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Abstrak  

Efektivitas Peralatan Menyeluruh (OEE) merupakan indikator utama dalam mengevaluasi efisiensi operasional 

industri, tetapi metode tradisional sering kali tidak mampu menangkap dinamika data non-linier. Penelitian ini 
mengembangkan model prediksi OEE menggunakan Jaringan Saraf Tiruan (JST) Backpropagation dengan optimasi 

Adagrad, yang menyesuaikan laju pembelajaran secara adaptif. Tiga arsitektur jaringan ([4-16-1], [4-16-8-1], [4-16-8-

4-1]) diuji menggunakan dataset sintetik yang terdiri dari 5000 sampel pelatihan dan 15 sampel uji, kemudian 

dibandingkan dengan Support Vector Regression (SVR) dan Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). 
Arsitektur [4-16-8-1] mencapai akurasi prediktif tertinggi sebesar 96,90% dengan Root Mean Square Error (RMSE) 

0,0117, lebih baik dibandingkan SVR (91,67%; RMSE 1,4847) dan ANFIS (68,33%; RMSE 0,0001). Analisis visual 

melalui kurva loss, residual plot, distribusi residual, dan Bland-Altman plot menegaskan stabilitas model. Penelitian 

ini memberikan kontribusi pada pengembangan metode kecerdasan buatan untuk pengelolaan industri, dengan catatan 
bahwa validasi lebih lanjut menggunakan data riil diperlukan. 

 

Kata kunci: backpropagation, gradient descent, jaringan saraf tiruan, OEE, prediksi industri 

 
Abstract 

Overall Equipment Effectiveness (OEE) is a primary indicator for assessing industrial operational efficiency, yet 

traditional methods often fail to capture the dynamics of non-linear data. This study develops an OEE prediction model 

using a Backpropagation Neural Network (BNN) optimized with Adagrad, which adaptively adjusts the learning rate. 
Three network architectures ([4-16-1], [4-16-8-1], [4-16-8-4-1]) were tested on a synthetic dataset comprising 5000 

training samples and 15 test samples, and compared against Support Vector Regression (SVR) and Adaptive Neuro-

Fuzzy Inference System (ANFIS). The [4-16-8-1] architecture achieved the highest predictive accuracy of 96.90% with 

a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.0117, outperforming SVR (91.67%; RMSE 1.4847) and ANFIS (68.33%; RMSE 
0.0001). Visual analyses through loss curves, residual plots, residual distributions, and Bland-Altman plots confirm 

the model's stability. This research contributes to the development of artificial intelligence methods for industrial 

management, noting the need for further validation with real-world data. 

 
Keywords: Keywords: backpropagation, gradient descent, neural network, OEE, industrial prediction 
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1. Pendahuluan 

Efektivitas Peralatan Menyeluruh (OEE) adalah indikator kinerja utama dalam industri manufaktur, 

mengintegrasikan ketersediaan, performa, dan kualitas (Muchiri & Pintelon, 2008). Pendekatan tradisional sering kali 

gagal menangkap hubungan non-linier dalam data operasional, seperti yang diidentifikasi oleh El Hassani et al. (2022). 

Untuk mengatasi tantangan ini, metode kecerdasan buatan seperti *Support Vector Regression (SVR) dan Adaptive 

Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) telah digunakan, dengan Almunawar et al. (2024) menyoroti kemampuan SVR, 

dan Nugroho (2023) mengeksplorasi potensi ANFIS. Namun, Jaringan Saraf Tiruan (JST) Backpropagation dengan 

optimasi Stochastic Gradient Descent (SGD) menawarkan fleksibilitas melalui pembaruan bobot berbasis sampel acak 

(Ruder, 2016).Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi OEE menggunakan JST Backpropagation 

dengan optimasi SGD dan membandingkannya dengan SVR serta ANFIS untuk mengevaluasi performa masing-masing 

pendekatan. Kontribusi utama penelitian ini terletak pada penyediaan solusi berbasis kecerdasan buatan yang dapat 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi OEE menggunakan JST Backpropagation dengan SGD, 

membandingkan performanya dengan SVR dan ANFIS, serta menganalisis stabilitas model melalui visualisasi data. 

Kontribusi utama meliputi pengembangan metode prediktif efisien, analisis data sintetik, dan penerapan visualisasi seperti 

*Bland-Altman plot* dan *parallel coordinates plot* (Zhang & Wang, 2023). Rumus dasar OEE yang digunakan adalah:   

 

𝑂𝐸𝐸 = (
Operating Time

Planned Production Time
) × Performance × (

Good Count

Total Count
)  

(1) 

(Muchiri & Pintelon, 2008). 

 

2. Metodologi Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental komparatif untuk mengembangkan model prediksi OEE 

berbasis JST Backpropagation dengan optimasi SGD. Tiga arsitektur jaringan—[4-16-1], [4-16-8-1], dan [4-16-8-4-1]—

dievaluasi menggunakan dataset sintetik dengan 5000 sampel pelatihan dan 15 sampel uji dari `oee_training_data.csv` 

dan ̀ oee_test_data.csv` (Wijaya et al., 2023). Model dibandingkan dengan SVR dan ANFIS untuk mengevaluasi performa 

(Setiawan & Hasin, 2022). 

Dataset uji yang digunakan real mesin yang disimpan melalui fungsi save_test_data() dalam program simulasi, yang 

mengunakan 15 sampel uji data mesin. Data ini mencakup empat parameter utama: Operating Time, Planned Production 

Time, Total Count, dan Good Count, yang mewakili kondisi operasional mesin industri. Tabel 1 menunjukkan rincian 

data uji yang digunakan. 

 

Tabel 1. Data Uji untuk Pengujian Model 

No Operating Time Planned Production Time Total Count Good Count 

1 6,22 7 4 4 

2 6,22 7 4 4 

3 6,22 7 4 3 

4 6,0 7 4 4 

5 6,0 7 4 3 

6 8,0 9 4 4 

7 8,0 9 4 3 

8 5,5 6 4 4 

9 5,5 6 4 3 

10 6,31 7 4 4 

11 6,31 7 4 3 

12 6,3 7 4 4 

13 6,3 7 4 3 

14 6,3 7 4 4 

15 6,3 7 4 3 

  

Data uji mencerminkan variasi operasional dengan Operating Time (5,5–8,0 jam), *Planned Production Time* 

(6–9 jam), Total Count konstan pada 4 unit, dan Good Count (3–4 unit). Variabilitas terbatas ini menunjukkan perlunya 

validasi dengan data riil (Wijaya et al., 2023). 
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Proses pengembangan model divisualisasikan melalui flowchart yang mengintegrasikan algoritma SGD, 

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. Tahapan utama meliputi:   

a. Inisialisasi Struktur Jaringan yaitu arsitektur jaringan dengan empat node input, lapisan tersembunyi bervariasi, 

dan satu node output untuk OEE.   

b. Pengelolaan Data yaitu pemeriksaan ketersediaan data pelatihan dan uji, dengan data sintetis dihasilkan jika 

diperlukan (Wahyudi & Sari, 2023).   

c. Pra-pemrosesan Data yaitu normalisasi data menggunakan `StandardScaler`, diikuti oleh pemisahan data 

menjadi set pelatihan dan uji (Smith & Brown, 2020).   

d. Seleksi Struktur yaitu evaluasi tiga arsitektur jaringan dengan pelatihan menggunakan SGD.   

e. Pelatihan dan Evaluasi yaitu pelatihan dengan SGD, diikuti oleh evaluasi menggunakan metrik RMSE, scatter 

plot, dan Bland-Altman plot (Alawi et al., 2018).   

f. Visualisasi Hasil yaitu analisis menggunakan kurva loss, scatter plot, Bland-Altman plot, residual plot, dan 

parallel coordinates plot (Zhang & Wang, 2023).  

g. Penyimpanan dan Penutup yaitu model dan hasil disimpan untuk analisis lanjutan.  SGD meningkatkan efisiensi 

pelatihan dengan pembaruan bobot berbasis sampel acak, yang efektif untuk dataset besar (Ruder, 2016). 

 

2.1 Struktur Model 

Struktur model backpropagation divisualisasikan pada Gambar 2, dengan rincian:   

1. Input Layer  

Empat node ((𝑥0, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3)) untuk Operating Time, Planned Production Time, Total Count, dan Good Count   

2. Hidden Layer(s)   

Konfigurasi node bervariasi (16, 16-8, atau 16-8-4), dengan koneksi berbobot ((𝑤1,  𝑤2,  𝑤3,  𝑤0))ng 

dioptimalkan melalui backpropagation.   

3. Output Layer 

Satu node output untuk nilai OEE yang diprediksi.   

 

Proses backpropagation melibatkan perhitungan error, propagasi balik, dan pembaruan bobot (Patel & Gupta, 

2022). Fungsi aktivasi ReLU digunakan pada lapisan tersembunyi:   

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥)  (2) 

(Nair & Hinton, 2010). SGD mengoptimalkan bobot dengan persamaan:   

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂∇𝐽(𝜃𝑡)  (3) 

di mana (θ) adalah parameter, (η) adalah learning rate, dan (∇𝐽(θ𝑡)) adalah gradien fungsi kerugian (Ruder, 2016). 

 

2.2 Pra-pemrosesan Data 

Data dinormalisasi menggunakan `StandardScaler` untuk memastikan distribusi seragam, meningkatkan 

stabilitas pelatihan (Wahyudi & Sari, 2023). Variabilitas terbatas pada Good Count (3 atau 4) dapat mempengaruhi 

sensitivitas model terhadap parameter kualitas. 

 

 2.3 Pelatihan dan Evaluasi 

Pelatihan dilakukan selama 100 epoch dengan SGD. Evaluasi model menggunakan metrik:   

𝑅𝑀𝑆𝐸  =  √
1

𝑛
  ∑(𝑦𝑖   −  𝑦𝑖̂)2

𝑛

𝑖=1

     

(4) 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸  =  
1

𝑛
  ∑ | 

𝑦𝑖   −  𝑦𝑖̂

𝑦𝑖
 |   ×  100

𝑛

𝑖=1

     
(5) 

(Alawi et al., 2018). Analisis visual meliputi kurva loss, scatter plot, Bland-Altman plot, residual plot, dan parallel 

coordinates plot untuk menilai konsistensi prediktif. 
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Gambar 1. Flowchart Proses Adagrad untuk Pelatihan Model 

 
 

Gambar 2. Struktur Model Backpropagation dengan Output Layer 

 

3. Hasil dan Diskusi 

Data uji pada Tabel 1 menunjukkan variabilitas terbatas, dengan Total Count konstan pada 4 unit, yang dapat 

membatasi generalisasi model (Wijaya et al., 2023). Gambar 3 menunjukkan Kurva pelatihan loss menunjukkan 

konvergensi cepat: [4-16-1] menurun dari MSE 0,6 ke (0,02-0,03). Sedangkan Gambar 4 [4-16-8-1] dari 0,8 ke (0,05-

0,1), dan [4-16-8-4-1] dari 1,0 ke (0,02-0,03), menegaskan efisiensi SGD (Ruder, 2016). 
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Gambar 3. Kurva Pelatihan Loss Model Backpropagation-SGD [4-16-1] 

 
 

Gambar 4. Kurva Pelatihan Loss Model Backpro-SGD[4-16-8-1] Dan [4-16-8-4-1] 

 

Scatter plot OEE aktual vs prediksi menunjukkan korelasi kuat dengan data points mengikuti garis diagonal. Bland-

Altman plot mengkonfirmasi konsistensi prediktif: [4-16-1] dengan mean difference 0,0017 dan limits ±0,04, [4-16-8-1] 

dengan mean difference -0,0060 dan limits -0,04 hingga 0,03, serta [4-16-8-4-1] dengan mean difference -0,0036 dan 

limits ±0,02. Residual plot menunjukkan heteroscedasticity, dengan pola non-linear pada [4-16-1] dan trend sistematik 

pada [4-16-8-1], distribusi sedikit right-skewed. Parallel coordinates plot mengungkap hubungan kompleks, dengan 

korelasi positif antara Operating Time dan Good Count pada beberapa entitas. 

 

Tabel 2. Perbandingan Akurasi Model 

Model Akurasi (%) 

SVR (Denny) 91,67 

ANFIS (Denny) 68,33 

BPNN SGD (Best) 96,90 

 

Tabel 3. Perbandingan RMSE Model 

Model RMSE 

SVR (Denny) 1,4847 

ANFIS (Denny) 0,0001 

BPNN SGD 0,0117 

 

Perbandingan performa model ditunjukkan pada Tabel 2 dan 3. Akurasi [4-16-8-1] mencapai 96,90%, unggul 

dibandingkan SVR (91,67%) dan ANFIS (68,33%), meskipun ada indikasi akurasi 100% pada konfigurasi tertentu yang 

perlu diklarifikasi. RMSE [4-16-8-1] adalah 0,0117, lebih rendah dibandingkan SVR (1,4847), tetapi lebih tinggi dari 

ANFIS (0,0001). 
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Gambar 5. OEE Aktual vs Prediksi (SGD) 

 
Gambar 6. Bland-Altman Plot: SGD vs Actual 

 

Gambar 7. Residual Plot: SGD vs Actual 
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Gambar 8. Parallel Coordinates Plot Parameter Produksi 

  
Gambar 9. Akurasi perbandingan  

 

4. Pembahasan 

Data uji pada Tabel 1 menunjukkan variabilitas terbatas, dengan Total Count konstan pada 4 unit, yang dapat 

membatasi generalisasi model (Wijaya et al., 2023). Arsitektur [4-16-8-1] mencapai akurasi 96,90% dan RMSE 0,0117, 

didukung oleh konvergensi cepat pada kurva loss dan scatter plot yang menunjukkan korelasi kuat, menegaskan 

efektivitas SGD dalam menangani data non-linier (Ruder, 2016; Simanjuntak, 2024). Performa ini melampaui SVR 

(91,67%; RMSE 1,4847), menunjukkan keunggulan JST dalam menangkap hubungan non-linier (Almunawar et al., 

2024). Namun, ANFIS menunjukkan akurasi rendah (68,33%) meskipun RMSE sangat kecil (0,0001), yang 

mengindikasikan potensi overfitting (Al-Toubi et al., 2022). 

Bland-Altman plot menunjukkan konsistensi prediktif yang tinggi, dengan mean difference mendekati nol, tetapi 

residual plot mengindikasikan heteroscedasticity, menyarankan penyesuaian model untuk menangkap variabilitas data 

yang lebih baik (El Hassani et al., 2022). Parallel coordinates plot mengungkap korelasi positif antara Operating Time 

dan Good Count dengan OEE, memberikan wawasan operasional yang berharga (Zhang & Wang, 2023). Penambahan 

visualisasi backpropagation dan struktur jaringan memperkuat dokumentasi metode yang menjelaskan proses pelatihan 

dan arsitektur model secara lebih rinci. 

Analisis visualisasi memberikan wawasan mendalam tentang performa model dan hubungan antarvariabel. Gambar 

3 hingga Gambar 4 menampilkan kurva pelatihan loss untuk arsitektur [4-16-1], [4-16-8-1], dan [4-16-8-4-1], 

menunjukkan penurunan MSE dari 0,6 hingga 0,02-0,03, 0,8 hingga 0,05-0,1, dan 1,0 hingga 0,02-0,03 secara berturut-

turut (Alawi et al., 2018). Penurunan ini mencerminkan konvergensi yang stabil, konsisten dengan efektivitas SGD dalam 

pelatihan neural network (Ruder, 2016; Dwi Yulianto & Siti Nur Azizah, 2020). 
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Gambar 5  adalah scatter plot yang membandingkan OEE aktual dengan prediksi untuk berbagai arsitektur. Data 

points mengikuti garis diagonal, menunjukkan korelasi kuat, yang mendukung akurasi 96,90% pada [4-16-8-1] (Muchiri 

& Pintelon, 2008). Gambar 6  menampilkan Bland-Altman plot, dengan mean difference mendekati nol (misalnya, -0,0060 

untuk [4-16-8-1]) dan limits ketat (±0,04), mengindikasikan konsistensi prediktif (El Hassani et al., 2022). 

Heteroscedasticity terdeteksi pada Gambar 7 (residual plot), dengan pola non-linear pada [4-16-1] dan distribusi right-

skewed, menyarankan perlunya penyesuaian model (Simanjuntak, 2024). 

Gambar 8 (parallel coordinates plot) mengungkap korelasi positif antara Operating Time dan Good Count dengan 

OEE, sejalan dengan temuan Zhang & Wang (2023) tentang visualisasi data industri. Gambar 9 membandingkan akurasi 

(96,90% vs 91,67% vs 68,33%) dan RMSE (0,0117 vs 1,4847 vs 0,0001) antar model, menegaskan keunggulan JST 

dibandingkan SVR dan ANFIS (Almunawar et al., 2024; Nugroho, 2023). 

 

Perhitungan RMSE untuk Model [4-16-8-1] 

Berdasarkan data uji, nilai OEE aktual dihitung menggunakan rumus: 

𝑂𝐸𝐸𝑖 = (
Operating Time𝑖

Planned Production Time𝑖
) × (

Good Count𝑖

Total Count𝑖
) 

 

(6) 

Dengan Total Count = 4, perhitungan OEE aktual untuk beberapa sampel adalah sebagai berikut: 

 data 1: 

𝑂𝐸𝐸1 = (
6.22

7
) × (

4

4
) = 0.8886 

(7) 

data 3: 

𝑂𝐸𝐸3 = (
6.22

7
) × (

3

4
) = 0.6664 

(8) 

 Sampel 6: 

𝑂𝐸𝐸6 = (
8.0

9
) × (

4

4
) = 0.8889 

(9) 

Sampel 9: 

𝑂𝐸𝐸9 = (
5.5

6
) × (

3

4
) = 0.6875 

(10) 

Nilai Prediksi OEE 

Nilai prediksi OEE dari model [4-16-8-1]: 

(𝑦1̂ = 0.8900) 

(𝑦3̂ = 0.6700) 

(𝑦6̂ = 0.8850) 

(𝑦9̂ = 0.6900) 

(11) 

Error Per Sampel 

 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 1:   

 𝑒1 = 𝑦1 − 𝑦1̂ = 0.8886 − 0.8900 = −0.0014 

𝑆𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 3: 

𝑒3 = 𝑦3 − 𝑦3̂ = 0.6664 − 0.6700 = −0.0036 

𝑆𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 6: 

𝑒6 = 𝑦6 − 𝑦6̂ = 0.8889 − 0.8850 = 0.0039  

𝑆𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙9:  

𝑒9 = 𝑦9 − 𝑦9̂ = 0.6875 − 0.6900 = −0.0025 

(12) 

 

 Kuadrat\ Error 

𝑆𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 1: 

  𝑒_1^2 =  (−0.0014)^2 =  0.00000196 

𝑆𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 3: 

  𝑒_3^2 =  (−0.0036)^2 =  0.00001296 

Sampel 6: 

𝑒6
2 = (0.0039)2 = 0.00001521 

Sampel 9: 

(13) 
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𝑒9
2 = (−0.0025)2 = 0.00000625 

 Rata-Rata Kuadrat Error (MSE) untuk 4 Sampel 

 

𝑀𝑆𝐸 =
0.00000196 + 0.00001296 + 0.00001521 + 0.00000625

4
= 0.000009095 

(14) 

 RMSE 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √0.000009095 ≈ 0.00954 (15) 

Nilai ini mendekati RMSE 0.0117 yang dilaporkan, menegaskan konsistensi model (Alawi et al., 2018). 

Notasi  

Keterangan: 

x_0 : Nilai Operating Time (jam) 

x_1 : Nilai Planned Production Time (jam) 

x_2 : Nilai Total Count (unit) 

x_3 : Nilai Good Count (unit) 

w_i : Bobot koneksi pada lapisan jaringan 

\theta : Parameter model (termasuk bobot dan bias) 

\eta : Learning rate dalam optimasi SGD 

\nabla 

J(\theta_t) 

: Gradien fungsi kerugian pada iterasi t 

y_i : Nilai OEE aktual untuk sampel ke-i 

\hat{y}_i : Nilai OEE prediksi untuk sampel ke-i 

e_i : Error prediksi untuk sampel ke-i 

RMSE : Root Mean Square Error, metrik evaluasi model 

MSE : Mean Square Error, rata-rata kuadrat error 

 

5. Kesimpulan 

Penelitian ini secara meyakinkan mengungkap potensi transformatif Backpropagation Neural Network 

(BPNN) dalam prediksi Overall Equipment Effectiveness (OEE) melalui implementasi arsitektur [4-16-8-1] 

yang mencapai akurasi 96,90% dengan RMSE 0,0117. Hasil perhitungan manual yang teliti menunjukkan 

konsistensi luar biasa, dimana RMSE manual mencapai 0,00954 dengan error absolut minimal (contoh: 

±0,0039 pada sampel 1 dan 6). Analisis komparatif terhadap metode konvensional mengungkap superioritas 

BPNN dibandingkan Support Vector Regression (SVR) yang hanya mencapai 91,67% akurasi dengan RMSE 

1,4847, maupun Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) dengan akurasi 68,33% meskipun RMSE 

0,0001 yang mengindikasikan overfitting. 

Mekanisme Stochastic Gradient Descent (SGD) terbukti menjadi kunci keberhasilan optimasi model, 

ditunjukkan oleh konvergensi cepat dimana MSE turun dari 0,6 menjadi 0,02 dalam proses pelatihan. Validasi 

statistik melalui Bland-Altman plot mengkonfirmasi konsistensi prediktif dengan mean difference mendekati 

nol (-0,0060) dan limits of agreement ketat (±0,04), sementara scatter plot menunjukkan korelasi kuat antara 

nilai prediksi dan aktual (R² tinggi). Temuan menarik lainnya adalah heteroskedastisitas yang teridentifikasi 

melalui residual plot, yang meskipun menjadi tantangan, justru memberikan wawasan berharga tentang 

kompleksitas hubungan antara parameter operasional dan kinerja peralatan. 

Signifikansi akademis penelitian ini melampaui sekadar pengembangan model prediktif. Kami 

mendemonstrasikan bagaimana BPNN dapat merevolusi pendekatan analitis dalam sistem industri melalui 

kemampuannya mengekstraksi pola kompleks dari dataset terbatas (Total Count konstan 4 unit), dengan tetap 

mempertahankan kemampuan generalisasi yang baik. Perhitungan OEE aktual untuk berbagai sampel (contoh: 

OEE₃ = 0,6664, OEE₉ = 0,6875) dan perbandingannya dengan nilai prediksi (ŷ₃ = 0,6700, ŷ₉ = 0,6900) semakin 

memperkuat validitas model. 

Meskipun demikian, kami menyadari keterbatasan penelitian terutama dalam hal variabilitas data. Hasil 

perhitungan MSE sebesar 0,000009095 untuk empat sampel uji menjadi dasar rekomendasi untuk validasi 

lebih lanjut menggunakan dataset riil yang lebih beragam. Roadmap penelitian kedepan mencakup eksplorasi 



 
Seminar Nasional Maritim Sains Teknologi Terapan (MASTER) 2025 

Politeknik Perkapalan Negeri Surabaya 

 p-ISSN: 2548-1509   
e-ISSN: 2548-6527 
 

 

80 
 

arsitektur jaringan yang lebih kompleks, integrasi dengan teknik stabilisasi error, serta pengembangan model 

adaptif untuk lingkungan industri yang dinamis. 

Dalam konteks yang lebih luas, temuan ini tidak hanya membuktikan keunggulan BPNN dalam prediksi 

OEE, tetapi juga membangun jembatan antara kecerdasan buatan dan kompleksitas sistem industri. 

Kemampuan model dalam memberikan insights operasional yang sebelumnya tersembunyi (seperti korelasi 

positif antara Operating Time dan Good Count dengan OEE yang terungkap melalui parallel coordinates plot) 

menandai dimulainya era baru dalam optimasi industri berbasis AI. Penelitian ini menjadi undangan terbuka 

bagi akademisi dan praktisi industri untuk bersama-sama mengeksplorasi potensi revolusioner jaringan saraf 

tiruan dalam transformasi digital sektor manufaktur. 
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