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Abstract

Big data complexity demands integration of accurate machine learning
(ML) with interpretable visual analytics (VA). Traditional ML models
face transparency challenges, while pure VA systems are limited in
multidimensional pattern recognition. This study synthesizes 15 peer-
reviewed articles (2021-2025) to evaluate ML-VA integration
effectiveness in data-driven business decision-making. We identify five
primary visualization designs (interactive dashboards, heatmaps, bubble
charts, network graphs, counterfactual visualization), three feedback
mechanisms (real-time, user refinement, interactive exploration), and
human-in-the-loop (HITL) implementation for algorithm transparency.
Results demonstrate Model M3 (SHAP/LIME+Network Graphics)
achieves ROC-AUC 0.941, F1-Score 0.921, Accuracy 0.924, and Precision
0.931—exceeding traditional baseline by 16.7% on ROC-AUC. Critical
improvements occur in model transparency (+170.5%), interpretability
(+215.9%), and user engagement (+118.7%), without compromising
predictive accuracy. Hybrid Bl implementation yields significant business
impact: process efficiency +35%, cost reduction -27%, analytical
accuracy +44%, data processing capacity +85%. Structured HITL
mechanism ensures meaningful human input, complete audit trails, and
continuous model improvement. Evaluation framework encompasses
confusion matrix, multi-metrics (accuracy, precision, recall FI,
specificity, ROC-AUC), and internal-external validity. The primary
contribution is the proposed Hybrid Bl Architecture that synergizes
automatic ML capabilities with human domain knowledge, creating a
responsible Al ecosystem with robust governance, full transparency, and
measurable accountability for superior organizational decision-making
in the digital transformation era.

Keywords: Hybrid Bl, Visual Analytics, Explainable Al, algorithm
transparency, Data-Driven Decision-Making.

Kompleksitas big data menuntut integrasi machine learning (ML) akurat dengan visual analytics
(VA) yang interpretatif. Model ML tradisional menghadapi tantangan transparansi, sementara VA
murni terbatas pada multidimensional pattern recognition. Penelitian ini mensintesis 15 artikel
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ilmiah (2021-2025) untuk mengevaluasi efektivitas integrasi ML-VA dalam pengambilan keputusan
bisnis berbasis data. Kami mengidentifikasi lima desain visualisasi utama (dashboard interaktif,
heatmap, bubble chart, network graph, counterfactual), tiga mekanisme feedback (real-time, user
refinement, interactive exploration), dan implementasi human-in-the-loop (HITL) untuk
transparansi algoritma. Hasil menunjukkan Model M3 (SHAP/LIME+Network Graphics) mencapai
ROC-AUC 0.941, F1-Score 0.921, Accuracy 0.924, dan Precision 0.931—melampaui baseline
tradisional 16.7% pada ROC-AUC. Peningkatan kritis terjadi pada transparansi model (+170.5%),
interpretabilitas (+215.9%), dan keterlibatan pengguna (+118.7%), tanpa mengompromikan
akurasi prediktif. Implementasi Hybrid Bl menghasilkan dampak bisnis signifikan: efisiensi proses
+35%, reduksi biaya -27%, akurasi analitik +44%, kapasitas pemrosesan +85%. Mekanisme HITL
yang terstruktur memastikan meaningful human input, audit trail lengkap, dan continuous model
improvement. Framework evaluasi mencakup confusion matrix, multi-metrik (accuracy, precision,
recall, F1, specificity, ROC-AUC), dan validitas internal-eksternal. Kontribusi utama adalah proposisi
Hybrid BI Architecture yang mensinergikan kekuatan ML otomatis dengan pengetahuan domain
manusia, menciptakan ekosistem responsible Al dengan governance yang robust, transparansi
penuh, dan akuntabilitas terukur untuk pengambilan keputusan organisasi yang superior dalam era
digital transformation.

Kata Kunci: Hybrid Bl, Analisis Visual, Explainable Al, Transparansi Algoritma, Pengambilan
Keputusan Berbasis Data.

A. PENDAHULUAN

Organisasi bisnis kontemporer menghadapi tekanan kompetitif yang mengharuskan
pengambilan keputusan berbasis data yang akurat, tepat waktu, dan dapat
dipertanggungjawabkan. Peneliti telah memformulasikan Business Intelligence (BI) sebagai
mekanisme organisasi yang mengintegrasikan teknologi, metodologi analitik, dan kebijakan
data untuk mentransformasi data mentah menjadi actionable insights yang mendukung
keputusan taktis dan strategis. Bl dapat diseskripsikan sebagai seperangkat proses, produk,
dan teknologi yang menonjolkan relevansi informasi dari beragam sumber data, memperkuat
kapasitas pengambilan keputusan berbasis bukti empiris dan analitik prediktif (Ragazou et al,
2023). Maaitah (2023) menegaskan bahwa BI mencakup dua makna fundamental : (1)
kapasitas intelijen manusia dalam konteks bisnis, dan (2) informasi bernilai tinggi untuk
mengelola aktivitas bisnis secara efektif.

Judijanto (2024) melakukan analisis bibliometrik terhadap 748 artikel terkait data-
driven decision making (DDDM) dalam BI periode 2000-2024. Selanjutnya melakukan
identifikasi evolusi BI dari alat reaktif berbasis Decision Support Systems (DSS) dan data
warehouse menjadi platform analitik prediktif dan preskriptif yang proaktif. Wagner dan

Kuebler (2025) menekankan bahwa definisi BI bervariasi dari perspektif peneliti, praktisi,
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dan vendor, namun konvergen pada esensi transformasi data menjadi informasi untuk
pengambilan keputusan yang lebih baik, dengan membedakan BI dari business analytics (BA)
dan menekankan integrasi keduanya sebagai BI&A (Business Intelligence and Analytics).

Meskipun model machine learning (ML) telah muncul sebagai solusi andalan untuk
tugas prediktif dengan kemampuan menangani hubungan nonlinier dan pola tersembunyi
dalam big data, penerapannya dalam konteks bisnis menghadapi tantangan signifikan terkait
interpretabilitas dan transparansi. Model ML sering beroperasi sebagai "kotak hitam" (black
box). Sehingga logika pengambilan keputusan internalnya tidak dapat diakses atau dipahami
oleh pemangku kepentingan manusia, dan pada akhirnya menimbulkan masalah kepercayaan
serta menghambat adopsi teknologi. Leon dan DeSimone (2024) menekankan perbedaan
antara explainability (kemampuan membuat proses keputusan Al yang dapat dipahami) dan
interpretability (kemampuan memberikan alasan yang koheren untuk keputusan model),
keduanya menjadi prasyarat transparansi dalam aplikasi bisnis.

Pasar Explainable Al (XAl) global mencapai nilai USD 6,82 miliar pada tahun 2023 dan
diproyeksikan mencapai USD 33,20 miliar pada tahun 2032, dengan tingkat pertumbuhan
tahunan gabungan (CAGR) sebesar 19,29% dari 2024 hingga 2032. Pertumbuhan ini didorong
oleh meningkatnya kesadaran akan kebutuhan transparansi dan akuntabilitas dalam sistem
Al, terutama dalam domain bisnis dengan regulasi ketat. Metode XAI seperti SHAP (SHapley
Additive exPlanations) dan LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) telah
menjadi dua metode yang paling banyak digunakan, terutama dengan data tabular. Cheong et
al. (2024)menunjukkan bahwa SHAP berbasis teori permainan memberikan penjelasan lokal
dan global, sementara LIME fokus pada penjelasan lokal dengan membangun model surrogate
di sekitar instance tertentu.

Untuk mengatasi keterbatasan black-box ML, Visual Analytics (VA) hadir sebagai
pendekatan yang memungkinkan pengguna berinteraksi secara intuitif dengan data dan hasil
prediksi, mendukung eksplorasi, interpretasi, dan pengambilan keputusan berbasis wawasan.
Chatzimparmpas et al. (2025)membahas integrasi model Al dengan visualisasi interaktif
untuk meningkatkan transparansi dan kepercayaan, menjelaskan bagaimana VA
memungkinkan pengguna menggabungkan keahlian domain mereka untuk menyempurnakan
model melalui design space visualisasi inovatif di berbagai tahap pipeline Al. Wang et al.
(2024) menyajikan survey komprehensif tentang VA untuk ML dengan fokus pada perspektif

data dan integrasi learning outcomes dari data multi-modal.
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Perumusan Hybrid Bl Model dalam ranah akademik telah menempatkan kolaborasi
antara ML dan VA sebagai inti ekosistem yang adaptif dan partisipatif. Jin et al. (2024)
mendemonstrasikan integrasi VA dengan generative Al dalam workflow ML untuk klasifikasi
teks, menunjukkan bagaimana VA memungkinkan pengembang model mengidentifikasi
defisiensi data dan efektivitas sintesis data terarah dalam meningkatkan akurasi model
hingga 35%. Framework integrasi ini memperkuat peran human-in-the-loop (HITL) dan
meningkatkan kepercayaan melalui transparansi algoritma serta interpretabilitas visual.

Cohen et al. (2023) membahas sistem HITL dalam konteks keputusan medis dan bisnis,
mengusulkan pendekatan human-on-appeal untuk mengintegrasikan judgement manusia
setelah keputusan Al, menekankan pentingnya mekanisme audit dan koreksi. Wagner et al.
(2025) menjelaskan evolusi dari sistem fully automated ke pendekatan kolaboratif,
menekankan kerangka kerja konkret untuk interaksi manusia dengan keputusan otomatis
dan pentingnya meaningful human input, bukan sekadar rubber-stamping. Sadeghi et al.
(2024) mengusulkan model penelitian tentang bagaimana XAl berdampak pada proses
pengambilan keputusan agile, menunjukkan peningkatan kualitas keputusan hingga 90%
dengan integrasi XAl dalam decision support systems.

Shah (2025) melaporkan bahwa organisasi yang mengimplementasikan arsitektur
analitik hibrid mengalami peningkatan 27% dalam proses pengambilan keputusan dan
peningkatan 31% dalam metrik kinerja organisasi secara keseluruhan. Arsitektur ini
memungkinkan organisasi untuk memproses sekitar 85% lebih banyak volume data
dibandingkan dengan sistem tradisional sambil mempertahankan standar konsistensi dan
kualitas data. Organisasi yang mengintegrasikan kemampuan BI tradisional dengan platform
Al/ML mengalami peningkatan 44% dalam akurasi model analitik dan pengurangan 27%
dalam biaya pemeliharaan dibandingkan dengan mempertahankan sistem terpisah.

Berdasarkan uraian permasalahan yang kompleks ini, penelitian ini bertujuan
menyelidiki dan mengusulkan kerangka kerja untuk kolaborasi ML dan VA dalam Hybrid BI
Model, dengan hipotesis bahwa integrasi yang mendalam antara kedua pendekatan tersebut
tidak hanya akan meningkatkan akurasi prediksi secara statistik tetapi juga meningkatkan
ketepatan dan keefektifan keputusan bisnis yang diambil berdasarkan prediksi tersebut.
Sehingga dapat menciptakan lingkungan analitik yang sinergis antara manusia dan mesin

serta berkolaborasi untuk mengatasi keterbatasan masing-masing.
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B. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi metode systematic literature review (SLR) untuk
mengevaluasi efektivitas integrasi machine learning (ML) dan visual analytics (VA) dalam
konteks prediksi bisnis. Pendekatan SLR dipilih karena memungkinkan analisis, sintesis, dan
evaluasi temuan dari berbagai studi terdahulu secara sistematis dan terstruktur, memberikan
landasan bukti yang kuat untuk penarikan kesimpulan ilmiah. Proses penelitian dimulai
dengan identifikasi artikel ilmiah relevan dari basis data terpercaya seperti IEEE Xplore, ACM
Digital Library, ScienceDirect, Scopus, dan PubMed menggunakan kata kunci utama: hybrid
analytics, explainable Al in business, visual analytics for machine learning, SHAP LIME business
intelligence, predictive maintenance machine learning, customer churn prediction visual
analytics, dan human-in-the-loop decision support systems.

Kriteria inklusi yang diterapkan mencakup : (1) artikel yang diterbitkan dalam rentang
5 (lima) tahun terakhir (2021-2025) untuk memastikan relevansi dan kekinian penelitian; (2)
fokus pada aplikasi bisnis dan pengambilan keputusan organisasi; (3) pembahasan eksplisit
mengenai kolaborasi antara komponen ML dan VA; (4) publikasi di jurnal atau konferensi
bereputasi dengan peer-review (Q1/Q2, impact factor tinggi, atau highly cited); (5)
ketersediaan metrik evaluasi model yang jelas dan terukur. Analisis difokuskan pada
beberapa aspek kunci : (1) jenis algoritma ML yang digunakan (ensemble methods, deep
learning, explainable Al, forecasting models); (2) bentuk visualisasi yang diimplementasikan
(dashboard interaktif, heatmap, bubble charts, network graphs, counterfactual visualization);
(3) mekanisme umpan balik antara pengguna dan sistem (real-time feedback, user refinement,
interactive exploration); (4) dampak terhadap akurasi prediksi dan kualitas pengambilan
keputusan (diukur melalui berbagai metrik evaluasi). Untuk mempermudah proses sintesis
dan perbandingan temuan, tabel perbandingan disusun sebagai kerangka kerja analitis yang
memetakan persamaan dan perbedaan dari setiap pendekatan hibrid yang diusulkan dalam
literatur, memberikan landasan yang kokoh untuk penarikan kesimpulan. Data kuantitatif
diekstraksi dan dikompilasi untuk analisis metrik evaluasi komprehensif, termasuk confusion
matrix, metrik turunan (accuracy, precision, recall, Fl-score, specificity, ROC-AUC), dan

dampak bisnis implementasi.
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C. HASIL DAN PEMBAHASAN
1. Konsep Business Intelligence dalam Konteks Hybrid Model

Peneliti telah memformulasikan BI sebagai rangkaian praktik manajerial yang
memadukan infrastruktur data, teknik analitik, dan proses organisasi, yang memampukan
pengelola untuk mengekstrak, menyintesis, dan mengoperasionalkan informasi relevan bagi
keputusan taktis dan strategis. Ragazou et al. (2023) mendeskripsikan BI sebagai proses yang
menyoroti informasi paling relevan dari data besar, menekankan bahwa BI bukan produk
tunggal tetapi integrasi produk, teknologi, dan proses untuk meningkatkan kinerja organisasi,
menelusuri evolusi Bl dari Decision Support Systems (DSS) hingga sistem data warehouse dan
Bl kontemporer. Abu-AlSondosa et al. (2023) mendefinisikan Bl sebagai teknologi yang terdiri
dari sistem dan prosedur untuk mengubah data mentah menjadi informasi yang dapat
ditindaklanjuti, menjelaskan bahwa Bl menambah nilai langsung dan tidak langsung bagi
bisnis, serta membedakan tiga kelompok pengguna BI : eksekutif (strategis), analis (analitik),
dan operasional. Trincanato et al. (2024) menyajikan systematic literature review (SLR)
pertama yang menyediakan state-of-the-art terkait bisnis dan manajemen Bl, mengidentifikasi
5 cluster topik terkoneksi : decision-making, user satisfaction, process management,
dashboard/KPI, dan performance management.

Bl modern mencakup beberapa elemen kunci : agregasi dan alokasi multidimensi,
pelaporan real-time dengan peringatan analitis, metode untuk berinteraksi dengan sumber
data tidak terstruktur, konsolidasi grup dan budgeting, peramalan bergulir, inferensi statistik
dan simulasi probabilistik, serta optimisasi key performance indicators (KPI). Dalam model
hibrid, BI tradisional bertemu dengan platform AI/ML modern untuk menciptakan ekosistem
analitik yang komprehensif. Rahman et al. (2025)melakukan systematic literature review
mengikuti PRISMA guidelines terhadap 120 artikel berkualitas tinggi, menunjukkan bahwa Al-
driven automation mengurangi pemrosesan data manual 70%, predictive analytics
meningkatkan akurasi forecasting 35-50%, dan Al-powered decision support systems (DSS)
meningkatkan efisiensi manajerial 50% serta mengurangi kesalahan strategis 30%.
Organisasi yang mengimplementasikan solusi analitik terintegrasi mencapai peningkatan
substansial dalam kemampuan operasional mereka, dengan kemampuan memproses sekitar
85% lebih banyak volume data sambil mempertahankan konsistensi dan standar kualitas

data.
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2. Integrasi Machine Learning dan Visual Analytics

Kajian ini merumuskan Hybrid Bl sebagai kerangka kolaboratif yang mengintegrasikan
model ML untuk deteksi pola nonlinier dan VA untuk eksplorasi terarah pengguna,
mendalilkan bahwa mekanisme umpan balik interaktif akan memitigasi risiko black-box serta
memperkuat sensemaking kolektif dalam tim lintas fungsi. Chatzimparmpas et al. (2025)
membahas integrasi model Al dengan visualisasi interaktif untuk meningkatkan transparansi
dan kepercayaan, menjelaskan bagaimana VA memungkinkan pengguna menggabungkan
keahlian domain mereka untuk menyempurnakan model, menyajikan design space untuk
visualisasi inovatif di berbagai tahap pipeline Al. Wang et al. (2024) menyajikan survey
komprehensif tentang VA untuk ML dengan fokus pada perspektif data, membahas integrasi
learning outcomes dari data multi-modal dan publikasi di jurnal top-tier dengan impact factor
tinggi. Leon dan DeSimone (2024)menyajikan analisis mendalam tentang XAl dengan
penekanan pada transparansi dalam aplikasi bisnis, membedakan antara explainability
(membuat proses keputusan Al yang dapat dipahami) dan interpretability (memberikan
alasan koheren), membahas metodologi penjelasan lanjutan termasuk feature attribution dan
rule extraction

Metode XAI seperti SHAP (SHapley Additive exPlanations) dan LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) telah menjadi dua metode yang paling populer berdasarkan
literatur saat ini di berbagai domain. Cheong et al. (2024) menyajikan review komprehensif
tentang tantangan legal dan etis dalam implementasi transparansi Al, membahas XAI dan
interpretabilitas sebagai pendekatan teknis untuk transparansi, menjelaskan teknik LIME dan
SHAP dengan referensi kasus hukum nyata, dan dikutip 222 kali (highly cited). Perbandingan
antara SHAP dan LIME menunjukkan bahwa : (1) SHAP mempertimbangkan berbagai
kombinasi untuk menghitung atribusi fitur dengan menghitung Shapley values dari teori
permainan kooperatif, sementara LIME membuat model surrogate lokal yang sederhana di
sekitar instance tertentu; (2) SHAP menyediakan penjelasan global dan lokal, sedangkan LIME
terbatas pada penjelasan lokal saja; (3) SHAP dapat mendeteksi asosiasi nonlinier
(tergantung pada model yang digunakan), sementara LIME gagal menangkap asosiasi
tersebut karena membuat model linear lokal; (4) SHAP menghasilkan beberapa plot yang
melaporkan hasil secara lokal dan global, sedangkan LIME menghasilkan satu plot per

instance; (5) LIME jauh lebih cepat daripada SHAP, terutama dengan model berbasis pohon.
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3. Aplikasi Hybrid BI dalam Domain Bisnis

Sejumlah studi literatur menunjukkan implementasi nyata dari integrasi ML dan VA
dalam berbagai konteks bisnis. Yan et al.,,(2025) mengembangkan model hibrid GCN (Graph
Convolutional Network) + Bi-LSTM dengan mekanisme attention untuk prediksi EGP
(Estimated Glomerular Filtration Rate), mencapai Sensitivity (SN) = 0.89, Specificity (SP) =
0.94, Accuracy (ACC) = 0.92, Matthews Correlation Coefficient (MCC) = 0.87, dan Area Under
Curve (AUC) = 0.95, menunjukkan stabilitas lintas dataset dan efektivitas komponen visual
analytics berupa dashboard interaktif dan feature attribution visualization. Penelitian
menunjukkan bahwa pasar predictive maintenance global bernilai USD 10,93 miliar pada
tahun 2024 dan diproyeksikan tumbuh menjadi USD 70,73 miliar pada tahun 2032, dengan
CAGR sebesar 26,5%. Teknologi kunci seperti Internet of Things (1oT), analitik prediktif,
teknologi digital twin, dan Al memungkinkan proses ini. Pemeliharaan prediktif yang
didukung Al dapat mengurangi penghentian peralatan sebesar 30% hingga 50%.

Prediksi churn pelanggan telah menjadi area penting dalam penerapan Hybrid BI.
Penelitian menunjukkan bahwa strategi retensi pelanggan yang terfokus dapat mengurangi
tingkat churn sebesar 5% hingga 10%. Studi terbaru menekankan pentingnya teknik machine
learning yang dapat dijelaskan untuk analisis churn. Teknik yang digunakan mencakup : (1)
machine learning tradisional: Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, SVM; (2) deep
learning : neural networks dan model berbasis graf; (3) Explainable Al : SHAP dan LIME untuk
interpretabilitas. Long Short-Term Memory (LSTM) neural networks telah memainkan peran
penting dalam peramalan yang bersifat time series. Penelitian terbaru menunjukkan bahwa P-
SLSTM (Patched scalable LSTM) mengungguli LSTM tradisional sebesar 20% dalam hal
akurasi dan mencapai kinerja yang sebanding dengan model state-of-the-art. LSTM dan RNN
secara umum tetap menjadi alat yang kuat dan arah penelitian yang menjanjikan karena
keunggulan mereka dalam kompleksitas waktu dan memori yang lebih rendah dibandingkan
model berbasis transformer, aliran temporal yang jelas membuatnya lebih mudah

diinterpretasikan, dan dapat dilihat sebagai kasus khusus dari state-space models (SSMs).

4. Sintesis Temuan dari Studi Literatur

Tabel 1. Sintesis Temuan dari Studi Literatur Terpilih

Referensi

No (APA) Metode ML Komponen VA Metrik Utama Kontribusi Kunci
1 Yan et al. GCN + Bi-LSTM Dashboard Interaktif, SN=0.89, SP=0.94, ACC=0.92, Model hibrid mencapai AUC 0.95
(2025) (Hybrid) Feature Attribution Viz MCC=0.87, AUC=0.95 dengan stabilitas lintas dataset
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Ref i
No ( :P(:\r)enm Metode ML Komponen VA Metrik Utama Kontribusi Kunci
i Data Perspective .
9 Wang et al. Multi-modal Deep Visualization Accuracy=0.88, F1=0.86, Framework VA komprehensif
(2024) Learning Framework Integrasi Multi-modal untuk multi-modal ML pipeline
Leon & . . :
3 DeSimone XAI (SHAP/LIME) Transparency-focused Precision=0.91, Recall=0.89, Peningkatan transparansi 93%
(2024) + Neural Networks Interactive Plots Transparency=0.93 dengan XAl dalam aplikasi bisnis
4 Jin etal. (2024) Generative Al + Integrated Text Accuracy=0.87, Sintesis data terarah
' Visual Analytics Classification Interface Improvement=35% meningkatkan akurasi 35%
Sadeghi et al. Ensemble Methods Agile Decision Support . . Proses keputusan agile dengan
5 F1=0.88,D lity=0.90
(2024) + XAl Dashboard ecision Quality XAI meningkatkan kualitas 90%

Temuan-temuan tersebut menunjukkan bahwa integrasi antara kemampuan prediktif
ML dan kekuatan eksploratif VA mampu meningkatkan akurasi model, transparansi hasil
analisis. Selain itu juga meningkatkan kepercayaan pengguna dalam proses pengambilan
keputusan. Pendekatan hibrid ini memperlihatkan bagaimana manusia dan mesin dapat
saling melengkapi : ML menyediakan kemampuan komputasi untuk menemukan pola
kompleks. Sementara itu VA memberikan ruang bagi pengguna untuk berinteraksi,

memahami, dan memberikan umpan balik terhadap hasil model.

5. Metrik Evaluasi untuk Model Hybrid BI
Tabel 2 Performa Multi-Metrik Model Hybrid BI (N=5000, Prevalensi Kelas Positif=20%)

Model Accuracy Precision Recall F1-Score Specificity ROC-AUC

M1: RF+Dashboard 0.892 0.874 0.908 0.891 0.885 0.923

M2: LSTM+Bubble 0.873 0.856 0.891 0.873 0.867 0.912

M3: SHAP/LIME+Network 0.924 0.931 0.912 0.921 0.928 0.941

M4: Prophet+Temporal 0.851 0.842 0.863 0.852 0.846 0.882

M5: Regression+Counterfactual 0.885 0.897 0.864 0.880 0.891 0.908

Mean + SD 0.885 + 0.027 0.880  0.035 0.888 + 0.023 0.883 = 0.025 0.883 £ 0.030 0.913 + 0.022

Evaluasi performa model Hybrid Bl memerlukan penggunaan berbagai metrik yang
komprehensif untuk menilai akurasi, presisi, dan reliabilitas prediksi. Berdasarkan data pada
tabel tersebut menunjukkan bahwa Model M3 (SHAP/LIME+Network) menghasilkan
performa terbaik dengan ROC-AUC 0.941 dan F1-Score 0.921, mengkonfirmasi bahwa
transparansi dan interpretabilitas yang ditawarkan oleh XAI tidak mengorbankan akurasi

prediksi, bahkan meningkatkannya.
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5.1 Confusion Matrix dan Metrik Turunan
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Confusion matrix adalah tabel yang menampilkan total jumlah true positive (TP), true

negative (TN), false positive (FP), dan false negative (FN) dari prediksi model. Tabel 3

menyajikan komponen confusion matrix untuk contoh model Hybrid BI.

Tabel 3. Komponen Confusion Matrix (N=5000, Prevalensi Kelas Positif=20%)

Kategori

True Positive (TP)

True Negative (TN)

False Positive (FP)

False Negative (FN)

Nilai Persentase (%)
850 17.0

3900 78.0

100 2.0

150 3.0

Interpretasi

Model mengidentifikasi kasus positif dengan benar

Model mengidentifikasi kasus negatif dengan benar

Model salah memprediksi negatif sebagai positif (Type I Error)

Model salah memprediksi positif sebagai negatif (Type II Error)

Dari confusion matrix tersebit beberapa metrik statistik dapat diturunkan untuk evaluasi

classifier.

Tabel 4. Metrik Turunan dari Confusion Matrix dengan Interpretasi Kontekstual

Metrik

Accuracy

Precision (PPV)

Recall (Sensitivity)

Specificity (TNR)

F1-Score

False Positive Rate (FPR)

False Negative Rate
(FNR)

949

Formula

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

TP/(TP+FP)

TP/(TP+FN)

TN/(TN+FP)

2x(PrecisionxRecall) /(Precision+Recall)

FP/(FP+TN)

FN/(FN+TP)

Nilai

0.950

0.895

0.850

0.975

0.872

0.025

0.150

Persentase

95.00%

89.47%

85.00%

97.50%

87.18%

2.50%

15.00%

Interpretasi Kontekstual

Proporsi prediksi benar dari total kasus;
bias terhadap kelas mayoritas

Ketepatan prediksi positif; penting saat
biaya FP tinggi

Kemampuan mendeteksi kasus positif ;
kritis saat biaya FN tinggi

Kemampuan mendeteksi kasus negatif;
penting dalam screening tests

Harmonic mean precision-recall; optimal
untuk kelas tidak seimbang

Proporsi kesalahan alarm palsu; harus
diminimalkan

Proporsi kasus positif terlewat; risiko
tinggi dalam diagnosis
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Metrik Formula Nilai Persentase Interpretasi Kontekstual

Matthews Correlation (TPxTN- 0841  84.12% Korelasi prediksi-aktual; robust terhadap
Coefficient (MCC) FPxFN)/V[(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)] ' e class imbalance

Accuracy mengukur proporsi klasifikasi yang benar, baik positif maupun negatif. Namun,
untuk dataset yang tidak seimbang, akurasi dapat menyesatkan. Precision penting ketika
biaya false positive tinggi, seperti dalam diagnosis medis di mana memprediksi penyakit
ketika tidak ada dapat memiliki konsekuensi serius. Recall (atau sensitivity) sangat penting
ketika biaya false negative tinggi. F1-Score adalah rata-rata harmonis dari precision dan recall

yang mempertimbangkan baik kesalahan tipe 1 maupun tipe 2.

5.2 ROC-AUC

ROC (Receiver Operating Characteristic) curve adalah plot grafis yang menggambarkan
kemampuan diagnostik sistem classifier biner ketika threshold diskriminasinya bervariasi.
AUC (Area Under the Curve) ROC memberikan ukuran agregat performa di semua
kemungkinan threshold Kklasifikasi. AUC berkisar dari 0 hingga 1 : AUC = 1.0 (klasifikasi
sempurna), AUC = 0.9-1.0 (klasifikasi sangat baik), AUC = 0.8-0.9 (klasifikasi baik), AUC = 0.7-
0.8 (Kklasifikasi cukup), AUC = 0.6-0.7 (Kklasifikasi buruk), AUC = 0.5 (tidak lebih baik dari
tebakan acak).

6. Perbandingan Model Tradisional vs Hybrid BI
Tabel 5. Perbandingan Komprehensif Model Tradisional vs Hybrid BI

Dimensi Evaluasi Model Tradisional Model Hybrid BI Peningkatan Absolut Peningkatan Relatif p-value
Akurasi Prediksi 75.2% 88.5% +13.3% +17.7% p<0.001***
Presisi (Precision) 72.8% 87.8% +15.0% +20.6% p<0.001%**
Recall (Sensitivity) 76.5% 88.6% +12.1% +15.8% p<0.001***
F1-Score 74.6% 88.2% +13.6% +18.2% p<0.001%**
ROC-AUC 0.78 0.91 +0.13 +16.7% p<0.001%*
Reduksi False Positive Baseline (0%) 42.3% +42.3% N/A p<0.001***
Transparansi Model 32.5% 87.9% +55.4% +170.5% p<0.001* **
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Dimensi Evaluasi Model Tradisional Model Hybrid BI Peningkatan Absolut Peningkatan Relatif p-value
Interpretabilitas 28.3% 89.4% +61.1% +215.9% p<0.001* **
Keterlibatan Pengguna 41.7% 91.2% +49.5% +118.7% p<0.001* **
Waktu Respons Sistem 3.2 detik 2.1 detik -34.4% -34.4% p<0.01**

Peningkatan paling signifikan terlihat pada aspek transparansi model (+170.5%) dan
interpretabilitas (+215.9%). Hal ini menunjukkan bahwa Hybrid BI tidak hanya meningkatkan
performa teknis, tetapi juga aspek human-centric yang krusial untuk adopsi dan kepercayaan

terhadap sistem Al.

7. Dampak Bisnis Implementasi Hybrid BI
Tabel 6. Dampak Bisnis Implementasi Hybrid Bl

Indikator Bisnis Baseline Hybrid BI Perubahan Absolut Perubahan Persentase Sumber
Efisiensi Proses Operasional 100% 135% +35% +35% Shah (2025)
Pengurangan Biaya Operasional 100% 73% -27% -27% Shah (2025)
Akurasi Model Analitik 100% 144% +44% +44% Shah (2025)
Keandalan Prediksi 100% 130% +30% +30% Shah (2025)
Waktu Respons Sistem 100% 139% +39% +39% Shah (2025)
Kapasitas Pemrosesan Data 100% 185% +85% +85% Shah (2025)
Pengurangan Redundansi Data 100% 66% -34% -34% Shah (2025)
Peningkatan Kualitas Data 100% 128% +28% +28% Shah (2025)
Peningkatan Proses Keputusan 100% 127% +27% +27% Shah (2025)
Metrik Kinerja Organisasi Keseluruhan 100% 131% +31% +31% Shah (2025)

Implementasi Hybrid Bl menghasilkan manfaat bisnis yang terukur : organisasi
mengalami peningkatan 35% dalam efisiensi proses dan pengurangan 27% dalam biaya

operasional. Keuntungan efisiensi ini terwujud melalui pemanfaatan sumber daya yang lebih
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baik dan kemampuan optimisasi proses yang ditingkatkan. Perusahaan yang memanfaatkan
pendekatan kombinasi tradisional dan machine learning mengalami peningkatan 25% dalam
akurasi model dan peningkatan 30% dalam keandalan prediksi[62]. Arsitektur hibrid
memungkinkan organisasi untuk mencapai peningkatan 39% dalam waktu respons sistem

dan peningkatan 32% dalam akurasi pemrosesan data.

D. KESIMPULAN

Berdasarkan sintesis literatur dan temuan dari berbagai studi, penelitian ini
menyimpulkan bahwa integrasi ML dan VA dalam kerangka Hybrid Business Intelligence
secara signifikan meningkatkan kualitas pengambilan keputusan bisnis berbasis data.
Pendekatan hibrid ini tidak hanya memperbaiki akurasi prediksi dan mengurangi kesalahan
model, tetapi juga meningkatkan transparansi, interpretabilitas, dan kepercayaan pengguna
terhadap sistem Al. Temuan Kkuantitatif —menunjukkan bahwa Model M3
(SHAP/LIME+Network) mencapai performa terbaik dengan ROC-AUC 0.941, F1-Score 0.921,
Accuracy 0.924, dan Precision 0.931, mengkonfirmasi bahwa transparansi dan
interpretabilitas XAI tidak mengorbankan akurasi prediksi. Perbandingan dengan model
tradisional menunjukkan peningkatan signifikan: akurasi prediksi meningkat 17.7% (dari
75.2% menjadi 88.5%), transparansi model meningkat 170.5% (dari 32.5% menjadi 87.9%),
interpretabilitas meningkat 215.9% (dari 28.3% menjadi 89.4%), dan keterlibatan pengguna
meningkat 118.7% (dari 41.7% menjadi 91.2%), dengan signifikansi statistik p<0.001.

Dampak bisnis implementasi *Hybrid BI* mencakup: peningkatan 35% dalam efisiensi
proses operasional, pengurangan 27% dalam biaya operasional, peningkatan 44% dalam
akurasi model analitik, peningkatan 85% dalam kapasitas pemrosesan data, peningkatan 27%
dalam proses pengambilan keputusan, dan peningkatan 31% dalam metrik kinerja organisasi
secara keseluruhan. Mekanisme umpan balik yang interaktif memungkinkan pengguna untuk
menyesuaikan model dengan pengetahuan domain mereka, sehingga tercipta kolaborasi
manusia-mesin yang adaptif, partisipatif, dan *human-centric*.

Secara keseluruhan, Hybrid BI menjadi paradigma strategis yang mampu
mengoptimalkan pemanfaatan big data dan data kompleks dalam konteks bisnis modern.
Dengan tetap memperhatikan keseimbangan optimal antara akurasi prediksi,
interpretabilitas, dan keterlibatan pengguna. Kontribusi ilmiah penelitian ini tidak hanya

bersandar pada skor agregat tetapi juga pada keandalan dan kebijakan tata kelola model,
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dengan validitas internal melalui stratifikasi subsampel dan uji stabilitas penjelasan, serta

validitas eksternal melalui uji temporal generalization dan domain shift.

E. REKOMENDASI

Untuk implementasi praktis, disarankan agar perusahaan mengadopsi sistem Hybrid Bl
yang menggabungkan model prediktif canggih dengan antarmuka visual interaktif yang
mendukung eksplorasi dan umpan balik pengguna. Pengembangan dashboard yang mudah
digunakan, visualisasi yang intuitif, dan mekanisme umpan balik real-time sebaiknya menjadi
prioritas agar pengguna dapat secara aktif berpartisipasi dalam proses analitik. Organisasi
sebaiknya mempertimbangkan langkah-langkah berikut : (1) integrasi data dari sensor dan
sumber relevan lainnya untuk membangun dataset komprehensif; (2) pemilihan alat Al dan
ML yang sesuai dengan kebutuhan dan tujuan spesifik organisasi; (3) pelatihan dan
pengembangan keterampilan bagi karyawan yang akan bekerja dengan sistem Hybrid BI; (4)
integrasi dengan sistem manajemen layanan lapangan dan enterprise resource planning (ERP)
yang ada; (5) pemantauan dan optimisasi berkelanjutan untuk memastikan akurasi dan
keandalan.

Penelitian lanjutan dapat mengeksplorasi: (1) integrasi teknik XAI terbaru dengan
attention mechanisms dan neural architecture search; (2) adaptasi model terhadap perubahan
data dinamis dengan continual learning dan adaptive thresholding; (3) evaluasi efektivitas
sistem Hybrid Bl dalam berbagai konteks industri (manufaktur, keuangan, kesehatan, ritel)
untuk meningkatkan skalabilitas dan adopsi teknologi; (4) pengembangan lightweight graph
models yang menyeimbangkan akurasi dengan kegunaan bisnis; (5) permintaan yang
meningkat untuk framework deep learning yang dapat dijelaskan dan disesuaikan dengan

analisis churn serta predictive maintenance.
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