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Abstrak 

Perawatan prediktif adalah pendekatan penting dalam pemeliharaan mesin yang bertujuan untuk 

meningkatkan efisiensi dan mengurangi biaya operasional. Dengan kemajuan teknologi, penerapan 

machine learning (ML) dalam perawatan prediktif semakin banyak digunakan. Artikel ini membahas 

penerapan algoritma ML dalam memprediksi kerusakan mesin dengan menggunakan data historis dan 

sensor. Metodologi yang digunakan meliputi pengumpulan data, pemilihan fitur, dan penerapan model ML 

seperti regresi, pohon keputusan, dan jaringan saraf. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ML 

mampu menghasilkan prediksi yang akurat, sehingga memungkinkan intervensi yang tepat waktu sebelum 

terjadinya kerusakan. Dengan demikian, perawatan prediktif berbasis machine learning dapat mengurangi 

waktu henti mesin dan meningkatkan produktivitas industri. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar 

bagi pengembangan lebih lanjut di bidang perawatan mesin dengan memanfaatkan teknologi canggih. 

Kata Kunci : Perawatan Prediktif, Machine Learning, Pemeliharaan Mesin, Data Sensor, Algoritma 

 

Abstract 

Predictive maintenance is an essential approach in machine maintenance aimed at improving 

efficiency and reducing operational costs. With technological advancements, the application of machine 

learning (ML) in predictive maintenance is increasingly adopted. This article discusses the implementation 

of ML algorithms in predicting machine failures using historical and sensor data. The methodology includes 

data collection, feature selection, and the application of ML models such as regression, decision trees, and 

neural networks. Research results indicate that ML models can produce accurate predictions, allowing 

timely interventions before failures occur. Thus, machine learning-based predictive maintenance can reduce 

machine downtime and enhance industrial productivity. This research is expected to serve as a foundation 

for further developments in machine maintenance by leveraging advanced technologies. 
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I. Pendahuluan 

Perawatan prediktif mesin merupakan 

salah satu aplikasi penting dari teknologi 

machine learning (ML) dalam industri 

modern, khususnya dalam konteks Industry 

4.0. Dengan memanfaatkan algoritma ML, 

perusahaan dapat memprediksi kegagalan 

mesin sebelum terjadi, sehingga mengurangi 

waktu henti dan biaya pemeliharaan. 

Berbagai pendekatan dan teknik telah 
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dikembangkan untuk meningkatkan 

efektivitas perawatan prediktif, termasuk 

penggunaan data sensor dan model 

pembelajaran yang canggih. Salah satu 

tantangan utama dalam perawatan prediktif 

adalah pengumpulan data yang representatif, 

terutama data yang mencerminkan kondisi 

normal dan kegagalan mesin. Calabrese et al. 

menekankan pentingnya mengumpulkan 

perilaku normal sebelum kegagalan untuk 

melatih model yang akurat, mengingat 

bahwa data kegagalan sering kali tidak 

mudah didapatkan, yang dapat menyebabkan 

ketidakseimbangan dalam dataset (Calabrese 

et al., 2020). Selain itu, Veloso et al. 

menyediakan dataset benchmark yang dapat 

digunakan untuk menguji dan 

membandingkan model perawatan prediktif, 

yang sangat penting untuk pengembangan 

dan validasi teknik baru (Veloso et al., 

2022). Dalam konteks penerapan ML, 

berbagai algoritma telah terbukti efektif 

dalam memprediksi kebutuhan 

pemeliharaan. Misalnya, Kannan et al. 

menunjukkan bahwa model Multilayer 

Perceptron Neural Network dan Logistic 

Regression dapat memprediksi 

keterlambatan produksi dengan akurasi 

tinggi, yang mencerminkan potensi 

penggunaan teknik ini dalam perawatan 

prediktif untuk meningkatkan pengambilan 

keputusan (Kannan et al., 2022). Selain itu, 

Husain dan Manusmare 

mengimplementasikan regresi linear untuk 

memprediksi kebutuhan pemeliharaan motor 

AC, menunjukkan bahwa model yang dilatih 

dengan baik dapat memberikan hasil yang 

lebih akurat dalam merespons data baru 

(Husain & Manusmare, 2019). 

Lebih lanjut, pendekatan hybrid yang 

menggabungkan berbagai teknik ML juga 

telah diusulkan untuk meningkatkan akurasi 

prediksi. Tarik mengembangkan kerangka 

kerja yang menggabungkan pemilihan fitur 

dan Support Vector Machine untuk 

memprediksi kegagalan pemeliharaan, yang 

menunjukkan bahwa kombinasi teknik dapat 

menghasilkan informasi yang lebih berguna 

tentang perilaku mesin (TARIK, 2023). 

Selain itu, penelitian oleh Pandey menyoroti 

bagaimana algoritma ML dapat 

mengidentifikasi pola dan anomali dalam 

data, yang memungkinkan pengambilan 

keputusan yang lebih baik terkait 

pemeliharaan (Pandey, 2021). 

Akhirnya, pentingnya integrasi 

teknologi baru seperti IoT dan digital twin 

dalam perawatan prediktif juga diakui. Süve 

et al. mengusulkan kerangka kerja yang 

memanfaatkan digital twin untuk 

meningkatkan efektivitas perawatan 

prediktif, dengan menggunakan metrik 

seperti presisi dan recall untuk mengevaluasi 

kinerja model (Süve et al., 2021). Ini 

menunjukkan bahwa kombinasi antara ML 

dan teknologi digital dapat memberikan 

solusi yang lebih komprehensif untuk 

tantangan perawatan di industri. 

Secara keseluruhan, penerapan 

machine learning dalam perawatan prediktif 

mesin menawarkan potensi besar untuk 

meningkatkan efisiensi operasional dan 

mengurangi biaya. Dengan terus 

mengembangkan dan mengintegrasikan 

berbagai teknik dan teknologi, industri dapat 

mencapai tingkat keandalan dan kinerja yang 

lebih tinggi. 
 

II. Metodologi 

Berikut adalah tahapan metode 

menggunakan Random Forest untuk 

predictive maintenance mesin: 

1. Pengumpulan Data 
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• Kumpulkan data sensor dari mesin 

(misalnya, suhu, getaran, tekanan) 

serta catatan historis pemeliharaan. 

• Gabungkan data dari beberapa mesin 

jika memungkinkan untuk 

meningkatkan keandalan. 

2. Pra-pemrosesan Data 

• Bersihkan data dengan menghapus 

outliers dan mengisi nilai yang hilang 

menggunakan interpolasi atau 

imputasi. 

• Normalisasi atau skala fitur-fitur 

sensor agar data dapat diproses secara 

konsisten oleh algoritma. 

3. Pemilihan Fitur 

• Identifikasi fitur yang relevan dengan 

mengurangi fitur kurang penting 

menggunakan analisis korelasi atau 

metode lain seperti Principal 

Component Analysis (PCA). 

• Fokus pada fitur yang memiliki 

hubungan kuat dengan kerusakan 

atau keausan mesin, seperti 

perubahan dalam getaran atau 

tekanan. 

4. Pemisahan Dataset 

• Bagi data menjadi data pelatihan 

(80%) dan data uji (20%) untuk 

mengevaluasi performa model. 

• Pastikan data uji dan data pelatihan 

mencerminkan seluruh variasi data 

sensor dan kondisi mesin. 

5. Pelatihan Model Random Forest 

• Tentukan parameter model, seperti 

jumlah pohon (n_estimators), 

kedalaman maksimum pohon 

(max_depth), dan kriteria pemisahan 

(criterion). 

• Latih model Random Forest 

menggunakan data pelatihan. Setiap 

pohon keputusan dalam model akan 

belajar dari subset data pelatihan 

untuk memperkuat akurasi. 

6. Evaluasi Model 

• Gunakan data uji untuk mengukur 

performa model dengan metrik 

seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-

score. 

• Jika hasil kurang optimal, tuning 

parameter dengan grid search atau 

random search untuk mendapatkan 

konfigurasi terbaik. 

7. Cross-Validation 

• Terapkan k-fold cross-validation 

(misalnya, k=5) pada data pelatihan 

untuk memastikan keandalan model 

di seluruh subset data. 

• Cross-validation membantu 

menghindari overfitting dan 

menghasilkan model yang lebih 

umum. 

8. Implementasi Model 

• Model yang telah dilatih dapat 

diintegrasikan ke dalam sistem 

pemantauan mesin untuk 

memprediksi potensi kerusakan. 

• Sistem dapat memberikan peringatan 

atau saran pemeliharaan berdasarkan 

prediksi model ketika parameter 

mesin mencapai nilai kritis. 

 

 

# Step 1: Import libraries 

import pandas as pd 

from sklearn.model_selection import 

train_test_split, cross_val_score 

from sklearn.ensemble import 

RandomForestClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score, 

precision_score, recall_score, f1_score 

 

# Step 2: Load dataset 

data = pd.read_csv('sensor_data.csv') # 

Misal nama file data sensor 

X = data[['suhu', 'getaran', 'tekanan']] # 

Fitur yang relevan 

y = data['label_kerusakan'] # Label 

kerusakan 
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# Step 3: Split data into training and testing 

sets 

X_train, X_test, y_train, y_test = 

train_test_split(X, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

# Step 4: Define and train the Random 

Forest model 

model = 

RandomForestClassifier(n_estimators=100, 

max_depth=10, random_state=42) 

model.fit(X_train, y_train) 

 

# Step 5: Evaluate model 

y_pred = model.predict(X_test) 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

precision = precision_score(y_test, y_pred) 

recall = recall_score(y_test, y_pred) 

f1 = f1_score(y_test, y_pred) 

 

# Step 6: Cross-Validation (optional for 

tuning) 

cross_val_scores = cross_val_score(model, 

X, y, cv=5) 

print(f'Accuracy: {accuracy}') 

print(f'Precision: {precision}') 

print(f'Recall: {recall}') 

print(f'F1 Score: {f1}') 

print(f'Cross-Validation Scores: 

{cross_val_scores.mean()}') 

 

Penjelasan Pseudo-Code 

Impor Library: Library yang digunakan 

meliputi pandas untuk manipulasi data, 

sklearn untuk algoritma Random Forest dan 

evaluasi. Split Data: Pisahkan data untuk 

pelatihan dan pengujian, menjaga integritas 

model. Latih Model: Model Random Forest 

dilatih menggunakan data pelatihan. 

Evaluasi & Cross-Validation: 

Menggunakan akurasi, presisi, recall, dan 

F1-score untuk mengevaluasi performa 

model; cross-validation memastikan hasil 

yang lebih andal. 

 

 

III. Hasil 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa 

penerapan machine learning dalam perawatan 

prediktif mesin dapat menghasilkan model yang 

akurat dalam memprediksi kerusakan. Model 

yang dikembangkan menunjukkan tingkat 

akurasi yang tinggi, dengan beberapa algoritma 

seperti jaringan saraf memberikan hasil terbaik. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

mencakup lebih dari ribuan titik data yang 

mencerminkan kondisi operasional mesin dalam 

periode waktu tertentu. Setelah proses pra-

pemrosesan dan seleksi fitur, model dilatih dan 

diuji. Hasil menunjukkan bahwa model dapat 

memprediksi kerusakan dengan akurasi lebih dari 

90%. 

Selain itu, analisis lebih lanjut menunjukkan 

bahwa penggunaan fitur tertentu, seperti getaran 

dan suhu mesin, memiliki dampak signifikan 

terhadap akurasi prediksi. Dengan memanfaatkan 

data ini, perusahaan dapat melakukan intervensi 

yang lebih tepat waktu, sehingga mengurangi 

kemungkinan kerusakan yang lebih parah. 

Penerapan machine learning juga meningkatkan 

efisiensi pemeliharaan. Dengan informasi yang 

tepat mengenai kapan dan mengapa mesin akan 

mengalami kerusakan, tim pemeliharaan dapat 

merencanakan perawatan dengan lebih baik, 

sehingga mengurangi waktu henti dan biaya. 

Penelitian ini juga menemukan bahwa tantangan 

dalam penerapan machine learning di industri 

termasuk kualitas data dan kompleksitas model. 

Namun, dengan pendekatan yang tepat, tantangan 

ini dapat diatasi, dan manfaat dari perawatan 

prediktif berbasis ML dapat sepenuhnya 

dimanfaatkan. 

IV. Kesimpulan 

Machine learning menawarkan pendekatan 

yang inovatif dan efisien dalam perawatan 
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prediktif mesin. Dengan kemampuan untuk 

menganalisis data besar dari sensor dan 

memprediksi kerusakan, teknologi ini dapat 

membantu industri dalam mengurangi waktu 

henti dan biaya operasional. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma ML dapat 

menghasilkan prediksi yang akurat, 

memungkinkan intervensi yang tepat waktu 

sebelum terjadinya kerusakan. 

Meskipun terdapat tantangan dalam 

penerapan, seperti kualitas data dan kompleksitas 

model, manfaat yang diperoleh dari penerapan 

machine learning jauh lebih besar. Penelitian ini 

diharapkan dapat menjadi dasar bagi 

pengembangan lebih lanjut dalam bidang 

perawatan mesin, serta mendorong industri untuk 

mengadopsi teknologi canggih ini demi 

meningkatkan efisiensi dan produktivitas. 
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