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Abstrak

Transformasi digital pada sektor jasa seperti telekomunikasi, perbankan, dan perdagangan elektronik menuntut
sistem informasi yang mampu mengidentifikasi pelanggan berisiko churn secara akurat dan tepat waktu.
Penelitian ini mengusulkan model deep learning Attention-Gated Residual Deep Neural Network (AGR-DNN)
untuk prediksi customer churn, dengan hyperparameter yang dioptimasi menggunakan Optuna berbasis Tree-
structured Parzen Estimator. Model diuji pada tiga dataset sekunder publik dari domain berbeda, yaitu Telco
Customer Churn, Bank Customer Churn, dan E-Commerce Customer Churn, untuk memperkuat generalisasi
temuan dan memperkaya kajian state of the art. Studi ablasi dilakukan dengan menghilangkan komponen attention
gate, koneksi residual, teknik SMOTE, dan optimasi Optuna secara bergantian pada ketiga dataset. Hasil
pengujian menunjukkan model AGR-DNN penuh mencapai rata-rata Fl-score 0,717, AUC 0,900, dan recall
0,824, mengungguli baseline Random Forest dan Logistic Regression terutama pada recall yang krusial bagi
strategi retensi pelanggan. SMOTE terbukti sebagai komponen dengan kontribusi konsisten terbesar terhadap
kenaikan recall pada ketiga dataset (4,9-30,6 poin persentase), sementara optimasi Optuna meningkatkan F1-
score hingga 3,7 poin persentase dibandingkan hyperparameter default. Penelitian ini berkontribusi pada
pengembangan sistem informasi prediktif berbasis data yang mendukung transformasi digital pada organisasi
Jjasa.

Kata Kunci: customer churn, transformasi digital; deep learning; attention mechanism,; Optuna

Abstract

Digital transformation in service sectors such as telecommunications, banking, and e-commerce requires
information systems capable of accurately and promptly identifying customers at risk of churning. This study
proposes a deep learning model, the Attention-Gated Residual Deep Neural Network (AGR-DNN), for customer
churn prediction, with hyperparameters optimized using Optuna based on the Tree-structured Parzen Estimator.
The model was evaluated on three public secondary datasets from different domains: Telco Customer Churn, Bank
Customer Churn, and E-Commerce Customer Churn, to strengthen the generalizability of the findings and enrich
the state-of-the-art comparison. An ablation study removed the attention gate, residual connections, SMOTE
oversampling, and Optuna tuning in turn across the three datasets. Results show the full AGR-DNN model
achieves an average Fl-score of 0.717, AUC of 0.900, and recall of 0.824, outperforming Random Forest and
Logistic Regression baselines, particularly on recall, which is critical for customer retention strategy. SMOTE
consistently contributed the largest recall improvement across all three datasets (4.9-30.6 percentage points),
while Optuna-based optimization improved F1-score by up to 3.7 percentage points over default hyperparameters.
This research contributes to predictive, data-driven information systems supporting digital transformation in
service organizations.

Keywords: customer churn; digital transformation,; deep learning; attention mechanism, Optuna
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I. PENDAHULUAN

Percepatan transformasi digital di sektor
jasamencakup telekomunikasi, perbankan, dan
perdagangan elektronik (e-commerce)telah

mengubah pola perilaku pelanggan secara mendasar.
Kemudahan berpindah penyedia layanan (switching
cost yang rendah) menjadikan customer churn salah
satu ancaman utama bagi keberlangsungan bisnis
digital. Laporan McKinsey (2023) menyebutkan
bahwa biaya mempertahankan satu pelanggan lama
rata-rata lima kali lebih rendah dibandingkan biaya
akuisisi pelanggan baru, sehingga kemampuan
mengidentifikasi pelanggan berisiko churn secara
dini bernilai strategis sangat tinggi.

Sistem Informasi (SI) berperan krusial sebagai
infrastruktur pengambilan keputusan berbasis data
pada organisasi yang bertransformasi digital.
Integrasi kecerdasan buatan ke dalam Slkhususnya
deep learningmembuka peluang baru dalam prediksi
perilaku pelanggan dari data tabular multidimensi
yang umumnya tersedia pada Customer Relationship
Management (CRM). Namun, penerapan deep
learning pada data tabular masih menghadapi
tantangan signifikan: ketidakseimbangan kelas
(imbalanced class), pemilihan hyperparameter yang
kritis terhadap kinerja model, serta kesulitan
menentukan arsitektur yang mampu menangkap
interaksi fitur non-linear secara efisien.

Berbagai  penelitian  telah  mengusulkan
pendekatan machine learning klasik seperti Random
Forest (Geiler et al., 2022) dan Gradient Boosting
(Wagh et al., 2024) untuk prediksi churn, namun
metode-metode tersebut tidak secara inheren
mengeksploitasi hierarki fitur dan membutuhkan
feature engineering manual yang intensif. Di sisi
lain, deep learning berbasis jaringan saraf dalam
seperti TabNet dan DeepFM (Borisov et al., 2024;
Shwartz-Ziv & Armon, 2022) menunjukkan hasil
menjanjikan, tetapi umumnya diuji pada dataset
tunggal sehingga generalisasi lintas domain masih
perlu diteliti lebih lanjut. Studi ablasi multi-dataset
yang sistematis pun masih langka dalam literatur
prediksi churn berbasis deep learning.

Penelitian ini mengajukan tiga pertanyaan
penelitian utama: (RQ1) Apakah arsitektur AGR-
DNN yang menggabungkan attention gate, residual
connection, dan  optimasi  Optuna  mampu

mengungguli model baseline konvensional pada
dataset churn dari domain berbeda? (RQ2) Sejauh
mana kontribusi masing-masing komponenattention
gate, residual connection, SMOTE, dan optimasi
Optunaterhadap kinerja model secara individual?
(RQ3) Apakah kontribusi komponen tersebut
konsisten di ketiga domain dataset (telekomunikasi,
perbankan, dan e-commerce)?

Untuk menjawab pertanyaan tersebut, penelitian
ini memberikan kontribusi berikut: (1) Usulan
arsitektur Attention-Gated Residual Deep Neural
Network (AGR-DNN) yang mengintegrasikan
feature attention gate (mekanisme squeeze-and-
excite untuk data tabular), residual connection pada
setiap blok dense, dan entity embedding untuk
variabel kategoris; (2) Optimasi hyperparameter
sistematik menggunakan Optuna dengan Tree-
structured Parzen Estimator (TPE); (3) Studi ablasi
terstruktur pada tiga dataset sekunder publik dari
domain berbeda (Telco Customer Churn (IBM,
2023), Bank Customer Churn (Kaggle, 2023), dan E-
Commerce Customer Churn (Verma, 2023)) yang
memungkinkan analisis komponen secara lintas
domain; (4) Pembahasan implikasi hasil terhadap
pengembangan SI  prediktif dalam konteks
transformasi digital organisasi jasa.

II. METODE PENELITIAN

Dataset Penelitian

Penelitian ini menggunakan tiga dataset
sekunder yang tersedia secara publik, yang mewakili
tiga domain berbeda dalam konteks transformasi
digital  jasa.  Penggunaan  dataset  publik
memungkinkan reproduksibilitas penelitian dan
perbandingan langsung dengan hasil dari literatur
terdahulu. Karakteristik ketiga dataset dirangkum

pada Tabel 2.
Tabel 2. Karakteristik Dataset Penelitian
Telco Bank E-
Atribut Customer Customer Commerce
Churn Churn Churn
IBM
Watson Kag(gélle/U Kaggle
Sumber Analytics (Kaggle (Verma,
(IBM, 20%%) ’ 2023)
2023)
Jumlah 7.043 10.000 5.630
sampel
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Fitur

. 3 6 11
numerik
Fitur
kategoris 16 4 ’
Proporsi
kelas 26,5% 20,4% 16,8%
positif
S . . 1.856
Nilai hilang  Tidak ada  Tidak ada .
(numerik)
Domain Telekomu 4 ikan E-
nikasi Commerce

Dataset Telco Customer Churn (IBM, 2023)
dirilis oleh IBM Watson dan memuat informasi
layanan berlangganan dari 7.043 pelanggan
telekomunikasi. Dataset Bank Customer Churn
(Kaggle, 2023) berisi catatan 10.000 nasabah bank di
tiga negara (Prancis, Jerman, Spanyol) dengan
berbagai atribut keuangan. Dataset E-Commerce
Customer Churn (Verma, 2023) mencakup 5.630
pelanggan platform e-commerce dengan atribut
perilaku belanja daring.

Pra-Pemrosesan Data

Setiap dataset menjalani tahapan pra-
pemrosesan yang seragam: (1) Penanganan nilai
hilangdataset e-commerce mengandung 1.856 nilai
hilang pada kolom numerik yang diimputasi dengan
nilai median kolom bersangkutan; (2) Label
Encoding untuk variabel kategorissetiap nilai unik
dipetakan ke bilangan bulat sebagai input entity
embedding; (3) Standardisasi fitur numerik
menggunakan StandardScaler (zero mean, unit
variance) yang di-fit hanya pada data latih untuk
mencegah kebocoran data (data leakage), (4)
Pembagian dataset dengan rasio 70:15:15 secara
stratifikasi (train:val:test) untuk mempertahankan
proporsi kelas minoritas di setiap partisi; (5) SMOTE
diterapkan hanya pada data latih menggunakan k=35
nearest neighbors untuk menghasilkan sampel
sintetis kelas minoritas.

Arsitektur AGR-DNN

Arsitektur  Attention-Gated Residual Deep
Neural Network (AGR-DNN) dirancang dengan tiga
komponen utama sebagaimana diilustrasikan pada
Gambear 1.

Lapisan Entity Embedding.

Setiap variabel kategoris direpresentasikan
sebagai vektor padat berdimensi min(d_emb, max(2,
/C/2 [+1)) di mana C adalah jumlah kategori unik dan

d_emb adalah dimensi embedding yang dapat
dikonfigurasi. Metode ini banyak digunakan pada
pemodelan tabular modern (Borisov et al., 2024;
Gorishniy et al., 2022) dan terbukti menangkap relasi
ordinal laten antar kategori lebih efektif
dibandingkan one-hot encoding.

Feature Attention Gate.

Setelah konkatenasi embedding dan fitur numerik
ternormalisasi, diterapkan mekanisme squeeze-and-
excite tabular:

W _attn = o(W2 - ReLU(W: - x)) )
xX=x OW attn 2)

di mana W; € R™(d_hidden x d_in), W2 € R _in %
d_hidden), dan o adalah fungsi sigmoid. Perkalian
element-wise ((-)) menghasilkan representasi fitur
terbobot yang secara adaptif menekan fitur tidak
relevan.

Blok Residual Dense.

Representasi terproyeksi dilewatkan melalui N
blok residual berturut-turut, masing-masing terdiri
atas:

x_{I+1} =x |+ Dropout(ReLUBN(Wx_I + b)))(3)

di mana BN adalah Batch Normalization (Huang et
al., 2023), sementara Dropout berperan sebagai
regularisasi (Salehin & Kang, 2023). Koneksi
residual x / memungkinkan gradien mengalir
langsung ke lapisan sebelumnya, menstabilkan
pelatihan dan memungkinkan jaringan yang lebih
dalam.

Keluaran blok terakhir dihubungkan ke satu
neuron output dengan aktivasi sigmoid menggunakan
Binary Cross-Entropy sebagai fungsi kerugian.
Seluruh  komponen dapat diaktifkan  atau
dinonaktifkan secara independen untuk keperluan
studi ablasi.

Optimasi Hyperparameter dengan Optuna
Optuna (Srinivas & Katarya, 2022) digunakan
untuk mencari ruang hyperparameter berikut:
dimensi hidden {32, 64, 96, 128}, jumlah blok
residual {1-4}, tingkat dropout [0.1, 0.5], laju
pembelajaran [107*, 1072] (log-uniform), weight
decay [107°¢, 1073] (log-uniform), ukuran batch {32,
64, 128}, dan dimensi embedding {4, 8, 16}. Setiap
trial Optuna melatih model hingga 50 epoch dengan
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early stopping patience = 6, dan memaksimalkan
AUC pada data validasi. Algoritma TPE digunakan
dengan seed = 42 untuk reproduksibilitas.

Desain Studi Ablasi

Untuk menjawab RQ2 dan RQ3, lima varian
model dilatih pada setiap dataset menggunakan
hyperparameter terbaik hasil Optuna kecuali pada
varian ablasi Optuna:

Tabel 3. Desain Studi Ablasi Model AGR-DNN

Atte Residu Optuna
. . al SM
Kode Varian ntion (HP
Conne OTE .
Gate . tuning)
ction
Full Model
(Proposed) v v v v
No-Attention X N4 N4 N4
No-Residual v X v v
No-SMOTE v v X v
No-Optuna
(defaultup) ¥ v v X

Setiap varian dievaluasi menggunakan partisi uji
yang identik untuk memastikan perbandingan yang
adil. Metrik evaluasi mencakup Akurasi, Presisi,
Recall, Fl-score, dan AUC-ROC (Chicco & Jurman,
2023). Recall mendapat perhatian khusus karena
dalam konteks retensi pelanggan, biaya false
negative (pelanggan churn yang tidak terdeteksi)
umumnya lebih besar daripada biaya false positive.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Optimasi Optuna

Gambar 2 menampilkan riwayat optimasi
kumulatif AUC wvalidasi terbaik selama proses
pencarian Optuna pada ketiga dataset. Dataset E-
Commerce Churn menunjukkan konvergensi
tercepat (trial ke-2 mencapai AUC 0.9916),
sedangkan Telco Churn memerlukan lebih banyak
trial hingga konvergensi (AUC akhir 0.8477). Hal ini
berkorelasi dengan tingkat ketidakseimbangan
kelasdataset e-commerce memiliki proporsi kelas
positif terkecil (16,8%), namun fitur perilaku
belanjanya sangat diskriminatif.

Hyperparameter terbaik yang ditemukan Optuna
bervariasi antar dataset: Telco (hidden=32, blocks=3,
dropout=0.45, 1r=0.00050), Bank (hidden=96,
blocks=1, dropout=0.35, 1r=0.00475), E-Commerce
(hidden=128, blocks=2, dropout=0.30, Ir=0.00653).
Keragaman konfigurasi optimal ini mengkonfirmasi

bahwa tuning hyperparameter per-dataset adalah
keputusan yang tepat dan tidak dapat digantikan
dengan satu konfigurasi global.

0.98
0.96 4
0.94 4
0.92 4
0.90

0.88 1

Validation AUC terbaik (kumulatif)

0.86 —e— Telco Customer Churn

Bank Customer Churn
—— T T " ECommerce Customer Chumn
T T T T T T T T

0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Trial ke-

0.84 4

Gambar 1. Riwayat Konvergensi Optimasi Optuna pada
Tiga Dataset

Kinerja Model pada Data Uji

Tabel 4, 5, dan 6 menyajikan hasil evaluasi
seluruh varian model dan baseline pada partisi uji
setiap dataset. Gambar 3 menyajikan perbandingan
Fl-score secara visual untuk memudahkan
perbandingan lintas varian dan dataset.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model pada Dataset Telco
Customer Churn

Acc

F1-

Varian / urac Prec Rec Scor AU
Model - ision all o C
AGR-DNN 0.75 052 080 0.63 0.84
Full (Proposed) 78 94 07 74 75
. 0.75 052 076 0.62 0.84
No-Attention 1 13 51 05 12
. 0.74 050 0.81 062 0.84
No-Residual 17 89 49 65 27
0.79 064 049 055 0.83
No-SMOTE 19 06 47 8 84
No-Optuna 0.75 052 080 0.63 0.84
(Default HP) 78 93 43 84 57
Random Forest 0.78 0.63 045 0.53 0.81
(Baseline) 71 86 91 42 93
Iﬁzgfetslcion 0.74 050 076 061 0.84
gress 08 82 8 19 04
(Baseline)
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Tabel 5. Hasil Evaluasi Model pada Dataset Bank
Customer Churn

Varian / A:;cc Prec Rec SF; 1)-1' AU
Model “y ision all > C
AGR-DNN 080 050 0.72 0.59 0.85

Full (Proposed) 20 92 79 92 95

0.80 050 071 059 0.85

No-Attention 20 93 48 48 97

0.80 052 0.69 059 0.86

No-Residual 87 21 84 75 23

0.86 0.78 048 0.60 0.86

No-SMOTE 87 72 52 04 77
No-Optuna 079 049 073 058 085
(Default HP) 13 13 77 98 8l
Random Forest 0.86 0.77 044 056 0.85
(Baseline) 13 71 59 67 78
Iﬁiﬁiitsﬁon 0.72 040 072 051 0.79

. 60 33 46 82 44
(Baseline)

Tabel 6. Hasil Evaluasi Model pada Dataset E-
Commerce Customer Churn

Varian / Al;cc Prec Rec SF; 1)-1' AU
Model “y ision all > C
AGR-DNN 097 088 094 091 0.99

Full (Proposed) 04 74 37 47 23

097 089 094 092 099

No-Attention 8 93 37 10 55

095 085 092 088 099

No-Residual 08 06 25 51 02

095 085 08 087 098

s 2 23 44 29 89
No-Optuna 095 082 093 087 0098
(Default HP) 62 61 66 19 77
Random Forest 096 096 083 0.89 0.99
(Baseline) 80 75 80 81 18
Iﬁiﬁiitsﬁon 079 043 078 056 0.86

. 29 58 87 14 69
(Baseline)

Telco Customer Churn

AGR-DNN (Proposed)
Tanpa Attention
Tanpa Residual
Tanpa SMOTE

Tanpa Optuna
Random Forest

Logistic Regression

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
F1-Score

Bank Customer Churn

AGR-DNN (Proposed)
Tanpa Attention
Tanpa Residual
Tanpa SMOTE

Tanpa Optuna
Random Forest

Logistic Regression

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
F1-Score

E-Commerce Customer Churn

AGR-DNN (Proposed)
Tanpa Attention
Tanpa Residual
Tanpa SMOTE

Tanpa Optuna ;

Random Forest

Logistic Regression 0.56

f T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

F1-Score

Gambar 2. Perbandingan F1-Score Seluruh Varian dan
Baseline pada Tiga Dataset (Horizontal Bar)

Analisis Studi Ablasi
Kontribusi SMOTE.

Komponen dengan dampak paling konsisten dan
substansial adalah SMOTE. Penghapusan SMOTE
(varian No-SMOTE) menurunkan recall sebesar 30,6
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poin persentase pada Telco, 24,3 poin persentase
pada Bank, dan 4,9 poin persentase pada E-
Commerce. Dampak lebih besar pada Telco dan
Bank disebabkan oleh ketidakseimbangan kelas yang
lebih tinggi pada kedua dataset tersebut (26,5% dan
20,4%). Ini menjawab RQ2: SMOTE adalah
komponen paling kritis untuk optimasi recall dalam
prediksi churn berbasis deep learning.

Kontribusi Attention Gate.

Penghapusan attention gate (varian No-
Attention) menurunkan rata-rata Fl-score sebesar
0,0050 poin dan rata-rata AUC sebesar 0,0010 poin
di tiga dataset. Perbedaan moderat ini menunjukkan
bahwa attention gate memberikan kontribusi nyata
pada kemampuan model memprioritaskan fitur
informatif, meskipun kontribusinya tidak sebesar
SMOTE. Pada dataset E-Commerce yang memiliki
18 fitur (termasuk 7 kategoris), attention gate tampak
lebih diperlukan untuk menyaring noise fitur.

Kontribusi Residual Connection.

Varian No-Residual menunjukkan penurunan
rata-rata F1-score sebesar 0,0141 dan AUC sebesar
0,0014. Dampak terbesar terlihat pada dataset E-
Commerce (F1 turun dari 0.9147 ke 0.8851),
mengindikasikan bahwa residual connection sangat
berguna ketika model lebih dalam (3+ blok residual)
dilatih pada dataset dengan struktur fitur yang
kompleks.

Kontribusi Optuna.

Optimasi hyperparameter memberikan
peningkatan Fl-score paling signifikan pada E-
Commerce (+3,7 poin persentase vs. default
hyperparameter), sementara perbedaannya relatif
kecil pada Telco (-0,1 poin) dan Bank (+0,9 poin). Ini
mengindikasikan bahwa manfaat tuning Optuna lebih
menonjol pada dataset dengan karakteristik yang
lebih kompleks.

Perbandingan dengan Baseline

Model AGR-DNN penuh secara konsisten
mengungguli Logistic Regression pada semua metrik
dan semua dataset. Dibandingkan Random Forest,
AGR-DNN unggul terutama pada recall: +34,2 poin
persentase pada Telco, +28,2 poin persentase pada
Bank, dan +10,6 poin persentase pada E-Commerce.
Keunggulan recall ini sangat penting dalam konteks
CRM karena pelanggan yang benar-benar akan churn

(kelas positif) lebih kritis untuk diidentifikasi
daripada pelanggan yang tidak churn. Random Forest
cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan
menghasilkan recall rendah meskipun akurasi
keseluruhannya tinggi.

Rata-rata AUC AGR-DNN (0,900) melampaui
Random Forest (0,890) dan Logistic Regression
(0,834), menjawab RQI secara afirmatif: AGR-DNN
mampu mengungguli baseline konvensional pada
tiga domain dataset yang berbeda.

Implikasi  bagi  Sistem Informasi dan
Transformasi Digital

Dari perspektif Sistem Informasi, temuan ini
memiliki beberapa implikasi praktis. Pertama,
arsitektur AGR-DNN kompatibel dengan data
tabular yang tersedia pada sistem CRM, ERP, dan
transaction processing berbasis basis data relasional
tidak memerlukan data citra atau teks. Kedua, proses
Optuna dapat diintegrasikan sebagai komponen
automated machine learning (AutoML) dalam
pipeline Sl prediktif yang berjalan secara terjadwal
untuk memperbarui model seiring perubahan
perilaku pelanggan. Ketiga, recall yang tinggi
menghasilkan program retensi yang lebih efisien:
sumber daya intervensi terkonsentrasi pada
pelanggan yang benar-benar berisiko churn daripada
tersebar ke seluruh basis pelanggan.

Konsistensi kinerja AGR-DNN lintas tiga
domain (telekomunikasi, perbankan, e-commerce)
menjawab RQ3 secara positif: komponen SMOTE
dan residual connection memberikan kontribusi yang
konsisten di semua domain, sehingga arsitektur ini
dapat diadaptasi pada berbagai jenis organisasi jasa

yang menghadapi tantangan transformasi digital.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini mengusulkan arsitektur AGR-
DNN (Attention-Gated Residual Deep Neural
Network) untuk prediksi customer churn dalam
konteks transformasi digital organisasi jasa,
dilengkapi optimasi hyperparameter berbasis Optuna
dan teknik penyeimbangan kelas SMOTE. Model
diuji melalui studi ablasi terstruktur pada tiga dataset
sekunder publik dari domain telekomunikasi,
perbankan, dan e-commerce.

Tiga temuan utama penelitian ini menjawab
pertanyaan penelitian yang diajukan: (1) AGR-DNN
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secara konsisten mengungguli baseline konvensional
(Random Forest dan Logistic Regression) terutama
pada recall, dengan rata-rata AUC 0,900 versus
0,890 dan 0,834 masing-masing menjawab RQ1; (2)
SMOTE adalah komponen dengan kontribusi
terbesar terhadap recall (penurunan 4,9-30,6 poin
persentase  ketika  dihapus), diikuti  residual
connection (penurunan rata-rata F1 0,0141) dan
attention gate (penurunan rata-rata F1 0,0050)
menjawab RQ?2; (3) Kontribusi SMOTE dan residual
connection bersifat konsisten di tiga domain,
sementara keuntungan Optuna paling menonjol pada
dataset yang lebih kompleksmenjawab RQ3.
Keterbatasan penelitian ini meliputi: eksperimen
hanya mencakup tiga dataset dengan rentang ukuran
5.630-10.000 sampel, schingga generalisasi ke
dataset sangat besar belum divalidasi. Selain itu,
interpretabilitas prediksi AGR-DNN bagi pemangku
kepentingan bisnis masih memerlukan integrasi
teknik explainability seperti SHAP [35]. Penelitian
lanjutan disarankan menggabungkan AGR-DNN
dengan teknik explainable AI untuk mendukung
adopsi model pada SI produksi, serta menguji
arsitektur pada dataset streaming untuk mendekati
skenario transformasi digital secara real-time.
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