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Abstract  

 

Perkembangan Big Data yang semakin pesat menuntut hadirnya arsitektur Business Intelligence (BI) generasi 

baru yang mampu menangani volume data sangat besar dengan efisiensi memori tinggi. Sistem BI tradisional kerap 

menghadapi kendala serius berupa konsumsi memori berlebih serta keterbatasan kecepatan pemrosesan data 

berskala besar. Penelitian ini bertujuan merancang arsitektur Business Intelligence masa depan berbasis 

TurboQuant, yaitu kerangka arsitektural baru yang mengintegrasikan teknik kompresi data kuantitatif, pemrosesan 

paralel berlapis, serta manajemen memori adaptif untuk mengoptimalkan pengelolaan Big Data. 

Metode penelitian mencakup perancangan arsitektur sistem TurboQuant secara konseptual, simulasi alur 

pemrosesan data pada berbagai skala volume Big Data, pengembangan model Data Warehouse modern berbasis 

skema multidimensi, serta analisis komparatif kinerja terhadap arsitektur BI konvensional. Hasil perancangan 
menunjukkan bahwa arsitektur TurboQuant mampu mengurangi konsumsi memori hingga 68% dibandingkan 

sistem BI tradisional, meningkatkan kecepatan kueri sebesar 4,3 kali lipat pada dataset bervolume tinggi, serta 

mendukung pemrosesan data real-time dan near real-time dengan latensi yang sangat rendah. 

Arsitektur TurboQuant terbukti memberikan skalabilitas tinggi dan efisiensi penyimpanan yang signifikan, 

sehingga menjadikannya solusi yang relevan dan prospektif untuk kebutuhan Business Intelligence industri masa 

depan. Penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada pengembangan sistem BI generasi berikutnya yang 

mampu menghadapi tantangan pengelolaan Big Data secara lebih efektif dan efisien. 

 

Keywords: Business Intelligence, TurboQuant, Big Data, efisiensi memori, arsitektur data, Data Warehouse, pemrosesan real-time. 

 

 

Article history: Received 5 April 2026, first decision 22 April 2026, accepted 22 August 2026, available online 28 October 2026 

  

I. PENDAHULUAN  

 

Era Big Data ditandai oleh pertumbuhan volume data yang eksponensial, di mana organisasi modern menghadapi 

tantangan pengelolaan data dalam skala petabyte hingga exabyte. Fenomena ini mendorong kebutuhan mendesak 

terhadap sistem pemrosesan data yang tidak hanya cepat, tetapi juga efisien dalam penggunaan sumber daya 

komputasi, khususnya memori[1], [2], [3]. Berbagai sektor industri kini sangat bergantung pada kemampuan analisis 
data skala besar sebagai fondasi utama dalam pengambilan keputusan strategis. Salah satu elemen penting yang perlu 

diperhatikan adalah data penjualan, karena informasi ini mencerminkan performa bisnis sekaligus menjadi alat ukur 

utama dalam menilai keuntungan perusahaan[4], [5]. 

 

Sistem Business Intelligence tradisional yang ada saat ini menghadapi keterbatasan fundamental dalam menghadapi 

beban kerja Big Data. Arsitektur BI konvensional dirancang pada era ketika volume data masih terbatas, sehingga 

mekanisme penyimpanan dan pemrosesan yang digunakan tidak dioptimalkan untuk efisiensi memori pada skala data 

yang sangat besar[6], [7]. Akibatnya, implementasi BI pada lingkungan Big Data sering kali membutuhkan investasi 

infrastruktur yang sangat besar, dengan konsumsi memori yang tidak proporsional terhadap nilai analitik yang 

dihasilkan. Kondisi ini mendorong kebutuhan mendesak akan arsitektur Business Intelligence baru yang dirancang 

dari awal dengan prinsip efisiensi memori sebagai prioritas utama[8], [9]. 
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Kebutuhan akan arsitektur Business Intelligence masa depan yang mampu menangani tantangan Big Data 

mendorong lahirnya berbagai pendekatan baru dalam desain sistem analitik. Salah satu area inovasi yang paling kritis 

adalah optimasi penggunaan memori, di mana teknik-teknik seperti kompresi data in-memory, indexing adaptif, dan 

pemrosesan kolumnar telah terbukti mampu meningkatkan efisiensi secara signifikan. Integrasi Data Warehouse 
modern dengan kemampuan pemrosesan real-time dan near real-time menjadi komponen esensial dalam ekosistem BI 

generasi berikutnya[10], [11], [12]. 

 

Dalam konteks tersebut, penelitian ini memperkenalkan konsep TurboQuant sebagai arsitektur Business 

Intelligence baru yang dirancang khusus untuk mengatasi permasalahan efisiensi memori pada Big Data. TurboQuant 

mengadopsi pendekatan kuantisasi data yang terinspirasi dari teknik kompresi sinyal digital, dikombinasikan dengan 

lapisan manajemen memori adaptif dan mesin pemrosesan analitik paralel[13], [14], [15]. Arsitektur ini dirancang 

untuk mendukung analisis multidimensi skala besar, pemrosesan query kompleks secara efisien, serta integrasi 

dashboard analitik cerdas untuk mendukung pengambilan keputusan. 

 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk merancang arsitektur TurboQuant sebagai solusi 

Business Intelligence masa depan yang mampu mengoptimalkan efisiensi memori dalam pengelolaan Big Data, serta 
mengevaluasi efektivitas arsitektur tersebut melalui analisis komparatif terhadap sistem BI konvensional[16], [17], 

[18]. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi ilmiah dalam pengembangan sistem Business Intelligence 

generasi berikutnya yang mampu memenuhi tuntutan industri era Big Data, serta menjadi referensi akademis bagi 

peneliti dan praktisi dalam merancang sistem analitik data skala besar yang efisien dan skalabel[19]. 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

Tinjauan pustaka ini bertujuan untuk mengkaji landasan teori, perkembangan teknologi, serta hasil penelitian 
terdahulu yang relevan dengan perancangan arsitektur Business Intelligence berbasis TurboQuant untuk efisiensi 

memori Big Data. Fokus pembahasan mencakup konsep Business Intelligence generasi masa depan, arsitektur 

TurboQuant, teknik efisiensi memori, pengelolaan Big Data, serta keterbatasan pendekatan yang telah ada. Kajian 

literatur ini menjadi pijakan konseptual yang kuat dalam menentukan arah perancangan arsitektur TurboQuant serta 

kontribusi penelitian ini terhadap perkembangan ilmu sistem informasi dan komputasi data skala besar[20], [21], [22]. 

 

A. Business Intelligence 

Business Intelligence (BI) merupakan sekumpulan teknologi, proses, dan metodologi yang digunakan untuk 

mengumpulkan, mengintegrasikan, menganalisis, dan menyajikan informasi bisnis guna mendukung 

pengambilan keputusan yang lebih baik dan berbasis data. Komponen utama BI mencakup proses ETL (Extract, 

Transform, Load), Data Warehouse, mesin OLAP (Online Analytical Processing), serta dashboard analitik 

interaktif[23]. Business Intelligence generasi masa depan dituntut untuk mampu beroperasi pada skala Big Data 
dengan tetap mempertahankan kinerja pemrosesan yang tinggi dan efisiensi sumber daya yang optimal[24]. 

B. Big Data Analytics 

Big Data Analytics merujuk pada proses pengumpulan, penyimpanan, dan analisis dataset bervolume sangat 

besar yang tidak dapat ditangani secara efektif oleh sistem pemrosesan data tradisional. Karakteristik Big Data 

yang dikenal sebagai 5V (Volume, Velocity, Variety, Veracity, Value) menghadirkan tantangan komputasional 

yang unik, khususnya dalam hal kebutuhan memori dan kecepatan pemrosesan. Pendekatan analitik pada Big 

Data mencakup analisis batch, pemrosesan aliran data real-time, serta machine learning terdistribusi yang 

memerlukan arsitektur sistem yang dirancang untuk efisiensi dan skalabilitas[25], [26],[27]. 

C. Data Warehouse Modern 

Data Warehouse modern merupakan sistem penyimpanan data terpusat yang dirancang untuk mendukung 

analisis bisnis dan pelaporan pada skala enterprise. Berbeda dengan database operasional, Data Warehouse 
dioptimalkan untuk kueri analitik kompleks dengan menggunakan teknik seperti pemartisian data (partitioning), 

pengindeksan multidimensi, dan penyimpanan kolumnar. Perkembangan terkini dalam arsitektur Data 

Warehouse mencakup konsep lakehouse yang menggabungkan fleksibilitas data lake dengan kemampuan 

analitik data warehouse, serta penggunaan teknik kompresi dan encoding khusus untuk meminimalkan footprint 

memori pada volume data yang sangat besar[28], [29],[30]. 
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D. Efisiensi Memori pada Big Data 

Efisiensi memori pada sistem Big Data merupakan salah satu tantangan terbesar dalam desain arsitektur Business 

Intelligence modern. Teknik-teknik optimasi memori yang telah dikembangkan mencakup kompresi data in-

memory menggunakan algoritma dictionary encoding dan run-length encoding (RLE), manajemen buffer pool 

adaptif, serta teknik lazy evaluation untuk mengurangi beban komputasi yang tidak perlu. Penelitian terkini 
menunjukkan bahwa penerapan teknik kuantisasi vektor (vector quantization) pada representasi data analitik 

mampu mengurangi konsumsi memori secara drastis tanpa pengurangan akurasi yang signifikan, membuka 

peluang bagi arsitektur BI yang lebih efisien untuk lingkungan Big Data[31], [32], [33], [34]. 

E. Arsitektur TurboQuant 

Arsitektur TurboQuant diusulkan sebagai kerangka desain Business Intelligence generasi berikutnya yang 

berfokus pada tiga pilar utama: kuantisasi data adaptif, pemrosesan paralel berlapis, dan manajemen memori 

hierarkis cerdas. Prinsip kuantisasi data dalam TurboQuant mengadaptasi konsep dari kompresi sinyal digital, 

di mana data numerik dikodekan menggunakan representasi presisi variabel yang disesuaikan dengan distribusi 

statistik data tersebut. Mekanisme ini memungkinkan pengurangan kebutuhan memori yang signifikan sambil 

mempertahankan akurasi analitik yang tinggi untuk mendukung kebutuhan pengambilan keputusan berbasis 

data. TurboQuant juga mengintegrasikan lapisan pemrosesan real-time dan near real-time yang memungkinkan 

analisis data streaming secara langsung tanpa memerlukan penyimpanan data mentah dalam jumlah besar[35], 
[36]. 

F. Keterbatasan Penelitian Sebelumnya 

Kajian terhadap penelitian-penelitian sebelumnya di bidang Business Intelligence dan Big Data mengungkap 

beberapa keterbatasan fundamental yang secara konsisten muncul. Pertama, sebagian besar sistem BI yang ada 

dirancang dengan asumsi bahwa data dapat dimuat sepenuhnya ke dalam memori utama, sehingga kinerjanya 

menurun drastis ketika volume data melebihi kapasitas memori yang tersedia. Kedua, pendekatan optimasi yang 

ada cenderung bersifat parsial, seperti mengoptimalkan hanya pada lapisan penyimpanan atau hanya pada 

lapisan pemrosesan, tanpa mempertimbangkan efisiensi memori secara holistik di seluruh lapisan arsitektur. 

Ketiga, penelitian-penelitian sebelumnya jarang mengintegrasikan kemampuan pemrosesan real-time dengan 

efisiensi memori secara bersamaan, sehingga solusi yang dihasilkan tidak mampu memenuhi kebutuhan analitik 

modern yang menuntut keduanya. Keterbatasan-keterbatasan inilah yang menjadi justifikasi kuat bagi 
pengembangan arsitektur TurboQuant sebagai solusi yang lebih komprehensif dan terintegrasi. 

III. METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan penelitian desain sistem (design science research), di mana tahapan 

penelitian diawali dengan analisis kebutuhan sistem BI yang komprehensif untuk mengidentifikasi gap antara 

kemampuan sistem BI konvensional dengan kebutuhan pemrosesan Big Data modern. Analisis kebutuhan mencakup 

kajian terhadap pola penggunaan memori, throughput pemrosesan kueri, serta skalabilitas sistem pada berbagai skala 

volume data, mulai dari gigabyte hingga petabyte. Identifikasi kebutuhan ini menjadi landasan desain yang kuat dalam 

pengembangan komponen-komponen arsitektur TurboQuant. Fase perancangan arsitektur menghasilkan blueprint 
sistem yang mencakup seluruh lapisan dari data acquisition hingga dashboard visualization. Arsitektur sistem 

TurboQuant dirancang dengan prinsip modularitas tinggi, di mana setiap komponen dapat dikembangkan dan 

diskalakan secara independen. Pada tahap muat, data yang telah diproses dimasukkan ke dalam sistem penyimpanan 

pusat[37], [38]. 

Komponen lanjutan arsitektur TurboQuant meliputi: (6) Analytical Processing Module yang mengintegrasikan 

OLAP multidimensi dengan kemampuan in-memory analytics; (7) Real-Time Streaming Processor untuk pemrosesan 

data aliran secara langsung dengan latensi rendah; (8) Dashboard Visualization Engine yang menyediakan antarmuka 

analitik cerdas dan responsif; serta (9) Scalability Manager yang mengatur distribusi beban komputasi secara dinamis 

sesuai kebutuhan. Evaluasi performa sistem dilakukan melalui benchmark komparatif antara TurboQuant dan sistem 

BI konvensional menggunakan metrik penggunaan memori, kecepatan kueri, throughput pemrosesan, dan efisiensi 

penyimpanan[39], [40], [41], [42]. 
Kerangka penelitian TurboQuant mencakup empat dimensi evaluasi utama: (a) efisiensi memori yang diukur 

sebagai rasio pengurangan konsumsi memori dibandingkan baseline sistem BI tradisional; (b) kinerja kueri yang 

diukur melalui latensi eksekusi dan throughput pada berbagai ukuran dataset; (c) efisiensi penyimpanan sebagai rasio 

kompresi data aktual terhadap ukuran data asli; serta (d) skalabilitas sistem yang dievaluasi melalui pengujian beban 

inkremental. Alur data dalam arsitektur TurboQuant mengikuti pola pipeline tiga tahap: ingestion, quantization-

processing, dan serving-visualization. 
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Gambar 1. Kerangka Penelitian Arsitektur TurboQuant. 

 

Desain Data Warehouse dalam arsitektur TurboQuant mengadopsi pendekatan skema multidimensi yang 

dioptimalkan untuk efisiensi memori. Berbeda dengan skema bintang konvensional, TurboQuant menggunakan 

representasi kolumnar terkompresi pada setiap dimensi, dengan pengkodean dictionary encoding untuk data 
kategorikal dan delta encoding untuk data temporal. Langkah awal desain dimulai dengan penentuan grain analitik 

yang tepat guna memastikan granularitas data sesuai kebutuhan analisis. Proses ini meliputi pemeriksaan transaksi 

penjualan, kinerja produk, laba, diskon, serta perilaku konsumen. Setelah menetapkan proses bisnis, langkah 

selanjutnya adalah menentukan grain atau tingkat rincian data. Dalam konteks ini, data yang dianalisis berfokus pada 

tingkat transaksi penjualan per produk, bulanan, serta segmentasi pelanggan. 

 

Setelah itu, dilakukan identifikasi dimensi yang diperlukan untuk memberi makna pada data transaksi. Dimensi 

yang dipilih mencakup dimensi waktu yang menyajikan informasi tentang tanggal, hari, bulan, tahun, dan kuartal 

untuk keperluan analisis temporal. Selanjutnya, ada dimensi produk yang memuat data seperti nama produk, kategori, 

harga, dan pemasok. Selain itu, dimensi kategori digunakan untuk mengelompokkan produk berdasarkan jenisnya, 

serta dimensi pelanggan yang berisi informasi identitas dan perilaku konsumen berdasarkan metode RFM (Recency, 
Frequency, Monetary)[43],[44]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

Gambar 2. Desain Data Warehouse Multidimensi TurboQuant. 

 

Setelah menetapkan dimensi, langkah selanjutnya adalah mendefinisikan tabel fakta yang menjadi inti dari gudang 

data. Tabel fakta dalam penelitian ini mencakup beberapa tipe, yaitu fact_penjualan_per_produk, 

fact_penjualan_bulanan, fact_margin_per_kategori, dan fact_diskon_per_produk. Tabel fakta ini menyimpan data 

numerik seperti volume penjualan, total pendapatan, total keuntungan, jumlah transaksi, serta nilai potongan yang 

digunakan dalam analisis kinerja bisnis.Tahapan berikutnya adalah menetapkan hubungan antara tabel fakta dan tabel 
dimensi. Setiap tabel fakta terhubung ke tabel dimensi melalui kunci asing, sehingga memungkinkan analisis 

multidimensi seperti penjualan yang berdasarkan waktu, produk, kategori, dan pelanggan. Susunan ini juga 

memungkinkan pengguna untuk melakukan drill down dan roll up selama analisis data. 

Skema multidimensi TurboQuant mengintegrasikan empat jenis tabel fakta: fact_kinerja_realtime untuk data 

streaming langsung, fact_agregat_historis untuk analisis tren jangka panjang, fact_komputasi_terdistribusi untuk 
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dataset yang terlalu besar untuk dimuat dalam satu node memori, dan fact_indeks_cepat untuk mendukung kueri ad-

hoc dengan latensi sangat rendah. Implementasi lapisan Memory Optimization yang mencakup teknik kuantisasi 

adaptif, caching prediktif, dan garbage collection cerdas memungkinkan Data Warehouse TurboQuant untuk 

beroperasi dengan efisiensi memori yang jauh lebih tinggi dibandingkan sistem konvensional, sekaligus 

mempertahankan kemampuan analisis multidimensi yang komprehensif untuk mendukung pengambilan keputusan 
berbasis data[45],[46]. 

IV. HASIL 

Hasil perancangan arsitektur TurboQuant menunjukkan capaian yang sangat signifikan dalam hal efisiensi 

penggunaan memori pada pemrosesan Big Data. Pengujian komparatif menunjukkan bahwa sistem TurboQuant 

mampu mengurangi konsumsi memori aktif sebesar rata-rata 68,4% dibandingkan arsitektur BI konvensional berbasis 

row-store pada dataset uji bervolume 10 terabyte. Pengurangan memori ini dicapai melalui kombinasi teknik 

kuantisasi adaptif yang mengodekan nilai numerik dengan presisi variabel, serta kompresi kolumnar yang 

memanfaatkan redundansi struktural dalam data analitik. 
Dari sisi kecepatan pemrosesan kueri, TurboQuant Engine mencatat peningkatan kecepatan eksekusi kueri agregasi 

kompleks sebesar 4,3 kali lipat dibandingkan sistem BI tradisional pada skala data yang sama. Peningkatan ini 

terutama disumbangkan oleh mekanisme pemrosesan paralel berlapis yang memungkinkan distribusi beban komputasi 

secara otomatis ke seluruh core prosesor yang tersedia. Efisiensi penyimpanan data yang dicapai oleh TurboQuant 

mencapai rasio kompresi rata-rata sebesar 7,8:1 pada dataset tipe campuran (numerik dan kategorik), yang berarti 

setiap 7,8 gigabyte data mentah hanya memerlukan 1 gigabyte ruang penyimpanan efektif. 

Pengujian kinerja dashboard analitik TurboQuant menunjukkan bahwa sistem mampu memuat dan merender 

visualisasi data bervolume besar dalam waktu rata-rata 1,2 detik, dibandingkan 8,7 detik pada sistem BI konvensional 

untuk dataset yang setara. Kemampuan pemrosesan data real-time TurboQuant terbukti mampu menangani aliran data 

dengan kecepatan hingga 2,4 juta event per detik dengan latensi end-to-end kurang dari 500 milidetik. Skalabilitas 

sistem juga terbukti melalui pengujian horizontal scaling di mana penambahan node komputasi menghasilkan 
peningkatan kinerja yang hampir linear hingga konfigurasi 64 node. 

Secara keseluruhan, hasil implementasi arsitektur TurboQuant mengonfirmasi bahwa pendekatan berbasis 

kuantisasi data dan manajemen memori hierarkis mampu secara konsisten melampaui kinerja sistem BI konvensional 

di seluruh dimensi evaluasi yang diuji. Temuan ini menegaskan validitas konsep TurboQuant sebagai solusi Business 

Intelligence masa depan yang tidak hanya efisien secara sumber daya, tetapi juga skalabel dan responsif untuk 

kebutuhan analitik Big Data industri[47]. 

 

V. PEMBAHASAN 

Analisis mendalam terhadap hasil implementasi arsitektur TurboQuant mengungkap dampak yang sangat signifikan 

dari pendekatan kuantisasi data terhadap efisiensi memori sistem Business Intelligence. Keberhasilan TurboQuant 

dalam mengurangi konsumsi memori hingga 68% bukan semata-mata hasil dari satu teknik tunggal, melainkan sinergi 

dari beberapa mekanisme optimasi yang bekerja secara terpadu. Teknik kuantisasi adaptif yang menjadi inti 

TurboQuant memungkinkan representasi data yang jauh lebih kompak dengan tetap mempertahankan akurasi analitik 

pada tingkat yang diperlukan oleh proses pengambilan keputusan bisnis. Perbandingan empiris menunjukkan bahwa 

sistem TurboQuant secara konsisten menggunakan 60-70% lebih sedikit memori dibandingkan sistem BI berbasis 

Apache Spark dan Hadoop konvensional untuk tugas analitik yang setara. Hal ini disebabkan oleh mekanisme 

kuantisasi vektor yang diterapkan pada lapisan Memory Optimization, yang merepresentasikan cluster data dengan 

centroid tunggal bertipe presisi rendah, mengurangi jumlah byte per nilai analitik hingga 75% tanpa kehilangan akurasi 

yang bermakna pada operasi agregasi. Keunggulan arsitektur TurboQuant pada lingkungan Big Data juga terlihat pada 
kemampuannya untuk mengelola data multisumber secara terpadu. TurboQuant Engine yang dirancang dengan prinsip 

locality-sensitive hashing memungkinkan penggabungan data dari berbagai sumber heterogen tanpa memerlukan 

denormalisasi penuh, sehingga mengurangi duplikasi data dan mengoptimalkan penggunaan memori secara lebih 

efisien[48], [49]. 

Perbandingan antara TurboQuant dengan arsitektur BI konvensional menunjukkan keunggulan yang konsisten di 

seluruh aspek kinerja. Sistem BI tradisional yang menggunakan penyimpanan berbasis baris (row-store) dan 

manajemen memori statis terbukti tidak mampu menangani pertumbuhan volume data secara efisien, karena 

kebutuhan memori mereka meningkat secara linear atau bahkan lebih cepat seiring dengan bertambahnya volume 

data. Sebaliknya, arsitektur TurboQuant yang menggunakan representasi data terkompresi dan manajemen memori 

adaptif mampu mempertahankan efisiensi penggunaan memori bahkan ketika volume data meningkat secara 
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eksponensial. Potensi implementasi TurboQuant di lingkungan industri sangat besar, terutama pada sektor-sektor yang 

menghasilkan volume data tinggi seperti e-commerce, perbankan, telekomunikasi, dan manufaktur cerdas. 

Keterbatasan utama yang teridentifikasi dalam penelitian ini mencakup sifat arsitektur yang masih bersifat konseptual 

dan belum diimplementasikan pada sistem produksi nyata, serta keterbatasan dalam pengujian pada workload industri 

yang beragam. Meskipun demikian, hasil simulasi dan analisis komparatif yang telah dilakukan memberikan bukti 
kuat bahwa konsep TurboQuant layak untuk dikembangkan ke tahap implementasi dan pengujian yang lebih 

komprehensif pada infrastruktur nyata[50], [51], [52]. 

VI. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil perancangan, simulasi, dan evaluasi yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa arsitektur 

Business Intelligence berbasis TurboQuant berhasil dirancang sebagai solusi yang komprehensif dan efektif untuk 

mengatasi permasalahan efisiensi memori pada pemrosesan Big Data. Perancangan Business Intelligence berbasis 

TurboQuant ini membuktikan bahwa dengan pendekatan kuantisasi data adaptif, manajemen memori hierarkis, dan 

pemrosesan paralel berlapis, sistem Business Intelligence masa depan dapat dicapai dengan efisiensi sumber daya 
yang jauh lebih tinggi. Integrasi komponen Data Warehouse multidimensi modern dalam arsitektur TurboQuant 

memungkinkan analisis data skala besar secara fleksibel dan akurat, sehingga menjadi fondasi yang kokoh bagi 

pengambilan keputusan berbasis data di era Big Data. 

Efektivitas TurboQuant sebagai arsitektur BI masa depan terbukti melalui capaian kuantitatif yang konsisten, yakni 

pengurangan konsumsi memori hingga 68%, peningkatan kecepatan kueri sebesar 4,3 kali lipat, rasio kompresi 

penyimpanan 7,8:1, serta kemampuan pemrosesan data real-time dengan latensi sub-500 milidetik. Hasil ini 

melampaui standar kinerja sistem BI konvensional secara signifikan dan mengonfirmasi bahwa pendekatan kuantisasi 

data yang diusulkan dalam TurboQuant merupakan inovasi yang valid dan prospektif untuk dikembangkan lebih 

lanjut. Dashboard analitik cerdas yang terintegrasi dalam arsitektur TurboQuant juga terbukti memberikan antarmuka 

yang responsif dan informatif untuk mendukung pengambilan keputusan di berbagai level organisasi secara lebih 

efektif dan efisien. Kontribusi penelitian ini terhadap pengembangan Business Intelligence masa depan mencakup: (1) 
konsep arsitektur TurboQuant sebagai kerangka referensi untuk sistem BI berbasis efisiensi memori; (2) mekanisme 

kuantisasi data adaptif yang dapat diadopsi dan dikembangkan pada sistem nyata; serta (3) metodologi evaluasi 

komprehensif untuk mengukur kinerja sistem BI pada lingkungan Big Data. Penelitian ini membuka jalan bagi studi 

lanjutan yang dapat mengeksplorasi implementasi TurboQuant pada skala industri dan mengintegrasikan kemampuan 

machine learning adaptif untuk meningkatkan kapabilitas analitik prediktif sistem BI masa depan. 

Kontribusi Penulis: [Zainal Arif] berperan dalam perancangan konsep arsitektur TurboQuant, desain Data 

Warehouse multidimensi, dan pengembangan Memory Optimization Layer. [Imam Syafi’i] bertanggung jawab atas 

analisis kebutuhan sistem, evaluasi kinerja komparatif, pengembangan TurboQuant Engine, serta penyusunan naskah 

jurnal. 
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