan/knowledge base dari chatbot itu sendiri. Bentuk 

dataset .csv secara sekilas dapat dilihat pada Gambar 6. Setelah 

diubah dalam bentuk .csv, dataset masih perlu diubah lagi 

menjadi bentuk dictionary (dict) sesuai dengan format yang 

dapat dibaca oleh NMSLib, bentuknya seperti pada Gambar 7. 

 
Gambar 6. Dataset dalam Bentuk .csv 

 

 
Gambar 7. Sekilas Dataset dalam Bentuk Dictionary 



5. ANALISA DAN PENGUJIAN 

5.1 Cara Pengujian 
Pengujian dilakukan untuk mengetahui metode mana yang lebih 

baik diantara kNN dan HMM dalam memberikan jawaban dari 

pertanyaan yang diberikan pada chatbot. Waktu yang 

dibutuhkan dalam memberikan jawaban juga diperhitungkan 

sebagai pertimbangan.  

Pertanyaan yang diberikan terdiri atas tiga bagian/data, masing-

masing data terdiri atas 15 buah pertanyaan dengan berbagai 

topik (baik jurusan umum/pendaftaran mahasiswa baru). 

Pertanyaan akan diberikan berurutan pertama kali pada chatbot 

yang hanya menjalankan fungsi kNN. Kemudian pertanyaan 

yang sama akan diberikan pada chatbot dengan fungsi kNN dan 

HMM. Hasil jawaban dari kedua metode akan dibandingkan 

beserta dengan waktu prosesnya.  

Program Chatbot juga diukur performanya dari segi 

waktu/berapa lama waktu yang dibutuhkan untuk menjawab 

pertanyaan. Waktu hasil pengukuran akan muncul pada halaman 

console Spyder seperti pada Gambar 8. 

 

Gambar 8. Tampilan Chatbot 

5.2 Hasil Pengujian 

Tabel 1. Persentase Jawaban Benar dari Chatbot (kNN) 

Data 
Jawaban 

Benar 
(R1) 

Persentase 
R1 

Jawaban 
Benar 
(R2) 

Persentase 
R2 

Data 
1 

12 80% 14 93,33% 

Data 
2 

12 80% 11 73,33% 

Data 
3 

5 33,33% 4 26,67% 

Rata-rata  (%) 64,44%  64,44% 

 

Dari Tabel 1 sistem chatbot memiliki tingkat akurasi dalam 

menjawab pertanyaan sebesar 64,44% berdasarkan hasil 

pengujian dari tiga data (Data 1, 2, dan 3). Masing-masing data 

terdiri atas 15 buah pertanyaan (total 45 pertanyaan), dengan 

jenis pertanyaan yang bervariasi, baik pertanyaan pendek 

maupun pertanyaan panjang. Chatbot dapat memberikan akurasi 

baik saat diberikan pertanyaan yang pendek dan simpel, dapat 

terlihat pada tingkat akurasi pada Data 1 dan Data 2 dimana 

jenis pertanyaan pendek hingga menengah. Namun saat diujikan 

dengan Data 3 yang memiliki pertanyaan panjang dan kompleks, 

chatbot mememberikan jawaban dengan akurasi yang lebih 

rendah, sehingga tingkat akurasi dapat berubah tergantung dari 

jenis pertanyaan yang diberikan. 

Dari hasil pengujian dengan penambahan HMM, dapat dilihat 

bahwa jawaban yang dihasilkan/di-generate bisa dibilang kacau. 

Padahal kumpulan jawaban yang diberikan untuk dirangkai oleh 

HMM sudah dibatasi pada proses sebelumnya, yaitu ketika kNN 

mengklasifikasikan pertanyaan dan jawaban yang dianggap 

sesuai. Penyebab utama dari jawaban random yang dihasilkan 

oleh HMM yaitu karena HMM/Hidden Markov Model 

merupakan metode/model yang berbasis probabilistic atau 

berbasis probabilitas dalam generate/merangkai suatu sequence, 

dalam hal ini sequence berupa kalimat jawaban. Dengan kondisi 

begini, bisa saja HMM merangkai jawaban dengan mengambil 

kata-kata secara acak hanya dengan melihat probabilitas urutan 

sequence kalimat dari dataset jawaban yang ada.  

Tabel 2. Persentase Jawaban Benar dari Chatbot (kNN) 

Data Rata-rata 
Waktu 
(detik) 

Data Rata-rata 
Waktu 
(detik) 

Data 1 
(kNN) 

0.072093 
detik 

Data 1 (kNN-
HMM) 

0.11668 
detik 

Data 2 
(kNN) 

0.096953 
detik 

Data 2 (kNN-
HMM) 

0.165307 
detik 

Data 3 
(kNN) 

0.07036 
detik 

Data 3 (kNN-
HMM) 

0.095833 
detik 

Rata-rata 
(detik) 

0.079802 
detik 

Rata-rata (detik) 0.12594 
detik 

Dari Tabel 2 dapat diketahui bahwa chatbot dapat memberikan 

jawaban/timbal balik dari input pertanyaan dalam waktu yang 

sangat cepat. Waktu sistem chatbot yang dihasilkan dalam 

pengujian ini berdasarkan pada spek komputer Intel Core i5-

4200U 1.6GHz, dengan RAM 8GB. Perlu diperhatikan bahwa 

hasil waktu chatbot dapat berbeda sesuai dengan spek komputer 

yang dipakai.  

Sistem Chatbot dengan metode kNN memiliki waktu hasil 

pengujian dengan rata-rata 0.08 detik. Sedangkan sistem chatbot 

dengan kNN-HMM menghasilkan waktu pengujian rata-rata 

0.12 detik untuk memberikan jawaban. Baik kedua metode kNN 

dan kNN-HMM menghabiskan waktu tidak sampai 1 detik 

untuk memberikan output jawaban, walaupun hasil jawaban 

HMM random dan sedikit lebih lama dibandingkan kNN karena 

butuh waktu dalam pengolahan untuk merangkai jawaban dari 

dataset yang ada. 

6. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil pembuatan dan pengujian sistem, dapat 

disimpulkan bahwa: 

• Pembuatan sistem chatbot sebagai salah satu layanan 

informasi UK Petra dapat dibuat dengan metode kNN (k-

Nearest Neighbor) namun tidak disarankan dengan metode 

HMM (Hidden Markov Model), disebabkan HMM 

merupakan metode berbasis probabilitas dalam 

menghasilkan suatu sequence, dalam hal ini susunan 

kalimat.  Sistem chatbot yang dibuat memiliki akurasi 

rata-rata 64% (kNN) dengan waktu sistem sebesar 0,08 

detik (kNN) dan 0,12 detik (kNN-HMM). 

• Metode kNN (k-Nearest Neighbor) memberikan hasil 

akurasi rata-rata sebesar 64,44% dari 45 buah pertanyaan 



dengan berbagai macam kesulitan (pertanyaan pendek 

hingga panjang), dengan rata-rata waktu sistem menjawab 

sebesar 0,08 detik pada komputer penguji. 

• Metode HMM (Hidden Markov Model) kurang cocok 

digunakan sebagai metode pembuatan chatbot karena 

memberikan susunan jawaban yang random, walaupun 

dari sisi efisiensi waktu hanya sedikit lebih lama 

dibandingkan kNN, yaitu sebesar 0,12 detik pada 

komputer penguji. HMM lebih cocok digunakan sebagai 

algoritma speech recognition/speech-to-text. 

• Chatbot dapat menjawab berbagai macam pertanyaan 

mulai dari pertanyaan simpel (pendek) dengan akurasi 

80% (berdasarkan hasil uji Data 1 dan Data 2) hingga 

pertanyaan rumit (panjang) dengan akurasi 33,33% 

(berdasarkan hasil uji Data 3). Semakin panjang 

pertanyaan maka akan berdampak pada tingkat akurasi 

chatbot. Hal ini juga bergantung dari banyaknya jumlah 

dataset sebagai knowledge base dari chatbot itu sendiri. 

Saran untuk pengembangan kedepannnya adalah: 

• Diperlukan penambahan dataset pertanyaan dan jawaban 

yang lebih spesifik dan beragam agar dapat menjawab 

pertanyaan yang lebih rumit, mengingat pertanyaan 

chatbot pasti bervariasi walaupun memiliki inti pertanyaan 

yang sama. 

• Perlu adanya pengembangan sistem Part of Speech (POS) 

Tagging yang lebih baik lagi sehingga dapat merangkai 

jawaban layaknya bahasa natural, khususnya dalam 

Bahasa Indonesia. 

• Dapat menggunakan metode Machine Learning sebagai 

alternatif HMM, misalnya Long Short-Term Memory 

(LSTM)/Transformer. 
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