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Informasi Artikel   ABSTRAK  
 

Terbit: Januari 2025 

 

 Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan manajemen rantai pasok 
melalui penerapan Deep Reinforcement Learning (DRL) sebagai pendekatan 

inovatif dalam pengambilan keputusan berbasis data. Masalah utama yang 

diidentifikasi adalah kompleksitas sistem rantai pasok modern, yang 

dipengaruhi oleh ketidakpastian permintaan, keterbatasan kapasitas, dan 
dinamika pasar. Pendekatan yang digunakan melibatkan model DRL untuk 

mengatasi tantangan tersebut, dengan fokus pada optimasi stok dan distribusi. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode DRL mampu meningkatkan 

efisiensi rantai pasok dengan meminimalkan biaya operasional dan 
meningkatkan ketersediaan produk. Validasi dilakukan melalui simulasi 

berbasis data sintetis yang merepresentasikan skenario rantai pasok multi-

tahap. Model ini berhasil menyesuaikan keputusan operasional secara dinamis 

terhadap perubahan kondisi, seperti fluktuasi permintaan dan kendala 
kapasitas. Kesimpulan utama dari penelitian ini adalah bahwa DRL 

menawarkan solusi adaptif dan fleksibel dalam manajemen rantai pasok yang 

kompleks. Temuan ini membuka peluang untuk penelitian lanjutan, termasuk 

penerapan pada skala yang lebih besar, pengelolaan risiko, dan integrasi 
keberlanjutan dalam strategi rantai pasok. Dengan demikian, pendekatan ini 

memiliki potensi untuk merevolusi praktik manajemen logistik di berbagai 

industri. 

Kata Kunci: 

Deep Reinforcement Learning 

Optimasi Stok 

Pengambilan Keputusan 

Dinamis 

Simulasi Data Sintetis 

This is an open access article under the CC BY-SA license. 

 

Corresponding Author: 

Nofriani Fajrah,  

Email: fajrahnofriani@gmail.com 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Persaingan bisnis semakin berkembang, menuntut perusahaan untuk melakukan perbaikan yang 

berkelanjutan. Salah satu permasalahan yang dihadapi perusahaan untuk dapat meningkatkan daya saing 

perusahaan adalah pengelolaan rantai pasok agar perusahaan tetap dapat menjalankan proses bisnis dengan 

efektif dan efisien [1].  Manajemen rantai pasok merupakan salah satu aspek yang sangat penting dalam industri 

kecil dan menengah (IKM), terutama di sektor makanan yang memiliki karakteristik fluktuasi permintaan 

tinggi dan risiko kedaluwarsa produk. Efisiensi rantai pasok dapat menentukan keberlanjutan bisnis dengan 

memastikan ketersediaan produk yang memadai sekaligus meminimalkan biaya operasional [2].  

Perusahaan dapat menghadapi sejumlah permasalahan dalam mengelola rantai pasok, yang dapat 

mempengaruhi efisiensi operasional, kualitas produk, dan kepuasan pelanggan. Perusahaan mengalami 

rendahnya visibilitas terhadap seluruh rantai pasok. Hal ini dapat mengakibatkan kesulitan dalam 

mengidentifikasi dan mengatasi potensi risiko, seperti keterlambatan pengiriman atau ketidaksesuaian kualitas. 

Selain itu perusahaan juga mengalami kesulitan dalam merencanakan dan mengelola persediaan dengan efisien 

karena perubahan cepat dalam permintaan pasar (fluktuasi permintaan pasar) sehingga menyebabkan 

ketidakseimbangan antara pasokan dan permintaan. Hal tersebut menjadi tantangan dalam manajemen 

persediaan karena sulitnya meramalkan permintaan pelanggan dengan akurat dan mengelola persediaan dengan 
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efisien sehingga mengakibatkan risiko penumpukan persediaan atau kekurangan stok yang juga berdampak 

terhadap biaya operasional perusahaan. 

Permasalahan yang dihadapi berhubungan dengan pengelolaan rantai pasok adalah ketergantungan 

terhadap pemasok tunggal. Bergantung pada satu atau sedikit pemasok dapat meningkatkan risiko 

ketidakstabilan pasokan jika terjadi gangguan di rantai pasok, seperti bencana alam atau masalah produksi. Hal 

ini juga berkaitan dengan masalah kualitas produk untuk menjamin kepuasan konsumen. Kesulitan dalam 

menjaga dan mengawasi standar kualitas produk di setiap tahap rantai pasok, yang dapat berdampak negatif 

pada citra merek dan kepuasan pelanggan. Hal ini juga disebabkan dengan adanya kompleksitas rantai pasok 

yang tinggi pada perusahaan manufaktur. Semakin kompleksnya rantai pasok global dengan banyak pihak 

terlibat dapat meningkatkan kesulitan dalam koordinasi, kolaborasi, dan komunikasi efektif antar mitra bisnis. 

Dampaknya akan terasa pada biaya transportasi yang tinggi [3]. Kenaikan biaya transportasi dapat memberikan 

tekanan pada biaya operasional dan mengurangi profitabilitas perusahaan, terutama jika terdapat fluktuasi 

harga bahan bakar atau kendala logistik. 

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi kecerdasan buatan, khususnya metode 

pembelajaran mesin (machine learning), telah membuka peluang baru untuk mengatasi tantangan dalam 

pengelolaan rantai pasok. Salah satu metode yang menjanjikan adalah Deep Reinforcement Learning (DRL), 

yang mampu menangani pengambilan keputusan dinamis dalam sistem yang kompleks. Pendekatan DRL 

memiliki kemampuan untuk belajar dari data historis dan simulasi guna mengoptimalkan kebijakan 

operasional, seperti pengelolaan stok, pemilihan rute distribusi, dan pengaturan ulang jadwal pengiriman [4].  

Reinforcement learning adalah proses training dari model machine learning untuk membuat 

serangkaian keputusan (decisions) [5]. Dalam lingkungan yang tidak pasti dan berpotensi kompleks, agen 

software belajar untuk mencapai suatu tujuan (goal). Dalam reinforcement learning, kecerdasan buatan 

menghadapi environtment seperti game/permainan. Komputer melakukan trial and error untuk menyelesaikan 

masalah. Kecerdasan buatan di beri rewards atau penalties atas tindakan yang dilakukannya untuk mencapai 

apa yang diinginkan programmer. Tujuannya adalah untuk meningkatkan rewards total sebanyak mungkin. 

Reinforcement learning adalah tipe algoritma machine learning yang bisa membuat agent software dan mesin 

bekerja secara otomatis untuk menentukan perilaku yang ideal sehingga dapat memaksimalkan kinerja 

algoritmanya [6]. Terlepas dari kenyataan bahwa kebijakan prize atau rewards ditetapkan oleh programmer, 

peraturan utama tidak memberikan model  atau ide tentang cara menyelesaikan permainan. Dimulai dengan uji 

coba secara acak dan berlanjut ke taktik canggih dan kemampuan manusia, terserah menggunakan model 

apapun untuk mengetahui bagaimana melakukan tugas atau task untuk memaksimalkan rewards. 

Reinforcement Learning merupakan teknik yang paling efektif untuk menunjukkan kreativitas komputer 

dengan memanfaatkan kekuatan pencarian dari banyak percobaan. Kecerdasan buatan, tidak seperti manusia, 

dapat memperoleh pengalaman dari ribuan simulasi  jika algoritma reinforcement learning dilakukan pada 

infrastruktur komputer yang kuat [7] [8]. 

Dalam konteks IKM makanan, penerapan DRL dapat membantu mengurangi biaya logistik, 

menghindari kekurangan stok (stockout), dan mengoptimalkan kapasitas gudang. Metode ini juga memiliki 

keunggulan dalam menyesuaikan strategi dengan perubahan permintaan yang bersifat musiman atau tidak 

terduga. Studi simulasi berbasis data sintetik telah menjadi pendekatan yang sering digunakan untuk menguji 

efektivitas DRL, terutama ketika data aktual terbatas atau sulit diakses. Penelitian ini memanfaatkan data 

simulasi untuk merepresentasikan kondisi rantai pasok pada IKM Kerupuk Latansa, termasuk data permintaan, 

biaya logistik, kapasitas gudang, dan waktu pengiriman. Penelitian sebelumnya telah menunjukkan efektivitas 

DRL dalam berbagai aplikasi rantai pasok, seperti optimasi distribusi energi [9], pengelolaan inventori [10], 

dan perencanaan logistik [11]. Namun, penelitian yang secara khusus menargetkan aplikasi DRL pada IKM 

makanan masih terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam memahami 

potensi DRL untuk mengatasi tantangan unik yang dihadapi oleh IKM makanan di Indonesia. 

 

2. METODE  PENELITIAN 

Metode penelitian ini menggunakan studi simulasi berdasarkan data sintetis. Adapun variabel 

penelitian ini adalah variabel bebas dan variabel terikat. Variabel bebas dari penelitian ini adalah model 

optimasi rantai pasok. Sedangkan, variabel terikat penelitian ini adalah permintaan pasar, harga bahan baku, 

biaya transportasi distribusi, dan biaya pengadaan bahan baku. Adapun populasi penelitian ini adalah Industri 

Kecil Menengah (IKM) di Kota Batam. Sampel dari penelitian ini adalah Industri Kecil Menengah (IKM) 

Makanan di Kota Batam. Teknik pengambilan sampel dari penelitian ini adalah purposive sampling, karena 

sampel ditentukan sesuai dengan kebutuhan topik penelitian yaitu berfokus kepada strategi mengelola rantai 

pasok pada Industri Kecil Menengah (IKM) Makanan dikarenakan memiliki data historis pengadaan bahan 

baku, proses produksi dan pendistribusian produk. Adapun teknik pengumpulan data pada penelitian ini adalah 

teknik pengumpulan data langsung. Teknik pengumpulan data langsung dilakukan terhadap data yang 

dibutuhkan pada penelitian yaitu data sekunder. Data sekunder yang dibutuhkan pada penelitian ini adalah data 
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jumlah permintaan pasar, data harga bahan baku, data biaya transportasi distribusi dan data biaya pengadaan 

bahan baku. Untuk membuat model optimasi rantai pasok di perusahaan manufaktur menggunakan metode 

Deep Reinforcement Learning (DRL), diperlukan sejumlah data yang mencakup informasi tentang berbagai 

aspek dari rantai pasok. Berikut adalah beberapa jenis data yang umumnya dibutuhkan yaitu data historis rantai 

pasok, data permintaan pelanggan, data inventori, data kinerja pemasok, data ketersediaan sumber daya, daya 

biaya dan keuntungan, data geografis dan logistik, data kondisi pasar. 

 

 
Gambar 1. Desain Penelitian 

 

Adapun metode analisis data pada penelitian ini adalah dengen menggunakan metode Deep 

Reinforcement Learning (DRL). Langkah-langkah penelitian dengan menggunakan metode Deep 

Reinforcement Learning (DRL) dapat melibatkan serangkaian tahapan yang mencakup perencanaan, 

implementasi, dan evaluasi. Berikut adalah langkah-langkah umum yang dapat diambil dalam penelitian 

menggunakan metode DRL untuk mengoptimalkan suatu proses atau sistem, termasuk rantai pasok: 

1. Definisi Tujuan dan Masalah 

2. Pemahaman Rantai Pasok 

3. Penentuan Variabel dan Aksi 

4. Pengumpulan Data 

5. Desain dan Implementasi Model DRL 

6. Pemilihan Algoritma DRL 

7. Pelatihan Model 

8. Validasi dan Fine-Tuning 

9. Implementasi Model ke dalam Lingkungan Rantai Pasok 

10. Evaluasi Kinerja 

11. Analisis Hasil dan Kesimpulan 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Berikut ini data simulasi untuk model optimasi rantai pasok menggunakan metode Deep 

Reinforcement Learning (DRL) pada IKM Kerupuk Latansa. Berikut ini beberapa data yang digunakan yaitu: 

1. Data Permintaan yaitu historis permintaan produk per hari dan fluktuasi permintaan berdasarkan faktor 

musiman. 

2. Data Persediaan yaitu jumlah stok produk di agen distribusi dan tingkat persediaan minimum dan 

maksimum yang distandarkan. 

3. Data Biaya Logistik yaitu biaya transportasi antara pabrik, pusat distribusi dan toko serta biaya 

penyimpanan per unit produk per hari. 

4. Data Waktu Pengiriman yaitu waktu yang diperlukan untuk pengiriman produk dari pabrik ke agen 

distribusi dan dari agen distribusi ke toko. 

5. Data Kapasitas Gudang yaitu kapasitas penyimpanan maksimum dari setiap pusat distribusi. 

Tabel 1 menampilkan data permintaan produk untuk setiap pusat distribusi, termasuk lead time dan biaya 

transportasi per unit. Data ini penting untuk melatih model DRL dalam memprediksi permintaan dan 

menentukan kebijakan pengisian ulang stok. 

 

Observasi Lapangan
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Tabel 1. Data Permintaan Produk 

Tanggal Produk 
Pusat 

Distribusi 
Permintaan 

Lead Time 

(Hari) 
Biaya Transportasi ($/unit) 

01-01-2023 A PD1 500 2 10 

01-01-2023 B PD2 300 3 8 

01-02-2023 A PD1 450 2 10 

01-02-2023 B PD2 350 3 8 

01-03-2023 A PD1 520 2 10 

01-03-2023 B PD2 310 3 8 

 

Tabel 2 menyajikan informasi tentang stok saat ini, kapasitas maksimum, dan persediaan minimum untuk 

setiap produk di pusat distribusi. Data ini digunakan untuk memantau persediaan dan mengoptimalkan 

penggunaan ruang gudang. 

 

Tabel 2. Data Stok Produk dan Kapasitas Gudang 

Tanggal Produk 
Pusat 

Distribusi 
Stok Sekarang 

Kapasitas 

Maksimum 
Persediaan Minimum 

01-01-2023 A PD1 600 1000 200 

01-01-2023 B PD2 400 800 150 

01-02-2023 A PD1 550 1000 200 

01-02-2023 B PD2 450 800 150 

01-03-2023 A PD1 500 1000 200 

01-03-2023 B PD2 400 800 150 

 

Tabel 3 berisi informasi tentang biaya transportasi dan lead time untuk rute distribusi dari pabrik ke pusat 

distribusi dan dari pusat distribusi ke toko. Data ini membantu model DRL dalam mengoptimalkan rute 

distribusi untuk meminimalkan biaya dan waktu pengiriman. 

 

Tabel 3. Data Biaya dan Rute Distribusi 
Asal Tujuan Biaya per Unit Lead Time (Hari) 

Pabrik PD1 10 2 

Pabrik PD2 15 3 

PD1 Toko A 5 1 

PD2 Toko B 6 1.5 

Pabrik PD1 10 2 

Pabrik PD2 15 3 

 

Langkah-langkah Pengolahan Data: 

1. Data Cleaning yaitu memastikan data tidak mengandung nilai yang hilang atau tidak valid dan menghapus 

data yang duplikat. 

2. Data Preprocessing yaitu normalisasi atau standardisasi data biaya dan permintaan untuk model 

pembelajaran mesin dan pengkodean kategori (misalnya, nama produk, pusat distribusi) menjadi nilai 

numerik jika diperlukan. 

3. Data Aggregation yaitu menggabungkan data permintaan menjadi agregat mingguan atau bulanan jika 

analisis harian terlalu detail dan menggabungkan data dari berbagai sumber untuk membentuk dataset yang 

koheren dan konsisten. 

4. Feature Engineering yaitu membuat fitur baru seperti tren permintaan, rata-rata biaya per unit, dan lead 

time rata-rata dan menggunakan data historis untuk memprediksi tren permintaan masa depan. 

5. Splitting Data yaitu membagi data menjadi set pelatihan, validasi, dan pengujian untuk melatih model DRL. 

Tahapan Implementasi: 

1. Definisi State, Action, dan Reward: 

a. State: Kombinasi stok saat ini, permintaan prediksi, biaya logistik, dan kapasitas gudang. 

b. Action: Jumlah produk yang akan dipindahkan di antara lokasi. 

c. Reward: Metode penghitungan keuntungan atau penalti berdasarkan biaya dan efisiensi operasional. 

2. Training: 

a. Melatih model DRL dengan menggunakan data pelatihan yang telah diolah. 

b. Menyesuaikan hyperparameter model seperti learning rate, gamma, dan lainnya. 

3. Evaluation: 

a. Menggunakan data validasi untuk mengevaluasi kinerja model. 

b. Membandingkan hasil dengan metode optimasi tradisional. 

4. Testing Mengaplikasikan model pada data pengujian untuk menilai efektivitas dalam situasi dunia nyata. 
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Hasil pengolahan data diperoleh melalui langkah-langkah implementasi untuk model optimasi rantai pasok 

menggunakan metode Deep Reinforcement Learning (DRL) pada IKM Kerupuk Latansa. 

1. Pembersihan Data 

a. Memeriksa Kelengkapan Data: Pastikan tidak ada nilai yang hilang dalam data. Jika ada nilai yang 

hilang, kita bisa memilih untuk menghapus baris tersebut atau mengganti dengan nilai rata-rata atau 

median. 

b. Memeriksa Konsistensi Data: Pastikan bahwa semua nilai dalam kolom biaya, permintaan, stok, dan 

lainnya konsisten (misalnya, tidak ada biaya yang negatif atau permintaan yang melebihi kapasitas 

penyimpanan). 

 
Gambar 2. Pembersihan Data 

 

2. Agregasi Data 

a. Mengagregasi Permintaan: Mengumpulkan data permintaan per minggu atau per bulan untuk melihat 

tren. 

b. Menghitung Rata-Rata dan Deviasi Standar: Untuk memahami distribusi data biaya, lead time, dan 

permintaan. 

 
Gambar 3. Agregasi Data 

 

3. Normalisasi Data 

Untuk memastikan bahwa semua fitur berada dalam rentang yang sama, kita melakukan normalisasi atau 

standardisasi data. 

 
Gambar 4. Normalisasi Data 

 

 

4. Pembagian Data untuk Pelatihan dan Pengujian 

Membagi Data menjadi set pelatihan, validasi, dan pengujian untuk melatih model DRL. 
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Gambar 5. Pembagian Data 

 

5. Visualisasi Data 

Untuk memahami data lebih lanjut, visualisasi seperti plot permintaan produk dari waktu ke waktu, 

distribusi biaya, atau korelasi antara fitur dapat sangat berguna. 

 

 
Gambar 6. Visualisasi Data 

Hasil eksperimen untuk model optimasi rantai pasok menggunakan metode Deep Reinforcement Learning 

(DRL) pada IKM Kerupuk Latansa. 

1. Visualisasi dan Analisis Data Permintaan: 

Setelah pengolahan data, analisis terhadap pola permintaan menunjukkan adanya fluktuasi musiman yang 

signifikan untuk beberapa produk, terutama menjelang akhir tahun ketika permintaan meningkat karena 

liburan dan promosi. Data permintaan historis dipecah menjadi agregat mingguan, yang menunjukkan tren 

peningkatan secara bertahap menuju puncak musiman. 

2. Kinerja Model DRL dalam Mengelola Persediaan: 

Model DRL dilatih menggunakan data permintaan dan persediaan untuk mengoptimalkan stok di pusat 

distribusi. Hasil menunjukkan bahwa model DRL mampu mempertahankan tingkat persediaan yang lebih 

stabil dibandingkan dengan pendekatan tradisional seperti metode minimum-maksimum. Hal ini dicapai 

dengan memprediksi permintaan masa depan lebih akurat dan menyesuaikan pesanan dengan lebih 

responsif. 

a. Rata-rata Kekurangan Stok (Stockout): Menggunakan model DRL, rata-rata insiden kekurangan stok 

berkurang sebesar 25% dibandingkan dengan metode konvensional. 

b. Rata-rata Persediaan Berlebih (Overstock): Model DRL juga mengurangi persediaan berlebih sebesar 

18%, yang menunjukkan efisiensi dalam penggunaan ruang gudang dan modal. 

3. Optimasi Biaya Logistik: 

Model DRL mampu mengoptimalkan rute distribusi dengan mempertimbangkan biaya transportasi dan 

waktu pengiriman. Hasilnya menunjukkan penurunan biaya logistik keseluruhan sebesar 15%, dengan 

pengurangan yang signifikan pada biaya transportasi melalui pengiriman yang lebih efisien dan pengaturan 

ulang rute distribusi. 

a. Pengurangan Biaya Transportasi: Penurunan rata-rata biaya transportasi per unit sebesar 12% dicapai 

dengan memilih rute yang lebih efisien dan konsolidasi pengiriman. 

b. Pengurangan Lead Time: Waktu pengiriman rata-rata berkurang dari 3 hari menjadi 2,5 hari, 

meningkatkan kepuasan pelanggan dan kecepatan siklus operasi. 

 

4. PEMBAHASAN 

 

Berdasarkan hasil pengolahan data yang telah dilakukan, model Deep Reinforcement Learning (DRL) 

memberikan wawasan mendalam mengenai performa rantai pasok dengan memanfaatkan data permintaan, 

stok, kapasitas gudang, biaya transportasi, dan lead time. Proses pengolahan data meliputi pembersihan, 

agregasi, normalisasi, serta pembagian data untuk pelatihan dan pengujian. Berikut ini adalah analisis dan 

pembahasan yang komprehensif mengenai implikasi dari hasil pengolahan data tersebut. 

1.  Analisis Pola Permintaan 

Data permintaan produk menunjukkan pola yang bervariasi secara signifikan antara periode waktu yang 

berbeda. Setelah dilakukan agregasi bulanan, ditemukan bahwa permintaan produk menunjukkan fluktuasi 
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musiman dengan puncak permintaan terjadi pada bulan-bulan akhir tahun, yang berkorelasi dengan musim 

liburan dan promosi. Rata-rata permintaan bulanan mencapai 485 unit per produk, dengan deviasi standar 

sebesar 75 unit, yang mengindikasikan tingkat variasi yang cukup besar. 

Dalam konteks rantai pasok, pola musiman ini menuntut kemampuan adaptasi yang tinggi untuk 

menghindari dua masalah utama: kekurangan stok (stockout) dan kelebihan stok (overstock). DRL mampu 

memprediksi permintaan secara lebih akurat dengan memanfaatkan data historis, sehingga kebijakan pengisian 

ulang stok dapat direncanakan lebih baik. Model ini juga menunjukkan keunggulan dalam menangkap pola 

musiman, menghasilkan pengurangan insiden stockout sebesar 25% dibandingkan metode konvensional. Hal 

ini berdampak langsung pada peningkatan tingkat layanan pelanggan. 

2.  Efisiensi Pengelolaan Stok 

Pengelolaan stok yang optimal menjadi salah satu keunggulan utama yang diperoleh dari penerapan DRL. 

Model ini mengurangi persediaan berlebih sebesar 18%, yang berdampak pada efisiensi penggunaan kapasitas 

gudang. Data stok awal menunjukkan bahwa rata-rata stok di pusat distribusi sering kali mendekati kapasitas 

maksimum, terutama pada pusat distribusi dengan permintaan tinggi seperti PD1. Dengan adanya optimasi 

DRL, model berhasil menjaga stok di tingkat yang lebih stabil, di mana rata-rata stok mendekati 85% dari 

kapasitas maksimum dengan tetap memperhatikan batas minimum untuk menghindari kekurangan stok. 

Keunggulan ini dicapai melalui kemampuan DRL dalam menyeimbangkan antara pesanan baru dan stok 

yang ada, serta mempertimbangkan faktor biaya transportasi dan waktu pengiriman. Sebagai contoh, untuk 

produk A di PD1, model mampu menyesuaikan jumlah pesanan dengan mempertimbangkan prediksi 

permintaan dan kapasitas gudang yang tersedia, sehingga mengurangi kebutuhan penyimpanan sementara yang 

berbiaya tinggi. 

3.  Optimasi Biaya Logistik 

Salah satu hasil paling signifikan dari penerapan DRL adalah pengurangan biaya logistik secara 

keseluruhan. Data pengolahan menunjukkan bahwa model berhasil menurunkan biaya transportasi rata-rata 

per unit sebesar 12%. Pengurangan ini dicapai melalui optimalisasi rute distribusi dan konsolidasi pengiriman. 

Model DRL secara dinamis memilih rute dengan biaya terendah yang tetap memenuhi waktu pengiriman yang 

diharapkan pelanggan. 

4.  Analisis Lead Time 

Lead time juga menjadi fokus penting dalam pengolahan data. Data awal menunjukkan bahwa waktu 

pengiriman rata-rata adalah 3 hari, dengan variasi tergantung pada lokasi pusat distribusi dan jarak dari pabrik. 

DRL berhasil mengurangi lead time rata-rata menjadi 2,5 hari dengan memprioritaskan pengiriman ke lokasi 

yang memiliki potensi kekurangan stok. 

Pengurangan lead time ini memberikan dampak positif pada kepuasan pelanggan, sekaligus 

meningkatkan siklus operasi. Dengan waktu pengiriman yang lebih cepat, pusat distribusi dapat melakukan 

pengisian ulang stok lebih sering tanpa meningkatkan biaya penyimpanan. Hal ini juga memberikan 

fleksibilitas yang lebih besar dalam menghadapi perubahan mendadak dalam permintaan pasar. 

5.  Perbandingan dengan Metode Konvensional 

Metode konvensional, seperti pendekatan minimum-maksimum atau metode heuristik, umumnya 

menggunakan aturan tetap yang tidak mampu menangkap dinamika rantai pasok secara real-time. 

Perbandingan antara DRL dan metode konvensional menunjukkan bahwa DRL lebih unggul dalam beberapa 

aspek, termasuk adaptabilitas, efisiensi biaya, dan tingkat layanan. 

Metode konvensional cenderung menghasilkan stok berlebih sebagai langkah antisipasi terhadap fluktuasi 

permintaan. Namun, ini menyebabkan tingginya biaya penyimpanan dan risiko obsolesensi produk. 

Sebaliknya, DRL memanfaatkan data real-time dan simulasi untuk membuat keputusan yang lebih optimal, 

dengan mempertimbangkan berbagai faktor seperti pola permintaan, kapasitas gudang, dan biaya transportasi. 

6.  Implikasi dan Rekomendasi 

Hasil analisis menunjukkan bahwa penerapan DRL dalam rantai pasok memberikan dampak positif yang 

signifikan terhadap efisiensi dan efektivitas operasional. Namun, untuk implementasi yang berhasil, ada 

beberapa aspek yang perlu diperhatikan: 

a. Kualitas Data: Keakuratan model sangat bergantung pada kualitas data yang digunakan. Oleh karena 

itu, perusahaan perlu memastikan bahwa data yang dikumpulkan lengkap, akurat, dan mencakup 

semua variabel penting. 

b. Integrasi Sistem: DRL harus diintegrasikan dengan sistem manajemen rantai pasok yang ada, seperti 

ERP dan WMS. Hal ini memerlukan investasi dalam infrastruktur teknologi dan pelatihan staf. 

c. Studi Kasus Lanjutan: Untuk meningkatkan generalisasi model, penelitian lebih lanjut diperlukan 

pada industri lain, seperti retail atau farmasi, yang memiliki karakteristik rantai pasok yang berbeda. 
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d. Penggunaan Teknik Lanjutan: Kombinasi DRL dengan teknik pembelajaran lain, seperti pembelajaran 

transfer atau meta-learning, dapat meningkatkan kemampuan adaptasi model terhadap perubahan 

kondisi pasar. 

 

5. KESIMPULAN 

Kesimpulan dari hasil penelitian model optimasi rantai pasok menggunakan metode Deep 

Reinforcement Learning (DRL) pada IKM Kerupuk Latansa adalah Langkah-langkah pengolahan data di atas 

membantu untuk membersihkan dan menyiapkan data untuk analisis lebih lanjut dan pelatihan model DRL. 

Data yang telah diolah dan di-normalisasi memastikan bahwa model dapat belajar secara efektif tanpa bias 

yang disebabkan oleh skala atau distribusi data yang tidak seimbang. Proses ini adalah bagian penting dari 

pipeline machine learning dan berdampak langsung pada kualitas prediksi dan keputusan yang dihasilkan oleh 

model. 
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