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Abstrak. Industri 4.0 saat ini telah berkembang cukup pesat, salah satu teknologi yang saat ini
sangat popular diterapkan di dalam industri adalah teknologi kecerdasan buatan atau artificial
intelligence, di mana suatu peristiwa dapat didiagnosa dan diprediksi secara lebih cepat dan akurat.
Salah satu cabang dari artificial intelligence yang dapat melakukan hal tersebut adalah machine
learning, bahkan penerapannya kini dapat ditemukan dalam kegiatan sehari-hari. Dalam industri
manufaktur, penerapan machine learning salah satunya adalah untuk meningkatkan produktivitas
melalui hasil analisa dan prediksi yang diberikan berdasarkan pengalam yang didapat. Penelitian
ini menggunakan metode tinjauan literatur secara sistematis, dimana sejumlah artikel dikumpulkan
dari beberapa database jurnal seperti Elsevier, IEE, Springer, Taylor & Francis dan ACM, dengan
periode penerbitan artikel tahun 2015 - 2020. Sebanyak 100 artikel berhasil dihimpun, kemudian
divalidasi kembali kesesuaiannya berdasarkan tujuan dan sasaran utama penelitian. Didapat 36
artikel yang tervalidasi dan digunakan sebagai referensi untuk dilakukan peninjauan dan analisa
yang lebih mendalam terhadap batasannya, sehingga didapatkan celah untuk dilakukan penelitian
lebih lanjut. Dalam penelitian tinjauan literatur ini bisa dilihat bahwa penerapannya sangat
membantu dalam pengambilan suatu keputusan dalam peningkatan kualitas, efisiensi, dan
performa perusahaan dalam industri manufaktur. Algoritma yang paling popular digunakan dalam
penelitian ini diantaranya random forest, support vector machine, neural network, linear regression
dan k-nearest neighbour. Akhirnya pada penelitian ini ditemukan bahwa penerapan machine
learning dalam mendiagnosis atau memprediksi suatu kejadian disarankan dengan melakukan
pemodelan lebih dari satu algoritma agar dapat mencari dan menentukan algoritma mana yang
paling akurat dan sesuai untuk diterapkan pada fenomena yang terjadi.

Kata kunci: machine learning, kecerdasan buatan, industri manufaktur, produktivitas, tinjauan
literatur.

Abstract. Industry 4.0 is currently developing quite rapidly, one of the technologies that is
currently very popular in the industry is artificial intelligence, where an event can be diagnosed and
predicted more quickly and accurately. One of the branches of artificial intelligence that can do this
is Machine Learning, and its application can now be found in daily activities. In the manufacturing
industry, the application of Machine Learning is one of them is to increase productivity through the
results of analysis and predictions given based on the experience gained. This study uses a
systematic literature review method, in which several articles were collected from several journal
databases such as Elsevier, IEE, Springer, Taylor & Francis and ACM, with the publication period
of the articles from 2015 to 2020. A total of 100 articles were collected, then re-validated. suitability
based on the main goals and objectives of the research. There were 36 articles that were validated
and used as a reference for a more in-depth review and analysis of their boundaries, so that there
was a gap for further research. In this literature review study, its application is very helpful in
making decisions in improving the quality, efficiency, and performance of companies in the
manufacturing industry. The most popular algorithms used in this study include random forest,
support vector machine, neural network, linear regression, and k-nearest neighbor. Finally, in this
study it was found that the application of Machine Learning in diagnosing or predicting an event is
suggested by modeling more than one algorithm to find and determine which algorithm is the most
accurate and suitable to be applied to the phenomenon that occurs.
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1 Pendahuluan

Perkembangan teknologi industri 4.0 saat ini cakupannya telah sangat luas (Frank et al., 2019),
mulai dari teknologi otomatisasi, loT, cloud computing, sistem terintegrasi, 3D printing, big data,
hingga teknologi yang saat ini tengah menjadi perbincangan hangat yakni kecerdasan tiruan atau
artificial intelligence (Lu et al., 2017) (J. Lee et al., 2018). Dengan adanya teknologi ini diharapkan
dapat meningkatkan produktivitas terhadap pekerjaan atau aktivitas yang dilakukan.

Salah satu teknologi yang popular saat ini yaitu artificial intelligence, di mana suatu peristiwa yang
akan terjadi dapat di diagnosa atau diprediksi secara akurat (Agrawal et al., 2019). Menurut (Fahle
et al., 2020), salah satu cabang dari artificial intelligence yang paling banyak digunakan adalah
machine learning, yakni suatu metode yang dapat membuat komputer melakukan pembelajaran
berdasarkan pengalamannya tanpa perlu melakukan suatu pemrograman secara eksplisit. Dalam
penerapannya saat ini telah banyak digunakan tidak hanya dalam industri saja, namun kini sudah
merambah dalam kehidupan sehari-hari seperti pencarian dalam internet, rekomendasi produk
dalam market place, iklan di internet hingga diagnosis medis (Ramamurthy & Roy, 2018) (Alemdar
et al., 2015).

Penerapan machine learning dalam industri, terutama industri manufaktur banyak diterapkan guna
meningkatkan produktivitas dalam proses bisnisnya (Brito et al., 2020) (Ruiz et al., 2020). Data-
data yang selama ini diolah secara manual akan di gantikan dengan algoritma dalam machine
learning, sehingga di harapkan suatu keputusan penting dapat dilakukan secara cepat dan akurat
(Agbulut et al., 2020). Penerapan machine learning pada manufaktur untuk meningkatkan
produktivitas diantara-Nya digunakan untuk melakukan inspeksi dalam pengendalian kualitas untuk
produk yang lebih baik (Brito et al., 2020)(Hirkamp et al., 2020)(Caggiano et al., 2019), melakukan
prediksi suatu produk dan proses (Wu et al.,, 2017) dan melakukan efisiensi proses (Kim et al.,
2019).

Berdasarkan sifat pembelajarannya terdapat 3 jenis machine learning yang dapat di terapkan
sesuai dengan kondisi dan data yang ada, yakni supervised learning, unsupervised learning dan
reinforcement learning (Dey, 2016). Setiap jenis memiliki algoritma yang berbeda-beda, sehingga
perlunya melakukan perbandingan dan evaluasi terhadap beberapa algoritma demi mendapatkan
hasil yang paling akurat (Wessel et al., 2018). Berdasarkan hal tersebut, dalam penelitian ini akan
dikaji lebih mendalam terkait algoritma yang menjadi faktor sukses dalam keberhasilan
penerapannya guna meningkatkan produktivitas dalam industri manufaktur.

2 Metoda

Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini adalah analisa tinjauan literatur secara sistematis,
karena lebih ringkas, padat dan jelas dalam menganalisis isu terkait penelitian sebelumnya.
Penulis dapat menyimpulkan bahwa memang tinjauan literatur sangat penting dan perlu
dipertimbangkan agar dapat melihat celah dan potensi untuk melakukan penelitian lebih lanjut.
Oleh karena itu tujuan dari penelitian ini adalah untuk menyajikan gambaran yang komprehensif
dari beberapa penelitian dari jurnal terkemuka terkait machine learning periode 2015 — 2020, untuk
dapat mengeksplorasi lebih jauh lagi terkait penerapan machine learning di industri manufaktur dan
eksplorasi lebih mendalam pada keterbatasan setiap penelitian terdahulu. Terdapat 10 poin utama
dalam pendekatan tinjauan literatur secara sistematis: (1) Analisa dan identifikasi tujuan dan
sasaran, (2) menentukan protokol penentuan kriteria, (3) Menetapkan kriteria yang relevan, (4)
Pencarian literatur di beberapa database jurnal, (5) Pemilahan artikel berdasarkan topik, (6)
Evaluasi kualitas dari artikel yang diperoleh, (7) Pengumpulan data yang terkait, (8) Analisa, (9)
Pembuatan Laporan, (10) Publikasi penelitian. Penelitian ini dilakukan dengan menganalisis Judul
dan abstrak untuk menghindari pemborosan waktu dan sumber daya, sehingga persyaratan
penyertaan dan pengecualian dilakukan untuk membuatnya dapat dipahami oleh publik bahwa
publikasi yang sejenis mungkin tidak masuk ke dalam kriteria, dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1 Kerangka berpikir.

Penelitian ini ditulis berdasarkan 50 artikel jurnal dari beberapa database seperti Elsevier, IEE,
Springer, Taylor & Francis dan ACM. Agar penelitian ini tetap terkini dan spesifik maka dari
beberapa jurnal yang berhasil dikumpulkan tidak dimasukkan dalam penelitian ini berdasarkan
kriteria yang telah ditentukan, dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 1 Kriteria penelitian

Termasuk Tidak Termasuk

Publikasi artikel tahun 2015 - 2020
Jurnal akademis

Artikel studi kasus

Industri Manufaktur

Publikasi artikel sebelum tahun 2015
Buku, Pencarian Online

Artikel tinjauan literatur

Industri selain manufaktur

Sumber: Data Olah

3 Hasil dan Pembahasan

Seperti yang terlihat pada Tabel 2 beberapa masalah utama telah dijabarkan setelah melakukan
analisa yang cukup mendalam terkait perbandingan dari literatur yang ada. Terdapat 36 artikel
dalam berbagai perspektif untuk membantu peneliti, akademisi dan praktisi lebih dalam memahami
dan melihat lebih dekat pada penerapan machine learning di industri manufaktur. Penulis memiliki
klasifikasi berbagai penelitian berdasarkan tujuan dan hasil pencapaian dalam penerapan machine
learning.

Tabel 2 Artikel jurnal terkait machine learning di industri manufaktur

No. Penulis Tujuan Hasil Algoritma

1 (Brito et al., Nol cacat dan kualitas tinggi Inspeksi cerdas untuk sistem NN
2020) kendali kualitas

2 (Filzetal, Peningkatan produk Kendali variasi produk DBSCAN
2020)

3 (Hirkampetal.,, Investigasi penggabungan Akurasi kualitas kekuatan RF, PR, GB,
2020) proses waktu ikatan (bonding) DT, AB

4  (Oberlé et al., Prediksi masa pakai alat Penggunaan alat bersifat acak  RF
2020) potong sulit untuk prediksi secara

akurat

5 (Romeo et al., Prediksi dan estimasi Mendukung pemilihan desain DT, K-NN
2020) spesifikasi mesin

6 (Ruiz et al., Prediksi kekuatan baja Variabel kimia memberi LR, K-NN,
2020) pengaruh terhadap kekuatan CART, RF, GB,

besi AB, ANN

7 (Wangetal., Meningkatkan daya tanggap Prediksi penggunaan LR, RF

2020) dan keandalan layanan bandwidth unggahan dan
komputasi unduhan

8  (Caggiano et Identifikasi cacat material Deteksi cacat secara Online NN
al., 2019)

9  (Carvajal Soto Deteksi kegagalan Menganalisis berbagai aspek NN, RF, GB
etal.,, 2019) pemasangan perangkat

10 (Cavalcante et Meningkatkan minat dalam Desain strategi mengurangi RF, LR, K-NN
al., 2019) pemilihan pemasok yang risiko dalam manajemen

tangguh

gangguan rantai pasokan
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Tabel 2 Lanjutan

No. Penulis Tujuan Hasil Algoritma
11 (Direnetal., Kontrol kualitas dalam proses = Menentukan akar masalah NN, AB
2019) manufaktur multivariat dalam pengendalian kualitas.
12  (Kimetal, Mempertahankan stok untuk Mengevaluasi persediaan yang ARIMA, LSTM
2019) menghemat biaya diharapkan
pemeliharaan.
13 (S.Leeetal, untuk memahami dan Sebagai dasar untuk kontrol BR, KR, LR,
2019) memprediksi formasi kolam kolam lelehan dan optimalisasi NN, RF, SVM
lelehan berbasis fisika proses.
14 (L, Liu, et al., Pemantauan keausan alat mengklasifikasikan kondisi CART, RF, K-
2019) secara real-time keausan alat dengan akurasi NN, SVM
tinggi.
15 (Li, Zhang, et Meningkatkan integritas Memprediksi kekasaran RF, AB, CART,
al., 2019) permukaan yang diproduksi permukaan komponen 3D SVM, RVFL
secara aditif, dengan akurasi tinggi
16 (Lollietal., Klasifikasi inventaris Multi- Sistem persediaan yang SVM, DNN
2019) kriteria diadopsi cocok untuk
permintaan yang berselang
17 (C. Morariu et Pengumpulan konsumsi Peramalan akurat dari pola RNN, LSTM
al., 2019) energi di berbagai lapisan konsumsi energi
18  (Murphy et al., Estimasi waktu aliran pesanan Memprediksi kapan pesanan MAL, RMSL, FR
2019) di bengkel kerja yang dinamis  bisa diselesaikan
19  (Nkonyana et Mengurangi jumlah kesalahan  Diagnosis kesalahan yang RF, ANN, SVM
al., 2019) dapat membantu pengambilan
keputusan
20 (Peresetal., Memprediksi cacat secara Membantu mengurangi biaya XGB, RF
2019) dimensi sekrap dan perbaikan
21 (Zengetal., Analisis keamanan Performa yang lebih baik dari RF
2019) manufaktur perbandingan serangan
22 (Candanedo et mendeteksi pola dalam data Uji kinerja peralatan LR, RF
al., 2018) yang dianalisis
23  (Escobar & mendeteksi kejadian langka 100% cacat dapat dideteksi LR
Morales- yang berkualitas. secara efektif
Menendez,
2018)
24  (Moldovan et mengklasifikasikan produk penggunaan MPC untuk ANN, SVM, NB,
al., 2018) yang dihasilkan oleh proses mengklasifikasikan produk DT, K-NN, LR
manufaktur
25  (O. Morariu et sistem manufaktur skala memprediksi berbagai skenario LR
al., 2018) besar sebelum degradasi layanan
terjadi
26 (Paolanti et al., Perawatan prediktif memprediksi kondisi mesin RF
2018) yang berbeda dengan akurasi
tinggi
27  (Syafrudin et memberikan pemantauan mendukung manajemen NB, LR, MP,
al., 2018) proses produksi yang efisien dengan meningkatkan RF, DBSCAN
pengambilan keputusan
28 (Baietal., Prediksi akurat proses kinerja tergantung pada FNN, SVM,
2017) manufaktur panjang data pelatihan. DRBM, SAN
29 (Bergmann et mengurangi waktu dan tenaga saran untuk integrasi dalam K-NN, NBC,
al., 2017) untuk membuat model sistem simulasi SVM, CART,
simulasi ANN
30 (Koetal., 2017) memperkirakan kualitas mendeteksi mesin yang rusak Anomaly
produk dengan cara yang dengan probabilitas tinggi Detection
diawasi.
31 (Moldovan et mengelola proses produksi menunjukkan nilai presisi yang  GBT, RF, LR
al., 2017) lebih baik saat fitur dipilih
32 (Wuetal, memperkenalkan metode RF dapat menghasilkan RF, SVM, ANN
2017) prognosis berbasis random prediksi yang lebih akurat
forest (RF) untuk prediksi daripada JST TBS dengan satu
keausan pahat lapisan tersembunyi dan SVR
33 (J.H.Han & menyelesaikan tugas memprediksi ofset kompensasi SVM
Chi, 2016) sederhana yang memakan keausan alat CNC

waktu dan biaya tinggi
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Tabel 2 Lanjutan

No. Penulis Tujuan Hasil Algoritma
34 (Parketal., inspeksi visual otomatis menghemat waktu dan biaya CNN
2016) terhadap kotoran, goresan, dan menunjukkan kinerja yang
gerinda, dan keausan pada lebih tinggi
bagian permukaan
35 (J.-H.Han et menyajikan tren terkini dalam  kerangka kerja umum LR, SVM, ANN
al., 2015) menerapkan machine learning rekomendasi parameter
kompensasi keausan alat
36 (Sustoetal, Perawatan prediktif sistem keputusan SVM, KNN
2015) pemeliharaan berbasis untuk

meminimalkan biaya

Singkatan: SVM = Support Vector Machine; LR = Linear Regression; NB = Naive Bayes; RF = Random Forest; k-NN = k-
Nearest Neighbour; ANN = Atrtificial Neural Network; GB = Gradient Boosting; BR = Bayesian Ridge; KR = Kernel Ridge;
CART = Classification And Regression Trees; RVFL = Random Vector Functional Link; DT = Decision Trees; MP =
Multilayer Perception; NN = Neural Network; DBSCAN = Densitybased Spatial Clustering of Applications with Noise; PR =
Polynomial Regression; XGB = XG Boost; AB = Ada Boost; ARIMA = Autoregressice model Moving Average; MAL = Mean
Absolute Lateness; RMSL = Root Mean Squared Lateness, FR = Fill Rate; FNN = Feed Forward Neural Network; DRBM =
Deep Restricted Boltzmann Machine; SAN = Stack Autoencoder Network

Berdasarkan beberapa artikel yang berhasil dikumpulkan dapat dilihat pada Tabel 2, bahwa
machine learning sangat bermanfaat dalam beberapa aspek peningkatan produktivitas melalui
diagnosis dan prediksi dalam membantu pengambilan suatu keputusan secara akurat, diantaranya
yakni prediksi untuk meningkatkan akurasi inspeksi terhadap kualitas dengan mendeteksi suatu
mesin atau produk dengan probabilitas tinggi menggunakan algoritma neural network (Brito et al.,
2020) (Ko et al., 2017) (Park et al., 2016) (Carvajal Soto et al., 2019) (Diren et al., 2019) (Peres et
al., 2019) (Escobar & Morales-Menendez, 2018), meningkatkan pengembangan produk untuk
dapat mengendalikan variasi terhadap produk dengan menggunakan algoritma DBSCAN (Filz et
al.,, 2020) (Ruiz et al., 2020) (Li, Zhang, et al., 2019), meningkatkan efisiensi dalam proses
produksi seperti kontrol stok untuk mengevaluasi persediaan yang diharapkan sehingga
menghemat biaya pemeliharaan dengan menggunakan algoritma autoregressive integrated
moving average (Kim et al., 2019) (Murphy et al., 2019) (Syafrudin et al., 2018) (Bergmann et al.,
2017) (J. H. Han & Chi, 2016), memaksimalkan dalam melaksanakan kegiatan perawatan preventif
dan analisa kondisi mesin seperti dengan menggabungkan beberapa algoritma seperti CART, RF,
K-NN dan SVM sehingga dapat mengklasifikasikan kondisi keausan alat dengan akurasi tinggi.(Li,
Liu, et al., 2019) (Paolanti et al., 2018) (Susto et al., 2015) dan yang terakhir adalah sebagai suatu
alat pendukung dalam pengambilan suatu keputusan (Cavalcante et al., 2019) (J.-H. Han et al.,
2015). Dapat dilihat pada Gambar 2 dimana implementasi supervised learning untuk
meningkatkan akurasi terhadap kualitas demi terciptanya produktivitas yang baik menjadi angka
tertinggi dari beberapa penelitian yang dilakukan.
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Gambar 2 Fokus penelitian dan potensi area

Hasil analisa dan prediksi dalam menggunakan machine learning yang baik adalah yang
menerapkan pemodelan menggunakan 2 algoritma yang berbeda, karena hal ini bertujuan untuk
mendapatkan model yang baik yang dapat memberikan akurasi prediksi yang sangat baik. Dari
beberapa algoritma yang digunakan pada penelitian terdahulu maka ada beberapa algoritma yang
secara umum digunakan dalam mendiagnosis dan memprediksi suatu fenomena berdasarkan data
yang telah di dapat dan di olah dengan baik, diantaranya yakni random forest, support vector
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machine, neural network, decision tree, k-nearest neighbour, dan linear regression. Pada dasarnya
algoritma yang digunakan telah ditentukan berdasarkan sifat dari data yang dimiliki hal ini
dikarenakan penerapan algoritma disesuaikan dengan fungsi dan sifat data yang digunakan.
penerapan machine learning sangat membantu dalam meningkatkan produktivitas di industri
manufaktur, banyak hal yang bisa dilakukan seperti akurasi dalam kualitas, efisiensi, peningkatan
produk, perawatan dan pastinya sebagai alat manajemen dalam pengambilan keputusan-
keputusan kritis bagi perusahaan.

4 Kesimpulan

Dari hasil data dan analisa yang telah dilakukan maka dapat ditemukan beberapa poin yang dapat
disimpulkan, diantaranya; Berdasarkan data yang berhasil dikumpulkan bahwa metode supervised
learning menjadi salah satu metode yang paling banyak di implementasikan karena biasanya
peneliti atau perusahaan sudah mengetahui variabel yang di gunakan dan tujuannya telah
diketahui.

Penerapan machine learning untuk tujuan pengendalian kualitas dalam meningkatkan produktivitas
menjadi fokus utama berdasarkan beberapa artikel yang telah dikumpulkan, di mana algoritma
neural network menjadi algoritma yang paling banyak digunakan untuk melakukan analisa dan
prediksi. Hal ini sangat wajar karena algoritma neural network memiliki beberapa kelebihan yang
cocok di terapkan dalam pengendalian kualitas, karena algoritma ini ini dapat belajar dari contoh
dan menerapkannya ketika peristiwa serupa muncul, membuat mereka dapat bekerja melalui
peristiwa yang saat itu terjadi dan Bahkan jika neuron tidak merespons atau ada informasi yang
hilang, jaringan dapat mendeteksi kesalahan dan tetap menghasilkan suatu keluaran.

Hasil tinjauan literatur di dapat beberapa potensi untuk dilakukannya penelitian lebih jauh lagi,
sehingga diperlukannya suatu fokus penelitian yang lebih persuasif dan lebih mendalam terutama
dalam meningkatkan pengembangan produk yang lebih cepat dan mencapai target yang
diharapkan. Selain pengembangan produk, penelitian dengan penerapan metode unsupervised
machine learning masih memiliki potensi yang cukup luas.
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