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Pendahuluan
Selama beberapa dekade terakhir, pemeliharaan di industri telah mulai bergeser dari pemeliharaan reactive ke 

arah pemeliharaan preskriptif (RxM), pendekatan proaktif berbasis data yang memprediksi kegagalan dan 

merekomendasikan tindakan optimal. Dalam pembangkit listrik, RxM meningkatkan efisiensi dan keandalan 

melalui teknologi seperti IoT, kembaran digital, dan pembelajaran mesin. Namun, banyak model RxM masih 

terfragmentasi, seperti tidak memiliki mekanisme execution dan feedback, serta juga menghadapi masalah 

integrasi dengan sistem yang sudah ada. Studi ini berupaya mengembangkan five-layer framework RxM dimana 

terdapat pengumpulan data (Data Collection), analitik (Data Analytic), pengambilan Keputusan (Decision Making), 

eksekusi (Execution), dan umpan balik (Feedback), berdasarkan Systematic Literature Review (SLR) dan 

Systematic Comparative Analysis (SCA). Yang mana bertujuan sebagai guide implementasi RxM yang skalabel, 

khususnya dalam pembangkit listrik.
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Pertanyaan Penelitian

1. RQ1 – Apa yang membedakan pemeliharaan preskriptif dari pendekatan prediktif dalam hal konsep dan nilai?

2. RQ2 – Teknologi apa saja yang mendukung penerapan pemeliharaan preskriptif dalam pembangkit listrik?

3. RQ3 – Komponen arsitektur apa yang mendefinisikan kerangka kerja RxM yang modular dan dapat 

digeneralisasi ?

4. RQ4 – Apa saja tantangan utama dalam penerapan RxM ?

5. RQ5 – Bagaimana kerangka kerja yang ada telah divalidasi, dan bagaimana validasi dapat meningkatkan 

kredibilitas model yang diusulkan?
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Metode
Penelitian ini mengadopsi pendekatan eksploratif kualitatif berdasarkan Systematic Literature Review (SLR)  
dengan protokol PRISMA 2020.

1. Strategi Pencarian Literatur
Tabel 1. Kriteria Inklusi dan Eksklusi

Kriteria Inklusi Kriteria Pengecualian
Diterbitkan dalam bahasa Inggris Artikel yang berfokus secara eksklusif pada pemeliharaan prediktif

Terindeks di jurnal Scopus Q1 (diterbitkan antara tahun 2014 dan 

2024)

Studi yang tidak membahas konsep pemeliharaan preskriptif, 

kerangka kerja, atau implementasi

Menangani setidaknya satu komponen RxM (misalnya, analisis 

data, pengambilan keputusan, umpan balik)

Relevan dengan aplikasi pemeliharaan preskriptif, termasuk 

namun tidak terbatas pada sektor industri dan energi
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Metode
2. Teknik Ekstraksi dan Klasifikasi Data

Setiap artikel dalam tinjauan ini dianalisis secara menyeluruh untuk mengumpulkan informasi kunci, misalnya 
informasi dasar seperti penulis, tahun, negara, dan industri yang diteliti. Fokus utama adalah pada definisi 
prescriptive maintenance, struktur framework (termasuk akuisisi data, analitik, pengambilan keputusan, eksekusi, 
dan umpan balik), tantangan implementasi, dan metode evaluasi efektivitas. Data diklasifikasikan ke dalam tematik 
konseptual, teknologi, struktural, dan evaluatif menggunakan matriks Excel. Sintesis tematik ini membantu 
mengidentifikasi pola-pola umum dan menghubungkannya dengan lima pertanyaan penelitian utama dalam studi 
ini.

3. Proses Pengembangan Framework yang Diusulkan

Kerangka kerja RxM dikembangkan melalui proses terstruktur dan multi-tahap menggunakan Systematic Literature 
Review berdasarkan PRISMA2020. Studi-studi yang relevan diklasifikasikan dan disintesis secara tematis untuk 
merancang kerangka kerja lima lapis: pengumpulan data, analitik, pengambilan keputusan, eksekusi, dan umpan 
balik. Kerangka kerja ini divalidasi dengan membandingkannya dengan tujuh benchmark study.
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Metode
4. Validasi Framework menggunakan Systematic Comparative Analysis (SCA)

Kerangka kerja ini divalidasi melalui analisis komparatif sistematis terhadap tujuh benchmark study 

terhadap lima lapisan fungsional: pengumpulan data, analitik, pengambilan keputusan, eksekusi, dan 

umpan balik. Hasil menunjukkan bahwa model yang diusulkan menawarkan struktur yang lebih 

lengkap, terutama dalam hal eksekusi dan umpan balik. Namun, pengujian empiris masih diperlukan 

untuk validasi praktis.
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Metode

Gambar 1. Diagram Alir untuk Mengembangkan Kerangka Kerja RxM yang Diusulkan
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Hasil
1. Tinjauan Literatur Terpilih

Gambar 2. Diagram alir PRISMA dari proses seleksi
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Hasil
2. Tren Publikasi

Gambar 3. Distribusi publikasi berdasarkan tahun (2014–2024).
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Hasil

3. Analisis Kata Kunci
Analisis awan kata yang dihasilkan dari 
artikel-artikel terpilih mengungkapkan 
serangkaian isti lah yang kaya dan 
beragam yang mencerminkan fondasi 
tekno log i  dan pr io r i tas  s t ra teg is 
pemeliharaan preskriptif.

Gambar 3. Word Cloud Visualization
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Hasil

4. Distribusi berdasarkan Domain Industri
Literatur yang diulas mencakup berbagai sektor, 
dengan porsi studi terbesar berfokus pada 
manufaktur, yaitu 38 artikel, diikuti oleh sistem 
energi dengan 25 artikel. Hal ini menunjukkan 
fokus yang kuat pada industri yang sangat 
bergantung pada aset fisik. Bidang lain yang 
terwakili meliputi transportasi dengan 15 studi, 
17 artikel dari domain campuran atau tidak 
spesifik, dan beberapa bidang yang sedang 
berkembang seperti jaringan mikro dengan 10 
publ ikas i ,  layanan kesehatan dengan 8 
publ ikasi ,  dan kedirgantaraan dengan 6 
publikasi.

Gambar 4. Distribusi publikasi 
berdasarkan domain industri (2014–2024).
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Hasil

Gambar 6. Klasifikasi 20 jurnal teratas 
publikasi RxM (2014–2024).

5. Distribusi berdasarkan Outlet Jurnal
Artikel yang ditinjau berasal dari berbagai jurnal 
Scopus Q1, menunjukkan cakupan multidisipliner 
prescriptive maintenance. Dua puluh jurnal paling 
aktif termasuk IEEE Access, Sustainability, dan 
Energies, masing-masing menyumbang 6–7 artikel 
(lihat Gambar 6). Jurnal lain seperti Sensors, 
Expert Systems with Applications, dan Reliability 
Engineering and System Safety juga sering dikutip. 
Ini menunjukkan bahwa topik ini dibahas luas, 
tidak hanya di jurnal pemeliharaan, tetapi juga di 
bidang rekayasa, AI, dan pengambilan keputusan, 
menegaskan pentingnya prescriptive maintenance 
dalam lingkungan operasional modern.
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Hasil
6. Hasil Ekstraksi Artikel
Data yang diekstraksi mencakup berbagai aspek, termasuk definisi konseptual, teknologi yang memungkinkan, struktur 
kerangka kerja, masalah implementasi praktis, dan metode validasi.

Kriteria Ringkasan

Jumlah Artikel 118

Tahun Publikasi Tahun 2017-2024

Rata-rata Sitasi 61 kutipan

Penerbit Utama Elsevier, IEEE, MDPI, Springer, Taylor & Francis

Cakupan RQ1 70 artikel

Cakupan RQ2 115 artikel

Cakupan RQ3 116 artikel

Cakupan RQ4 117 artikel

Cakupan RQ5 105 artikel

Tabel 2. Ringkasan Karakteristik Artikel dan Cakupan RQ
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Framework usulan
Sebelum validasi komparatif, 
dipilih tujuh studi acuan 
berdasarkan 118 artikel 
melalui tiga kriteria: 
implementasi nyata atau 
simulasi, adanya lapisan 
fungsional prescriptive 
maintenance, dan relevansi 
namun tidak terbatas pada 
pembangkit listrik. Studi 
terpilih berasal dari sektor 
seperti sistem siber-fisik, 
dirgantara, dan otomasi 
industri. Analisis dilakukan 
berdasarkan lima lapisan inti: 
pengumpulan data, analitik, 
pengambilan keputusan, 
eksekusi, dan umpan balik 

Layer Proposed Framework
(Gutierrez-Franco et al., 

2021)
(R. Kumar et al., 2024) (Zhao et al., 2024) (Goby et al., 2023) (Walton et al., 2024) (Leahy et al., 2018) (Bousdekis et al., 2020)

Data Collection

 

IoT, SCADA, MES, real-time + 

historical, cloud-edge hybrid.

 

Relies on IoT sensors for 

monitoring key variables.

Relies on sensor networks 

within a cyber physical system.

Relies on data from IoT 

sensors.

Relies on SCADA and 

IoT integration.

Relies on data from IoT 

sensors.

Relies on SCADA and 

sensor-based data 

from wind turbines.

Relies on IoT-based sensor 

readings.

Analytics

ML (SVM, RF, ANN, DRL), 

anomaly detection, uncertainty 

quantification.

 

Uses machine learning for 

fault detection and 

prognostics.

Combines Random Forest and 

Gaussian Mixture Models for 

anomaly detection.

Uses DRL and 

transformer models to 

extract optimal policies.

Uses deep reinforcement 

learning (TranDRL) for 

decision-making.

Applies virtual reality and 

simulation-based 

analytics via digital twins.

Uses rule-based logic 

and statistical trend 

analysis.

Uses a learning-based 

model calibrated through 

sensor data.

Decision Making

Optimization (MINLP, GA), rule-

based systems, MCDM (AHP, 

TOPSIS), dynamic DRL.

Rule-Based System and 

Decision Support System.

Decision Support System 

using a machine learning 

model.

Uses an optimization 

engine to recommend 

maintenance policies.

Uses DRL optimization 

for combinatorial action 

spaces.

Applies OODA loop 

integrated with simulation 

and ranking logic.

No structured decision 

layer defined.

Uses desirability functions 

to optimize prescriptive 

outputs.

Execution
Digital twin validation, mobile 

workflow integration.

No structured execution 

layer defined.

No structured execution layer 

defined.

No structured execution 

layer defined.

No structured execution 

layer defined.

The framework allows 

digital twin-driven 

simulation triggering.

 

No structured 

execution layer defined.

No structured execution 

layer defined.

Feedback
Continuous learning, model 

recalibration, real-time update.

No structured feedback 

layer defined.

No structured feedback layer 

defined.

Feedback-driven policy 

updates through DRL.

Feedback loop via 

reinforcement learning 

model.

Feedback enabled 

through simulation 

discrepancies.

Partial feedback based 

on alarms.

Continuous feedback loop 

through sensor recalibration.
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Framework usulan

Gambar 7. Framework Pemeliharaan Preskriptif (RxM) yang Diusulkan
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Pembahasan
1. Konsep Inti RxM (RQ1)
Pemeliharaan Preskriptif ( RxM ) adalah pendekatan pemeliharaan yang lebih canggih dari pada Pemeliharaan 
Prediktif ( PdM ). PdM hanya memprediksi kapan kegagalan akan terjadi, sementara RxM melangkah lebih jauh, 
memberikan rekomendasi spesifik tentang tindakan yang harus diambil, kapan, dan dalam kondisi apa. RxM 
menggabungkan analitik data waktu nyata, model optimasi, dan umpan balik adaptif untuk mendukung 
pengambilan keputusan yang proaktif dan strategis. Studi sebelumnya telah menunjukkan bahwa RxM 
meningkatkan keandalan aset, mengurangi waktu henti yang tidak direncanakan, dan menyelaraskan 
pemeliharaan dengan tujuan produksi.

2. Teknologi yang Mendukung Implementasi RxM (RQ2)
Teknologi kunci yang mendukung RxM meliputi: Internet of Things (IoT) untuk pemantauan kondisi aset secara 
real-time, Machine Learning (ML) dan Deep Reinforcement Learning (DRL) untuk deteksi anomali dan penentuan 
kebijakan pemeliharaan yang optimal, serta Digital Twin untuk simulasi dan validasi virtual sebelum tindakan di 
dunia nyata. Kombinasi teknologi ini mendukung sistem pemeliharaan yang cerdas dan adaptif.
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Pembahasan
3. Komponen Struktural Kerangka RxM Umum (RQ3)
RxM yang umum terdiri dari lima lapisan fungsional: Data Collection (pengumpulan data dari sensor dan sistem 
SCADA), Data Analytics (pemrosesan dan analisis data dengan ML), Decision Making (menentukan tindakan 
melalui pengoptimalan), Execution (eksekusi melalui CMMS dan sistem eksekusi lainnya), dan Feedback (umpan 
balik untuk pembelajaran sistem. Struktur ini memungkinkan fleksibilitas dan modularitas, sehingga dapat 
diadaptasi ke berbagai konteks industri pembangkit listrik).

4. Tantangan dan Peluang Implementasi (RQ4)
Tantangan utama dalam implementasi RxM meliputi: Mengintegrasikan data dari sistem lama, Keterbatasan 
infrastruktur di fasilitas lama, Kurangnya kepercayaan pada sistem AI, Kesenjangan keterampilan dan koordinasi 
antar tim.
Namun, peluang juga muncul melalui: Arsitektur modular untuk penerapan bertahap, AI yang dapat dijelaskan (XAI) 
untuk meningkatkan transparansi, Sensor berbiaya rendah, dan edge-computing yang semakin terjangkau.



18

Pembahasan
5. Validasi Praktis dan Kredibilitas Kerangka RxM (RQ5)

Sebagian besar validasi dalam literatur masih didasarkan pada simulasi dan prototipe. Studi ini menggunakan 

Analisis Komparatif Sistematis (SCA) untuk mengevaluasi keselarasan struktural dengan tujuh model RxM yang 

ada . Hasilnya menunjukkan bahwa banyak model tidak mengintegrasikan eksekusi dan umpan balik secara 

formal. Kerangka kerja yang diusulkan dalam studi ini mengatasi kesenjangan ini dan menawarkan fondasi yang 

lebih komprehensif dan adaptif. Namun, validasi lapangan masih diperlukan untuk menguji kelayakan dalam 

lingkungan operasional dunia nyata.
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Kesimpulan dan Penelitian Selanjutnya
Studi ini mengeksplorasi pengembangan dan penerapan Prescriptive Maintenance (RxM) di sektor pembangkit listrik melalui tinjauan 

sistematis terhadap 118 sumber akademis yang diterbitkan antara tahun 2014 dan 2024. Penelitian ini merumuskan pemahaman 

komprehensif tentang RxM dengan membahas fondasi konseptualnya, teknologi pendukung, arsitektur sistem, tantangan implementasi, 

dan pendekatan validasi. Ini mengusulkan kerangka kerja lima lapis modular yang mencakup pengumpulan data, analitik, pengambilan 

keputusan, eksekusi, dan umpan balik, yang dirancang untuk menawarkan solusi yang fleksibel dan terukur untuk lingkungan operasional 

yang kompleks di pembangkit listrik. Tidak seperti pemeliharaan prediktif, RxM tidak hanya memperkirakan kegagalan tetapi juga 

memberikan rekomendasi spesifik yang sadar konteks dengan memanfaatkan teknologi seperti IoT, pembelajaran mesin, kembaran digital, 

dan pembelajaran penguatan mendalam. Sementara kerangka kerja tersebut selaras dengan model yang ada, ia menyempurnakannya 

dengan mengintegrasikan elemen yang sering diabaikan seperti mekanisme eksekusi dan Feedback. Terlepas dari potensinya, adopsi 

RxM di dunia nyata menghadapi hambatan termasuk interoperabilitas sistem, kepercayaan yang terbatas pada saran yang dihasilkan AI, 

dan kesiapan organisasi. Oleh karena itu, studi ini menekankan pentingnya implementasi yang transparan dan bertahap serta menyoroti 

perlunya validasi lapangan untuk mengukur kinerja dalam kondisi operasional. Studi ini juga menyerukan penelitian di masa mendatang 

tentang aspek-aspek yang berpusat pada manusia, seperti pelatihan tenaga kerja dan pertimbangan etika, yang sejalan dengan tujuan 

Industri 5.0.
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