InTech: Journal of Industrial Engineering and Innovation (IJIEI) | E-ISSN:  xxxx-xxxx

Volume 1, Issue 1, June, 2026

Pendekatan Konseptual Sistem Pendukung Keputusan Berbasis Optimasi

dalam Teknik Industri

Nunung Fatmawati'*, Maghfiroh Realis Murphi?

Fakultas Teknik dan Ilmu Komputer, Universitas Muhammadiyah Banten, Indonesia

nunung79@umbanten.ac.id?!, maghfiroh.realis@umbanten.ac.id?

Article history

Received 07-04-2026
Revisied : 30-04-2026
Accepted 16-06-2026
“Corresponding Author
Nunung Fatmawati

E-Mail :

nunung79@umbanten.ac.id

Abstrak

Sistem Pendukung Keputusan (SPK) telah menjadi instrumen penting
dalam pengambilan keputusan di berbagai domain teknik industri. Namun,
pendekatan konvensional SPK sering kali mengabaikan integrasi model
optimasi matematis yang sistematis, sehingga menghasilkan rekomendasi
yang kurang optimal. Penelitian ini menyajikan pendekatan konseptual
untuk mengintegrasikan teknik optimasi ke dalam arsitektur SPK dalam
konteks teknik industri. Melalui tinjauan sistematis terhadap literatur
(2019-2026), penelitian ini mengembangkan kerangka kerja konseptual
yang terdiri dari empat komponen utama: (1) identifikasi dan formulasi
masalah, (2) basis model optimasi (programasi linear, integer, non-linear,
dan metaheuristik), (3) integrasi data real-time dan historis, serta (4)
antarmuka pengguna untuk interpretasi solusi. Temuan konseptual
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis optimasi meningkatkan kualitas
keputusan hingga 35-50% dibandingkan metode heuristik sederhana,
dengan penerapan pada penjadwalan produksi, alokasi sumber daya,
manajemen rantai pasok, dan tata letak fasilitas. Tantangan implementasi
meliputi kompleksitas komputasi, kebutuhan keahlian pemodelan, dan
resistensi organisasi. Artikel ini memberikan kontribusi teoritis dan
panduan praktis bagi peneliti serta praktisi teknik industri dalam
merancang SPK yang adaptif dan berbasis bukti optimal.

Kata kunci: Sistem pendukung keputusan; optimasi; teknik industri;
programasi linear; metaheuristik.

Abstract

Decision Support Systems (DSS) have become essential instruments in
decision-making across various industrial engineering domains. However,
conventional DSS approaches often neglect the systematic integration of
mathematical ~ optimization  models,  resulting in  suboptimal
recommendations. This research presents a conceptual approach for
integrating optimization techniques into DSS architecture within the
industrial engineering context. Through a systematic literature review
(2019-2026), this study develops a conceptual framework comprising four
main components: (1) problem identification and formulation, (2)
optimization model base (linear, integer, non-linear programming, and
metaheuristics), (3) real-time and historical data integration, and (4) user
interface for solution interpretation. Conceptual findings indicate that
optimization-based approaches improve decision quality by 35-50%
compared to simple heuristic methods, with applications in production
scheduling, resource allocation, supply chain management, and facility
layout. Implementation challenges include computational complexity,
modeling expertise requirements, and organizational resistance. This article
provides theoretical contributions and practical guidance for industrial
engineering researchers and practitioners in designing adaptive and
evidence-based optimal DSS.
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PENDAHULUAN

Era industri 4.0 telah membawa perubahan fundamental dalam lanskap pengambilan keputusan di
sektor manufaktur dan jasa. Teknik industri sebagai disiplin yang berfokus pada perancangan,
peningkatan, dan implementasi sistem terintegrasi yang terdiri dari manusia, material, peralatan,
energi, dan informasi menghadapi tantangan peningkatan kompleksitas keputusan (Baysan et al.,
2021). Keputusan yang dihadapi praktisi teknik industri meliputi penjadwalan produksi, alokasi
sumber daya, manajemen inventori, optimasi rantai pasok, dan tata letak fasilitas—yang
kesemuanya memiliki karakteristik multi-dimensi dan sering kali saling bertentangan (Toptal &
Cetinkaya, 2020). Dalam konteks ini, Sistem Pendukung Keputusan (SPK) telah muncul sebagai
instrumen kunci untuk membantu pengambil keputusan dalam menganalisis alternatif dan
memilih tindakan yang paling menguntungkan.

Namun, tinjauan kritis terhadap implementasi SPK di berbagai organisasi menunjukkan adanya
kesenjangan yang signifikan antara kapasitas teoritis dan praktik aktual. Sebagian besar SPK yang
diterapkan di industri masih mengandalkan pendekatan berbasis aturan sederhana, tabel
keputusan statis, atau model heuristik yang tidak menjamin optimalitas solusi (Sharma et al., 2022).
Penelitian oleh Power dan Heavin (2023) mengungkapkan bahwa hanya 28% dari SPK yang
digunakan di perusahaan manufaktur menengah dan besar mengintegrasikan model optimasi
matematis secara formal. Kesenjangan ini berdampak pada hilangnya efisiensi operasional yang
diperkirakan mencapai 15-25% dari potensi optimal (Goli & Davoodi, 2021).

Lebih lanjut, literatur yang ada menunjukkan bahwa pendekatan konvensional dalam perancangan
SPK sering kali memisahkan antara basis data, basis model, dan antarmuka pengguna tanpa
mempertimbangkan kebutuhan integrasi optimasi secara holistik. Oliveira et al. (2020)
mengidentifikasi bahwa kurangnya standarisasi dalam formulasi masalah optimasi menjadi
hambatan utama dalam adopsi SPK berbasis optimasi. Sementara itu, penelitian Ishak et al. (2024)
menemukan bahwa meskipun ketersediaan data telah meningkat secara dramatis dengan adopsi
Internet of Things (IoT) dan sistem enterprise resource planning (ERP), kemampuan untuk
mentransformasi data menjadi model optimasi yang actionable masih sangat terbatas di kalangan
praktisi teknik industri.

Keadaan terkini penelitian di bidang SPK menunjukkan perkembangan yang pesat namun
terfragmentasi. Di satu sisi, kemajuan dalam algoritma optimasi seperti pemrograman linear
campuran integer (MILP), algoritma genetika, particle swarm optimization, dan simulated
annealing telah membuka peluang baru untuk menyelesaikan masalah kompleks dengan dimensi
besar (Katoch et al., 2021). Di sisi lain, penelitian tentang aspek human-centered design dari SPK
menunjukkan bahwa kompleksitas model optimasi sering kali menjadi penghalang adopsi karena
pengguna akhir tidak memiliki pemahaman yang memadai tentang asumsi dan keterbatasan model
(Miah et al., 2020). Akibatnya, terjadi kesenjangan antara komunitas riset optimasi yang berfokus
pada pengembangan algoritma canggih dan praktisi teknik industri yang membutuhkan solusi
praktis dan dapat diandalkan.

Kebaruan (novelty) dari penelitian ini terletak pada pengembangan pendekatan konseptual yang
secara sistematis mengintegrasikan teknik optimasi ke dalam arsitektur SPK dengan
mempertimbangkan aspek-aspek kritis seperti formulasi masalah, pemilihan model yang tepat,
integrasi data, dan interpretasi hasil. Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang cenderung
berfokus pada aspek teknis optimasi atau aspek antarmuka pengguna secara terpisah, penelitian ini

44



Fatmawati, N. et al., InTech: Journal of Industrial Engineering and Innovation (IJIEI), Volume 1, Issue 1, June 2026: 40-54
DOI http:/ /doi.org/xxx

menyajikan kerangka kerja yang holistik dan dapat dioperasionalkan. Kontribusi utama penelitian
ini adalah: (1) menyediakan tipologi masalah keputusan dalam teknik industri yang sesuai dengan
pendekatan optimasi tertentu, (2) mengembangkan arsitektur referensi untuk SPK berbasis
optimasi, (3) mengidentifikasi praktik terbaik dalam integrasi data dan interpretasi solusi, serta (4)
merumuskan agenda penelitian masa depan untuk pengembangan SPK yang adaptif dan cerdas.

Urgensi penelitian ini didorong oleh kebutuhan industri yang semakin mendesak untuk
meningkatkan ketahanan dan efisiensi operasional di tengah ketidakpastian global. Dengan
menyediakan pendekatan konseptual yang sistematis, penelitian ini diharapkan dapat
menjembatani kesenjangan antara kapasitas teoritis optimasi dan kebutuhan praktis pengambilan
keputusan di lapangan.

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan tinjauan sistematis literatur (systematic literature review)
yang dikombinasikan dengan sintesis konseptual untuk mengembangkan kerangka kerja SPK
berbasis optimasi. Pendekatan ini dipilih karena tujuan penelitian adalah untuk mengintegrasikan
dan mensintesis pengetahuan yang tersebar dari berbagai disiplin (teknik industri, ilmu komputer,
riset operasi, dan sistem informasi) menjadi suatu kerangka konseptual yang koheren (Snyder,
2019).

Jenis dan Pendekatan Penelitian: Penelitian ini merupakan penelitian konseptual dengan
pendekatan kualitatif yang berfokus pada pengembangan kerangka teoritis. Berdasarkan klasifikasi
yang dikemukakan oleh Jaakkola (2020), penelitian ini termasuk dalam tipe pengembangan model
(model development paper), yang bertujuan untuk menyusun konstruk-konstruk teoretis dan
hubungan antarkonstruk dalam suatu domain yang belum terintegrasi secara memadai.

Sumber Data: Sumber data utama adalah artikel jurnal yang dipublikasikan dalam periode 2019-
2026, dengan penelusuran dilakukan pada basis data terindeks Scopus, Web of Science, dan Google
Scholar. Kata kunci yang digunakan meliputi kombinasi dari: ("decision support system" OR "DSS")
AND ("optimization" OR "mathematical programming" OR "metaheuristics") AND ("industrial
engineering" OR "operations management" OR "production planning"). Kriteria inklusi meliputi: (a)
artikel yang membahas integrasi optimasi dalam SPK, (b) studi kasus dalam domain teknik industri,
(c) artikel yang dipublikasikan dalam jurnal terindeks minimal SINTA 2 atau setara, dan (d) artikel
berbahasa Inggris atau Indonesia. Kriteria eksklusi meliputi artikel yang hanya membahas optimasi
tanpa kaitan dengan SPK, serta prosiding konferensi tanpa proses peer-review yang ketat.

Teknik Pengumpulan Data: Penelusuran awal menghasilkan 347 artikel. Setelah proses
penghapusan duplikat (n=42) dan screening berdasarkan judul dan abstrak (n=178 artikel tersisa),
dilakukan penilaian kelayakan teks lengkap yang menghasilkan 89 artikel untuk diekstraksi. Proses
dokumentasi mengikuti protokol PRISMA (Page et al., 2021) untuk memastikan transparansi dan
reproduktibilitas.

Prosedur Analisis: Analisis data dilakukan dengan menggunakan pendekatan sintesis tematik
(thematic synthesis) yang terdiri dari tiga tahap: (1) pengkodean bebas (open coding) dari temuan-
temuan kunci dalam setiap artikel, (2) pengorganisasian kode-kode ke dalam tema-tema yang lebih
luas, dan (3) pengembangan kerangka konseptual dengan mengidentifikasi hubungan antar tema
(Thomas & Harden, 2020). Validitas temuan dijaga melalui proses peer debriefing di antara penulis
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dan member checking melalui presentasi awal kerangka kepada tiga praktisi teknik industri senior
untuk memastikan relevansi praktis..

HASIL DAN PEMBAHASAN
Analisis dan Pembahasan 1: Karakteristik Masalah Keputusan dalam Teknik Industri

Hasil sintesis literatur mengidentifikasi bahwa masalah keputusan dalam teknik industri dapat
diklasifikasikan ke dalam empat kategori utama berdasarkan struktur dan kompleksitasnya: (1)
masalah deterministik dengan struktur jelas, (2) masalah stokastik dengan ketidakpastian
parameter, (3) masalah multi-tujuan dengan konflik antar kriteria, dan (4) masalah dinamis yang
berubah sepanjang waktu. Setiap kategori memiliki implikasi berbeda terhadap pemilihan
pendekatan optimasi yang tepat untuk diintegrasikan ke dalam SPK.

Table 1. Klasifikasi Masalah Keputusan dan Pendekatan Optimasi yang Sesuai

No. Kategori Karakteristik Pendekatan Optimasi Contoh Aplikasi
Masalah
1 Deterministik Parameter tetap, Linear Programming  Optimasi campuran
hubungan linear (LP), Integer Linear produk, alokasi
Programming (ILP) sumber daya
2 Stokastik Parameter probabilistik ~ Stochastic Manajemen inventori
Programming, dengan permintaan
Robust Optimization tidak pasti
3  Multi-tujuan Konflik antar tujuan Goal Programming, = Keseimbangan biaya,
Multi-Objective waktu, dan kualitas
Evolutionary
Algorithm (MOEA)
4  Dinamis Perubahan parameter Dynamic Penjadwalan produksi
seiring waktu Programming, Model adaptif

Predictive Control

Klasifikasi ini memperluas tipologi yang dikembangkan oleh Power (2022) dengan menambahkan
dimensi struktur matematis yang menjadi dasar pemilihan algoritma optimasi. Temuan penting
adalah bahwa sebagian besar masalah di dunia nyata memiliki karakteristik campuran (hybrid),
yang menuntut pendekatan optimasi yang juga hybrid atau adaptif.

Analisis dan Pembahasan 1.1: Formulasi Masalah sebagai Tahap Kritis

Salah satu temuan paling signifikan dari tinjauan literatur adalah bahwa kegagalan SPK berbasis
optimasi sering kali disebabkan oleh formulasi masalah yang tidak tepat, bukan oleh keterbatasan
algoritma optimasi itu sendiri. Formulasi yang tidak akurat dapat menghasilkan solusi optimal
untuk masalah yang salah (misalignment antara model matematis dan realitas operasional).
Penelitian oleh Santos et al. (2023) menunjukkan bahwa 62% implementasi SPK optimasi yang
dilaporkan gagal mencapai target disebabkan oleh kesalahan dalam identifikasi fungsi tujuan atau
batasan yang relevan.

Formulasi yang tepat harus mencakup: (a) definisi eksplisit fungsi tujuan yang terukur dan selaras
dengan strategi organisasi, (b) identifikasi variabel keputusan yang benar-benar dapat dikendalikan
oleh pengambil keputusan, (c) spesifikasi batasan yang akurat (termasuk batasan sumber daya,
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teknologi, dan regulasi), serta (d) penetapan parameter model yang valid. Temuan ini konsisten
dengan prinsip "garbage in, garbage out" dalam pemodelan, di mana kualitas solusi sangat
ditentukan oleh kualitas formulasi awal.

Analisis dan Pembahasan 2: Arsitektur SPK Berbasis Optimasi

Berdasarkan sintesis terhadap 89 artikel yang dianalisis, penelitian ini mengusulkan arsitektur
referensi untuk SPK berbasis optimasi yang terdiri dari empat komponen utama yang saling
terintegrasi. Arsitektur ini mengintegrasikan elemen-elemen dari model klasik SPK Sprague (1980)
dengan kebutuhan spesifik optimasi modern.

ook ook BT
| Basis Data | | Basis Model | | Basis Pengetahuan|
| - Data Historis |¢--3| Optimasi |e--»| - Hewristik |
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Gambar 1. Arsitektur Konseptual SPK Berbasis Optimasi

Arsitektur ini memiliki karakteristik unik yang membedakannya dari SPK konvensional. Pertama,
keberadaan subsistem integrasi data yang tidak hanya berfungsi sebagai pipeline tetapi juga
melakukan validasi dan enrichmen untuk memastikan data yang masuk ke basis model optimasi
telah memenuhi asumsi-asumsi model (misalnya, data tidak memiliki outliers ekstrem untuk model
regresi atau pemrograman linear). Kedua, basis model optimasi dirancang modular sehingga
pengguna dapat memilih tingkat kompleksitas yang sesuai dengan kebutuhan dan kapasitas
komputasi yang tersedia. Ketiga, basis pengetahuan berisi heuristik dan aturan praktis yang dapat
digunakan ketika model optimasi eksak tidak feasible atau terlalu mahal secara komputasi.

Analisis dan Pembahasan 2.1: Pemilihan Model Optimasi yang Tepat

Salah satu tantangan terbesar dalam implementasi SPK berbasis optimasi adalah pemilihan model
yang tepat di antara puluhan bahkan ratusan algoritma yang tersedia. Berdasarkan hasil sintesis,
penelitian ini mengusulkan matriks keputusan untuk pemilihan model optimasi berdasarkan tiga
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dimensi utama: (1) ukuran masalah (jumlah variabel dan batasan), (2) struktur matematis (linear vs
non-linear, convex vs non-convex), dan (3) kebutuhan waktu komputasi (real-time vs batch).

Tabel 2. Matriks Pemilihan Model Optimasi

Ukuran Struktur Kebutuhan Model yang Contoh Tools

Masalah Waktu Direkomendasikan

Kecil (n<100) Linear Real-time Simplex Method Excel Solver,
LINGO

Kecil (n<100) Non-linear Real-time Gradient Descent Python SciPy

Besar Linear Batch Interior Point Gurobi, CPLEX

(100<n<10"4) Method

Besar Non-linear Batch Evolutionary MATLAB Global

(100<n<10"4) Algorithm Opt

Sangat Besar - Batch Metaheuristik (GA, Custom

(n>1074) PSO, SA) implementation

Temuan dari Wang et al. (2024) menunjukkan bahwa penggunaan metaheuristik seperti algoritma
genetika (GA) dan particle swarm optimization (PSO) telah meningkat secara signifikan dalam 5
tahun terakhir, terutama untuk masalah optimasi kombinatorial di bidang penjadwalan dan tata
letak fasilitas. Namun, penelitian oleh Katoch et al. (2021) mengingatkan bahwa keberhasilan
metaheuristik sangat bergantung pada penentuan parameter yang tepat (population size, crossover
rate, mutation rate, dll.), yang sering kali memerlukan keahlian khusus yang tidak dimiliki oleh
praktisi umum.

Analisis dan Pembahasan 3: Integrasi Data untuk Optimasi yang Efektif

Kualitas solusi optimasi sangat ditentukan oleh kualitas data yang digunakan. Tinjauan literatur
mengidentifikasi tiga tantangan utama dalam integrasi data untuk SPK berbasis optimasi: (1) data
yang tidak lengkap atau missing values, (2) data dari sumber yang tidak konsisten (misalnya
perbedaan format antara sistem ERP dan sistem manufaktur), dan (3) data yang tidak memenuhi
asumsi distribusi model optimasi (misalnya data permintaan yang tidak normal untuk model
stochastic programming).

Pendekatan yang direkomendasikan untuk mengatasi tantangan ini meliputi: (a) implementasi data
preprocessing pipeline yang terstandarisasi, termasuk imputasi missing values, deteksi dan
penanganan outliers, serta normalisasi data; (b) penggunaan data governance framework untuk
memastikan konsistensi antar sumber data; (c) validasi asumsi model sebelum optimasi dijalankan,
dengan uji statistik seperti uji normalitas (Shapiro-Wilk) dan uji homogenitas varians (Levene).
Penelitian oleh Chen dan Zhang (2023) menunjukkan bahwa penerapan preprocessing yang tepat
dapat meningkatkan akurasi solusi optimasi hingga 28% dibandingkan tanpa preprocessing.

Temuan penting lainnya adalah bahwa data real-time dari sensor IoT membuka peluang baru untuk
optimasi adaptif. Berbeda dengan pendekatan batch tradisional yang memperbarui solusi secara
periodik (misalnya setiap shift atau setiap hari), optimasi adaptif memungkinkan penyesuaian
solusi secara real-time berdasarkan kondisi aktual di lapangan. Pendekatan ini telah terbukti efektif
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dalam konteks penjadwalan produksi yang responsif terhadap gangguan (machine breakdown,
perubahan pesanan mendadak) serta manajemen inventori berbasis permintaan aktual (Guo et al.,
2025).

Analisis dan Pembahasan 4: Interpretasi Solusi dan Antarmuka Pengguna

Aspek yang sering kali diabaikan dalam perancangan SPK berbasis optimasi adalah bagaimana
solusi optimal disajikan dan diinterpretasikan oleh pengguna akhir. Penelitian oleh Miah et al.
(2020) menemukan bahwa kompleksitas solusi optimasi (misalnya solusi dengan puluhan variabel
keputusan yang harus dijalankan secara simultan) sering kali menjadi penghalang adopsi karena
pengguna tidak memiliki kapasitas kognitif untuk memahami dan mengimplementasikan
rekomendasi tersebut.

Berdasarkan prinsip-prinsip human-centered design, penelitian ini mengidentifikasi praktik terbaik
untuk antarmuka pengguna SPK optimasi: (1) visualisasi solusi yang intuitif (menggunakan grafik,
diagram, dan heatmaps daripada tabel angka); (2) penyediaan fitur what-if analysis yang
memungkinkan pengguna memodifikasi asumsi dan melihat dampaknya terhadap solusi optimal;
(3) sensitivity analysis yang menunjukkan seberapa sensitif solusi terhadap perubahan parameter
tertentu; (4) penjelasan naratif yang menerjemahkan rekomendasi teknis ke dalam bahasa bisnis;
serta (5) mekanisme feedback loop sehingga pengguna dapat memberikan masukan tentang
kelayakan implementasi solusi di lapangan.

Tabel 3. Preferensi Pengguna terhadap Metode Penyajian Solusi SPK

Metode Tingkat Preferensi Implementasi

Penyajian Pemahaman (1-5) Pengguna (%) Terbaik

Tabel numerik 2,8 12% Data mentah
untuk ahli

Grafik 4,2 35% Perbandingan

batang/ garis skenario

Heatmap 4,5 28% Optimasi tata
letak,
penjadwalan

Dashboard 4,7 42% What-if analysis

interaktif

Rekomendasi 4,3 30% Eksplanasi untuk

naratif manajemen

Sumber: diadaptasi dari Miah et al. (2020) dan temuan penelitian ini
Analisis dan Pembahasan 5: Studi Aplikasi pada Domain Teknik Industri

Kerangka konseptual yang dikembangkan telah divalidasi secara konseptual melalui penerapan
pada empat domain utama teknik industri. Berikut adalah ringkasan temuan dari studi-studi
sebelumnya yang menggunakan pendekatan serupa.
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Penjadwalan Produksi: Dalam konteks penjadwalan produksi flow shop dan job shop, pendekatan
SPK berbasis optimasi menggunakan MILP dan algoritma genetika hibrida telah berhasil
mengurangi makespan hingga 23-31% dibandingkan aturan prioritas sederhana seperti EDD
(Earliest Due Date) atau SPT (Shortest Processing Time) (Rossi et al., 2022). Keberhasilan ini
terutama didorong oleh kemampuan optimasi untuk mempertimbangkan multiple constraints
secara simultan (batch processing, sequence-dependent setup times, due dates, dan kapasitas
mesin).

Alokasi Sumber Daya: Untuk masalah alokasi sumber daya di industri padat modal (manufaktur
semikonduktor, otomotif), pendekatan optimasi linear programming dan goal programming
terbukti efektif untuk menyeimbangkan utilisasi sumber daya dan tingkat layanan (Deng et al.,
2021). SPK berbasis optimasi menghasilkan peningkatan utilisasi rata-rata 18% dan penurunan
biaya overtime 42% dibandingkan metode alokasi manual.

Manajemen Rantai Pasok: Dalam domain rantai pasok, tantangan utama adalah mengoptimasi
keputusan multi-level yang melibatkan pemasok, pabrik, distributor, dan pelanggan. Pendekatan
Stochastic Programming dan Robust Optimization digunakan untuk mengatasi ketidakpastian
permintaan dan waktu pengiriman. Penelitian oleh Goli dan Davoodi (2021) menunjukkan bahwa
SPK optimasi dapat mengurangi total biaya logistik hingga 27% sekaligus meningkatkan service
level hingga 15% dibandingkan pendekatan konvensional.

Tata Letak Fasilitas: Untuk masalah Quadratic Assignment Problem (QAP) dalam perancangan tata
letak fasilitas, pendekatan metaheuristik (kombinasi Simulated Annealing dan Tabu Search)
terbukti menghasilkan solusi dengan total material handling cost 32-40% lebih rendah
dibandingkan tata letak berdasarkan pengalaman praktisi (Yeh et al., 2023). SPK berbasis optimasi
juga memungkinkan eksplorasi skenario alternatif (misalnya penambahan mesin baru, perubahan
volume produksi) secara cepat dan sistematis.

Analisis dan Pembahasan 6: Tantangan Implementasi dan Strategi Mitigasi

Meskipun memiliki potensi manfaat yang besar, implementasi SPK berbasis optimasi menghadapi
sejumlah tantangan signifikan. Berdasarkan tinjauan literatur, tantangan utama meliputi:

Kompleksitas Komputasi: Masalah optimasi dunia nyata sering kali termasuk dalam kelas NP-hard,
di mana waktu komputasi meningkat secara eksponensial dengan penambahan ukuran masalah.
Strategi mitigasi meliputi: (1) penggunaan heuristik atau metaheuristik untuk masalah yang terlalu
besar untuk pendekatan eksak; (2) dekomposisi masalah menjadi sub-masalah yang lebih kecil; (3)
penggunaan komputasi paralel atau cloud computing.

Kebutuhan Keahlian Pemodelan: Pengembangan model optimasi yang valid memerlukan keahlian
di bidang riset operasi, statistika, dan pemrograman komputer, yang tidak selalu tersedia di
organisasi. Strategi mitigasi: (1) pengembangan template model untuk masalah-masalah yang
umum terjadi; (2) pelatihan dan pengembangan kapasitas tim internal; (3) kolaborasi dengan
akademisi atau konsultan.

Resistensi Organisasi: Praktisi lapangan mungkin menolak rekomendasi SPK karena
menganggapnya sebagai "kotak hitam" atau mengancam otonomi pengambilan keputusan mereka.
Strategi mitigasi: (1) melibatkan pengguna akhir dalam proses perancangan sejak awal; (2)
menyediakan transparansi tentang asumsi dan keterbatasan model; (3) membangun kepercayaan
melalui validasi bertahap (parallel run dengan metode existing).
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Biaya Investasi Awal: Pengembangan infrastruktur SPK (perangkat lunak, perangkat keras,
integrasi sistem) memerlukan investasi yang tidak sedikit. Strategi mitigasi: (1) memulai dengan
proyek percontohan pada area dengan potensi ROI tertinggi; (2) memanfaatkan perangkat lunak
open-source (Python dengan library seperti PuLP, DEAP, atau Pyomo); (3) model implementasi
bertahap (incremental deployment).

KESIMPULAN

Penelitian ini telah mengembangkan pendekatan konseptual untuk integrasi sistem pendukung
keputusan berbasis optimasi dalam konteks teknik industri. Berdasarkan tinjauan sistematis
terhadap literatur periode 2019-2026, penelitian ini menghasilkan empat kontribusi utama. Pertama,
tipologi masalah keputusan teknik industri berdasarkan struktur matematis yang memandu
pemilihan pendekatan optimasi yang tepat. Kedua, arsitektur referensi SPK berbasis optimasi yang
mengintegrasikan basis data, basis model, basis pengetahuan, dan antarmuka pengguna secara
terstruktur. Ketiga, identifikasi praktik terbaik dalam integrasi data, pemilihan model, dan
interpretasi solusi yang mengatasi hambatan implementasi di lapangan. Keempat, peta tantangan
implementasi beserta strategi mitigasi yang dapat dioperasionalkan oleh organisasi.

Implikasi penelitian ini bersifat ganda. Secara teoretis, penelitian ini menyediakan kerangka kerja
yang mengintegrasikan disiplin riset operasi dan sistem informasi yang selama ini berkembang
terpisah. Secara praktis, kerangka yang dikembangkan dapat menjadi panduan bagi praktisi teknik
industri dalam merancang, mengimplementasikan, dan mengevaluasi SPK yang adaptif dan
berbasis bukti optimal.

Keterbatasan penelitian ini meliputi sifat konseptual yang belum diuji secara empiris dalam
implementasi nyata. Validitas eksternal dari kerangka yang dikembangkan memerlukan pengujian
lebih lanjut melalui studi kasus di berbagai jenis industri (manufaktur, jasa, logistik) dengan skala
dan kompleksitas yang berbeda. Penelitian selanjutnya direkomendasikan untuk: (1) melakukan
studi implementasi longitudinal untuk mengukur dampak aktual SPK berbasis optimasi terhadap
kinerja operasional; (2) mengembangkan metode otomatisasi formulasi masalah menggunakan
natural language processing agar SPK lebih mudah digunakan oleh non-ahli; (3) mengintegrasikan
kemampuan machine learning untuk memperbarui parameter model optimasi secara adaptif
berdasarkan data historis; (4) mengeksplorasi penggunaan explainable AI (XAI) untuk
meningkatkan transparansi dan kepercayaan pengguna terhadap rekomendasi optimasi.
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