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Abstrak 

Perusahaan manufaktur modern menghadapi tantangan signifikan dari volume data yang besar dan sistem 

informasi yang terfragmentasi, yang menghambat pengambilan keputusan berbasis data yang efektif. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi masalah ini dengan merancang model dimensional untuk data 

warehouse di perusahaan manufaktur elektronik, mengintegrasikan data operasional yang tersebar ke dalam 

satu repositori terpadu. Dengan menerapkan metodologi Kimball's Business Dimensional Life Cycle, 

penelitian ini secara sistematis melalui empat tahap: menentukan proses bisnis inti, mendeklarasikan 

granularitas data, mengidentifikasi dimensi, dan mengidentifikasi fakta. Hasilnya adalah sebuah model 

konstelasi fakta (skema bintang) yang terdiri 11 Grain, 8 tabel fakta, 8 model skema bintang, dan 1 model 

dimensi. Model yang diusulkan ini menyederhanakan akses data untuk analisis mendalam, menyediakan 

kerangka kerja yang kuat dan dapat digunakan kembali untuk mendukung pengambilan keputusan strategis 

di lingkungan manufaktur modern. 

Kata kunci: data warehouse, model dimensional, kimball, skema bintang, manufaktur 

Abstract 
Modern manufacturing companies face significant challenges from large data volumes and fragmented 

information systems, which hinder effective data-driven decision-making. This study aims to address these 

issues by designing a dimensional model for a data warehouse in an electronics manufacturing company, 

integrating scattered operational data into a single, unified repository. By applying Kimball's Business 

Dimensional Life Cycle methodology, this study systematically goes through four stages: defining core 

business processes, declaring data granularity, identifying dimensions, and identifying facts. The result is a 

fact constellation model (star schema) consisting of 11 grains, 8 fact tables, 8 star schema models, and 1 

dimensional model. This proposed model simplifies data access for in-depth analysis, providing a robust and 

reusable framework to support strategic decision-making in a modern manufacturing environment. 

Keywords: data warehouse, model dimensional, kimball, skema bintang, manufacturing 

I. PENDAHULUAN 

Peningkatan volume data yang eksponensial di perusahaan modern menuntut strategi manajemen data 

yang kuat, khususnya dalam sektor manufaktur yang memiliki proses operasional rumit dan beragam sumber 

data [1]. Kompleksitas ini sering menghambat ekstraksi wawasan yang berarti untuk pengambilan keputusan, 

menyoroti peran penting data warehouse yang terstruktur dengan baik. Penggunaan kembali model data 

menjadi sulit di antara mesin dan aset yang berbeda karena variabilitas perilaku dan data yang heterogen dalam 

kasus penggunaan industri [3]. Meningkatnya kerumitan dalam manufaktur modern, yang ditandai oleh rantai 

pasok yang kompleks dan kebutuhan akan intelijen operasional real-time, menuntut arsitektur manajemen data 

yang canggih [4].  
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Dalam konteks ini, "data" mengacu pada fakta, angka, atau pengamatan yang belum diproses yang, 

setelah diproses dan dianalisis, dapat menghasilkan informasi berharga dan wawasan yang dapat 

ditindaklanjuti [5]. Volume yang sangat besar dan pembuatan data yang cepat dari beragam sumber seperti 

media sosial, perangkat seluler, instrumen ilmiah, dan sensor industri telah meningkatkan data menjadi aset 

bisnis yang penting [6]. Sebaliknya, "informasi" didefinisikan sebagai data yang telah diproses, diatur, dan 

disusun untuk memberikan konteks dan makna, sehingga memfasilitasi pengambilan keputusan dan 

pemecahan masalah. Transformasi data mentah menjadi informasi yang bermakna ini sangat penting bagi 

perusahaan yang bertujuan untuk mendapatkan intelijen yang dapat ditindaklanjuti, memungkinkan proses 

pengambilan keputusan yang lebih terinformasi dan strategis [7]. 

Data warehouse merupakan repositori terpusat yang dirancang untuk menyimpan volume besar data 

historis dan saat ini dari berbagai sistem operasional, dioptimalkan untuk query dan pelaporan analitis pada 

pemrosesan transaksional. Data warehouse telah berevolusi dalam beberapa dekade yang didorong oleh 2 

faktor utama, yakni: (1) Pertumbuhan data yang melampaui kapasitas sistem tradisional, dan (2) Kemajuan 

teknologi, khususnya komputasi awan yang menawarkan skalabilitas serta penyimpanan tanpa batas [8]. 

Upaya menyatukan sumber data ini memberikan pandangan holistik tentang kinerja organisasi, memungkinkan 

analisis tren, peramalan, dan pelaporan terperinci yang penting untuk keunggulan kompetitif di sektor-sektor 

seperti manufaktur [9]. Namun, meningkatnya volume, variety, dan velocity dari data yang biasa disebut Big 

Data, telah mengungkap keterbatasan yang signifikan dalam arsitektur data warehouse tradisional, terutama 

model relasional yang kaku dan tantangan skalabilitas, mendorong eksplorasi sistem yang lebih mudah 

beradaptasi dan berkinerja tinggi.  

Data mart adalah bagian tersegmentasi dari data warehouse, biasanya disesuaikan dengan departemen 

atau fungsi bisnis tertentu, menawarkan data terfokus untuk analisis khusus dan kebutuhan pelaporan. 

Pendekatan yang ditargetkan ini meningkatkan aksesibilitas dan kinerja untuk persyaratan analitik tertentu, 

menghilangkan kebutuhan bagi pengguna untuk mengkueri keseluruhan data warehouse perusahaan [10]. 

Aktivitas operasional dalam perusahaan manufaktur elektronik tersebar di berbagai divisi, 

menyebabkan fragmentasi informasi dan sistem penyimpanan yang terpisah-pisah. Fragmentasi ini 

menciptakan silo data (pemisahan dan isolasi data atau informasi antar departemen) yang menghambat operasi 

bisnis dan inisiatif analisis data, mengurangi kemampuan manajer dan insinyur untuk memanfaatkan data 

dalam pengambilan keputusan. Untuk mendapatkan informasi yang dibutuhkan oleh manajemen perusahaan, 

yang seringkali ditampilkan dalam bentuk laporan, data harus diambil dari sumber yang terpisah, memerlukan 

waktu dan tenaga tambahan. 

Basis data relasional tradisional, meskipun mahir dalam pemrosesan transaksional, seringkali tidak 

memadai untuk kebutuhan analitis yang vital bagi pengambilan keputusan strategis di lingkungan industri yang 

kompetitif [11]. Data warehouse menawarkan cara yang efektif untuk analisis dan statistik data besar di 

berbagai sektor, termasuk pertanian, yang juga menghadapi tantangan data yang beragam dan non-standar 

[12]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Hasan, dkk., pada tahun 2024 menggunakan metode kualitatif 

deskriptif dalam merancang arsitektur data warehouse yang mengintegrasikan data dari sistem ERP pada 

perusahaan OTOBIS yang diakses melalui ERP OTOBIS – Google Spreadsheet. Desain data warehouse 

menggunakan metode Inmon yang berfokus pada pendekatan top-down. Hasil penelitian yakni rancangan dan 

implementasi data warehouse untuk perusahaan OTOBIS. Proses ETL mengintegrasikan data operasional dari 

ERP, memungkinkan analisis tren pemesanan, kinerja keuangan, dan efisiensi operasional yang efisien, 

sehingga memberikan dasar yang kuat untuk pengambilan keputusan berbasis data [13].  

Sedangkan pada penelitian ini menggunakan model dimensional yang dirancang khusus untuk 

perusahaan manufaktur, menggunakan prinsip-prinsip Kimball's Business Dimensional Lifecycle untuk 

meningkatkan kemampuan data warehouse dan memfasilitasi pengambilan keputusan strategis [14]. Model 

ini mengkonsolidasikan data operasional yang terpisah-pisah ke dalam repositori terpadu, memberdayakan 

eksekutif untuk melakukan analisis mendalam dan mendapatkan wawasan strategis [15]. Arsitektur analisis 

data besar menjadi sangat penting bagi sistem manufaktur cerdas, karena volume data yang masif dari sistem 

manufaktur yang beragam membutuhkan pendekatan analitis untuk mendukung pengambilan keputusan yang 

cerdas [16]. 

Aktivitas operasional dalam perusahaan manufaktur elektronik tersebar di berbagai divisi, 

menyebabkan fragmentasi informasi dan sistem penyimpanan. Fragmentasi ini menciptakan silo data yang 

menghambat operasi bisnis dan inisiatif analisis data, mengurangi kemampuan manajer dan karyawan untuk 

memanfaatkan data dalam pengambilan keputusan [17]. 
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Oleh karena itu, penelitian ini memiliki kebaruan (novelty) dalam hal perancangan model konstelasi 

fakta yang secara spesifik mengintegrasikan data operasional manufaktur elektronik secara real-time. Tujuan 

utama penelitian ini adalah mengembangkan model dimensional yang disesuaikan untuk perusahaan 

manufaktur, memanfaatkan pendekatan Kimball Business Dimensional Lifecycle untuk menyatukan dan 

menyederhanakan akses data. Metodologi ini relevan mengingat tantangan dalam mengelola volume data besar 

dan kebutuhan akan pemrosesan analitis segera dalam pengaturan manufaktur modern, serta keterbatasan yang 

sering diamati dalam pendekatan data warehouse konvensional. 

II. METODE PENELITIAN 

Bagian ini menguraikan pendekatan metodologis yang digunakan dalam penelitian untuk merancang 

data warehouse bagi perusahaan manufaktur. Pendekatan yang digunakan dalam penelitian yakni desain dan 

pengembangan data warehouse dengan fokus pada pemodelan dimensi menggunakan metode Kimball's 

Business Dimensional Lifecycle, yang dikenal efektif dalam menciptakan arsitektur data warehouse yang 

terintegrasi dan berorientasi bisnis [18]. 

A. Tahapan Penelitian 

Proses penelitian ini mengikuti serangkaian tahapan yang terstruktur [8], sebagaimana diilustrasikan 

pada Gambar 1, yang meliputi: 

 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

1) Identifikasi Masalah: Tahap awal ini berfokus pada pemahaman mendalam mengenai tantangan 

manajemen data yang dihadapi oleh perusahaan manufaktur, meliputi fragmentasi informasi dan kesulitan 

dalam mengintegrasikan berbagai sumber data operasional. Identifikasi masalah dalam pengembangan 

data warehouse berasal dari pengakuan adanya kesenjangan antara kebutuhan informasi organisasi dan 

kapabilitas sistem informasi yang ada. Proses ini seringkali melibatkan analisis kritis terhadap alur kerja 

bisnis, permasalahan operasional, dan hambatan dalam pengambilan keputusan yang disebabkan oleh data 

yang tidak terorganisir atau tidak dapat diakses. Tujuannya adalah untuk mendefinisikan ruang lingkup 

dan tujuan proyek data warehouse secara jelas, guna memastikan bahwa solusi yang diusulkan akan 

secara langsung mengatasi permasalahan bisnis yang signifikan [19]. 

2) Pengumpulan Kebutuhan: Data dikumpulkan melalui observasi langsung, wawancara dengan pemangku 

kepentingan, serta studi literatur terkait. Proses ini bertujuan untuk mengidentifikasi kebutuhan informasi 

dan persyaratan fungsional dari data warehouse yang akan dirancang. Dalam konteks data warehouse, 

pengumpulan kebutuhan menekankan pada kebutuhan analitis dan dukungan keputusan, bukan hanya 

pemrosesan transaksi. Kebutuhan ini mencakup identifikasi data yang perlu dianalisis, cara data tersebut 

harus disajikan, dan tingkat granularitas yang dibutuhkan oleh pengguna akhir untuk mendukung 

pengambilan keputusan [20]. 

3) Analisis Kebutuhan: Kebutuhan yang terkumpul dianalisis untuk menentukan aset data kunci, proses 

bisnis yang relevan, dan metrik kinerja yang akan didukung oleh data warehouse. Analisis kebutuhan ini 

esensial untuk menerjemahkan kebutuhan bisnis menjadi spesifikasi teknis yang dapat 
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diimplementasikan. Tahap ini melibatkan pemetaan data dari sistem operasional ke dalam model 

konseptual data warehouse, mengidentifikasi dimensi-dimensi analisis dan fakta-fakta yang relevan. Hal 

ini juga mencakup penilaian kualitas data dan identifikasi potensi masalah integrasi yang perlu diatasi 

selama tahap pengolahan data [19]. 

4) Pengolahan Data: Dalam penelitian ini, "model dimensional" yang digunakan sangat dipengaruhi oleh 

metodologi Kimball's Business Dimensional Life Cycle. Pendekatan Kimball merupakan salah satu 

metodologi yang paling populer dalam perancangan gudang data, yang menekankan pada desain bottom-

up dengan fokus pada data marts dimensional yang kemudian dapat diintegrasikan [20]. 

5) Hasil Penelitian: Penyajian model dimensional dan skema bintang yang telah dirancang. Tahap ini 

merupakan puncak dari upaya desain dan implementasi, di mana arsitektur gudang data yang telah 

dibangun dipresentasikan. Hasil ini mencakup diagram skema bintang yang mendetail, definisi tabel fakta 

dan dimensi, serta deskripsi hubungan antar entitas. Penyajian ini memungkinkan pengguna untuk 

memahami struktur gudang data dan bagaimana data dapat diakses serta dianalisis untuk mendapatkan 

wawasan bisnis [20]. Tujuan utamanya adalah untuk memvalidasi bahwa model yang dirancang mampu 

memenuhi kebutuhan analitis yang telah diidentifikasi pada tahap awal penelitian. 

B. Metode Pemodelan Data: Kimball's Business Dimensional Life Cycle 

Metode utama yang digunakan dalam pengolahan data adalah pemodelan dimensi berdasarkan prinsip-

prinsip Kimball's Business Dimensional Life Cycle. Pendekatan ini merupakan metodologi komprehensif 

untuk perancangan data warehouse, memastikan keselarasan dengan persyaratan organisasi dan 

mempertahankan integritas desain serta efektivitas analitis [21]. Keluaran utama dari pemodelan ini adalah 

model dimensi yang lengkap, yang dapat digunakan untuk membangun data mart serta mendukung kebutuhan 

informasi bagi pengguna. Proses pemodelan dimensi dilakukan melalui empat tahap utama, seperti yang 

dijelaskan oleh Kimball [22] dan digambarkan pada Gambar 2.  

 
Gambar 2. Tahap pemodelan dimensi kimball 

1) Menentukan Proses Bisnis: Tahap ini berfokus pada identifikasi proses bisnis inti yang menjadi subjek 

dari data mart yang akan dibangun. Proses bisnis yang dipilih harus memiliki dampak signifikan dan 

potensi terbesar untuk memberikan nilai bisnis segera. Dalam konteks perusahaan manufaktur, proses 

bisnis yang diidentifikasi meliputi manajemen material (pembelian dan retur material), produksi barang, 

serta penjualan dan pembayaran barang. Tujuan dari identifikasi ini adalah untuk menciptakan dimensi 

yang dapat digunakan kembali atau sesuai (conformed dimensions) yang menjadi fondasi data untuk 

pandangan perusahaan yang terintegrasi [23].  

2) Mendeklarasikan Granularitas: Pemilihan granularitas (grain) merupakan langkah krusial yang 

menentukan tingkat detail data terendah yang akan disimpan dalam tabel fakta [24]. Granularitas ini 

secara fundamental mendefinisikan apa yang diwakili oleh setiap baris dalam tabel fakta, yang pada 

gilirannya akan menentukan dimensi mana yang dapat dihubungkan ke tabel fakta tersebut [21]. 

Keputusan granularitas harus mencapai keseimbangan antara memenuhi persyaratan analitis bisnis dan 

kelayakan berdasarkan sumber data yang tersedia [25]. Konsep granularitas juga dapat dilihat dalam 

konteks manajemen dimensi multi-granularitas pada data spasial-temporal. 

3) Menentukan Dimensi: Setelah granularitas ditetapkan, tahap selanjutnya adalah mengidentifikasi 

dimensi-dimensi yang relevan [22]. Dimensi menyediakan konteks deskriptif untuk fakta-fakta dalam 

tabel fakta, dengan menyertakan atribut-atribut yang menjelaskan detail seperti "siapa", "apa", "kapan", 

"di mana", "mengapa", dan "bagaimana" suatu peristiwa terjadi [24]. Dimensi-dimensi yang dirancang 

dengan baik membuat model dimensi mudah dipahami dan digunakan saat diimplementasikan sebagai 

data mart. Konsep conformed dimensions sangat penting di sini, di mana dimensi yang sama dapat 

Menentukan Proses Bisnis

Mendeklarasikan Grain

Menentukan Dimensi

Mengidentifikasi Fakta
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digunakan di berbagai data mart untuk memungkinkan integrasi data dan mendukung drill-across queries 

[23]. 

4) Mengidentifikasi Fakta: Tahap terakhir dalam pemodelan dimensi adalah mengidentifikasi fakta-fakta 

yang akan disimpan dalam tabel fakta [22]. Fakta adalah ukuran kuantitatif atau metrik kinerja yang 

dianalisis, dan semua fakta harus konsisten dengan tingkat granularitas yang telah dideklarasikan [23]. 

Setelah menyelesaikan keempat tahap pemodelan dimensi Kimball ini, model dimensional lengkap untuk 

setiap proses bisnis perusahaan manufaktur dapat digambarkan dalam bentuk skema bintang. Model ini 

kemudian akan dievaluasi untuk memastikan bahwa telah memenuhi kebutuhan informasi pengguna dan 

dapat mendukung analisis yang mendalam. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Perancangan data warehouse perusahaan manufaktur bertujuan untuk memenuhi kebutuhan 

penyimpanan yang terintegrasi. Kebutuhan pengguna berdasarkan identifikasi dan analisis kebutuhan 

diantaranya penyimpanan data supplier, data material, data barang, data pelanggan, data pemesanan material, 

data pemesanan barang dan data produksi. Penyimpanan data pembelian material, penyimpanan data retur 

material, penyimpanan data pembayaran material, penyimpanan data produksi barang, penyimpanan data 

material produksi, penyimpanan data penjualan barang, penyimpanan data retur barang dan penyimpanan data 

pembayaran barang. 

A. Menentukan Proses Bisnis 

Proses bisnis pada perusahaan manufaktur dimulai dari departemen procurement dimana, staff 

procurement membuat pesanan material kepada Supplier yang telah bekerjasama dengan perusahaan. Data 

pesanan material tersimpan pada Purchase Order (PO). Setelah PO diterima dan disetujui pihak Supplier, 

pesanan material akan mengirimkan ke perusahaan yang diterima oleh departemen gudang material. Tim 

departemen gudang material melakukan pengecekan material, bila menemukan material cacat atau tidak sesuai 

akan dikembalikan ke pihak Supplier melalui proses retur material. Untuk material yang lolos pengecekan 

dikirimkan ke bagian produksi untuk dilakukan perakitan menjadi barang.  

Barang hasil produksi selanjutnya dikirimkan ke departemen gudang barang, pengecekan barang juga 

dilakukan sebagai bagian dari menjaga kualitas. Kemudian barang siap dikirimkan pelanggan sesuai dengan 

pesanannya. Pelanggan melakukan pembayaran ke departemen finance sesuai dengan invoice yang telah 

diterima sebelum barang dikirimkan.  

B. Mendeklarasikan Grain 

Deklarasi grain yakni penentuan informasi yang akan ditampilkan pada tabel fakta. Berdasarkan 

proses bisnis, informasi yang termasuk grain sebagai berikut: 

1) Jumlah Material: Grain ini untuk mengetahui jumlah material yang dipesan. 

2) Sub Total Material: Grain ini untuk mengetahui total pemesanan dari masing-masing material berdasarkan 

kode material. 

3) Pemesanan Material Rata-Rata: Grain ini untuk dapat mengetahui rata-rata jumlah pemesanan material 

yang terjadi. 

4) Total Retur Material: Grain ini untuk mengetahui jumlah material yang diretur. 

5) Jumlah Bayar Material: Grain ini untuk mengetahui jumlah pembayaran Material yang dilakukan oleh 

Perusahaan kepada Supplier. 

6) Total Produksi: Grain ini digunakan untuk mengetahui total produksi barang. 

7) Jumlah Material Produksi: Grain ini digunakan untuk mengetahui jumlah material yang digunakan saat 

produksi. 

8) Jumlah Barang: Grain ini untuk mengetahui jumlah barang yang dipesan. 

9) Sub Total Barang: Grain ini untuk mengetahui total pemesanan dari masing-masing barang berdasarkan 

kode barang. 

10) Total Retur Barang: Grain ini untuk mengetahui jumlah barang yang diretur. 
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11) Jumlah Bayar Barang: Grain ini untuk mengetahui jumlah pembayaran Barang yang diterima oleh 

Perusahaan dari Pelanggan. 

C. Menentukan Dimensi 

Tahap ini mengidentifikasi dimensi yang berhubungan dengan tabel fakta. Dimensi adalah sudut 

pandang untuk mendeskripsikan fakta dalam tabel fakta. 

1) Tabel Material, tabel ini menyimpan data rinci mengenai material, dimana Kode Material menjadi 

Primary Key. 

2) Tabel Pemesanan Material, tabel ini menyimpan data Pemesanan Material yang dilakukan per-input data 

dan Kode Pemesanan Material menjadi Primary Key. 

3) Tabel Supplier, tabel ini menyimpan data Supplier yang bekerja sama dengan perusahaan dalam memasok 

material yang dibutuhkan dan Kode Supplier menjadi Primary Key. 

4) Tabel Barang, tabel ini menyimpan data rinci mengenai barang yang diproduksi oleh perusahaan, dimana 

Kode Barang menjadi Primary Key. 

5) Tabel Pemesanan Barang, tabel ini menyimpan data pesan barang yang dilakukan per-input data dan Kode 

Pesan Barang menjadi Primary Key. 

6) Tabel Pelanggan, tabel ini menyimpan data pelanggan yang bekerja sama dengan perusahaan dalam 

pemesan barang, dimana Kode Pelanggan menjadi Primary Key. 

7) Tabel Produksi, tabel ini menyimpan data permintaan produksi per-input data, dimana Kode Produksi 

menjadi Primary Key. 

D. Mengidentifikasi Fakta 

Tabel fakta yang diidentifikasi pada tahap ini diantaranya: 

1) Tabel Pembelian Material: Jumlah Material, Pemesanan Material Rata-Rata dan Sub Total Material. 

2) Tabel Retur Material: Total Retur Material. 

3) Tabel Pembayaran Material: Jumlah Bayar Material. 

4) Tabel Produksi Barang: Total Produksi. 

5) Tabel Material Produksi: Jumlah Material Produksi. 

6) Tabel Penjualan Barang: Jumlah Barang, Sub Total Barang. 

7) Tabel Retur Barang: Total Retur Barang. 

8) Tabel Pembayaran Barang: Jumlah Bayar Barang. 

E. Model Dimensional 

Model Dimensional pada perancangan data warehouse Perusahaan Manufaktur Elektronik 

menggunakan Skema Bintang Kimball (Kimball Star Schema) merupakan sebuah dimensional data model 

yang terdiri dari satu tabel fakta besar di tengah, dikelilingi oleh beberapa tabel dimensi yang lebih kecil, 

dimana tabel fakta (arsir gelap) dan tabel dimensi (arsir terang). 

1) Skema Bintang - Pembelian Material: Menunjukkan skema bintang: Pembelian Material dan tabel 

dimensi: Pemesanan Material, Material dan Supplier yang dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Skema bintang - pembelian material 
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2) Skema Bintang – Retur Material : Pada gambar 4 terdapat skema bintang: Retur Material dan tabel 

dimensi: Pemesanan Material dan Supplier. 

 
Gambar 4. Skema Bintang – Retur Material 

3) Skema Bintang Pembayaran Material: Skema bintang: Pembayaran Material dan tabel dimensi: 

Pemesanan Material dan Supplier. Dapat dilihat pada gambar 5. 

 
Gambar 5. Skema Bintang – Pembayaran Material 

4) Skema Bintang – Penjualan Barang: Pada gambar 6, dapat dilihat skema bintang: Penjualan Barang dan 

tabel dimensi: Pemesanan Barang, Barang dan Pelanggan. 

 

Gambar 6. Skema Bintang – Penjualan Barang 

5) Skema Bintang – Retur Barang: Skema ini menunjukkan skema bintang: Retur Barang dan tabel dimensi: 

Pemesanan Barang dan Pelanggan, yang ditujukan pada gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Skema Bintang – Retur Barang 

6) Skema Bintang – Pembayaran Barang: Pada gambar 8 dapat dilihat skema bintang: Pembayaran Barang 

dan tabel dimensi: Pemesan Barang dan Pelanggan. 

 
Gambar 8. Skema Bintang – Pembayaran Barang 

 

7) Skema Bintang – Produksi Barang: Menunjukkan skema bintang: Produksi Barang dan tabel dimensi: 

Produksi dan Barang, dapat dilihat pada gambar 9. 

 
Gambar 9. Skema Bintang – Produksi Barang 
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8) Skema Bintang – Material Produksi: Dapat dilihat skema bintang: Material Produksi dan tabel dimensi: 

Produksi dan Material, pada gambar 10.  

 
Gambar 10. Skema bintang – material produksi 

Setelah menyelesaikan empat tahap pemodelan dimensi Kimball, pada Tabel 1 dapat dilihat tabel fakta 

dan tabel dimensi yang terkait dengan model dimensi untuk setiap proses bisnis perusahaan manufaktur. 

Tabel 1. Tabel fakta dan tabel dimensi proses bisnis perusahaan manufaktur 

Proses Bisnis Tabel Fakta Tabel Dimensi 

Pembelian Material Pembelian Material Pemesanan Material, Supplier, Material 

Retur Material Retur Material Pemesanan Material, Supplier 

Pembayaran Material Pembayaran Material Pemesan Material, Supplier 

Penjualan Barang Penjualan Barang Pemesanan Barang, Barang, Pelanggan 

Retur Barang Retur Barang Pemesanan Barang, Pelanggan 

Pembayaran Barang Pembayaran Barang Pemesan Barang, Pelanggan 

Produksi Barang Produksi Barang Produksi, Barang 

Material Produksi Material Produksi Produksi, Material 

 

 
Gambar 11. Model dimensi (fact constellation) untuk data warehouse perusahaan manufaktur 
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Model dimensi (fact constellation) untuk data warehouse perusahaan manufaktur ditujukan pada 

gambar 11. Pada gambar tersebut menampilkan tabel fakta (arsir gelap) dan tabel dimensi (arsir terang) secara 

lengkap. 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian berfokus pada perancangan model dimensi untuk data warehouse perusahaan manufaktur, 

mengatasi tantangan volume data yang besar dan sistem informasi yang terfragmentasi. Menggunakan 

metodologi Kimball's Business Dimensional Lifecycle, penelitian ini mengintegrasikan data operasional yang 

tersebar ke dalam satu repositori terpadu. Metodologi ini mencakup empat tahap utama: menentukan proses 

bisnis, mendeklarasikan granularitas data, mengidentifikasi dimensi, dan mengidentifikasi fakta. Kesimpulan 

yang didapatkan yakni serangkaian skema bintang yang terintegrasi menjadi model konstelasi fakta yang 

komprehensif, yang bertujuan menyederhanakan akses data untuk analisis mendalam. Model yang diusulkan 

ini berkontribusi untuk menjembatani kesenjangan dalam literatur dengan menyediakan kerangka kerja yang 

kuat dan dapat digunakan kembali untuk pengambilan keputusan berbasis data di lingkungan manufaktur 

modern. Beberapa rekomendasi untuk penelitian selanjutnya, diantaranya: uji performa query pada RDBMS, 

pengembangan framework hybrid yang mengkombinasikan metodologi Kimball dengan pendekatan agile dan 

DataOps akan meningkatkan fleksibilitas implementasi serta integrasi artificial intelligence dan machine 

learning untuk automated dimensional modeling dan predictive analytics. 
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