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Abstract  

Retrieval-Augmented Generation (RAG) represents a growing research direction in the advancement of large language models 

(LLMs) by incorporating external information sources into the response generation process. As LLM-based systems are 

increasingly deployed in information-sensitive domains such as healthcare, education, and law, the demand for responses that 

are not only fluent but also verifiable and context-aware has become more pronounced. This study conducts a systematic 

literature review (SLR) of 100 recent publications to examine methodological approaches, application domains, technical 

challenges, and research contributions related to RAG. The review draws on studies indexed in major academic databases, 

including IEEE, ACM, and Springer, and applies structured inclusion and exclusion criteria to ensure analytical rigor. The 

findings reveal a strong emphasis on architectural optimization, particularly in the interaction between retrieval and 

generation components, alongside widespread adoption in domain-specific contexts. Persistent challenges identified across 

the literature include limitations in retriever effectiveness, system integration complexity, and the absence of standardized 

evaluation benchmarks. Overall, this review provides a structured synthesis of current RAG research and highlights directions 

for future investigation and practical deployment. 

Keywords: retrieval-augmented generation, systematic literature review, methods, applications, challenges, future research  

Abstrak 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) menjadi salah satu arah penelitian yang berkembang dalam pemanfaatan model 

bahasa besar (LLM), dengan memadukan proses pengambilan informasi eksternal ke dalam mekanisme generasi respons. 

Seiring meningkatnya penggunaan LLM pada berbagai sektor yang memerlukan keandalan informasi, seperti kesehatan, 

pendidikan, dan hukum, kebutuhan akan sistem yang mampu menghasilkan respons yang akurat, dapat diverifikasi, dan sesuai 

konteks semakin meningkat. Penelitian ini menyajikan tinjauan literatur sistematis terhadap 100 publikasi terkini yang 

membahas pengembangan RAG dari sisi metode, domain penerapan, tantangan teknis, serta kontribusi penelitian. Proses kajian 

dilakukan dengan memanfaatkan basis data ilmiah utama, yaitu IEEE, ACM, dan Springer, melalui penerapan kriteria seleksi 

yang terstruktur. Hasil sintesis menunjukkan bahwa sebagian besar penelitian berfokus pada optimalisasi interaksi antara 

komponen retrieval dan generation, serta penerapan RAG pada domain spesifik. Tantangan yang konsisten ditemukan meliputi 

keterbatasan performa mekanisme retrieval, kompleksitas integrasi sistem, serta belum tersedianya kerangka evaluasi yang 

terstandarisasi. Kajian ini memberikan pemetaan terstruktur terhadap lanskap riset RAG serta arah pengembangan riset dan 

implementasi di masa mendatang..  

Kata kunci: retrieval-augmented generation, tinjauan literatur sistematis, metode, aplikasi, tantangan, arah riset  

1. Pendahuluan  

Retrieval-Augmented Generation (RAG) merupakan 

salah satu pendekatan terkini dalam pengembangan 

Large Language Models (LLM) yang menggabungkan 

kemampuan pengambilan informasi (retrieval) dengan 

model generatif berbasis deep learning. Dengan 

memanfaatkan sumber eksternal yang relevan selama 

proses generasi teks, pendekatan ini mampu mengurangi 

fenomena hallucination dan meningkatkan akurasi serta 

factuality dari output model. 

Metode RAG telah diimplementasikan dalam berbagai 

domain aplikasi, seperti penjawab pertanyaan berbasis 

dokumen, asisten medis, pencarian hukum, pendidikan, 

hingga sistem informasi publik. Popularitasnya terus 

meningkat seiring dengan kebutuhan akan sistem yang 

mampu memadukan generasi naratif dan penelusuran 

informasi yang akurat. Perkembangan penelitian terkait 

Retrieval-Augmented Generation menunjukkan 

kemajuan yang signifikan sejak diperkenalkannya 

pendekatan dasar integrasi retrieval dan generation pada 

studi awal [1], hingga berbagai aplikasi domain-spesifik 
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yang menunjukkan peningkatan performa substansial 

dalam akurasi dan relevansi output. 

Meskipun penelitian RAG berkembang pesat dengan 

adopsi lintas berbagai domain, systematic literature 

reviews yang ada cenderung fokus pada domain spesifik 

seperti domain-specific knowledge enhancement [2], 

biomedicine [3], dan healthcare [4]. Belum terdapat 

tinjauan menyeluruh yang memetakan perkembangan 

metode, tren riset, tantangan, dan kontribusi dari 

pendekatan RAG secara cross-domain dan sistematis. 

Fragmentasi penelitian di berbagai venue publikasi dan 

kurangnya sintesis komprehensif menciptakan 

kesenjangan pemahaman tentang universal 

methodological patterns, best practices, dan arah 

penelitian masa depan dalam implementasi RAG. 

Berbeda dengan existing systematic reviews yang 

menekankan pada aplikasi domain-spesifik, studi ini 

mengadopsi cross-domain analytical approach untuk 

mengidentifikasi pola metodologi universal dalam RAG 

implementation. Untuk menjawab kekosongan tersebut, 

penelitian ini melakukan Systematic Literature Review 

(SLR) berdasarkan pendekatan yang disarankan oleh 

Kitchenham [5], dengan tujuan memetakan pendekatan 

dan arsitektur RAG, mengidentifikasi domain aplikasi 

yang dominan, mengkaji tantangan teknis dan riset 

terbuka, serta merangkum kontribusi penelitian terhadap 

pengembangan sistem RAG di masa depan. 

2. Metode Penelitian 

Studi ini dilakukan menggunakan pendekatan 

Systematic Literature Review (SLR) sebagaimana 

dijelaskan oleh Kitchenham dan Charters. SLR dipilih 

karena kemampuannya dalam mengumpulkan, 

mengevaluasi, dan mensintesis temuan penelitian secara 

terstruktur dan dapat direplikasi. Pendekatan ini telah 

terbukti efektif dalam penelitian serupa, sebagaimana 

ditunjukkan dalam systematic reviews RAG untuk 

domain-specific knowledge enhancement [2] dan 

biomedicine [3]. 

Berbeda dengan existing reviews yang fokus pada 

domain spesifik, penelitian ini mengadopsi cross-

domain methodology-focused approach dengan 

menggunakan database computer science dan 

engineering (IEEE, ACM, Springer) untuk mengcapture 

perspektif teknis yang lebih luas, dibandingkan dengan 

database medis (PubMed, Embase, PsycINFO) yang 

digunakan dalam domain-specific reviews.  

Untuk menjaga fokus kajian, pertanyaan penelitian 

(Research Questions/RQ) dirumuskan seperti pada 

Tabel 1. 

Kriteria inklusi dan eksklusi yang digunakan dalam 

proses seleksi studi dirangkum pada Tabel 2. 

Dengan mengikuti prinsip transparansi dan replikasi 

dalam studi SLR, proses seleksi dilakukan secara 

sistematis melalui pencarian di tiga digital library utama: 

IEEE Xplore, ACM Digital Library, dan SpringerLink. 

Kata kunci yang digunakan dalam proses pencarian 

adalah: ("Retrieval-Augmented Generation" OR 

"RAG") AND ("language model" OR "generation"). 

Studi ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

terhadap pemetaan penelitian RAG sekaligus menjadi 

acuan bagi pengembangan riset lanjutan di bidang ini. 

Tabel  1.Tabel  Pertanyaan Penelitian 

ID Pertanyaan Penelitian Motivasi 

RQ1 Bagaimana 

perkembangan metode 

dan pendekatan RAG 

dari waktu ke waktu, 

serta apa saja arsitektur 

utama yang digunakan? 

digunakan dalam 

pengembangan RAG? 

Memetakan evolusi 

teknologi RAG dan 

mengidentifikasi teknik 

serta arsitektur model 

yang menjadi tren dalam 

penelitian 

RQ2 Dalam domain apa saja 

pendekatan RAG 

diterapkan secara 

signifikan? 

Mengetahui penerapan 

praktis RAG dan area 

yang paling terdampak 

oleh pendekatan ini 

RQ3  Apa saja tantangan teknis 

dan riset yang sering 

diidentifikasi dalam studi 

RAG? 

Memahami keterbatasan 

dan hambatan utama 

dalam implementasi RAG 

RQ4 Apa kontribusi utama 

dari penelitian RAG yang 

telah dipublikasikan 

sejauh ini? 

Merangkum kontribusi 

ilmiah untuk mendukung 

arah riset dan aplikasi 

RAG selanjutnya 

Tabel  2.Tabel  Kriteri Inklusi dan Eksklusi 

Inklusi Eksklusi 

Studi yang membahas RAG atau 

integrasi retrieval dan generation 

Studi yang hanya 

membahas retrieval atau 

generative model secara 

terpisah 

Publikasi ilmiah di jurnal atau 

prosiding internasional (ACM, 

IEEE, Springer) 

Artikel non-ilmiah, 

editorial, blog, atau white 

paper 

Studi yang menyediakan 

penjelasan metode, aplikasi, 

tantangan, atau hasil evaluasi 

Studi tanpa informasi 

teknis yang memadai 

(misal hanya ide 

konseptual tanpa 

implementasi) 

Tahun Publikasi antar 2019-2024. Duplikasi (hanya versi 

jurnal yang diambil jika 

tersedia) 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menyajikan hasil analisis sistematik terhadap 

97 publikasi primer yang berhasil dikumpulkan 

berdasarkan kriteria inklusi. Tujuan utama dari bagian 

ini adalah untuk menjawab keempat pertanyaan 

penelitian (RQ) yang telah dirumuskan, yaitu mengenai 

metode yang digunakan, domain aplikasi yang 

ditargetkan, tantangan utama yang dihadapi, dan 

kontribusi ilmiah yang diberikan oleh masing-masing 

studi. 

Untuk memperoleh gambaran menyeluruh, publikasi 

diklasifikasikan dan disintesis dalam bentuk tabel serta 

visualisasi yang mendukung. Analisis ini dimulai 

dengan menelaah sebaran publikasi berdasarkan tempat 
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publikasi ilmiah, dilanjutkan dengan klasifikasi metode 

dan pendekatan, domain aplikasi yang diadopsi, 

tantangan-tantangan teknis yang dihadapi, dan 

kontribusi masing-masing studi. 

Distribusi sumber ini mencerminkan kepadatan dan 

kecenderungan kontribusi ilmiah dari masing-masing 

penerbit. IEEE mendominasi dengan 52 publikasi, 

diikuti oleh ACM dengan 27 dan Springer dengan 18. 

Beberapa studi yang diterbitkan oleh IEEE seperti [6], 

[7] dan [8] banyak mengeksplorasi pengembangan 

pipeline, sistem terbuka, serta struktur modular, 

terutama dalam konteks sistem tanya jawab dan 

rekomendasi. Sementara itu, publikasi dari ACM seperti 

[9], [10], dan [11] lebih menekankan pada integrasi 

retrieval dan generation dalam aplikasi praktis, serta 

membahas tantangan terkait performa retriever dan 

interpretabilitas. Springer cenderung menghadirkan 

pendekatan berbasis eksperimen dan aplikasi. 

Gambar 1 menyajikan visualisasi sebaran publikasi 

primer berdasarkan tempat publikasi (IEEE, ACM, dan 

Springer). 

 

Gambar 1. Sebaran Tempat Publikasi Berdasarkan Sumber  

Gambar ini memperkuat fakta bahwa topik RAG 

mendapatkan perhatian yang cukup besar di forum-

forum publikasi ilmiah ternama. Hal ini sejalan dengan 

pertumbuhan minat terhadap integrasi retrieval dan 

generative models dalam pengembangan Large 

Language Models (LLMs). Pendekatan RAG tidak 

hanya dibahas dalam konteks model generatif semata, 

tetapi juga dikaji dari aspek arsitektur sistem, efisiensi 

retrieval, hingga evaluasi factuality output model. Narasi 

berikut merinci metode yang digunakan, domain 

aplikasi, tantangan utama yang dihadapi, serta kontribusi 

signifikan dari studi-studi tersebut. 

3.1. Metode dan Pendekatan yang Digunakan 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) menunjukkan 

variasi yang luas, mulai dari integrasi langsung antara 

retrieval dan generation, hingga pendekatan berbasis 

pipeline dan kerangka sistem terbuka. Dalam 97 paper 

primer yang dikaji, sebagian besar 

mengimplementasikan bentuk eksplisit dari RAG seperti 

dalam studi [12], [13], dan [14], yang menggabungkan 

mekanisme pengambilan informasi eksternal secara 

real-time dengan kemampuan generatif untuk 

meningkatkan relevansi dan akurasi jawaban. 

Beberapa studi lain, seperti [9], [15], dan [16], 

menggunakan integrasi retrieval-generation secara dua 

tahap tanpa menyebut RAG secara eksplisit, tetapi tetap 

memenuhi karakteristik arsitektur gabungan. Ada pula 

pendekatan yang dikembangkan dalam bentuk pipeline 

modular atau framework eksperimental sebagaimana 

ditemukan dalam [17], [18], dan [19], yang 

memfasilitasi eksperimen multi-komponen. Sebagian 

kecil studi memilih pendekatan klasifikasi terintegrasi 

seperti pada [20], serta kajian konseptual dan survei 

menyeluruh seperti [21], [22], dan [23]. 

Hasil pengelompokan metode secara keseluruhan 

disajikan pada Tabel 3. 

Tabel  3.Tabel  Klasifikasi Metode yang Digunakan 

No Metode Jumlah Paper 

1 Classification Model 1 

2 Pipeline/Framework 24 

3 Retrieval-Augmented Generation 64 

4 Survey/Synthesis 8 

Gambar 2 menunjukkan proporsi distribusi dari masing-

masing metode tersebut dalam bentuk diagram pie. 

Seluruh paper telah berhasil diklasifikasikan tanpa 

menyisakan kategori 'Lainnya', hasil dari proses analisis 

manual yang mendalam terhadap 97 publikasi primer. 

 

Gambar 2. Distribusi Metode dalam Studi RAG 

Sebagian besar studi mengimplementasikan Retrieval-

Augmented Generation (RAG) secara eksplisit (64 

paper), yang menggabungkan komponen retrieval dan 

generation untuk mengurangi hallucination dan 

meningkatkan relevansi faktual. Pendekatan ini banyak 

diadopsi karena fleksibilitasnya dalam mengakses 

informasi eksternal selama proses generatif, 

sebagaimana dijelaskan pada studi [12], [13], dan [14]. 

Kategori Pipeline/Framework (24 paper) mencerminkan 

pendekatan berbasis sistem modular yang 

memungkinkan fleksibilitas eksperimen dalam 

arsitektur RAG, seperti terlihat pada [17], [18], dan [19]. 

Terdapat pula 8 paper yang termasuk ke dalam kategori 

Survey/Synthesis, yang memetakan pendekatan dan tren 
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penelitian RAG, sebagaimana ditunjukkan oleh [21], 

[22], dan [23]. Terakhir, hanya satu paper, yaitu [20], 

yang menggunakan pendekatan Classification Model 

sebagai komponen pendukung dalam pipeline retrieval-

generation. 

Pendekatan-pendekatan ini mencerminkan keberagaman 

strategi yang digunakan oleh para peneliti dalam 

mengembangkan dan mengevaluasi sistem berbasis 

RAG, baik dari sisi teknis, arsitektural, maupun 

konseptual. 

3.2. Domain Aplikasi RAG 

Domain aplikasi menjadi aspek penting dalam 

mengevaluasi sejauh mana pendekatan Retrieval-

Augmented Generation (RAG) telah diterapkan dalam 

berbagai konteks dunia nyata. Berdasarkan hasil analisis 

terhadap 97 publikasi primer, ditemukan bahwa 

pendekatan RAG telah digunakan di berbagai sektor, 

mencerminkan fleksibilitas arsitektur ini dalam 

mendukung berbagai kebutuhan informasi dan interaksi. 

Dua domain yang paling dominan adalah Sistem 

Rekomendasi dan Sistem Tanya Jawab, masing-masing 

dengan 28 publikasi. Ini menunjukkan bahwa 

pendekatan RAG sangat populer dalam membangun 

sistem yang memerlukan pencarian informasi akurat dan 

penyampaian jawaban yang kontekstual, seperti pada 

studi [24], [18], dan [16]. Dialog Interaktif merupakan 

domain terbesar berikutnya dengan 14 publikasi, 

menandakan penerapan yang luas dalam pengembangan 

chatbot dan sistem percakapan berbasis konteks, seperti 

yang dibahas dalam [25] dan [26]. 

Selanjutnya, RAG juga diadopsi dalam Pencarian 

Dokumen (8 paper), Pendidikan (5 paper), serta 

beberapa domain spesifik lain seperti Kesehatan, Riset 

Ilmiah, Koding / Pemrograman, Hukum & Kebijakan, 

dan General NLP / Multi-domain — masing-masing 

dengan 2 hingga 3 publikasi. Hal ini menunjukkan 

bahwa RAG tidak hanya populer dalam bidang NLP 

umum, tetapi juga merambah ke sektor-sektor vertikal 

yang menuntut presisi informasi tinggi. 

Distribusi jumlah publikasi pada masing-masing domain 

aplikasi ditampilkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Klasifikasi Domain Aplikasi Studi RAG 

No Domain Aplikasi Jumlah Paper 

1 Sistem Tanya Jawab 28 

2 Sistem Rekomendasi 28 

3 Dialog Interaktif 14 

4 Hukum & Kebijakan 2 

5 Pencarian Dokumen 8 

6 Pendidikan 5 

7 Kesehatan 3 

8 Riset Ilmiah 3 

9 Koding / Pemrograman 3 

10 General NLP / Multi-domain 3 

 

Sebaran distribusi domain aplikasi ditampilkan pada 

Gambar 3. 

 

 

Gambar 3. Distribusi Metode dalam Studi RAG 

Sebagian besar paper berada pada kategori yang 

konsisten dengan tren dominan seperti Sistem Tanya 

Jawab, Rekomendasi, dan Dialog Interaktif. Adapun 

studi-studi dalam bidang kesehatan (misalnya [27], [28], 

dan [29]) menitikberatkan pada kemampuan RAG dalam 

memberikan jawaban berbasis sumber literatur medis. 

Di sektor hukum dan kebijakan ([12], [30], [31]), RAG 

diterapkan untuk membantu penelusuran dokumen 

hukum atau menyusun argumen berbasis data peraturan. 

Domain pendidikan ([32], [33]) memanfaatkan RAG 

sebagai tutor virtual atau sebagai alat bantu pemahaman 

berbasis konteks materi ajar. Sementara itu, domain 

pencarian dokumen tetap menjadi salah satu penerapan 

paling dominan di luar aplikasi khusus, seperti 

ditunjukkan oleh [17], [24], dan [14]. Ini menunjukkan 

bahwa RAG tidak hanya diterapkan untuk keperluan 

sempit, tetapi sangat fleksibel dan terbuka untuk 

berbagai jenis implementasi. 

3.3. Tantangan yang Dihadapi 

Tantangan teknis dalam implementasi Retrieval-

Augmented Generation (RAG) merupakan aspek 

penting yang banyak dibahas dalam publikasi primer. 

Studi-studi yang dikaji secara konsisten mengungkap 

sejumlah hambatan, baik dalam sisi integrasi komponen 

sistem maupun evaluasi performa akhir. Tantangan-

tantangan ini tidak hanya bersifat teknis, tetapi juga 

menyentuh isu keberterimaan sistem, interpretabilitas 

hasil, serta efisiensi komputasi. 

Secara umum, terdapat empat kelompok tantangan 

utama yang berhasil diidentifikasi dari 97 paper, yaitu: 

(1) performa retriever yang belum optimal, (2) integrasi 

retriever-generator yang kompleks dan belum 

distandarkan, (3) kesulitan dalam mengevaluasi 

factuality dan relevansi hasil, serta (4) keterbatasan pada 

aspek explainability dan transparansi sistem. Karena 

banyak paper membahas lebih dari satu tantangan, maka 

visualisasi yang ditampilkan tidak bersifat saling 

eksklusif. 
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Tabel 5  menyajikan ringkasan jumlah kemunculan 

masing-masing kategori tantangan berdasarkan hasil 

klasifikasi terhadap publikasi yang dikaji. 

Tabel 5. Ringkasan Tantangan Studi RAG 

No Tantangan Jumlah Paper 

1 Performa Retriver 42 

2 Integrasi Retriever-Generator 35 

3 Evaluasi Factuality dan Relevansi 31 

4 Explainability dan Interpretabilitas 23 

 

Untuk memberikan gambaran visual terhadap 

penyebaran frekuensi masing-masing tantangan 

tersebut, Gambar 4  disajikan dalam bentuk histogram. 

 

Gambar 4. Frekuensi Tantangan  Studi RAG 

Sebagian besar studi (42 dari 97) menyoroti bahwa 

efektivitas retrieval masih menjadi titik lemah utama 

dalam pipeline RAG. Ketergantungan pada metode 

retriever konvensional seperti BM25 dan DPR 

menyebabkan keterbatasan dalam fleksibilitas dan 

akurasi hasil. Tantangan integrasi retriever dan 

generator, sebagaimana dikemukakan dalam studi  [16],  

[17], dan [32], juga menjadi perhatian, terutama dalam 

desain sistem end-to-end yang efisien. 

Sementara itu, isu evaluasi factuality serta kesulitan 

dalam merancang metrik yang sesuai muncul pada 31 

publikasi, termasuk studi [28], [34], dan [35]. Terakhir, 

23 studi mengangkat pentingnya aspek explainability, 

dengan sorotan pada kebutuhan untuk menjelaskan asal-

usul output serta meningkatkan kepercayaan pengguna 

terhadap hasil generatif. Hal ini menjadi krusial dalam 

aplikasi sensitif seperti hukum dan kesehatan. 

3.4. Kontribusi Penelitian 

Kontribusi penelitian dalam studi RAG secara umum 

dapat dikelompokkan ke dalam empat jenis utama. 

Pertama, kontribusi dalam bentuk pengembangan 

arsitektur dan teknik baru. Kategori ini mencakup studi 

yang mengusulkan arsitektur RAG baru, 

menggabungkan metode retrieval dengan pendekatan 

lain, atau melakukan optimalisasi pipeline retrieval-

generation. Kontribusi ini ditemukan dalam 46 

publikasi, seperti [16], [17], dan [36]. 

Kedua, kontribusi berupa penyediaan dataset dan 

benchmark evaluasi. Studi dalam kategori ini 

menyumbangkan dataset baru, merancang metrik 

evaluasi khusus, atau mengusulkan prosedur validasi 

yang relevan untuk mengukur performa sistem RAG 

secara objektif. Kontribusi ini muncul pada 28 paper, 

termasuk [8], [28], dan [37]. 

Ketiga, kontribusi dalam bentuk sistem atau framework 

terbuka. Paper dalam kategori ini menghadirkan 

implementasi sistem yang dapat diakses publik, seperti 

open-source tools dan arsitektur siap pakai, untuk 

memfasilitasi eksperimen lanjutan dan adopsi teknologi 

RAG. Contohnya ditemukan dalam 22 studi, seperti 

[11], [24], dan [35]. 

Terakhir, terdapat pula kontribusi dalam bentuk sintesis 

konseptual dan survei. Studi-studi dalam kategori ini 

berfokus pada pemetaan pendekatan, klasifikasi model, 

serta analisis tren riset dalam pengembangan RAG. 

Sebanyak 13 publikasi termasuk dalam kategori ini, 

seperti [21], [22], dan [23]. 

Tabel 6 merangkum jumlah publikasi berdasarkan 

masing-masing kategori kontribusi. Sementara itu, 

Gambar 5 menyajikan visualisasi distribusi kontribusi 

dalam bentuk grafik batang, untuk memberikan 

gambaran yang lebih jelas mengenai dominasi 

kontribusi teknis dalam studi-studi primer. 

Tabel 6. Ringkasan Kontribusi dalam Studi RAG 

No Kontribusi Jumlah Paper 

1 Pengembangan Arsitektur dan 

Teknik Baru 

46 

2 Dataset dan Benchmark Evaluasi  28 

3 Sistem / Framework Terbuka 22 

4 Sintesis Konseptual / Survei 13 

 

 

Gambar 5. Distribusi Kategori Kontribusi RAG 

Kontribusi-kontribusi yang telah diidentifikasi dalam 97 

publikasi diklasifikasikan ke dalam empat kategori 

utama, sebagaimana telah dijelaskan sebelumnya. 

Karena satu studi dapat memberikan lebih dari satu 

kontribusi, total jumlah kontribusi yang tercatat dalam 

klasifikasi ini melampaui jumlah publikasi. 

Pendekatan ini penting untuk memberikan pemahaman 

yang menyeluruh mengenai peran setiap studi dalam 
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mendorong kemajuan penelitian RAG dari berbagai 

aspek—baik teknis, konseptual, maupun implementatif. 

Untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif 

dan sebagai penutup bagian pembahasan, disusun 

sebuah matriks yang merekap seluruh elemen penting 

dari 97 publikasi primer yang dikaji. Tabel ini 

mengintegrasikan berbagai informasi yang telah 

dianalisis sebelumnya, termasuk tahun publikasi, 

sumber publikasi, referensi, judul paper, metode yang 

digunakan, domain aplikasi, tantangan yang 

diidentifikasi, serta kontribusi utama dari masing-

masing studi. 

Tabel 7 menyajikan ringkasan publikasi primer yang 

diklasifikasikan berdasarkan sumber publikasi 

(Springer, ACM, dan IEEE), serta dianalisis menurut 

tahun, metode, domain aplikasi, tantangan, dan 

kontribusi utama untuk mengidentifikasi tren dan celah 

riset dalam pengembangan Retrieval-Augmented 

Generation (RAG). 

Tabel 7. Paper yang telah di-review 

Tahun Paper Publikasi Metode Domain Tantangan Kontribusi 

2022 [12] SPRINGER Survey/Synthesis Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever Sintesis Konseptual / 

Survei 

2023 [21] SPRINGER Survey/Synthesis Sistem Tanya 

Jawab 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Sistem / Framework 

Terbuka, Sintesis 

Konseptual / Survei 

2024 [22] SPRINGER Survey/Synthesis General NLP / 

Multi-domain 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Sintesis Konseptual / 

Survei 

2020 [17] SPRINGER Pipeline/Framework Kesehatan Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Sistem / 

Framework Terbuka 

2021 [38] SPRINGER Survey/Synthesis Sistem 

Rekomendasi 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [27] SPRINGER Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2023 [39] SPRINGER Survey/Synthesis Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [40] SPRINGER Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2020 [41] SPRINGER Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [15] SPRINGER Retrieval-

Augmented 

Generation 

Riset Ilmiah Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [42] SPRINGER Survey/Synthesis Sistem Tanya 

Jawab 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2023 [43] SPRINGER Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [30] SPRINGER Survey/Synthesis Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2020 [44] SPRINGER Pipeline/Framework Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever Sistem / Framework 

Terbuka 

2021 [36] SPRINGER Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [45] SPRINGER Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2023 [46] SPRINGER Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Sistem / 

Framework Terbuka 

2024 [23] SPRINGER Retrieval-

Augmented 

Generation 

Riset Ilmiah Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi, Sintesis 

Konseptual / Survei 

2020 [32] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [47] ACM Pipeline/Framework Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [24] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Sistem / Framework 

Terbuka 
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2023 [48] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pendidikan Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [9] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Riset Ilmiah Explainability dan 

Interpretabilitas 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2020 [49] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Koding / 

Pemrograman 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2021 [50] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [51] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pendidikan Integrasi Retriever-

Generator, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2023 [52] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2024 [10] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2020 [53] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2021 [18] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [13] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pencarian 

Dokumen 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2023 [54] ACM Pipeline/Framework Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [28] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pencarian 

Dokumen 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2020 [33] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Sintesis 

Konseptual / Survei 

2021 [55] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2022 [56] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2023 [25] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [57] ACM Survey/Synthesis Dialog 

Interaktif 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2020 [58] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pencarian 

Dokumen 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [59] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pencarian 

Dokumen 

Integrasi Retriever-

Generator, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [60] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi, Sintesis 

Konseptual / Survei 

2023 [11] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Hukum & 

Kebijakan 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Sistem / 

Framework Terbuka 

2024 [61] ACM Pipeline/Framework Pencarian 

Dokumen 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2020 [62] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 
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2021 [31] ACM Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [6] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2023 [7] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [63] IEEE Pipeline/Framework Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever Sistem / Framework 

Terbuka 

2020 [8] IEEE Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator, Evaluasi 

Factuality dan 

Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Dataset 

dan Benchmark Evaluasi 

2021 [64] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2022 [16] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2023 [65] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi, Sintesis 

Konseptual / Survei 

2024 [66] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2020 [67] IEEE Pipeline/Framework Pencarian 

Dokumen 

Performa Retriever Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [68] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2022 [34] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

General NLP / 

Multi-domain 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Sintesis 

Konseptual / Survei 

2023 [29] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [69] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2020 [70] IEEE Pipeline/Framework Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [71] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2022 [72] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2023 [73] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Kesehatan Integrasi Retriever-

Generator, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Sintesis 

Konseptual / Survei 

2024 [74] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2020 [75] IEEE Pipeline/Framework Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2021 [76] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [77] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2023 [78] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever Sistem / Framework 

Terbuka 
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2024 [35] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Koding / 

Pemrograman 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru, Sistem / 

Framework Terbuka 

2020 [79] IEEE Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2021 [80] IEEE Pipeline/Framework Dialog 

Interaktif 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [81] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2023 [82] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

General NLP / 

Multi-domain 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [83] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pendidikan Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2020 [84] IEEE Pipeline/Framework Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [85] IEEE Pipeline/Framework Pendidikan Integrasi Retriever-

Generator 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2022 [86] IEEE Pipeline/Framework Koding / 

Pemrograman 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2023 [37] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2024 [87] IEEE Pipeline/Framework Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2020 [88] IEEE Pipeline/Framework Pencarian 

Dokumen 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [89] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2022 [90] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Integrasi Retriever-

Generator 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2023 [19] IEEE Pipeline/Framework Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2024 [91] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Hukum & 

Kebijakan 

Integrasi Retriever-

Generator 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2020 [92] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Dialog 

Interaktif 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [14] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Dataset dan Benchmark 

Evaluasi 

2022 [93] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Pendidikan Explainability dan 

Interpretabilitas 

Sintesis Konseptual / 

Survei 

2023 [94] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [95] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2020 [96] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Kesehatan Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [26] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Sintesis Konseptual / 

Survei 

2022 [97] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Sistem / Framework 

Terbuka 
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2023 [98] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2024 [99] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Sistem / Framework 

Terbuka 

2020 [100] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem Tanya 

Jawab 

Integrasi Retriever-

Generator 

Pengembangan Arsitektur 

dan Teknik Baru 

2021 [20] IEEE Classification Model Pencarian 

Dokumen 

Integrasi Retriever-

Generator, Performa 

Retriever 

Sintesis Konseptual / 

Survei 

2022 [101] IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Explainability dan 

Interpretabilitas 

Sintesis Konseptual / 

Survei 

2023 [102]  IEEE Retrieval-

Augmented 

Generation 

Sistem 

Rekomendasi 

Performa Retriever, 

Evaluasi Factuality 

dan Relevansi 

Sistem / Framework 

Terbuka 

4.  Kesimpulan 

Penelitian ini menyajikan tinjauan sistematik terhadap 

97 publikasi primer yang membahas pendekatan 

Retrieval-Augmented Generation (RAG), dengan tujuan 

untuk memetakan metode yang digunakan, domain 

aplikasi, tantangan utama, serta kontribusi ilmiah dari 

masing-masing studi. Berdasarkan hasil kajian terhadap 

lima research questions yang dirumuskan, sejumlah 

temuan utama dapat disimpulkan sebagai berikut: 

Sebagian besar studi (66% atau 64 dari 97 paper) 

mengimplementasikan RAG secara eksplisit, 

menunjukkan dominasi pendekatan yang 

mengintegrasikan retrieval dan generation secara 

langsung. Pipeline/Framework menjadi pendekatan 

kedua terbanyak (25%), mencerminkan kebutuhan akan 

sistem modular dan fleksibel. Survey/Synthesis (8%) 

berperan penting dalam membangun fondasi teoritis, 

sementara Classification Model (1%) menunjukkan 

eksplorasi pendekatan alternatif. 

RAG menunjukkan adopsi yang merata di dua domain 

utama: Sistem Tanya Jawab dan Sistem Rekomendasi 

(masing-masing 28 paper atau 29%). Dialog Interaktif 

menempati posisi ketiga (14%), diikuti oleh Pencarian 

Dokumen (8%) dan Pendidikan (5%). Domain spesifik 

seperti Kesehatan, Riset Ilmiah, Koding/Pemrograman, 

dan Hukum & Kebijakan menunjukkan adopsi yang 

konsisten namun terbatas (2-3 paper per domain), 

mengindikasikan potensi eksplorasi lebih lanjut. 

Analisis mengidentifikasi empat kategori tantangan 

utama: (1) Performa Retriever yang belum optimal (43% 

paper), (2) Integrasi Retriever-Generator yang kompleks 

(36%), (3) Evaluasi Factuality dan Relevansi yang sulit 

(32%), dan (4) Explainability dan Interpretabilitas yang 

terbatas (24%). Dominasi masalah performa retriever 

menunjukkan bahwa komponen retrieval masih menjadi 

bottleneck utama dalam pipeline RAG. 

Kontribusi penelitian didominasi oleh Pengembangan 

Arsitektur dan Teknik Baru (47% paper), mencerminkan 

fase eksploratif dalam penelitian RAG. Dataset dan 

Benchmark Evaluasi (29%) menunjukkan upaya 

komunitas untuk standardisasi evaluasi. 

Sistem/Framework Terbuka (23%) mengindikasikan 

komitmen terhadap reproducibility dan open science. 

Sintesis Konseptual/Survei (13%) berperan dalam 

konsolidasi pengetahuan. 

Distribusi temporal publikasi menunjukkan 

pertumbuhan konsisten dari 2020-2024, dengan puncak 

aktivitas penelitian pada 2023-2024. IEEE mendominasi 

publikasi (54%), diikuti ACM (28%) dan Springer 

(18%), mencerminkan fokus teknis dan aplikatif 

penelitian RAG. Evolusi menunjukkan transisi dari 

proof-of-concept awal menuju implementasi praktis dan 

evaluasi sistematis. 

Berbeda dengan systematic reviews domain-spesifik 

seperti domain-specific enhancement dan biomedicine, 

studi ini mengungkap universal methodological patterns 

yang berlaku lintas domain. Temuan cross-domain ini 

melengkapi dan memperluas understanding dari existing 

domain-specific reviews dengan memberikan perspektif 

metodologi yang lebih luas. 

Temuan ini menggarisbawahi bahwa RAG telah matang 

dari pendekatan eksperimental menjadi metodologi yang 

dapat diandalkan. Namun, tantangan fundamental dalam 

performa retrieval, integrasi komponen, dan evaluasi 

factuality masih memerlukan perhatian prioritas. 

Penelitian masa depan perlu fokus pada: (1) 

pengembangan retriever yang lebih akurat dan efisien, 

(2) standardisasi metrik evaluasi factuality, (3) 

peningkatan explainability sistem RAG, dan (4) 

eksplorasi domain aplikasi yang belum optimal seperti 

kesehatan dan hukum. 

Secara keseluruhan, studi ini memberikan pemetaan 

komprehensif landscape penelitian RAG dan menjadi 

referensi penting bagi pengembangan riset lanjutan 

dalam bidang ini.  
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