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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji penerapan teknologi Artificial Intelligence (Al), khususnya Machine
Learning dan Deep Learning, dalam sistem Predictive Maintenance (PdM) pada sektor industri. Metode
penelitian yang digunakan adalah literatur review dengan analisis kualitatif terhadap berbagai studi
terdahulu yang membahas penggunaan algoritma prediksi dan sistem berbasis web dalam PdM. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model prediktif berbasis Machine Learning, terutama Logistic Regression,
memiliki akurasi tinggi (hingga 96,87%) dalam memprediksi kegagalan mesin, yang mampu mengurangi
downtime dan biaya pemeliharaan. Implementasi sistem PdM berbasis web memungkinkan monitoring real-
time dan pengambilan keputusan yang lebih cepat. Simpulan dari penelitian ini adalah bahwa penerapan Al
dalam PdM sangat efektif untuk meningkatkan keandalan mesin dan efisiensi operasional, meskipun masih
menghadapi tantangan pada kualitas data, integrasi sistem, dan kondisi lingkungan operasional.

Kata Kunci: Predictive Maintenance, Machine Learning, Deep Learning, Logistic Regression

PENDAHULUAN

Revolusi Industri 4.0 telah menjadi titik balik signifikan dalam dunia manufaktur
dan sektor industri secara umum, yang menandai perpaduan teknologi digital dengan
proses fisik secara masif dan sistematis (Kagermann et al,, 2019). Perkembangan ini
membuka peluang baru dalam mengoptimalkan operasi dan meningkatkan efisiensi
melalui pemanfaatan teknologi canggih seperti Internet of Things (IoT), Big Data, dan
Artificial Intelligence (Al) (Lasi et al.,, 2021). Salah satu aplikasi penting dari teknologi
tersebut adalah Predictive Maintenance (PdM), yakni strategi pemeliharaan yang
menggunakan data dan analitik untuk memprediksi kegagalan peralatan sebelum
terjadi secara nyata (Jardine et al, 2006). PdM bertujuan untuk meminimalkan
downtime yang tidak direncanakan serta mengurangi biaya perbaikan dan penggantian
komponen secara efektif (Wang et al., 2020).

Integrasi Al dalam PdM memungkinkan pemrosesan data sensor secara real-time
dan otomatisasi pengambilan keputusan, sehingga meningkatkan akurasi prediksi
kegagalan dan efisiensi operasional (Zhao et al., 2022). Penggunaan algoritma Machine
Learning dan Deep Learning dalam analisis data sensor memberikan kemampuan untuk
mengenali pola kompleks yang tidak terdeteksi oleh metode konvensional (Zhou et al,,
2021). IoT menjadi fondasi penting dalam pengumpulan data dari perangkat dan mesin
secara berkelanjutan (Gubbi et al., 2013). Sensor yang tertanam mampu mengukur
berbagai parameter operasional, mulai dari temperatur, getaran, tekanan hingga arus
listrik, yang kemudian dianalisis menggunakan AI untuk mendeteksi anomali dan
potensi kerusakan (Al-Doghman et al, 2023). Meskipun manfaat PdM sangat jelas,
terdapat tantangan signifikan dalam pengelolaan data sensor yang besar dan
berdimensi tinggi (high-dimensional data). Kompleksitas data ini menuntut teknik
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analisis yang tidak hanya cepat tetapi juga mampu beradaptasi dengan perubahan
kondisi mesin dan lingkungan operasi (Huang et al., 2022).

Metode konvensional seperti Statistical Process Control (SPC) dan Rule-Based
Systems sering kali tidak cukup efektif dalam menghadapi dinamika dan volume data
saat ini (Kim et al., 2020). Oleh karena itu, solusi berbasis Al yang mengadopsi model
adaptif seperti Recurrent Neural Networks (RNN) dan Convolutional Neural Networks
(CNN) semakin diminati karena keunggulannya dalam pemrosesan data sekuensial dan
spasial (Wang & Yang, 2021). Pendekatan berbasis CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) dalam pengembangan model PdM juga menjadi tren terbaru
yang membantu strukturisasi proses mulai dari pemahaman bisnis, persiapan data,
pemodelan, evaluasi hingga deployment (Shearer, 2019). Pendekatan ini menjamin
kualitas hasil dan relevansi model dalam konteks industri yang spesifik.

Studi terkini menunjukkan bahwa penerapan Logistic Regression sebagai
algoritma baseline mampu memberikan akurasi prediksi hingga 96,87% pada dataset
sintetis (Putra et al., 2024). Sementara itu, model CNN dan Long Short-Term Memory
(LSTM) memberikan keunggulan pada kemampuan deteksi dini yang responsif
terhadap data waktu nyata dan non-linearitas kondisi mesin (Santoso & Rahayu, 2023).
Peningkatan keandalan mesin melalui PAM berbasis Al tidak hanya berdampak pada
pengurangan downtime, tetapi juga meningkatkan umur operasional mesin,
keselamatan kerja, dan keberlanjutan produksi (Nguyen et al, 2023). Hal ini
menegaskan pentingnya adopsi teknologi cerdas sebagai bagian integral dari strategi
manajemen aset industri. Namun, masih terdapat kesenjangan dalam penerapan PdM
berbasis Al di industri yang berkaitan dengan keterbatasan infrastruktur teknologi,
kualitas data sensor, serta kebutuhan akan tenaga ahli yang menguasai domain data
science dan teknik mesin secara bersamaan (Almeida et al., 2022). Kesiapan organisasi
dan budaya inovasi menjadi faktor kunci keberhasilan implementasi PdM. Selain itu,
penelitian ini mengeksplorasi penerapan framework CRISP-DM sebagai metodologi
sistematis dalam pengembangan sistem PdM. Dengan pemahaman dan pengembangan
teknologi PdM yang semakin matang, diharapkan industri dapat meningkatkan
keandalan operasionalnya secara signifikan, mengurangi biaya perawatan, dan
memperkuat daya saing di era Revolusi Industri 4.0 yang semakin kompetitif dan
dinamis (Kumar & Lee, 2024).

TINJAUAN PUSTAKA
Konsep Predictive Maintenance dalam Industri

Predictive Maintenance (PM) merupakan strategi pemeliharaan yang
memungkinkan identifikasi kerusakan pada peralatan sebelum terjadi, dengan
memanfaatkan analisis data sensor secara real-time. Jardine et al. (2006) menyatakan
bahwa tujuan utama dari PM adalah untuk mengurangi downtime yang tidak
direncanakan dan memperpanjang umur operasional mesin. Pada umumnya,
pendekatan ini mengandalkan pemantauan kondisi peralatan secara terus-menerus
menggunakan data sensor seperti suhu, getaran, dan tekanan. PM dapat
mengidentifikasi tanda-tanda awal kerusakan, sehingga memungkinkan intervensi yang
lebih tepat waktu dan mencegah kerusakan yang lebih besar.
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Selain itu, Pintelon & Gelders (2008) mengembangkan model pemeliharaan
berbasis probabilistik yang menggabungkan analisis statistik dan teknik prediktif untuk
mengidentifikasi faktor-faktor yang dapat mempengaruhi keandalan mesin. Model ini
memungkinkan para insinyur untuk menentukan kapan waktu terbaik untuk
pemeliharaan mesin, mengurangi biaya yang timbul akibat pemeliharaan yang tidak
perluy, serta meminimalkan risiko kegagalan yang berdampak pada operasional.

Kecerdasan Buatan dalam Predictive Maintenance

Kecerdasan Buatan (Al), khususnya Machine Learning (ML) dan Deep Learning
(DL), telah membuktikan potensinya dalam meningkatkan efektivitas Predictive
Maintenance. Zhao et al. (2020) mengungkapkan algoritma machine learning dapat
mengenali pola dalam data besar dan mendeteksi anomali yang menunjukkan potensi
kegagalan mesin, bahkan pada tahap awal. Salah satu algoritma yang sering digunakan
untuk tujuan ini adalah Random Forests, yang dapat memproses data multivariat dan
menghasilkan klasifikasi yang akurat mengenai kondisi peralatan (Liu et al., 2018).

Penggunaan Data Multivariat dalam Predictive Maintenance

Salah satu tantangan dalam Predictive Maintenance adalah pengolahan data
multivariat, yaitu data yang melibatkan banyak variabel atau fitur. Xia et al. (2018)
menjelaskan bahwa data sensor dalam industri sering kali terdiri dari sejumlah besar
variabel yang saling terkait, seperti suhu, tekanan, kecepatan putar, dan getaran. Dalam
hal ini, Principal Component Analysis (PCA) sering digunakan untuk mereduksi dimensi
data dan menemukan variabel yang paling relevan untuk analisis prediktif.

Metode CRISP-DM dalam Pengembangan Sistem Predictive Maintenance

Metodologi CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Maintenance.
Chapman et al. (2000) menjelaskan bahwa CRISP-DM terdiri dari enam langkah utama:
pemahaman bisnis, pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan
deployment. Metode ini dirancang untuk memastikan bahwa proses data mining
dilakukan dengan cara yang sistematik dan terstruktur, memadukan pengetahuan
domain bisnis dengan teknik analisis data. Dalam konteks Predictive Maintenance,
CRISP-DM membantu dalam memilih fitur data yang relevan untuk menganalisis
kondisi mesin dan merancang model yang paling tepat untuk meramalkan kegagalan.
Tahapan data understanding sangat penting karena membantu para peneliti untuk
memahami karakteristik data, termasuk distribusi data dan hubungan antara fitur-fitur
yang ada. Data Mining) adalah salah satu metode yang digunakan untuk
mengembangkan model prediksi dalam sistem Predictive.

Data Sintetis dalam Penelitian Predictive Maintenance

Salah satu pendekatan yang digunakan dalam penelitian Predictive Maintenance
adalah penggunaan data sintetis, yang memungkinkan pengujian berbagai model
machine learning tanpa terbatas oleh keterbatasan data dunia nyata. Santos et al.
(2020) menjelaskan bahwa data sintetis, meskipun dibuat secara artifisial, dirancang
untuk mencerminkan kondisi operasional dunia nyata, sehingga dapat digunakan untuk
pelatihan model prediksi kegagalan mesin.

Penggunaan Internet of Things (IoT) dalam Predictive Maintenance
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Internet of Things (IoT) memainkan peran yang sangat penting dalam
memfasilitasi sistem Predictive Maintenance. Gubbi et al. (2013) mengemukakan bahwa
[oT memungkinkan pengumpulan data secara real-time dari sensor-sensor yang
terpasang pada mesin dan peralatan industri. Data ini sangat berharga untuk
melakukan analisis kondisi mesin, yang selanjutnya digunakan untuk memprediksi
kapan mesin atau peralatan akan mengalami kegagalan. Integrasi IoT dengan
kecerdasan buatan (AI) memungkinkan sistem untuk menganalisis data yang sangat
besar (big data) dalam waktu nyata, mempermudah implementasi Predictive
Maintenance secara lebih efektif.

Optimisasi Algoritma dalam Predictive Maintenance

Seiring berkembangnya teknologi, berbagai algoritma machine learning
digunakan untuk meningkatkan akurasi dalam memprediksi kegagalan peralatan. Zhou
et al. (2019) menunjukkan bahwa algoritma seperti Support Vector Machines (SVM)
dan K-Nearest Neighbor (KNN) dapat digunakan untuk membedakan antara berbagai
jenis kegagalan dalam peralatan industri. Penggunaan algoritma yang lebih kompleks,
seperti Neural Networks dan Ensemble Learning, telah terbukti meningkatkan kinerja
model prediktif dalam berbagai aplikasi industri (Cheng et al., 2021).

Model Prognosis dan Diagnosis untuk Predictive Maintenance

Prognosis dan diagnosis merupakan dua aspek penting dalam Predictive
Maintenance. Zhao et al. (2020) menjelaskan bahwa prognosis berfokus pada prediksi
kapan dan bagaimana suatu mesin atau peralatan akan mengalami kegagalan,
sementara diagnosis digunakan untuk mengidentifikasi penyebab kegagalan tersebut.
Gabungan antara prognosis dan diagnosis dapat meningkatkan presisi dan ketepatan
dalam pengambilan keputusan untuk pemeliharaan dan perbaikan mesin, serta
meminimalisir biaya dan downtime.

Data Multivariabel dalam Pemeliharaan Prediktif

Pemeliharaan prediktif sering kali melibatkan analisis data multivariabel, yaitu
data yang dikumpulkan dari berbagai sumber atau sensor dengan berbagai jenis
parameter. Bengtsson et al. (2017) menunjukkan bahwa penggunaan Principal
Component Analysis (PCA) dapat menyederhanakan data multivariabel yang kompleks
dan membantu model machine learning untuk mengekstraksi fitur penting yang relevan
dengan prediksi kegagalan. Penggunaan teknik-teknik ini sangat penting untuk
menangani jumlah data yang besar dan beragam dalam lingkungan industri.

Integrasi Big Data dalam Sistem Predictive Maintenance

Big data sangat penting dalam Predictive Maintenance karena dapat
menyediakan informasi yang lebih luas dan mendalam terkait kondisi mesin. Wamba et
al. (2015) menjelaskan bahwa integrasi big data memungkinkan perusahaan untuk
menganalisis data dari berbagai perangkat dan sensor secara bersamaan, memperkaya
informasi digunakan untuk memprediksi kerusakan atau kegagalan mesin. Pengolahan
big data dalam predictive maintenance sangat bergantung pada kemampuan cloud
computing untuk menyimpan dan mengolah data dalam jumlah besar.
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METODOLOGI PENELITIAN

Identifikasi Masalah
Meszin industri rentan mengalami kerusakan mendadsk yang
menurunkan produktivitas. Sistem pemeliharaan tradisional kurang
efisien, sehingga dibutuhkan pendekatan prediktif yang lebih akurat.

}

Tujuan Penelitian
Mengembangkan sistem Predictive Maintenance menggunakan Al
[seperti Machine Learning atau Deep Leaming) untuk meningkatkan
deteksi dini kerusakan mesin secara efisien dan akurat.

Literatur Review

Pengumpulan Data
Dats dibersihkan dan diproses (filtering, normalisasi,
feature exfraction) uniuk memastikan kualitas input
ke model Al

Hasil dan Pembahasan
Kesimpulan dan Saran

Gambar 1. Kerangka Pemikiran

Penelitian ini menggunakan metode yaitu literatur review untuk mengkaji dan
menganalisis berbagai penelitian terdahulu yang berkaitan dengan penerapan teknologi
Artificial Intelligence (AI), khususnya Machine Learning dan Deep Learning, dalam
sistem Predictive Maintenance (PdM) di sektor industri. Kajian ini bertujuan untuk
menyusun pemahaman yang komprehensif mengenai bagaimana PdM dapat
diimplementasikan secara efektif untuk memprediksi kegagalan mesin berdasarkan
data sensor dan data historis, serta bagaimana pendekatan seperti CRISP-DM, algoritma
prediksi, dan sistem berbasis web telah dimanfaatkan dalam berbagai studi
sebelumnya. Proses kajian dimulai dengan identifikasi literatur melalui pencarian
artikel ilmiah dari database bereputasi seperti IEEE Xplore, ScienceDirect, SpringerLink,
dan Google Scholar. Kata kunci yang digunakan dalam pencarian meliputi “Predictive
Maintenance”, “Machine Learning for Equipment Failure”, “CRISP-DM in Predictive
Maintenance”, “Deep Learning”, dan “Sensor Data Analysis”. Literatur yang
dikumpulkan kemudian diseleksi berdasarkan kriteria inklusi, yaitu jurnal ilmiah yang
terbit antara tahun 2015 hingga 2024, membahas penerapan Al dalam PdM, serta
menyajikan evaluasi kinerja model secara empiris. Artikel yang tidak melalui proses
peer-review atau hanya bersifat teoritis tanpa pengujian model dikeluarkan dari
analisis. Setelah proses seleksi, literatur yang terpilih dianalisis secara mendalam
menggunakan pendekatan konten kualitatif.

Analisis dilakukan dengan mengelompokkan temuan dari masing-masing studi
ke dalam beberapa kategori utama, antara lain: jenis data yang digunakan (data sensor,
data historis, atau data sintetis), metode pengembangan model (termasuk implementasi
CRISP-DM dan Exploratory Data Analysis), algoritma yang digunakan (seperti Logistic
Regression, Decision Tree, Random Forest, SVM, CNN, dan LSTM), serta metrik evaluasi
model seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score. Selain itu, kajian juga
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memperhatikan bagaimana sistem PdM diimplementasikan, misalnya dalam bentuk
aplikasi berbasis web, integrasi dengan [oT, atau dukungan cloud computing. Validitas
hasil kajian dijaga dengan hanya menggunakan literatur dari jurnal bereputasi dan
terindeks, serta melalui triangulasi temuan dengan membandingkan kesimpulan dari
beberapa studi yang menggunakan pendekatan serupa. Melalui kajian ini, diharapkan
diperoleh gambaran menyeluruh tentang perkembangan dan tren implementasi PdM
berbasis Al, tantangan yang dihadapi, serta peluang inovasi ke depan dalam mendukung
transformasi industri 4.0.

HASIL PENELTIAN DAN PEMBAHASAN

Tabel 1.
Hasil Evaluasi Pembahasan 20 Jurnal

Aspek/Objek Penulis dan Hasil dan .
No Pl()ane{itia]n Judul Tahun Metode Pembahasan Kesimpulan
1 Predictive Predictive A.Z. Andriani Studi Active learning dan Penggunaan
Maintenance Maintenance (2021) eksperimen dan  semi-supervised active dan semi-
pada Mesin (PdM) pengembangan  learning terbukti  supervised ML
Industri menggunakan model meningkatkan akurasi efektif diterapkan
Active dan Semi- dalam mendeteksi dalam PdM untuk
Supervised kerusakan mesin  mengurangi biaya
Machine Learning dengan jumlah data labeling dan
Pada Mesin berlabel minimal. meningkatkan
Industri deteksi dini

kerusakan.

2 Revolusi

Revolusi Industri

B. Prasetyo dan

Studi literatur

Ditekankan pentingnya

Perubahan sosial

Industri 4.0 4.0 dan Tantangan  U. Trisyanti kesiapan sosial  harus diantisipasi
dan Sosial Perubahan Sosial (2018) menghadapi seiring adopsi
otomatisasi dan teknologi Industri
digitalisasi, serta 4.0.
dampaknya terhadap
pekerjaan.

3 Optimasi Optimasi B. Santoso dan L. Studi kasusdan  Model Al berbasis Integrasi Al dan
Perawatan Pemeliharaan Lestari (2024) eksperimen sensor meningkatkan sensor
Mesin Mesin Industri efektivitas prediksi meningkatkan

Menggunakan kegagalan mesin dan efektivitas
Kecerdasan efisiensi jadwal perawatan  dan
Buatan Berbasis perawatan. mengurangi

Data Sensor downtime.

4 Prediksi Pengembangan C. Dwi dan E. Pengembangan  Model decision tree Algoritma ML
Kegagalan Model Prediksi Fajar (2022) model ML dan SVM digunakan mampu
Mesin Kegagalan Mesin untuk memprediksi memberikan

Menggunakan kegagalan mesin  prediksi  akurat

Algoritma Machine dengan akurasi tinggi. dan  membantu

Learning perencanaan
perawatan.

5  Pendidikan di Pendidikan di Era D. Lase (2019) Kajian literatur ~ Pendidikan perlu  Pendidikan
Era Industri Revolusi Industri bertransformasi agar berbasis teknologi
4.0 4.0 mampu mencetak SDM  adalah kunci

unggul di era digital menghadapi
dan otomasi. tantangan
Industri 4.0.

6  Perawatan Machine Learning F. Paliling dan Z. Eksperimen ML  Random Forest Random  Forest
Prediktif untuk Perawatan Sudirman (2023) terbukti akurat dalam efektif untuk
Berbasis Prediktif Mesin klasifikasi kondisi  perawatan
Random Berbasis Random mesin dan identifikasi prediktif berbasis
Forest Forest fitur penting. data sensor.

7  Deteksi Analisis Kinerja G. Hadi (2021) CNN dan LSTM Deep learning mampu Model DL efektif
Kegagalan Model Deep memproses data untuk mendeteksi
Menggunakan  Learning dalam sensor besar dan Kkegagalan secara
Deep Learning  Deteksi Kegagalan mengenali pola  cepat dan akurat.

Mesin Industri kerusakan mesin.

8 Efisiensi dan Analisis Peran Al H. Studi deskriptif Al mendukung Al mendorong
Inovasi dalam Simangunsong, J. otomasi, efisiensi  transformasi
dengan Al Meningkatkan Simanullang, dan proses, dan  inovatif di
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Efisiensi dan M. R. Wayahdi pengambilan industri
Inovasi di Industri (2025) keputusan berbasis manufaktur.
Manufaktur data.

9 IoT dalam Implementasi I. Jaya dan K. Studi IoT mempermudah  Integrasi [oT dan
Predictive Internet of Things Lestari (2020) implementasi pemantauan real-time Al tingkatkan
Maintenance (IoT) dalam Sistem dan pengumpulan data keandalan sistem

Pemeliharaan untuk perawatan  prediktif.
Prediktif Berbasis mesin.
Al

10  Sistem Eksplorasi J. Sastri (2023) Kajian Sistem informasi  Teknologi 21
Informasi Teknologi 21 teknologi berbasis teknologi mendukung
Modern dalam terkini mempercepat sistem informasi

Pengembangan proses  bisnis dan modern yang
Sistem Informasi kolaborasi. adaptif.

Terpadu untuk

Bisnis Modern

11  Smart Perancangan K. Y. Nazara Studi Smart PdM PdM cerdas
Predictive Smart Predictive (2022) perancangan menggunakan Al dan membantu
Maintenance Maintenance sistem sensor untuk  peningkatan

untuk Mesin memprediksi  kondisi efisiensi dan
Produksi mesin secara otomatis. ~ keandalan
produksi.

12 Al dan Big Kecerdasan M. Siska, L. Tinjauan Al dan big data Kombinasi Al dan
Data dalam Buatan dan Big Siregar, A. sistematis membantu big data menjadi
Manufaktur Data dalam Saputra, M. pengambilan fondasi

Industri Juliana, dan M. T. keputusan dan transformasi
Manufaktur: Afifudin (2023) optimasi proses  manufaktur.
Sebuah Tinjauan industri.

Sistematis

13 Al dalam Penerapan M. Mawardi dan Studi kasus Al membantu dalam Al memperbaiki
Perawatan Kecerdasan M. Misdawati deteksi dini kerusakan sistem perawatan
Mesin Buatan dalam (2023) dan perencanaan  dengan

Perawatan Mesin perawatan efisien. meningkatkan
akurasi dan
respons.

14  Studi Kasus Studi Kasus: M. Nuraeni Studi kasus PdM berhasil Penerapan PdM
PdM Penerapan Sistem (2019) menurunkan biaya berdampak positif

Pemeliharaan pemeliharaan dan pada performa
Prediktif pada meningkatkan operasional.
Industri ketersediaan mesin.

Manufaktur

15 ML untuk Machine Learning N. Hafidhoh, A.P.  Model ML Model seperti SVM dan ML berperan
Prediksi untuk Prediksi Atmaja, G. N. KNN efektif dalam penting dalam
Kegagalan Kegagalan Mesin Syaifuddiin, L. B. mengenali pola sistem PdM untuk

dalam Predictive Sumafta, S. M. kerusakan dari data deteksi dini
Maintenance Pratama, dan H. mesin. kerusakan.
System N. Khasanah

(2024)

16  Penerapan Penerapan R.F. Ar Rozzaaq,  Studi Penggunaan IoT, Al, Teknologi 4.0

Teknologi 4.0 Teknologi 4.0 R.B.Estu, S. A. implementasi dan cloud tingkatkan mempercepat
dalam Industri PT.  Firza, L. Hakim, efisiensi dan inovasi dan
GOTO Gojek dan H. Nastiti fleksibilitas digitalisasi
Tokopedia Tbk: (2023) operasional. industri.
IoT, Al, dan Cloud
Computing

17 ML untuk Penerapan S. Nurjanah dan Studi ML meningkatkan ML  mendukung
Keandalan Machine Learning  A. Salim (2022) pengembangan  keandalan mesin  strategi
Mesin dalam Sistem melalui prediksi  perawatan

Pemeliharaan kondisi secara tepat berbasis data
Prediktif untuk waktu. yang lebih akurat.
Meningkatkan

Keandalan Mesin
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18 Predictive Predictive Woon-Jae Lee, Studi Penelitian ini Integrasi teknik Al
Maintenance Maintenance of Hao Wu, eksperimendan menggunakan teknik dalam predictive
pada Mesin Machine Tool Hyunsoo Yun, pemodelan Al Al untuk menganalisis maintenance
Industri Systems Using Hyungdae Kim, data kondisi mesin terbukti

Artificial Michael B. G. Jun, dalam sistem  meningkatkan
Intelligence dan John W. perawatan  prediktif. efisiensi dan
Techniques Sutherland Hasilnya menunjukkan efektivitas
Applied to (2019) bahwa model Al  pemeliharaan
Machine Condition mampu memprediksi mesin dengan
Data kerusakan secara mengurangi

akurat dan real-time, downtime dan

sehingga biaya perawatan.

memungkinkan

pengambilan

keputusan perawatan

yang lebih baik.

19  Efisiensi Penerapan Y. Novita dan R. Studi kasus Al membantu optimasi Al berkontribusi
Operasional Artificial Zahra (2024) proses produksi, signifikan
dengan Al Intelligence (AI) penghematan  biaya, terhadap efisiensi

untuk dan pengambilan  operasional
Meningkatkan keputusan. perusahaan.
Efisiensi

Operasional di

Perusahaan

Manufaktur: Studi

Kasus PT. XYZ

20  Peningkatan Implementation of Y. A.Purmala Tinjauan ML mampu ML memberikan
Produktivitas Machine Learning (2021) literatur meningkatkan kontribusi
dengan ML to Increase produktivitas melalui strategis  dalam

Productivity in the perbaikan kualitas dan  peningkatan
Manufacturing efisiensi produksi. produktivitas
Industry: A industri.

Literature Review

Pengembangan Model Prediktif
Setelah melalui tahap pengumpulan data, pembersihan, dan persiapan, model
prediksi kegagalan mesin dikembangkan menggunakan teknik machine learning. Data
yang digunakan mencakup data sensor dari peralatan industri yang terdiri dari
parameter seperti suhu, getaran, tekanan, dan kecepatan mesin, serta data historis
tentang kegagalan mesin yang meliputi jenis kegagalan, waktu kegagalan, dan kondisi
operasional mesin. Model yang dikembangkan menggunakan berbagai algoritma
machine learning, seperti Logistic Regression, Random Forest, dan Neural Networks,
menghasilkan kinerja yang cukup memuaskan. Setelah dilakukan pelatihan dan
pengujian, model dengan Logistic Regression menunjukkan hasil yang paling akurat
dengan akurasi 96,87%, sedangkan model Random Forest dan Neural Networks
mencapai akurasi 94,72% dan 92,53% secara berturut-turut.
Tabel di bawah ini menunjukkan hasil evaluasi model berdasarkan beberapa metrik
yang digunakan dalam penelitian ini:

Tabel 2.

Hasil evaluasi model prediktif berdasarkan metrik
akurasi, precision, recall, dan F1-score

Model AKkurasi Precision Recall F1-Score
Logistic Regression 96.87%  95.23% 97.14% 96.17%
Random Forest 94.72% 92.85% 95.32% 94.07%
Neural Networks 92.53% 90.67% 91.88% 91.27%

Dari hasil evaluasi ini, dapat dilihat bahwa Logistic Regression menunjukkan
performa terbaik dibandingkan dengan algoritma

lainnya. Model

ini mampu
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memprediksi kegagalan mesin dengan akurasi tinggi dan dapat diandalkan dalam
sistem Predictive Maintenance.

Implementasi Sistem Predictive Maintenance

Setelah model prediksi dikembangkan, implementasi dilakukan dengan
membangun sistem Predictive Maintenance berbasis web. Sistem ini memungkinkan
operator dan teknisi untuk memantau kondisi mesin secara real-time. Aplikasi berbasis
web ini dilengkapi dengan fitur-fitur berikut:

1) Dashboard Monitoring: Menampilkan kondisi mesin saat ini, termasuk

parameter-parameter sensor seperti suhu, getaran, dan tekanan.

2) Prediksi Kegagalan: Menampilkan prediksi kegagalan yang akan datang
berdasarkan hasil model prediksi, memberikan informasi tentang waktu dan
jenis kegagalan yang mungkin terjadi.

3) Notifikasi dan Peringatan: Mengirimkan notifikasi kepada operator dan
teknisi jika ada potensi kegagalan yang diprediksi oleh sistem.

4) Setelah diuji coba di lingkungan industri, sistem ini menunjukkan
kemampuannya dalam mengurangi downtime peralatan dan meningkatkan
efisiensi operasional. Operator yang menggunakan sistem ini melaporkan
bahwa mereka dapat lebih cepat merespons Kkegagalan potensial,
mengurangi biaya pemeliharaan yang tidak terencana, dan memperpanjang
umur mesin.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan Artificial Intelligence (Al),
khususnya Machine Learning, dalam sistem Predictive Maintenance dapat
meningkatkan keandalan peralatan industri secara signifikan. Penggunaan algoritma
Logistic Regression sebagai model prediksi terbukti memberikan hasil yang akurat dan
efisien. Dengan akurasi yang mencapai hampir 97%, model ini mampu memprediksi
kegagalan mesin dengan tingkat keandalan yang tinggi, yang berkontribusi pada
peningkatan produktivitas dan pengurangan downtime.

Kelebihan Sistem:

a. Akurasi Tinggi: Model yang dikembangkan menunjukkan hasil evaluasi yang
memuaskan dalam hal akurasi dan F1-Score, yang menandakan bahwa model ini
efektif dalam memprediksi kegagalan mesin dengan tingkat kesalahan yang
rendah.

b. Pengurangan Downtime: Dengan prediksi yang lebih akurat mengenai waktu
kegagalan, perusahaan dapat merencanakan pemeliharaan preventif lebih
efektif, yang pada gilirannya mengurangi downtime tidak terencana.

c. Penghematan Biaya: Pemeliharaan berbasis prediksi memungkinkan perusahaan
untuk menghindari biaya pemeliharaan yang tidak terencana dan penggantian
komponen yang mahal.

Tantangan yang Dihadapi:

a. Kualitas Data: Salah satu tantangan utama dalam penelitian ini adalah
memastikan bahwa data yang digunakan untuk pelatihan model memiliki
kualitas yang baik. Data sensor yang tidak lengkap atau rusak dapat
mempengaruhi akurasi model prediksi.

b. Integrasi dengan Sistem Industri yang Ada: Implementasi sistem Predictive
Maintenance berbasis web memerlukan integrasi yang mulus dengan sistem
yang sudah ada di industri. Tantangan ini termasuk kompatibilitas perangkat
keras dan perangkat lunak yang digunakan.
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c. Variasi Lingkungan Operasional: Faktor lingkungan yang berubah, seperti suhu,
kelembaban, dan getaran, dapat mempengaruhi kinerja model. Oleh karena itu,
model perlu dilatih dengan data yang representatif dari berbagai kondisi
operasional untuk meningkatkan adaptabilitasnya.

KESIMPULAN

Bahwa penerapan model prediktif berbasis Machine Learning, seperti Logistic
Regression, Random Forest, dan Deep Learning, mampu memberikan akurasi tinggi
dalam memprediksi kegagalan mesin, dengan beberapa studi menunjukkan akurasi
lebih dari 90%. Sistem ini secara signifikan membantu dalam mengurangi waktu henti
(downtime), biaya pemeliharaan yang tidak terencana, dan memperpanjang usia
peralatan. Penerapan sistem pemeliharaan prediktif yang terintegrasi dengan
antarmuka berbasis web dan IoT juga mempermudah proses monitoring secara real-
time, sehingga mendukung pengambilan keputusan yang cepat dan tepat oleh teknisi.
Namun, tantangan utama dalam implementasinya adalah kualitas dan ketersediaan data
sensor yang konsisten, kompleksitas integrasi sistem lama dengan teknologi baru, serta
ketergantungan terhadap kondisi lingkungan operasional.
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