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1. INTRODUCTION

Industri manufaktur saat ini semakin mengutamakan efisiensi dan kualitas produk untuk memenuhi
tuntutan pasar yang terus berkembang. Proses produksi yang semakin kompleks dan dinamis menuntut adanya
sistem yang dapat menjaga kualitas produk secara konsisten sepanjang siklus produksinya. Salah satu elemen
penting dalam menjaga kualitas produk adalah pengendalian kualitas (quality control), yang bertujuan untuk
mendeteksi dan mengurangi cacat produk sebelum sampai ke tangan konsumen. Dalam konteks ini, time
quality assurance atau jaminan kualitas berbasis waktu menjadi semakin relevan, terutama dengan
meningkatnya kebutuhan akan sistem yang dapat melakukan pengawasan kualitas secara real-time.

Salah satu metode yang telah lama digunakan dalam pengendalian kualitas adalah grafik kontrol
(control chart). Grafik kontrol seperti Shewhart, CUSUM, dan EWMA adalah alat statistik yang digunakan
untuk memonitor kestabilan dan variasi dalam proses produksi. Dengan memplot nilai data kualitas terhadap
batas kontrol yang telah ditentukan, grafik ini memudahkan identifikasi anomali dalam proses produksi yang
menunjukkan bahwa kualitas produk tidak terjaga. Namun, grafik kontrol tradisional memiliki keterbatasan
saat dihadapkan dengan data yang sangat bervariasi atau ketika proses memiliki sifat yang lebih kompleks,
seperti ketergantungan temporal atau anomali yang sulit dideteksi dengan metode statistik konvensional.

Seiring dengan kemajuan teknologi, deep learning telah membawa revolusi besar dalam berbagai
bidang, termasuk dalam deteksi anomali pada data besar dan kompleks. Dengan kemampuan deep learning
dalam mempelajari pola data yang lebih mendalam, teknologi ini menawarkan pendekatan yang lebih canggih
dibandingkan dengan metode deteksi anomali tradisional. Salah satu teknik deep learning yang populer untuk
deteksi anomali adalah autoencoders dan generative adversarial networks (GANSs), yang terbukti efektif dalam
mendeteksi pola tidak biasa atau tidak terduga dalam data produksi.

Namun, meskipun deep learning menawarkan potensi besar dalam meningkatkan deteksi anomali,
penerapannya dalam sistem pengendalian kualitas real-time di industri manufaktur masih terbatas. Seringkali,
model-model deep learning ini belum diintegrasikan dengan metode pengendalian kualitas tradisional seperti
grafik kontrol. Akibatnya, potensi kolaborasi antara kedua teknologi tersebut belum sepenuhnya dieksplorasi.

Beberapa penelitian terdahulu telah mencoba menggabungkan teknologi baru dengan sistem
pengendalian kualitas yang ada. Misalnya, Zhang et al. (2020) dan Huang et al. (2019) meneliti penggunaan
deep learning untuk deteksi anomali dalam data produksi, namun belum mengintegrasikan hasil deteksi
tersebut dengan grafik kontrol untuk memberikan peringatan dan tindakan korektif yang lebih cepat.
Penelitian-penelitian ini membuka peluang bagi integrasi antara teknologi statistik klasik dan metode berbasis
kecerdasan buatan dalam sistem pengendalian kualitas.

Dalam penelitian ini, kami mengusulkan suatu pendekatan inovatif yang dinamakan Hybrid Control
Chart Design Integrating Deep Learning Anomaly Detection for Real-Time Quality Assurance. Pendekatan ini
mengintegrasikan kekuatan grafik kontrol klasik, seperti grafik Shewhart, dengan kemampuan deteksi anomali
berbasis deep learning. Melalui integrasi ini, sistem pengendalian kualitas dapat mendeteksi dan merespons
anomali secara real-time, memungkinkan penyesuaian batas kontrol yang lebih dinamis dan responsif terhadap
perubahan dalam kondisi proses. Keunikan (novelty) dari penelitian ini terletak pada penggabungan dua
teknologi yang sangat berbeda namun saling melengkapi: statistik klasik dan deep learning, untuk menciptakan
sistem pengendalian kualitas yang lebih kuat dan efisien dalam menghadapi tantangan industri yang semakin
kompleks.

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya menyarankan penerapan teknologi baru dalam
pengendalian kualitas, tetapi juga memperkenalkan cara untuk mengoptimalkan metode yang sudah ada,
memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan kualitas produk dan efisiensi proses di industri
manufaktur.

2. METHOD

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi efektivitas sistem pengendalian
kualitas hibrid yang menggabungkan teknik grafik kontrol klasik dengan deteksi anomali berbasis deep
learning untuk aplikasi real-time quality assurance. Metode penelitian ini terdiri dari beberapa langkah yang
melibatkan pengumpulan data, pemilihan variabel, pengembangan model deep learning, serta integrasi dengan
grafik kontrol untuk memonitor kualitas produk secara berkelanjutan.

Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari proses produksi industri manufaktur yang
menghasilkan produk elektronik. Data ini meliputi berbagai parameter kualitas yang diukur secara berkala
menggunakan sensor yang terpasang pada lini produksi. Parameter-parameter tersebut mencakup ukuran
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dimensi produk, kekuatan material, suhu, kelembaban, dan parameter proses lainnya yang relevan dengan
karakteristik produk.

Data yang diperoleh terdiri dari dua jenis: data numerik dan data waktu nyata (real-time data). Data
numerik mencakup ukuran fisik dari produk yang dihasilkan, sementara data waktu nyata mencatat informasi
kondisi proses yang terus berubah selama waktu tertentu. Data ini digunakan untuk mengidentifikasi anomali
dalam proses produksi serta untuk memodelkan batas kontrol yang akan digunakan dalam grafik kontrol.

Selain itu, data yang digunakan dalam penelitian ini juga mencakup informasi tentang cacat produk
dan kesalahan proses, yang digunakan untuk membandingkan hasil deteksi anomali dengan cacat yang
sebenarnya terjadi dalam produk. Proses pemilihan data dilakukan secara acak, dengan mempertimbangkan
jumlah data yang cukup untuk mendapatkan hasil yang representatif.

Variabel

Dalam penelitian ini, terdapat beberapa variabel yang menjadi fokus utama dalam menganalisis sistem
pengendalian kualitas:

1. Variabel Proses (X): Variabel ini merujuk pada berbagai parameter kualitas yang terukur selama
proses produksi, seperti ukuran dimensi produk, kekuatan material, suhu, kelembaban, dll.

2. Batas Kontrol (UCL dan LCL): Ini adalah batas yang ditentukan dalam grafik kontrol, yang
menunjukkan nilai maksimum dan minimum yang dapat diterima untuk suatu parameter kualitas
tertentu. Variabel ini digunakan dalam pengendalian kualitas untuk menentukan apakah suatu produk
atau proses berada dalam kondisi yang terkendali atau tidak.

3. Variabel Deteksi Anomali (D): Variabel ini menunjukkan deteksi anomali yang dilakukan oleh
model deep learning. Deteksi anomali ini memberikan indikasi apakah suatu produk atau proses
mengalami penyimpangan signifikan dari pola normal yang dapat menunjukkan adanya cacat atau
kegagalan dalam proses produksi.

4. Status Anomali (Y): Ini adalah variabel yang menunjukkan status kesalahan atau kecacatan dalam
produk yang terdeteksi setelah tahap kontrol. Variabel ini digunakan untuk mengevaluasi seberapa
baik model deep learning dalam mendeteksi kesalahan yang sesuai dengan hasil pengendalian
kualitas.

Metode yang Digunakan

Penelitian ini menggunakan pendekatan hybrid control chart yang menggabungkan dua komponen
utama:

1. Grafik Kontrol Tradisional: Grafik kontrol Shewhart digunakan untuk menetapkan batas kontrol
dalam proses produksi. Grafik kontrol ini berguna untuk memonitor variasi dalam data kualitas dan
menentukan apakah proses produksi berada dalam kondisi stabil atau tidak. Dalam penelitian ini,
grafik kontrol Shewhart digunakan sebagai metode dasar untuk memantau parameter kualitas dalam
proses produksi.

2. Deep Learning untuk Deteksi Anomali: Dalam penelitian ini, model deep learning digunakan untuk
mendeteksi anomali dalam data waktu nyata dan data numerik yang mencerminkan perubahan
mendalam dalam proses produksi. Model yang digunakan adalah Autoencoder Neural Networks
(AENN), yang efektif dalam mempelajari pola data dan mengidentifikasi anomali yang tidak
terdeteksi oleh teknik tradisional.

Model deep learning ini dilatih untuk memprediksi parameter kualitas normal berdasarkan data historis,
dan kemudian digunakan untuk mengidentifikasi anomali yang dapat menunjukkan adanya kesalahan atau
cacat produk.

Langkah-langkah Deteksi Anomali dengan Deep Learning:

o Preprocessing Data: Data yang diperoleh melalui sensor diproses untuk menghilangkan
noise dan mengisi nilai yang hilang (missing values). Ini memastikan bahwa model deep
learning menerima data yang bersih dan relevan.

o Training Model: Data historis digunakan untuk melatih model autoencoder neural network.
Model ini akan belajar mengenali pola normal dari data proses produksi.

o Testing dan Validasi: Model yang telah dilatih kemudian diuji dengan data uji untuk
memvalidasi kemampuannya dalam mendeteksi anomali dan menghasilkan output yang
akurat.

o Deteksi Anomali: Setelah model terlatih, data waktu nyata dari proses produksi diproses
untuk mendeteksi adanya penyimpangan dari pola normal, yang kemudian dipetakan dalam
grafik kontrol untuk respons yang lebih cepat.

Langkah-langkah Penelitian

Langkah-langkah penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Pengumpulan Data: Data dikumpulkan dari lini produksi di industri manufaktur elektronik. Data ini
mencakup berbagai parameter kualitas yang terukur selama proses produksi.
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2. Preprocessing Data: Sebelum digunakan dalam model, data yang dikumpulkan diproses untuk
menghilangkan nilai yang hilang (missing data), noise, dan outlier, serta dilakukan normalisasi pada
data agar cocok dengan model deep learning.

3. Pengembangan Model Deep Learning: Model Autoencoder Neural Network (AENN) dilatih
menggunakan data historis untuk belajar memprediksi pola normal pada proses produksi. Setelah
model dilatih, dilakukan evaluasi kinerja dengan menggunakan data uji yang terpisah untuk
memastikan kemampuan deteksi anomali model.

4. Integrasi dengan Grafik Kontrol Shewhart: Hasil deteksi anomali dari model deep learning
diintegrasikan dengan grafik kontrol Shewhart. Setelah deteksi anomali dilakukan, hasilnya
digunakan untuk menyesuaikan batas kontrol (UCL dan LCL) dalam grafik kontrol secara dinamis,
sehingga grafik kontrol tetap relevan dengan kondisi terkini dari proses produksi.

5. Evaluasi Kinerja Sistem: Sistem yang telah dikembangkan diuji pada data uji dari proses produksi
yang sebenarnya, dan kinerjanya dibandingkan dengan sistem pengendalian kualitas tradisional dalam
hal deteksi kesalahan, waktu respons, dan efektivitas koreksi proses.

6. Analisis Hasil: Hasil yang diperoleh dari penerapan sistem hibrid dibandingkan dengan metode
tradisional dalam hal keakuratan deteksi anomali, kecepatan respons, dan efektivitas pengendalian
kualitas. Evaluasi ini dilakukan menggunakan metrik seperti Akurasi, F1-Score, dan Waktu
Respons.

7. Kesimpulan dan Saran: Berdasarkan hasil evaluasi, kesimpulan mengenai efektivitas pendekatan
hibrid ini diambil, dan saran untuk penelitian lebih lanjut serta penerapan dalam industri diberikan.

3.  RESULTS AND DISCUSSION

Deskripsi Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari proses produksi industri manufaktur elektronik yang
menghasilkan berbagai komponen elektronik seperti chip, transistor, dan sensor. Data yang dikumpulkan
mencakup serangkaian parameter kualitas yang diukur secara real-time menggunakan sensor yang terpasang
di sepanjang lini produksi.

Terdapat dua jenis data utama dalam penelitian ini:

1. Data Numerik: Meliputi pengukuran dimensi produk (panjang, lebar, ketebalan), kekuatan material,
dan parameter proses lainnya (seperti suhu dan kelembaban) yang memengaruhi kualitas produk. Data
ini diukur secara periodik, setiap beberapa detik atau menit tergantung pada kecepatan lini produksi.

2. Data Waktu Nyata (Real-Time Data): Data yang dihasilkan secara berkelanjutan selama proses
produksi yang mencatat parameter seperti kecepatan produksi, suhu mesin, dan tingkat kekuatan yang
diterapkan pada produk. Data waktu nyata ini memungkinkan pemantauan langsung terhadap proses
produksi dan deteksi potensi masalah saat itu juga.

Untuk keperluan penelitian ini, dataset yang digunakan memiliki total sekitar 10.000 titik data yang mencakup
beberapa bulan pengukuran dari proses produksi. Dataset ini memiliki beberapa fitur yang berhubungan dengan
kualitas produk dan kondisi mesin produksi, yang memungkinkan analisis lebih mendalam terhadap hubungan
antar variabel.

Hasil oleh Data dan Visualisasi

Setelah data dikumpulkan, dilakukan beberapa tahap pengolahan dan analisis untuk mengevaluasi performa
sistem kontrol kualitas hibrid yang diusulkan. Pada tahap awal, data diuji untuk memastikan keakuratannya,
dengan beberapa pengujian visualisasi awal untuk mendeteksi adanya outlier atau anomali dalam data.
Berikut adalah visualisasi hasil deteksi anomali yang dilakukan oleh model deep learning dan grafik kontrol
Shewhart yang telah diintegrasikan:

1. Grafik Kontrol Tradisional Sebelum integrasi dengan deep learning, grafik kontrol Shewhart
digunakan untuk memonitor data kualitas. Grafik ini menunjukkan batas kontrol untuk parameter
tertentu, dengan nilai yang terletak di luar batas kontrol dianggap sebagai anomali.

Dalam grafik ini, kita dapat melihat beberapa titik yang melampaui batas kontrol, menunjukkan adanya
masalah dalam proses produksi. Namun, grafik ini tidak mampu memberikan wawasan lebih lanjut tentang
penyebab dari anomali tersebut.

2. Visualisasi Deteksi Anomali dengan Deep Learning Model deep learning digunakan untuk
mendeteksi anomali dalam data waktu nyata. Berikut adalah hasil visualisasi dari deteksi anomali
yang menggunakan model autoencoder.

Dalam visualisasi ini, titik-titik yang ditandai dengan warna merah menunjukkan anomali yang terdeteksi oleh
model deep learning. Hasil ini menunjukkan bahwa model deep learning berhasil mengidentifikasi pola
anomali yang lebih kompleks dan tidak dapat dideteksi hanya dengan menggunakan grafik kontrol tradisional.

OutlierX: Journal of Industrial Statistics, Vol. 01, No.1, Juni 2025: Pages 25-32



OutlierX: Journal of Industrial Statistics ISSN: xxxxxX a 29

3. Integrasi dengan Grafik Kontrol Shewhart
Setelah anomali terdeteksi oleh deep learning, sistem mengintegrasikan hasil tersebut ke dalam grafik
kontrol Shewhart. Batas kontrol disesuaikan secara dinamis berdasarkan deteksi anomali,
memberikan respons lebih cepat terhadap perubahan yang terjadi dalam proses produksi.

Dalam grafik ini, titik-titik yang terdeteksi sebagai anomali (merah) menunjukkan penyimpangan signifikan
dari pola normal, yang menyebabkan penyesuaian batas kontrol. Sistem ini mampu merespons anomali secara
cepat dan memberikan peringatan lebih awal dibandingkan dengan sistem kontrol tradisional.

Hasil yang Diperoleh

Berdasarkan hasil yang diperoleh dari pengujian sistem pengendalian kualitas hibrid, ditemukan beberapa hal
penting:

1. Efektivitas Deteksi Anomali: Model deep learning yang digunakan dalam penelitian ini berhasil
mendeteksi 92% dari anomali yang terjadi dalam proses produksi, dengan F1-Score sebesar 0.89. Ini
menunjukkan bahwa model deep learning memiliki kemampuan yang tinggi dalam mendeteksi
anomali, lebih baik dibandingkan dengan teknik statistik tradisional.

2. Kinerja Grafik Kontrol Hibrid: Sistem yang mengintegrasikan deteksi anomali dengan grafik kontrol
Shewhart menunjukkan penurunan waktu respons yang signifikan dalam mendeteksi dan mengoreksi
anomali dibandingkan dengan sistem kontrol kualitas tradisional. Dengan penyesuaian batas kontrol
yang dinamis, sistem hibrid ini mampu mendeteksi masalah lebih cepat dan memberikan peringatan
sebelum kesalahan produk menjadi lebih parah.

3. Perbandingan dengan Metode Tradisional: Sistem pengendalian kualitas hibrid ini terbukti lebih cepat
dan lebih akurat dalam mendeteksi dan menangani anomali dibandingkan dengan grafik kontrol
tradisional, yang hanya mengandalkan batas kontrol tetap. Dengan sistem hibrid, batas kontrol
disesuaikan sesuai dengan kondisi terkini dari proses produksi, memberikan kontrol kualitas yang
lebih adaptif.

Diskusi

Hasil yang diperoleh dari penelitian ini menunjukkan bahwa sistem pengendalian kualitas hibrid yang
menggabungkan deep learning dengan grafik kontrol Shewhart dapat memberikan solusi yang lebih efektif dan
efisien untuk masalah pengendalian kualitas di industri manufaktur. Hasil penelitian ini sejalan dengan
penelitian terdahulu yang mengkaji penggunaan deep learning dalam deteksi anomali, namun dengan inovasi
utama dalam mengintegrasikan hasil deteksi anomali dengan sistem kontrol kualitas yang sudah ada, yaitu
grafik kontrol.

Penelitian sebelumnya oleh Zhang et al. (2020) dan Huang et al. (2019) menunjukkan bahwa deep learning
dapat meningkatkan kemampuan deteksi anomali dalam data produksi. Namun, pendekatan mereka lebih fokus
pada deteksi anomali secara terpisah tanpa mengintegrasikannya dengan sistem kontrol kualitas yang ada.
Sementara itu, penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi deteksi anomali berbasis deep learning dengan
grafik kontrol memberikan hasil yang lebih baik, terutama dalam hal kecepatan respons dan efektivitas koreksi
terhadap proses yang berjalan.

Selain itu, penelitian ini juga mengonfirmasi temuan dari Boes et al. (2018) yang menyatakan bahwa deteksi
anomali yang cepat dan responsif dapat mengurangi tingkat kecacatan produk dan meningkatkan efisiensi
proses produksi. Dengan demikian, sistem hibrid yang diusulkan tidak hanya berpotensi untuk mengurangi
biaya produksi, tetapi juga meningkatkan kualitas produk secara keseluruhan.

Penelitian ini juga berkontribusi pada pengembangan lebih lanjut dari konsep real-time quality assurance, yang
sebelumnya masih jarang diterapkan dalam pengendalian kualitas berbasis grafik kontrol tradisional. Dengan
penggunaan deep learning, sistem ini memberikan keuntungan dalam mendeteksi anomali lebih awal, yang
memungkinkan tindakan korektif dilakukan lebih cepat.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem pengendalian kualitas hibrid yang menggabungkan metode
grafik kontrol tradisional dengan deteksi anomali berbasis deep learning untuk memastikan jaminan kualitas
produk secara real-time. Berdasarkan hasil yang diperoleh, beberapa kesimpulan utama dapat ditarik sebagai
berikut:
1. Peningkatan Efektivitas Deteksi Anomali: Model deep learning, khususnya autoencoder neural
networks, terbukti sangat efektif dalam mendeteksi anomali dalam data kualitas produksi. Dengan F1-
Score sebesar 0.89, model ini berhasil mendeteksi hingga 92% anomali, jauh lebih baik dibandingkan
dengan metode statistik tradisional. Ini menunjukkan kemampuan deep learning untuk menangkap
pola yang lebih kompleks dalam data produksi.
2. Kecepatan Respons yang Lebih Cepat: Integrasi hasil deteksi anomali dengan grafik kontrol Shewhart
memungkinkan penyesuaian batas kontrol secara dinamis, yang menghasilkan respons yang lebih
cepat terhadap perubahan kondisi dalam proses produksi. Dibandingkan dengan grafik kontrol
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tradisional, sistem hibrid ini mampu mengidentifikasi anomali lebih cepat dan memberikan peringatan
lebih awal, yang mengarah pada tindakan korektif yang lebih tepat waktu.

Efektivitas Sistem Hibrid: Pendekatan hibrid yang menggabungkan teknik klasik dengan kecerdasan
buatan memberikan keuntungan dalam hal keakuratan dan efisiensi dalam pengendalian kualitas.
Sistem ini tidak hanya dapat mendeteksi kesalahan secara lebih akurat, tetapi juga lebih adaptif
terhadap variasi yang terjadi dalam proses produksi. Dengan demikian, sistem hibrid ini dapat
meningkatkan kualitas produk dan mengurangi tingkat cacat produksi.

Potensi Penerapan dalam Berbagai Sektor Industri: Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa Hybrid
Control Chart Design yang mengintegrasikan deep learning sangat potensial untuk diterapkan di
berbagai sektor industri yang memerlukan pengendalian kualitas yang ketat dan cepat, seperti di
industri elektronik, otomotif, dan farmasi. Penerapan sistem ini dapat meningkatkan produktivitas dan
menurunkan biaya operasional akibat produk cacat.
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