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Abstrak

Dalam era bisnis yang semakin kompleks, optimalisasi rantai pasokan menjadi elemen kunci untuk meningkatkan efisiensi
operasional, mengurangi biaya, dan menghadapi ketidakpastian pasar. Penelitian ini bertujuan mengkaji kontribusi teknologi
machine learning (ML) dalam optimalisasi rantai pasok melalui pendekatan literature review terhadap 15 jurnal bereputasi
internasional dalam sepuluh tahun terakhir (2015-2025). Hasil kajian menunjukkan bahwa ML berperan signifikan dalam tiga
aspek utama: efisiensi operasional, akurasi prediksi permintaan, dan pengelolaan inventaris. Berbagai algoritma seperti Neural
Networks, LSTM, XGBoost, SVM, Deep Q-Network, hingga metode meta-learning dan reinforcement learning digunakan untuk
meningkatkan kecepatan respons, ketepatan prediksi tren pasar, serta pengelolaan stok berbasis data real-time. Selain itu, integrasi
ML dengan teknologi seperti [oT dan RFID juga memperkuat efisiensi sistem distribusi dan deteksi anomali. Meskipun tantangan
seperti keterbatasan data, infrastruktur teknologi, dan keamanan informasi masih menjadi hambatan, penelitian ini memperlihatkan
bahwa penerapan ML menawarkan solusi strategis untuk membangun rantai pasok yang adaptif, cerdas, dan berkelanjutan di era
digital. Temuan ini memberikan arah bagi penelitian dan implementasi lebih lanjut dalam pengembangan supply chain berbasis
teknologi cerdas.

Kata Kunci: Machine Learning; Optimalisasi Rantai Pasok; Demand Forecasting; Inventory Management; Supply Chain
Intelligence

Abstract

In an increasingly complex business era, supply chain optimization became a key element to improve operational efficiency, reduce
costs, and address market uncertainties. This study aimed to examine the contribution of machine learning (ML) technology in
optimizing the supply chain through a literature review approach on 15 internationally reputable journals over the past ten years
(2015-2025). The review results showed that ML played a significant role in three main aspects: operational efficiency, demand
forecasting accuracy, and inventory management. Various algorithms such as Neural Networks, LSTM, XGBoost, SVM, Deep Q-
Network, as well as meta-learning and reinforcement learning methods, were used to enhance response speed, market trend
prediction accuracy, and real-time data-based stock management. In addition, the integration of ML with technologies such as
IoT and RFID also strengthened distribution system efficiency and anomaly detection. Although challenges such as data
limitations, technological infrastructure, and information security remained obstacles, this study demonstrated that the
application of ML offered strategic solutions to build an adaptive, intelligent, and sustainable supply chain in the digital era.
These findings provided direction for further research and implementation in the development of technology-based intelligent
supply chains.
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1. Introduction

Dalam lingkungan bisnis yang semakin kompleks dan dinamis, optimalisasi rantai pasokan menjadi faktor kunci
dalam meningkatkan efisiensi operasional, mengurangi biaya, serta memastikan ketahanan terhadap ketidakpastian
pasar [1]. Rantai pasokan yang efektif tidak hanya bergantung pada strategi tradisional, tetapi juga pada pemanfaatan
teknologi cerdas untuk menganalisis data dan mempercepat pengambilan keputusan. Salah satu inovasi yang semakin
banyak diadopsi adalah penggunaan algoritma machine learning (ML), yang mampu mengolah data dalam jumlah
besar untuk mengidentifikasi pola, memprediksi tren, dan mengoptimalkan berbagai aspek dalam rantai pasokan [2].

Salah satu penerapan utama ML dalam rantai pasokan adalah demand forecasting atau peramalan permintaan.
Berbagai algoritma, seperti random forest, gradient boosting, dan jaringan saraf tiruan (artificial neural networks),
telah digunakan untuk meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan metode tradisional seperti moving average atau
regresi linier [3]. Dengan mempertimbangkan variabel eksternal, seperti tren pasar, perubahan cuaca, fluktuasi harga
bahan baku, dan faktor makroekonomi, ML dapat membantu perusahaan menyesuaikan strategi produksi dan
distribusi secara lebih adaptif. Prediksi permintaan yang lebih akurat mengurangi risiko kelebihan atau kekurangan
stok, sehingga meningkatkan efisiensi rantai pasokan secara keseluruhan [4].

Selain peramalan permintaan, ML berperan penting dalam optimasi inventaris. Algoritma reinforcement learning
dan support vector machines memungkinkan perusahaan mengelola stok secara lebih efektif dengan
mempertimbangkan pola permintaan, waktu tunggu (lead time), serta biaya penyimpanan [5]. Dengan model prediktif
berbasis ML, perusahaan dapat mengimplementasikan strategi manajemen stok yang lebih dinamis, seperti just-in-
time inventory atau demand-driven supply chain, guna meminimalkan pemborosan dan mengoptimalkan penggunaan
sumber daya [1]. Keunggulan ini sangat penting bagi industri dengan rantai pasokan yang kompleks, seperti
manufaktur, farmasi, dan ritel [6].

Penerapan ML juga memberikan dampak besar dalam optimalisasi logistik dan distribusi. Algoritma seperti
genetic algorithms, ant colony optimization, serta deep reinforcement learning digunakan untuk menemukan rute
pengiriman paling efisien dengan mempertimbangkan variabel seperti kondisi lalu lintas, cuaca, dan kapasitas
kendaraan [3]. Dalam skala global, perusahaan logistik memanfaatkan ML untuk mengoptimalkan pengelolaan
gudang (warehouse management), pengalokasian sumber daya, serta penjadwalan pengiriman [7]. Dengan adanya
sistem otomatis berbasis ML, perusahaan dapat mengurangi biaya bahan bakar, meningkatkan kecepatan distribusi,
serta mengurangi emisi karbon, yang sejalan dengan praktik rantai pasokan berkelanjutan (sustainable supply chain)
[2].

Selain optimasi operasional, ML juga memiliki peran strategis dalam manajemen risiko rantai pasokan. Model
anomaly detection dan predictive analytics digunakan untuk mengidentifikasi potensi gangguan dalam rantai pasokan,
seperti keterlambatan pengiriman, ketidakseimbangan pasokan dan permintaan, atau perubahan kebijakan
perdagangan global [8]. Teknologi ini memungkinkan perusahaan merespons lebih cepat terhadap perubahan kondisi
pasar dan mengembangkan strategi mitigasi risiko yang lebih efektif. Dalam beberapa kasus, ML juga digunakan
untuk mendeteksi potensi penipuan dalam transaksi rantai pasokan, misalnya dengan mengidentifikasi pola anomali
dalam data pembayaran dan transaksi keuangan [4].

Meskipun manfaat ML dalam optimalisasi rantai pasokan sangat besar, implementasinya masih menghadapi
sejumlah tantangan. Salah satu kendala utama adalah ketersediaan data yang berkualitas tinggi dan terintegrasi [3].
Model ML sangat bergantung pada data historis yang akurat dan representatif, namun dalam praktiknya, banyak
perusahaan masih menghadapi kesulitan dalam mengumpulkan, mengelola, dan menggabungkan data dari berbagai
sumber dalam rantai pasokan [9]. Selain itu, kompleksitas algoritma ML, terutama yang berbasis deep learning, dapat
menjadi penghalang bagi perusahaan yang tidak memiliki infrastruktur teknologi dan tenaga ahli yang memadai. Isu
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lain yang juga perlu diperhatikan adalah keamanan data dan privasi, terutama dalam rantai pasokan global yang
melibatkan banyak entitas dengan kepentingan berbeda [10].

Literatur review ini bertujuan untuk mengkaji secara mendalam bagaimana machine learning telah digunakan
dalam optimalisasi rantai pasokan, mulai dari peramalan permintaan, pengelolaan inventaris, optimasi distribusi,
hingga manajemen risiko. Kajian ini juga akan mengeksplorasi tantangan dalam implementasi ML, serta solusi
potensial untuk mengatasi hambatan tersebut. Selain itu, akan dibahas pula tren terbaru dan arah penelitian masa
depan dalam penerapan ML di rantai pasokan, termasuk integrasi dengan teknologi lain seperti Internet of Things
(IoT) dan blockchain [11]. Dengan memahami perkembangan terkini dalam bidang ini, diharapkan dapat diperoleh
wawasan yang lebih luas mengenai dampak dan prospek machine learning dalam meningkatkan efisiensi dan
ketahanan rantai pasokan di era digital.

2. Research Methods

Penelitian ini menggunakan pendekatan literature review untuk mengkaji penerapan machine learning dalam
optimalisasi rantai pasokan. Metode ini dipilih karena memungkinkan peneliti untuk mengidentifikasi, menganalisis,
dan mensintesis berbagai penelitian terdahulu guna memperoleh pemahaman yang komprehensif mengenai
perkembangan teknologi machine learning dalam supply chain management [12].

Data yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari jurnal-jurnal ilmiah, prosiding konferensi, dan artikel
penelitian yang dipublikasikan dalam database bereputasi seperti Scopus, Web of Science (WoS), IEEE Xplore,
SpringerLink, Elsevier (ScienceDirect), dan Google Scholar. Penelusuran literatur dilakukan dengan menggunakan
kata kunci seperti “Machine Learning in Supply Chain Management”, “Demand Forecasting using Machine
Learning”, “Inventory Optimization with AI”, “Neural Networks for Supply Chain Optimization”, “Deep Learning
in Logistics and Supply Chain”, serta “Predictive Analytics for Supply Chain Management”. Hanya artikel yang
dipublikasikan dalam 10 tahun terakhir (2015-2025) dan memiliki faktor dampak tinggi dalam bidang supply chain

dan artificial intelligence yang dipertimbangkan dalam review ini.

Untuk memastikan relevansi dan kualitas penelitian yang ditinjau, digunakan beberapa kriteria inklusi dan
eksklusi. Kriteria inklusi meliputi jurnal internasional yang terindeks Scopus Q1-Q4 atau WoS, studi yang membahas
penerapan machine learning dalam optimalisasi rantai pasokan, penelitian yang menggunakan metode kuantitatif atau
eksperimen berbasis data dalam supply chain, serta artikel yang dipublikasikan dalam bahasa Inggris atau bahasa
Indonesia. Sementara itu, kriteria eksklusi meliputi artikel yang tidak berfokus pada penerapan machine learning
dalam supply chain, studi yang bersifat teoritis tanpa implementasi praktis atau uji coba berbasis data, penelitian yang
lebih berfokus pada aspek ekonomi atau manajerial tanpa keterkaitan dengan algoritma ML, serta artikel dengan
metodologi yang tidak jelas atau tidak memiliki validasi empiris [12].

3. Results and Discussion

Sistem machine learning dalam rantai pasokan membantu dalam mengoptimalkan efisiensi operasional dan
meningkatkan akurasi prediksi permintaan. Dengan demikian, teknologi ini memungkinkan perusahaan untuk
mengurangi risiko kelebihan atau kekurangan stok serta meningkatkan ketepatan dalam distribusi barang.
Berdasarkan penelaahan kajian pustaka yang telah dilakukan sesuai dengan kriteria inklusi dan eksklusi yang
ditetapkan, diperoleh sebanyak 15 referensi utama dari jurnal dan konferensi bereputasi. Ringkasan hasil tinjauan
literatur mengenai penerapan machine learning dalam rantai pasokan disajikan pada Tabel 1.
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Tabel 1. Mapping Literatur Jurnal
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No. Paper identify Mem.de ML yang Fokus Penelitain Result
digunakan
1. J.A. C.Soto, et - Multilayer - Mengembangkan - Kerangka kerja yang diusulkan berhasil
al (2019) [13] Perceptron (MLP) kerangka kerja mendeteksi kegagalan produk secara real-
- Learning Vector pembelajaran mesin online time tanpa mengganggu proses produksi
Quantization (LVQ) untuk mendeteksi kegagalan  fisik.
- Probabilistic produk secara real-time di - Sistem adaptif mampu menyesuaikan
Deterministic Timed lingkungan manufaktur diri dengan perubahan spesifikasi produk
Automata (PDTA) Industry 4.0. dalam proses manufaktur mass-
- Mengintegrasikan data log  customization.
proses produksi untuk - Mengurangi limbah produksi dengan
pelatihan model secara mencegah penambahan komponen pada
incremental dan prediksi produk yang gagal.
waktu nyata. - Meningkatkan efisiensi produksi
melalui pengurangan upaya penanganan
produk gagal dan pengurangan biaya
inspeksi tradisional.
2. H.J.Wahedi,et  Peramalan: - Mengevaluasi algoritma - Model ML prediktif memiliki kinerja
al (2023) [14] - Artificial Neural berbasis data untuk yang lebih unggul dibandingkan dengan
Network (ANN) peramalan dan perencanaan  pendekatan peramalan statistik
- Long Short-Term inventaris di UKM (Usaha tradisional, tetapi tidak selalu jika
Memory (LSTM) Kecil Menengah). berfokus pada KPI industri.
- Support Vector - Memvalidasi bagaimana - Q-learning menghasilkan hasil ekonomi
Regression (SVR) algoritma tersebut dapat yang lebih baik dalam hal perencanaan
- Random Forest (RF)  memberikan manfaat bagi inventaris.
- Wavelet-ANN (W- UKM. - Model yang diusulkan dapat berfungsi
ANN) - Menerapkan algoritma sebagai perpanjangan dari sistem ERP
- Wavelet-LSTM (W-  reinforcement learning (Q-  modern dengan menawarkan pendekatan
LSTM) Learning) untuk masalah berbasis data untuk pengambilan
Manajemen manajemen inventaris. keputusan perencanaan permintaan dan
Inventaris: pasokan.
- Q-learning
- Deep Q Network
(DQN)
3. S. Anitha, et al - K-Means Clustering - Mengembangkan model - Model yang diusulkan memungkinkan
(2023) [15] - Decision Tree peramalan permintaan peritel untuk menyimpan produk yang
Classification produk fashion baru dengan  sesuai dengan preferensi pelanggan.
machine learning untuk - Pendekatan peramalan permintaan ini
menganalisis preferensi membantu meminimalkan kelebihan
pelanggan. inventaris.
- Memanfaatkan data fitting - Analisis data fitting room memberikan
room untuk memahami pemahaman yang lebih komprehensif
preferensi dan membuat tentang preferensi pelanggan
profil pelanggan. dibandingkan hanya menggunakan data
- Meningkatkan akurasi penjualan.
peramalan guna membantu
peritel mengelola inventaris
dan menghindari kelebihan
stok.
4. K.Namira, etal - ARIMA-NARNN: - Mengembangkan model - Alat pendukung keputusan ( decision

(2021) [16]

Digunakan untuk
peramalan harga
bahan baku ( base oil)

yang menggabungkan time
series, machine learning,
dan optimisasi

support tool) yang dapat memberikan
rekomendasi (Beli, Jual, atau Tahan) dan
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No. Paper identify Me;oi;lz:]t‘a/li ;; ang Fokus Penelitain Result
berdasarkan data kombinatorial untuk kuantitas optimal untuk manajemen
historis. mengidentifikasi peluang inventaris dinamis.
- XGBoost: pembelian stok lebih murah - Peningkatan keuntungan dengan
Digunakan untuk dan penjualan stok yang mengoptimalkan waktu pembelian dan
peramalan tidak terpakai. penjualan stok.
permintaan. - Mengintegrasikan - Memastikan ketersediaan stok untuk
- Combinatorial peramalan harga dan produksi sambil meminimalkan biaya
Optimization: permintaan dalam algoritma  penyimpanan.
Digunakan untuk optimisasi kombinatorial
menentukan untuk mendukung
keputusan terbaik pengambilan keputusan.
(Beli, Jual, atau
Tahan).
5. Z. Xu, et al - Feature-based First- - Mengembangkan - Algoritma F-FOMAML menunjukkan
(2024) [17] Order Model- pendekatan prediksi peningkatan yang signifikan dalam
Agnostic Meta- permintaan puncak akurasi prediksi permintaan, mengurangi
Learning (F- menggunakan data proxy Mean Absolute Error (MAE) sebesar
FOMAML) dari periode non-puncak. 26.24% pada dataset mesin penjual
- Graph Neural - Memformulasikan otomatis internal dan sebesar 1.04% pada
Networks (GNNs) prediksi sebagai masalah dataset JD.com yang dapat diakses
meta-learning dengan publik.
algoritma F-FOMAML. - Model ini secara konsisten
- Menunjukkan bahwa mengungguli metode peramalan yang ada
penggunaan metadata tugas  dalam nilai MAE prediksi sebesar 8.7%
meningkatkan generalisasi pada dataset mesin penjual otomatis dan
model. sebesar 1.04% pada dataset JD.com
menggunakan fitur yang dibangun
berdasarkan pengetahuan domain.
6. X. Yao, et al - Functional - Menganalisis kinerja - Tingkat efisiensi hijau berkorelasi erat
(2020) [18] Clustering efisiensi hijau industri dengan lokasi geografis. Wilayah timur
(funHDDC): Metode logistik di 30 provinsi di umumnya memiliki efisiensi hijau lebih
machine learning China dari tahun 2008 tinggi daripada wilayah barat.
untuk hingga 2017. - Kinerja efisiensi hijau di beberapa
mengelompokkan 30 - Mengidentifikasi wilayah dengan tingkat ekonomi tinggi
provinsi di China ke perbedaan dan persamaan (seperti Beijing dan Shanghai) tidak
dalam 4 klaster dalam pola kinerja efisiensi ~ memuaskan.
berdasarkan pola hijau antar kelompok - Efek inovasi industri logistik China
kinerja efisiensi hijau  provinsi yang berbeda. adalah yang paling jelas, tetapi perubahan
mereka. - Mengeksplorasi faktor- efisiensi masih perlu ditingkatkan, dan
faktor pendorong perubahan  kepemimpinan teknis harus diperkuat.
dinamis dalam efisiensi
hijau melalui metode
dekomposisi.
7. K. B. Praveen, - XGBoost - Mengembangkan sistem - Model XGBoost menunjukkan
et al (2020) [19] Regression: manajemen inventaris peningkatan efisiensi dengan
Digunakan untuk berbasis machine learning penambahan data mingguan baru untuk
melakukan prediksi untuk membantu UKM pelatihan.
permintaan. meningkatkan penjualan - Model mampu memprediksi nilai

dan memprediksi
permintaan produk.

- Mengatasi tantangan
inventaris dengan
mengurangi out-of-stock

permintaan untuk minggu-minggu
mendatang, membantu pemilik toko
dalam manajemen inventaris yang
efisien.
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No. Paper identify Me;oi;lz:]t‘a/li ;; ang Fokus Penelitain Result
dan biaya melalui - Tabel RMSE menunjukkan fluktuasi
perencanaan yang lebih nilai RMSE seiring dengan penambahan
baik. data mingguan, mengindikasikan
- Memanfaatkan data pentingnya data yang berkelanjutan untuk
terstruktur untuk meningkatkan akurasi model.
meningkatkan akurasi
peramalan.
8. 0.0Olaleye - CatBoost: - Mengembangkan - Hasil validasi pada sampel material
(2024) [20] Digunakan untuk metodologi berbasis data menunjukkan potensi pengurangan
peramalan lead time untuk menentukan dimensi inventaris lebih dari 25% sambil tetap
dan permintaan. safety stock dan mencegah stockout.
- Extreme Gradient mengoptimalkan inventaris - Potensi penghematan jutaan dolar
Boosting (XGBoost):  bahan baku di Amgen. dalam biaya pengadaan dan
Digunakan untuk - Mengatasi masalah penyimpanan.
peramalan lead time tingginya inventaris bahan - Usulan rencana implementasi bertahap
dan permintaan. baku akibat kompleksitas untuk memastikan transisi yang mulus ke
- Random Forest: proses biomanufaktur dan pendekatan berbasis data baru dalam
Digunakan untuk ketidakpastian lead time organisasi.
peramalan lead time serta permintaan.
dan permintaan. - Mengembangkan
kerangka segmentasi untuk
alokasi tingkat layanan
berdasarkan toleransi risiko
material.
9. J. Feizabadi - ARIMAX Mengembangkan metode - Peningkatan kinerja rantai pasok yang
(2022) [21] (Autoregressive hybrid berbasis ML untuk signifikan secara statistik dibandingkan
Integrated Moving peramalan permintaan metode tradisional
Average dengan produk fungsional di - Metode hybrid menggabungkan data
variabel eksogen) industri baja deret waktu dan indikator eksogen
- Neural Networks berhasil dikembangkan
- Fokus pada akurasi peramalan,
perputaran inventori, dan siklus konversi
kas
10. F. Lolli, et al - Support Vector Mengembangkan - Akurasi tinggi dalam klasifikasi item
(2018) [22] Machines (SVM) pendekatan klasifikasi inventaris berdasarkan kriteria multi-
dengan Gaussian inventaris berbasis multi- kriteria.
Kernel kriteria menggunakan - Mengurangi upaya simulasi melalui
- Deep Neural machine learning untuk pembelajaran dari data sampel.
Networks (DNN) permintaan intermiten. - Metode ini fleksibel untuk permintaan
intermiten maupun non-intermiten.
11. N. Ali, et al - Support Vector Mengembangkan model - Akurasi tinggi diperoleh: 98,99%
(2021) [23] Machine (SVM) simulasi kolaborasi (pelatihan), 98,91% (pengujian), dan
informasi rantai pasok 98,92% (validasi).
menggunakan teknik - Model ini mampu merevolusi pola
machine learning untuk kolaborasi informasi rantai pasok dan
meningkatkan efisiensi memberikan keunggulan kompetitif yang
sistem. signifikan bagi keberlanjutan bisnis.
12. S. Paul, et al Tidak secara eksplisit =~ Membahas pengembangan - Sistem berbasis [oT memberikan

(2019) [24]

menggunakan metode
ML, tetapi membahas
implementasi RFID
dan IoT

sistem manajemen
inventaris cerdas berbasis
IoT untuk meningkatkan
efisiensi dan akurasi

keunggulan dibandingkan metode
tradisional karena memungkinkan
pelacakan dan pelaporan aset secara
otomatis.
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No. Paper identify Me;oi;lz:]:a/li ;; ang Fokus Penelitain Result
dibandingkan dengan model - Implementasi RFID meningkatkan
manajemen inventaris efisiensi dan mengurangi kemungkinan
tradisional. kesalahan manusia.
- Sistem ini menggunakan RFID untuk
mengidentifikasi dan melacak item
inventaris, serta teknologi IoT untuk
menghubungkan perangkat dan
memproses data secara real-time.
13. H. Meisheri, et - Advantage Actor Mengevaluasi penerapan - Pendekatan RL (A2C dan DQN)
al (2020) [25] Critic (A2C) reinforcement learning (RL)  menunjukkan kinerja yang lebih baik
- Deep Q-Network untuk manajemen inventaris  dibandingkan algoritma baseline lainnya
(DQN) dengan multi-produk dalam rantai pada skala 100 hingga 220 produk.
quantised action pasok, dengan - Mampu melakukan transfer learning
spaces mempertimbangkan kendala  tanpa pelatihan ulang ketika jumlah

realistis seperti kapasitas
bersama dan perubahan
jumlah produk secara
dinamis.

produk berubah.

- Formulasi RL dapat diparalelkan untuk
pengambilan keputusan yang lebih
efisien.

- Mempertimbangkan tujuan bisnis yang
realistis seperti ketersediaan seluruh
rangkaian produk dan minimisasi
pemborosan.

14. C. Deng, et al
(2021) [26]

- Deep Learning
(Long Short-Term
Memory, LSTM)

- Convolutional
Neural Network
(CNN)

- Hybrid LSTM-CNN
- Reinforcement
Learning untuk
optimasi inventori

- Prediksi permintaan
produk dengan
menggunakan data historis
penjualan.

- Optimasi pengelolaan stok
agar sesuai dengan tren
pasar.

- Penggunaan teknik deep
learning untuk
meningkatkan akurasi
prediksi dibandingkan
metode tradisional.

- Integrasi model hybrid
untuk memanfaatkan
keunggulan CNN dalam
ekstraksi fitur dan LSTM
dalam menangkap pola
temporal.

- Model LSTM-CNN menunjukkan
performa lebih baik dibandingkan metode
statistik konvensional dalam peramalan
permintaan.

- Akurasi prediksi meningkat secara
signifikan dibandingkan metode klasik
seperti ARIMA.

- Sistem yang dikembangkan mampu
mengoptimalkan pengelolaan inventori
dengan mengurangi kelebihan stok dan
menghindari kekurangan pasokan.

- Implementasi reinforcement learning
membantu dalam penyesuaian kebijakan
stok secara dinamis berdasarkan
permintaan yang diprediksi.

15. H. Lin, et al
(2022) [27]

- Random Forest

- Support Vector
Machine (SVM)

- Artificial Neural
Network (ANN)

- Long Short-Term
Memory (LSTM)

- Reinforcement
Learning untuk
optimasi inventori

- Penggunaan data historis
penjualan dan faktor
eksternal untuk
meningkatkan prediksi
permintaan.

- Pengembangan model
machine learning yang
dapat menangani pola
musiman dan tren dalam
rantai pasok.

- Implementasi
reinforcement learning

- Model LSTM menunjukkan akurasi
prediksi yang lebih tinggi dibandingkan
metode tradisional seperti ARIMA.

- Penggunaan Random Forest dan SVM
membantu dalam memahami faktor yang
paling berpengaruh terhadap permintaan.
- Implementasi reinforcement learning
meningkatkan efisiensi inventori dengan
mengurangi kelebihan dan kekurangan
stok secara signifikan.

- Sistem yang dikembangkan berhasil
mengoptimalkan strategi distribusi
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. . Metode ML yang . .
No. Paper identify digunakan Fokus Penelitain Result
untuk menyesuaikan stok berdasarkan prediksi permintaan yang
secara dinamis. lebih akurat.

Untuk memperoleh pemahaman yang lebih komprehensif mengenai kontribusi machine learning dalam
optimalisasi rantai pasok, dilakukan kajian literatur dari berbagai penelitian sebelumnya. Kajian ini disusun
berdasarkan hasil identifikasi dan analisis terhadap sejumlah artikel ilmiah yang merepresentasikan implementasi
metode machine learning dalam berbagai aspek rantai pasok. Fokus utama dalam kajian ini terbagi ke dalam tiga
kategori, yaitu: efisiensi rantai pasok, akurasi prediksi permintaan, dan pengelolaan inventaris. Masing-masing aspek
dikaji berdasarkan pendekatan yang digunakan, hasil yang dicapai, serta relevansi penerapannya terhadap peningkatan
kinerja rantai pasok secara keseluruhan. Berikut uraian hasil kajian tersebut.

3.1. Efisiensi Rantai Pasok

Banyak penelitian menekankan peran machine learning dalam meningkatkan efisiensi operasional dalam rantai
pasok. Soto et al. (2019) menunjukkan bahwa penggunaan MLP, LVQ, dan PDTA memungkinkan deteksi kegagalan
produk secara real-time tanpa mengganggu proses produksi fisik, yang secara signifikan meningkatkan efisiensi dan
mengurangi biaya inspeksi serta limbah produksi.

Wahedi et al. (2023) menekankan bahwa Q-learning dapat meningkatkan hasil ekonomi dalam perencanaan
inventaris, sementara Meisheri et al. (2020) menunjukkan efektivitas pendekatan reinforcement learning (A2C dan
DQN) untuk manajemen multi-produk, mempercepat pengambilan keputusan dan mempertahankan efisiensi sistem
di bawah berbagai skenario permintaan dan kapasitas.

Paul et al. (2019) membuktikan bahwa integrasi IoT dan RFID dalam sistem inventaris memberikan efisiensi lebih
tinggi melalui pelacakan otomatis. Deng et al. (2021) dan Lin et al. (2022) menambahkan bahwa kombinasi deep
learning dan reinforcement learning mengoptimalkan strategi distribusi dengan respons adaptif terhadap tren pasar.

3.2. Akurasi Prediksi Permintaan

Akurasi peramalan menjadi aspek paling dominan dalam kajian literatur. Xu et al. (2024) mengembangkan metode
F-FOMAML yang mampu meningkatkan akurasi hingga 26.24% pada dataset internal, dengan mempertimbangkan
metadata spesifik tugas dan pendekatan meta-learning. Namira et al. (2021) juga menunjukkan bahwa penggabungan
ARIMA-NARNN dan XGBoost dapat secara efektif memperkirakan harga bahan baku dan permintaan, mendukung
keputusan pembelian dan penjualan stok.

Feizabadi (2022) mengembangkan model hybrid (ARIMAX + Neural Network) yang menunjukkan keunggulan
signifikan dibanding metode tradisional dalam peramalan produk industri baja. Sementara itu, Anitha et al. (2023)
memanfaatkan data fitting room untuk membangun model prediktif berbasis preferensi pelanggan yang lebih akurat
dibandingkan hanya menggunakan data penjualan.

Model berbasis LSTM dan hybrid LSTM-CNN (Deng et al., 2021; Lin et al., 2022) juga terbukti lebih unggul
dibanding ARIMA dalam menangkap pola musiman dan temporal dalam prediksi permintaan. Praveen et al. (2020)
dan Yao et al. (2020) menunjukkan bahwa pendekatan XGBoost dan clustering dapat meningkatkan pemahaman
terhadap pola regional maupun mingguan, yang meningkatkan akurasi prediksi secara kontekstual.

3.3. Pengelolaan Inventaris

Dalam aspek pengelolaan inventaris, penelitian oleh Olaleye (2024) dan Lolli et al. (2018) menunjukkan
pendekatan berbasis klasifikasi dan prediksi probabilistik dapat mengurangi stok berlebih dan meningkatkan
perencanaan kebutuhan stok. Metode seperti CatBoost dan simulasi stokastik berhasil menyesuaikan safety stock
berdasarkan toleransi risiko material, yang dalam studi kasus Amgen, menghasilkan potensi penghematan biaya
hingga jutaan dolar.
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Hasil serupa ditemukan oleh Ali et al. (2021) yang menggunakan SVM untuk simulasi kolaboratif dalam rantai
pasok yang menghasilkan akurasi sangat tinggi dan mengoptimalkan alur informasi inventaris. Di sisi lain, pendekatan
deep reinforcement learning (Deng et al., 2021; Lin et al., 2022; Meisheri et al., 2020) memperlihatkan kemampuan
adaptasi dalam menyesuaikan kebijakan inventaris terhadap kondisi permintaan secara real-time.

Tabel 2. Temuan Utama Berdasarkan Aspek dalam Kajian Literatur

Aspek Temuan Utama

Peningkatan respons real-time, pengurangan limbah, dan pengambilan keputusan cepat
berkat RL, IoT, dan sistem cerdas.

Model hybrid (LSTM, XGBoost, ARIMAX, Meta-Learning) unggul dalam memahami
pola tren dan musiman dibanding metode klasik.

Efisiensi Rantai Pasok

Akurasi Prediksi

Stok dapat dioptimalkan melalui klasifikasi berbasis ML, segmentasi risiko, dan

Pengelolaan Inventaris kebijakan adaptif dengan RL.

4. Conclusion

Penelitian ini menyimpulkan bahwa penerapan teknologi machine learning dalam manajemen rantai pasok telah
menunjukkan dampak yang signifikan terhadap peningkatan efisiensi operasional, akurasi prediksi permintaan, serta
pengelolaan inventaris yang lebih adaptif dan cerdas. Melalui metode literature review terhadap 15 jurnal dan
prosiding bereputasi internasional dalam 10 tahun terakhir, ditemukan bahwa algoritma seperti Neural Networks,
LSTM, XGBoost, SVM, Deep Q-Network, hingga pendekatan meta-learning dan reinforcement learning digunakan
secara luas dalam berbagai aspek rantai pasok, mulai dari peramalan permintaan, optimasi inventaris, pengurangan
limbah produksi, hingga pengambilan keputusan strategis.

Beberapa model berhasil mengintegrasikan data historis, tren musiman, serta preferensi pelanggan untuk
meningkatkan ketepatan sistem peramalan dan perencanaan logistik. Penerapan algoritma seperti Q-learning,
CatBoost, dan GNNs juga memperlihatkan kemampuan dalam menangani ketidakpastian pada permintaan dan waktu
pengiriman (lead time), sekaligus memungkinkan penghematan biaya penyimpanan dan pengadaan yang signifikan.

Secara keseluruhan, machine learning tidak hanya menawarkan peningkatan teknis dalam pemrosesan data besar
(big data) dan otomatisasi proses pengambilan keputusan, tetapi juga memberikan nilai strategis bagi perusahaan
dalam mencapai efisiensi, kecepatan respon pasar, dan keunggulan kompetitif dalam era digital supply chain. Namun
demikian, implementasi optimal masih membutuhkan dukungan data berkualitas, integrasi sistem yang baik, serta
pemahaman mendalam terhadap konteks bisnis yang sedang dihadapi.
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