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Pendahuluan

Terbatasnya suku cadang

Proses pengadaan lambat

Peningkatan kapasitas produksi mesin paving untuk
memenuhi  permintaan pasar tidak sebanding
dengan keandalan mesin yang mengakibatkan
masalah operasional.
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

Bagaimana memprediksi terjadinya unscheduled maintenance
dan kegagalan komponen kritis pada mesin paving di PT XYZ?
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Metode

ur TF-IDF (X2)

Fity

Support Vector Machine (Linear)

 singkat (<1 jam)
Sedang (1-3 jam)
™ Lama (>3 jam)
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Naive Bayes Classifier (Multinomial)
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Mencari garis pemisah terbaik

kategori

Menghitung peluang fiap

Teks + Numerik

Teks

Lebih beragam dalam prediksi

Lebih cepat dan sederhana
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Hasil

Confusion Matrix - SVM Confusion Matrix - Naive Bayes
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Model SVM berhasil memprediksi 47 data kategori 'Sedang’ dengan tepat,
tetapi hanya 2 dari 7 data kategori 'Singkat' dan fidak ada data kategori '‘Lama’
yang terklasifikasi dengan benar. Model Naive Bayes juga akurat untuk kategori
'Sedang’, tetapi semua data kategori 'Singkat' dan '‘Lama’ terklasifikasikan sebagai
'Sedang’, menunjukkan pemisahan kategori yang belum optimal.
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Pembahasan

1. Data Collection

Dataset sistem hidrolik memiliki 550 data dengan 6 atribut
data, sedangkan darfasef produksi memiliki 864 data dengan 2
atribut data.

2022-10-01 Kuratif Perbaikan Penggantian seal hidrolis gate 4
2022-10-10 Kuratif Perbaikan Perbaikan aktuator hidrolis 1
chain kopling hydrolis pump

2022-10-11 Preventif ~ Cek Rutin  lepas ( ganti ex chain kopling 3
mg007 )
2022-10-12 Kuratif Perbaikan  Hidrolis tumbuk rusak 2

2025-10-02 Kuratif TR, - Ganti baut boom hidrolis ,

moulding
2025-10-09  Kurafif  Perbaikan fp?]rr‘g shdetion ol e 2
2025-10-16 Kuratif IR [ Repair aktuator hidrolis ex 5
mg007

2025-10-28 Kuratif Perbaikan Perbaikan mesin hidrolis 3
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Pembahasan

2. Preprocessing Data

Preprocessing data dilakukan melalui empat tahapan, yaitu:
dafa cleaning, text processing, labeling, dan feature engineering.

2022-10-01 Kurafif 4 2150 0 0,001860 Lama

2022-10-10 Kurafif | 2666 0 0,000375 Sedang
2022-10-11  Preventif 3 1376 | 0,002180 Sedang
2022-10-12 Kurafif 2 2580 0 0,000775 Sedang
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Pembahasan

3. Feature Extraction

Fitur teks diubah menjadi representasi numerik menggunakan TF-IDF,
kemudian digabungkan dengan fitur numerik untuk model SVM.

X _text train_tfidf = tfidf.fit _transform(X text train)
X _text test tfidf = tfidf.transform(X_ text test)

4. Split Data

Data dibagi menjadi data latih 90% dan data uji 10% dengan

stratified sampling untuk menjaga proporsi kelas.
0,1

42

y (Kategori
Downtime)
550 baris

495 baris
55 baris
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Pembahasan

5. Algoritma Support Vector Machine (SVM)

Model SVM dioptimalkan menggunakan GridSearchCV
dengan 5-fold cross-validation untuk mencari hyperparameter

-|-e rbO i k base svm = LinearsSvC(dual=False, random state=42)
o
grid svm = GridSearchCv(

base_svm,

param_grid
=5,
oring="' ¥
jobs=-1

verbose=1

6. Algoritma Naive Bayes

Model Naive Bayes menggunakan parameter defaulf dan
hanya memanfaatkan fitur TF-IDF.

nb _model = MultinomialNB()
nb _model.fit(X train nb, y train)
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7. Evaluation

0,891 0,629 0,429 0,461 0,109

0,855 0,285 0,333 0,307 0,145

Pada model SVM menunjukkan hasil evaluasi dengan
accuracy sebesar 89,1% yang berarti dapat memprediksi dengan
benar 49 dari 55 data uji. Sebaliknya, model Naive Bayes memiliki
performa lebih rendah dengan akurasi 85,5%, precision 28,5%,
recall 33,3%, F1-score 30,7%, dan MSE 0,145
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Pembahasan

Performa Model
1.0

. svMm
Naive Bayes
0.8

0.6

Score

0.4

0.2 1

0.0 -

Keunggulan SVM terletak pada kemampuannya mengelola
data dengan fitur kompleks dan memisahkan kelas-kelas yang
mirip melalui hyperplane optimal. Sebaliknya, Naive Bayes terbaias
oleh asumsi independensi fitur yang fidak sepenuhnya terpenuhi
dalam data sensor sistem hidrolik.
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Pembahasan

Distribusi Aktual vs Prediksi (SVM) Distribusi Aktual vs Prediksi (Naive Bayes)
53 55

Aktual
BN Pprediksi NB

Jumilah (log)
Jumilah (log)

T T T T
Singkat Sedang Lama Singkat Sedang Lama

Hasil prediksi menggunakan algoritma SVM  menunjukkan
perubahan menjadi 2 data kategori ‘Singkat’, 53 data kategori
‘Sedang’, dan tidak ada data kategori ‘Lama’. Sementara itu, prediksi
dengan algoritma Naive Bayes mengelompokkan semua 55 data ke
dalam kategori ‘Sedang’ tanpa prediksi untuk kategori ‘Singkat’ «atau
‘Lama’.
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Temuan Penting Penelitian

Model SVM linear dipilih sebagai yang terbaik karena memiliki nilai MSE
lebih rendah (0,109) dibandingkan Multinomial Naive Bayes (0,145).

Sehingga hasil inl akan digunakan untuk menyusun jadwal perawatan
preventif di PT XYZ.

Hasil Prediksi Durasi Downtime Sistem Hidrolik

Support Vector Machine Multinomial Naive Bayes
earSVC - TF-IDF Teks + Fitur Numerik tinomialNB - TF-IDF Teks Saja + 1.992 dimer
55 55
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Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah memberikan informasi yang dapat
membantu PT XYZ dalam mengevaluasi keandalan dan efisiensi
mesin paving, khususnya pada komponen kritis, serta menyusun
sfrategi  perawatan berbasis prediksi untuk meminimalkan
downtime tak terencana dan meningkatkan kontinuitas proses

produksi.
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