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Abstract 

Electricity  service  navigation  in  Bangladesh  is  hindered  by  opaque  billing,  complex  complaint 

resolution,  and  limited  access  to  information,  often  requiring  inefficient  manual  processes.  To 

address these challenges, this paper introduces TaritBandhu, a hybrid AI and database‐driven service 

system designed to streamline customer support for Bangla‐speaking users. The system features a 

three‐tier architecture comprising an Interface Layer for multimodal interaction (text and voice), a 

Logic Layer that orchestrates AI‐driven query resolution and deterministic complaint matching, and 

a Data Layer that grounds responses  in user‐specific billing records and historical complaint logs. 

TaritBandhu  employs  a  Bangla‐first,  voice‐integrated  conversational  model,  leveraging  the 

Bangladesh Governmentʹs Speech APIs for inclusive access. It utilizes a Large Language Model (GPT‐

4.1) for generating contextual responses to general queries and a TF‐IDF‐based semantic matching 

algorithm to map user complaints to pre‐existing solutions. A key innovation is its hybrid automation 

model, which escalates unresolved or complex  issues to human agents via a token‐based queuing 

system, managed through an admin panel for dynamic content control. While initial implementation 

demonstrates the systemʹs viability, limitations concerning large‐scale data handling, conversation 

context  length,  and  pending  real‐world  deployment  are  acknowledged.  TaritBandhu  presents  a 

scalable, locally adapted framework that balances AI automation with human oversight, aiming to 

enhance transparency, accessibility, and efficiency in utility customer service. 

Keywords: Bangla conversational ai; hybrid customer service; utility billing assistant; voice‐enabled 

chatbot; ai‐human escalation system 

 

1. Introduction   

Electricity services  in Bangladesh have been difficult  for ordinary citizens  to navigate due  to 

several  challenges,  including  a  lack of  clarity  in understanding  their bills, difficulties  in  tracking 

multiple meters,  and  limited  access  to  clear  information  about  their  energy usage. Additionally, 

resolving complaints often involves slow and opaque manual processes, which require users to either 

wait long times at call centers or make physical visits to offices. To address these issues, TaritBandhu 

was  developed  as  a  hybrid  AI  and  database‐driven  service  system  that  combines  automated 

responses with human support, aiming to streamline communication and improve accessibility for 

users. 
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2. System Overview 

 

Figure 1. Shows a high‐level architecture of Taritbandhu. 1) The user logs in with their credentials. 2) The user 

chooses a conversation tab(general/complaint/agent), all of which can handle both text and speech. 3) For the 

general queries and complaints handling tabs, the user’s inputs (through text or voice) leverage the database. 

4a) For general queries,  an LLM Response  is generated with  the billing data  as  context.  4b) For  complaint 

handling, the user provides their complaint, and a pre‐existing complaint from the complaints data, enhanced 

by LLM,  is provided as output.  If  the user  is not satisfied,  they may request human assistance, and a  token 

number for the user will be generated for the agent queue. 4c) The user can request any contact information. 

2.1. Design Principle 

TaritBandhu  is built upon  core design principles  tailored  to  serve  the  local Bangla‐speaking 

population effectively. It is a Bangla‐first, web‐based customer service assistant primarily focused on 

electricity  billing.  The  system  emphasizes  enabling  interactions  in  the  local  language,  offering 

lightweight conversational exchanges, and grounding AI responses in relevant contextual data. The 

design facilitates hybrid automation—most general queries are handled automatically via AI, while 

complaints are either managed through pre‐existing logs or escalated to human agents as needed. 

This approach balances automation with human oversight to ensure accuracy, reliability, and user 

satisfaction. Moreover, grounding responses in local data ensures relevance and enhances user trust. 

2.2. System Architecture 
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Figure 2. The 3 distinct layers of Taritbandhu. 

TaritBandhu’s architecture is structured into 3 different layers: the Interface Layer, Logic Layer, 

and Data Layer.   

The Data Layer stores the data used to provide context for AI‐generated responses or logs user 

information that a human agent will handle. Currently, there are two types of data for the application 

to use: the billing data for the general queries and the pre‐existing complaint logs for user complaints. 

The user complaints’ details are also stored after their session.   

At  the  Interface  Layer,  the  web  application  handles  users’  interactions  with  frontend 

functionalities.  First,  the  user  is met with  an  authentication  page where  they  log  in with  their 

username and password. Additionally, users can securely sign up with key information(such as full 

name, meter number, location, and password) if they don’t have an existing account. After logging 

in, users are met with 3 services: the General Queries section, the User Complaints section, and the 

Agent Contact Information section. The services are presented on the homepage and on a menu bar 

at  the  top of  the screen, allowing users  to  toggle between  them with ease. All 3 services are chat 

interfaces, where the user sends a message, which gets processed (by either AI or an algorithm), and 

the corresponding output  is displayed  in  the chat  interface  for  the user  to view. The current chat 

history will be  shown  to  the user until  they decide  to  log  out. When  they  log  back  in,  the  chat 

interfaces will be reset.   

The Logic Layer is at the heart of the conversations for 2 out of the 3 services. The general queries 

section has an AI Workflow as its logic layer. The AI Workflow utilizes the user’s pre‐existing data, 

such as their billing data and a general knowledge base, to answer their queries. The user complaints 

section, where users attempt to resolve their complaints, follows a more deterministic structure: they 

are  asked  to pick  a  complaint  category  and  then  type  in  their  complaint, which  is  semantically 

matched to pre‐existing complaint data. The best‐matched complaint data is provided to the user. 

Moreover, at the end of the chatbot response, the users will always be given the option to ask 5 follow‐

up questions or submit their complaint to a human agent through the click of a button and receive a 

token number in return. If the user’s complaint is deemed too unique or the user is unsatisfied with 

the FAQ‐style response, they are provided a token number for their complaint, which will be dealt 

with by a human agent. The  live agent  interaction section provides contact  information of nearby 

electricity service offices by utilizing a pre‐existing knowledge base.   

2.2.1. Front‐facing Features: Conversation Model 

As mentioned before, the application has an authentication page (Figure 3) where the user logs 

in with their credentials and the home page where the user has access to 3 services: general queries 

section (Figure 4), user complaints section (Figure 5), and live agent interaction section (Figure 6). 
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Figure 3. Authentication Page  that asks  for username and password  for pre‐existing accounts and a sign up 

option for those who are new users. 
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Figure 4. The home page displays a dashboard with the 3 main services that can be accessed either through the 

Dashboard UI or the Menu Bar at the top. 
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Figure  5.  The  general  queries  section’s  chat  interface  that  leverages  the  user’s  billing  data  and  GPT‐4.1’s 

reasoning capacity to answer user queries. 

 

The electricity bill information for June 2019 for meter number 84234 is given below: 

Month and Year: June 2019 

Units Consumed: 240 

You have multiple meters. For which meter number would you like to know the June 2019 

bill? Please provide the meter number Example: 94425 17242 84234 etc

What is my billing for June 
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Figure 6. The user complaints section’s chat interface that leverages pre‐existing complaint log data and GPT‐

4.1 to come up with the appropriate explanation for the user. 

 

You have selected the 'Power outage and voltage issues' category Please write your problem

There has been no electricity at home for a

I am sorry to hear that there has been no electricity in your home for a long time. This could 

be an area-wide outage. Please check if nearby houses are experiencing the same problem. 

Check your home's main MCB/breaker. If the problem persists or there is no electricity 

Send to human assistant

Your complaint has been successfully sent for human assistance. 
Token: GB-20260115-191827 

Reload Chat
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Figure 7. Live agent interaction section that provides contact information of electricity service offices. 

General Queries: For Figure 5,  the  conversation model governs  chat behavior and message 

generation.  Static  system  prompts  written  in  Bangla  define  the  assistant’s  tone  and  scope 

(professional  customer  service  tone), ensuring  that general queries are  separated  from  complaint 

interactions and  irrelevant queries  (politics,  sports, music, etc). When applicable, grounding data 

consisting of mode‐specific  JSON and billing  records  is added  to  the prompt  in compact  form  to 

enable context‐aware responses. The session keeps up to five dialogue turns per mode to maintain 

context. 

For the generation of these responses, the system calls the OpenAI API using the model name 

gpt‐4.1, with a maximum token limit of 500. The assistant’s generated text is appended to the session 

history and returned to the user interface. This design allows continuity between messages without 

maintaining large memory contexts. 

Complaint Handling: For Figure 6, the user has to input the details of their complaint message. 

The  complaint message  is  semantically matched with  a pre‐existing  complaint  type dataset  after 

being  encoded  by  a  lexical  algorithm  called  TFIDFVectorizer  and  then matched  through  cosine 

similarity. If the best‐matched data point meets the score threshold (decides if it is relevant enough 

for the user complaint), the response is further enhanced by the LLM by making it more articulate, 

before finally providing it to the user. If the user is not satisfied with it, they can ask up to 5 relevant 

follow up questions or    submit their complaints to the database with the click of a button. Users can 

track their complaint status (serial number, status, complaint text) by sending their generated token 

number  in  the  chat. The  serial number  is  calculated  through  a  simple  algorithm  that  counts  the 

number of pending complaints in the database before the requested token.   

Live Agent Interaction: As shown on Figure 7, Users can access contact information for nearby 

electricity  service  offices  or  be  connected directly  to  live  agents  in  future  implementations. This 

feature relies on a pre‐existing knowledge base of contact details, making support more accessible. 

2.2.2. Remote Database 

Most of the datasets that are utilized are stored in a serverless platform called Neon Database 

(Figures 8 and 9). 

The data layer uses SQLAlchemy models backed by a PostgreSQL database. The models store 

user billing  information, user  tokens, user complaint  logs, pre‐existing complaints, and complaint 

categories. Regarding pre‐existing  complaints  and  complaint  categories,  there  is  an  admin panel 

where certain pre‐existing data points can be enabled/disabled, which means that its availability as a 

solution  for  the user  is  controlled by  the admins. Moreover, admins are able  to add or edit pre‐

existing complaint data points when they see fit. 
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Figure 8. Neon data table that showcases what kind of billing data is kept on a user (this is only showing demo 

user data). 

 

Figure 9. A): This table stores the complaint metadata which are the different types of complaints a user can 

make. 

 

Figure 9. B): This table stores the actual complaint data which is used to determine a solution for a user who has 

sent a complaint query. 

 

Figure 9. C): This table stores the tokens associated with a particular user. 

2.2.3. Admin Panel: Management of Complaints Data 

TaritBandhu features a continuous feedback mechanism where complaints and responses are 

stored in a central database, which serves both as training data and a tracking repository. The system 

incorporates a two‐tiered administrative process: 
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● Content Management: Administrators can add, edit, or delete complaint categories and 

solutions via an admin panel. This allows the system to be updated with new complaint types or 

modified responses, ensuring adaptability to evolving user needs. 

 

● Approval Workflow: Changes made by content managers require approval by a higher 

authority before they go live. This ensures quality control and consistency. 

Any new complaint category automatically appears in the user interface once approved, making 

TaritBandhu a plug‐and‐play system that can support new services, utilities, or geographic regions 

without  extensive  reprogramming.  This  dynamic  update  capability  ensures  the  system  remains 

current and scalable across different contexts. 

2.2.4. Voice Integration 

To ensure TaritBandhu is accessible to a wider demographic, particularly those who may find 

typing in Bangla challenging, the system includes a robust voice interaction layer. This feature allows 

users  to  communicate  naturally  using  speech  for  both  input  and  output.  The  voice  architecture 

leverages  the  Bangladesh  Government’s  Speech  API  (specifically  the  socket‐based  services  at 

voice.bangla.gov.bd for STT and read.bangla.gov.bd for TTS) to ensure high‐accuracy recognition of 

the Bangla language. 

 

Figure 10. The diagram shows the voice interaction flow: (1) the browser captures user speech and sends WebM 

audio  to  the Flask backend,  (2)  the backend streams audio  to  the STT API  to obtain  transcribed  text,  (3)  the 

chatbot generates a  response and sends  it  to  the TTS API  for synthesis, and  (4)  the  resulting WAV audio  is 

returned to the browser for playback. 

Voice Input (Speech‐to‐Text): Users can tap the microphone icon within the chat interface to 

record their query or complaint. The browser captures the audio, processes it into the required format 

(16kHz WAV), and streams it directly to the government’s STT server. The transcribed Bangla text is 

then returned to the chat window, ready to be sent as a message. 
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Figure 11. Speech‐to‐Text (STT) User Interface. Upon clicking the microphone  icon, a modal overlay appears 

with a pulsing animation to indicate active recording status. This interface includes a ʺStop & Sendʺ (বс ক჈ন 
ও পাঠান)  button,  giving  users manual  control  to  terminate  recording  and  instantly  submit  their  audio  for 

transcription, ensuring no premature submissions occur during pauses in speech. 

Voice Output (Text‐to‐Speech): Once the assistant generates a response (whether from the LLM 

or pre‐set data), the text is processed to optimize pronunciation. This cleaned text is sent to the TTS 

server, which returns an audio file that is played back to the user automatically. There is a play/pause 

button to stop the playback audio (Figure 11). 

 

  11. Text‐to‐Speech (TTS) Output Interaction. Following a user query (ʺআমার িবল কতʺ), the system generates a 
textual response which is then converted to audio. A dedicated play button (▶) appears alongside the chatbotʹs 

response bubble, allowing users to listen to the answer. 

3. Related Work 

The domain of AI‐driven customer service and utility management has seen significant research 

and  development  in  recent  years.  Early  approaches  focused  on  rule‐based  systems  for  query 

resolution, but  these  lacked flexibility and scalability  [1]. With advancements  in natural  language 

processing  (NLP),  more  adaptive  systems  using  intent  recognition  and  dialogue  management 

emerged  [2].  In  the  context  of  developing  countries,  studies  highlight  the  importance  of  local 

language support and  low‐bandwidth optimizations for digital services [3][4]. Chatbots for utility 
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services, particularly electricity billing, have been explored in various regions. For instance, AI‐based 

assistants  in  India and Kenya have shown  improvements  in query resolution times and customer 

satisfaction [5][6]. Hybrid human‐AI interaction models, where complex cases are escalated to human 

agents, have been proposed to balance automation and personalized support [7][8]. Research also 

indicates  that  grounding  AI  responses  in  domain‐specific  data—such  as  billing  records  and 

complaint logs—improves accuracy and trust [9][10]. In Bangladesh, prior efforts in digitizing public 

services have  leveraged government APIs  for voice  interfaces,  aligning with  the national Digital 

Bangladesh vision  [11][12]. However,  integrated systems combining LLMs, voice  interaction, and 

real‐time  complaint  tracking  for  electricity  services  remain underexplored  [13]. Our work builds 

upon these foundations by introducing a Bangla‐first, voice‐enabled hybrid assistant that integrates 

LLM reasoning with structured complaint matching and administrative oversight. 

4. Conclusions 

The  current  implementation  of  TaritBandhu  encounters  several  notable  limitations.  Firstly, 

handling large‐scale data efficiently remains a challenge, which may affect system performance and 

response  times as user data volumes  increase  [25]. Secondly, maintaining  long‐term conversation 

context is limited; the system is designed to keep up to five dialogue turns per mode, which restricts 

the ability  to support extended  interactions and may  impact  the overall conversational coherence 

[26]. Lastly, results from field deployment are still pending, meaning that the system has not yet been 

tested  extensively  in  real‐world  environments  to  validate  its  robustness,  scalability,  and  user 

satisfaction [27]. Addressing these limitations is essential for enhancing the systemʹs reliability and 

effectiveness in broader deployment scenarios. 

Regarding the systemʹs real‐world utility, deploying it in practical environments is a critical next 

step,  allowing  for  comprehensive  evaluation  of  its  performance  and  user  acceptance  outside 

controlled  settings  [28]. Furthermore,  integrating  live  agent  chat  functionality  is key  to  enabling 

seamless handoffs  from automated  responses  to human agents,  improving  the  systemʹs ability  to 

handle complex or unique user issues that cannot be addressed by the AI System [29]. Additional 

future directions include exploring multimodal inputs [30], enhancing personalization through user 

behavior analysis [31], and extending the system to other utility domains [32]. 
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