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Abstrak: kegagalan peralatan atau mesin dari suatu proses manufaktur sering
mengakibatkan kerugian finansial yang besar bagi bisnis. Berdasarkan tingkat jenis
kegagalan mesin, model dengan penurunan kinerja adalah sama untuk berbagai jenis
tetapi akan berbeda untuk faktor manusia, mesin dan lingkungan. Dengan
mengevaluasi efek dan penanganan yang berbeda, menjadi sangat penting untuk
dapat memprediksi faktor — faktor yang menentukan jenis kegagalan mesin. Dengan
memanfaatkan model machine learning, pengklasifikasi diharapkan mampu
memprediksi suatu jenis kegagalan dari mesin. Pada penelitian ini, memaksimalkan
untuk mendapatkan hasil model dengan memanfaatkan hyerparameter yang di tuning
pada algoritma Support Vector Machine dan Logistic Regression. Metode
penanganan data seperti teknik Smote dan data preprocessing lainnya digunakan.
Model menghasilkan perbedaan tingkat akurasi yang cukup besar yaitu 23%.
Sehingga dapat disimpulkan model dengan menggunakan algoritma SVM bisa lebih
baik dalam memprediksi jenis kegagalan mesin pada tingkat keakuratan sebesar 90%
dibandingkan dengan model menggunakan algoritma Logistic Regression yang hanya
menghasilkan keakuratan sebesar 67%.

Kata Kunci : SMOTE, Kegagalan Mesin, Support Vector Machine, Logistic
Regression

Abstract: The failure of equipment or machinery of a manufacturing process often
results in large financial losses for the business. Based on the degree of engine
failure type, models with performance degradation are the same for different types
but will be different for human, machine and environmental factors. By evaluating
the different effects and handling, it becomes very important to be able to predict the
factors that determine the type of engine failure. By utilizing machine learning
models, classifiers are expected to be able to predict a type of failure from the
machine. In this study, maximizing to get model results by utilizing hyerparameters
tuned in the Support Vector Machine and Logistic Regression algorithms. Data
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handling methods such as Smote techniques and other data preprocessing are used.
The model produces a considerable difference in accuracy rate of 23%. So it can be
concluded that models using the SVM algorithm can be better at predicting the type
of machine failure at an accuracy level of 90% compared to models using the
Logistic Regression algorithm which only produces accuracy of 67%.

Keywords: SMOTE, Machine Failure, Support Vector Machine, Logistic
Regression

I. PENDAHULUAN

Industri manufaktur jadi lini prioritas dalam implementasi industri 4. 0, kalau pelaksanaan teknologi di bidang
industri manufaktur dalam melaksanakan analisis buat memprediksi pemeliharaan perlengkapan serta mesin
penciptaan secara pas serta responsif. Strategi serta teknologi predictive maintenance menolong industri
memperoleh keunggulan kompetitif. Masa gunakan perlengkapan pembedahan bisa dioptimalkan, pengurangan
bayaran perawatan, pengurangan downtimes, kenaikan pengetahuan, kenaikan keselamatan kerja, kenaikan
keandalan pabrik industri, pemanfaatan sumber energi perawatan yang efektif, pelaksanaan strategi tanpa cacat,
serta perencanaan proses yang fleksibel serta dimaksimalkan yang sanggup berkontribusi pada keunggulan
kompetitif jangka panjang [1].

Sistem mekanis memburuk bersamaan waktu, oleh sebab itu pemeliharaan dibutuhkan buat membenarkan
keandalan predictive maintenance bertujuan buat kurangi bayaran serta revisi yang memakan waktu, serta pula
menjauhi kegiatan yang tidak butuh menganjurkan strategi pemeliharaan yang diinformasikan oleh mesin
pemantauan keadaan [2].

Kegagalan perlengkapan serta waktu henti yang pendek dari proses manufaktur kerap menimbulkan kerugian
ekonomi yang besar untuk industri. Bersumber pada tingkatan keparahan degradasi kinerja mesin serta
penggalian pengetahuan dari sebagian input, model penyusutan kinerja dari bermacam tipe perlengkapan yang
sama, namun aspek manusia, mesin, serta area yang berbeda. Dengan penilaian daya guna perawatan pada
kebijakan perawatan yang berbeda, bayaran relevan, sumber energi, serta strategi perawatan yang maksimal bisa
didetetapkan [3].

Riset yang berfokus pada predictive maintenance dengan pendekatan analisis klasifikasi bersumber pada
perbandingan karakteristik mesin yang hadapi‘ kegagalan mesin’ dalam baris informasi spesial ini ataupun tidak
hadapi kegagalan mesin. Dengan menggunakan bermacam model machine learning, pengklasifikasi diharapkan
sanggup memprediksi keadaan mesin apakah kandas mesin ataupun tidak kandas mesin sehingga bisa jadi input
dalam mengestimasi bayaran pemeliharaan dan kenaikan masa gunakan mesin penciptaan [4].

Bersamaan dengan pertumbuhan ilmu pengetahuan serta teknologi data, kedatangan cabang ilmu baru di bidang
pc informasi mining sudah menarik banyak atensi dalam dunia sistem data [5].

Klasifikasi ialah proses informasi mining yang bertujuan buat membagi informasi ke dalam kelas- kelas buat
mempermudah pengambilan keputusan [6].

Algoritma ataupun tata cara Klasifikasi sangat bermacam- macam, salah satunya merupakan Support Vector
Machine( SVM). SVM merupakan sesuatu mesin linier dengan sebagian watak yang sangat baik, ilham utama
dari SVM merupakan buat membangun sesuatu hyperline selaku pengambil keputusan sedemikian rupa
sehingga margin pembelahan antara kelas positif serta negatif dioptimalkan [6].

Algoritma Support Vector Machine mempunyai kelebihan antara lain merupakan dalam memastikan jarak
memakai Support Vector Machine sehingga proses komputasi jadi kilat. Ada pula kekurangan Support Vector
Machine( SVM) merupakan susah dipakai problem berskala besar [7].
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Logistic Regression ialah klasifikasi linier yang sudah teruji menciptakan klasifikasi yang powerful dengan
statistik probabilitas serta bisa menanggulangi permasalahan klasifikasi multi kelas. Kelemahan dari Logistic
Regression merupakan rentan terhadap underfitting pada dataset yang kelasnya tidak balance, sehingga
mempunyai akurasi yang rendah [8].

Buat menanggulangi kasus dataset tidak balance merupakan dengan menyeimbangkan distribusi kelas tidak
seragam di antara kelas- kelas memakai tata cara SMOTE serta biar jumlahnya balance dari kelas kebanyakan
ataupun kelas minoritas [9]

Tata cara klasifikasi yang digunakan buat mencari nilai akurasi yang memakai machine learning, setelah itu
dataset tersebut diuji serta di penilaian yang hendak diseleksi tata cara yang menciptakan nilai akurasi sangat
besar [10] [11].

Il. METODE DAN MATERI
1. Data Exploration

Data exploration dilakukan dengan tujuan untuk mendapatkan pemahaman tentang data yang digunakan. Yaitu
dengan cara melakukan pengecekan dimensi data, isi data, type data, missing values, duplicated data, unik data
yang menjadi feature target model klasifikasi dengan nama feature ‘Failure Type’, distribusi jumlah data
berdasarkan label kelas dari feature ‘Failure Type’. Kemudian melakukan pengecekan terkait data outlier pada
features Air temperature [K], Process temperature [K], Rotational speed [rpm], Torque [Nm], dan Tool wear
[min]. Feature ‘Failure Type’ merupakan label kelas dari suatu jenis kegagalan mesin yang terjadi, dan feature
‘Type’ merupakan sebagai varian kualitas produk dan nomor seri khusus varian.

2. Data Preprocessing

Data preprocessing yaitu melakukan penanganan dengan menggunakan metode - metode machine learning
untuk mengatasi permasalahan — permasahan yang ada pada data sehingga mendapatkan hasil model klasifikasi
dengan tingkat akurasi yang lebih baik. Yaitu melakukan features selection dengan menghapus features UDI
dan Product ID karena feature UDI merupakan hanya Unique Id dan feature Product ID merupakan ID product
pada sebuah mesin yang tidak dapat memberikan informasi penting terhadap suatu jenis kegagalan mesin.
Sehingga jumlah feature yang digunakan untuk membuat model menjadi 7 features diantaranya features Type,
Air temperature [K], Process temperature [K], Rotational speed [rpm], Torque [Nm], Tool wear [min], dan
Failure Type. Kemudian melakukan label encoder pada features yang bertipe data string yaitu ‘Type’ dan
‘Failure Type’ menggunakan fungsi Label Encoder dari scikit learn. Untuk menangani data outlier dilakukan
penghapusan data outlier menggunakan rumus statistik IQR=Q3-Q1. Pembagian data dilakukan dengan
persentase 80:20 yiatu 80% menjadi data train dan 20% menjadi data test. Data train digunakan untuk melatih
model klasifikasi machine learning, dan data test digunakan untuk evaluasi model klasifikasi. Data input pada
data train dan data test dilakukan feature scaling menggunakan fungsi MinMaxScaler dari scikit learn, dengan
tujuan membuat data menjadi skala standar dengan menskalakan setiap fitur ke rentang nilai antara 0 dan 1.

3. Smote

Smote (Synthetic Minority Oversampling Technique) digunakan untuk mengatasi ketidak seimbangan kelas
yang terjadi pada data dengan membuat data sintesis pada kelas minoritas yang mengikuti berdasarkan jumlah
data pada kelas mayoritas. Smote yang dilakukan hanya pada data train sebelum dilakukannya training model
klasifikasi.

4. Hyperparameter Tunning
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Algoritma Support Vector Machine yaitu menggunakan hyperparameter kernel, gamma, dan nilai C. Ketiga
hyperparameter tersebut di tunning dengan beberapa nilai menggunakan GridsearchCV. Nilai dari
hyperparamter tersebut disajikan pada Tabel 1. dibawah ini:

Tabel 1. Hyperparameter SVM

Hyperparameter Nilai
Kernel RBF dan Linear
Gamma 1,0.1, dan 0.01

C 1, 10, dan 100

Kemudian algoritma Logistic Regression yaitu menggunakan hyperparameter penalty, dan hyperparameter C.
Kedua hyperparameter tersebut di tunning dengan beberapa nilai menggunakan GridsearchCV. Nilai dari
hyperparamter tersebut disajikan pada Tabel 2. dibawah ini:

Tabel 2. Hyperparameter Logistic Regression

Hyperparameter Nilai
Penalty Lldan L2
C 1,10, dan 100

5. Support Vector Machine

Algoritma Support Vector Machine digunakan untuk membuat model klasifikasi machine learning yang dapat
memprediksi sebuah jenis kegagalan mesin. Model menggunakan data train yang sudah dilakukan teknik smote.
Model di training dengan 10-fold cross validation pada refit True, dan verbose 2. Model dibuat dengan
melakukan penambahan metode OneVsOneClassifier. Metode ini bekerja berdasarkan bahwa pada dasarnya
algoritma support vector machine yang hanya khusus digunakan untuk klasifikasi dua kelas, kemudian pada saat
digunakan pada klasifikasi multiclass maka metode OneVsOneClassifier melakukan proses training dengan
metode heuristic yaitu membangun sejumlah model SVM biner yang membandingkan satu kelas dengan kelas
lainnya. Terakhir model dievaluasi menggunakan data test yang sebesar 20%.

6. Logistic Regression

Algoritma Logistic Regression digunakan untuk membuat model klasifikasi machine learning yang dapat
memprediksi sebuah jenis kegagalan mesin . Model menggunakan data train yang sudah dilakukan teknik
smote. Model di training dengan 10-fold cross validation pada refit True, dan verbose 2. Model dibuat dengan
melakukan penambahan metode OneVsOneClassifier. Terakhir model dievaluasi menggunakan data test yang
sebesar 20%.

11l. PEMBAHASA DAN HASIL
1. Hasil Data Exploration

Berdasarkan hasil dari melakukan data exploration terdapat sebanyak 10 features dan 10.000 instances, serta
tidak adanya indikasi data yang mengandung nilai duplicated dan missing values. Kemudian dari hasil
pengecekan isi data dan tipe data telah terdapat adanya kesesuaian antara isi data dengan jenis tipe data dari
setiap features. Yaitu 3 features bertipe data string yaitu Product 1D, Type, dan Failure Type. 3 features bertipe
data float yaitu Air temperature [K], Process temperature [K], dan Torque [Nm]. 4 features bertipe data interger
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yaitu UDI, Rotational speed [rpm], Tool wear [min], dan Target.

Jumlah data berdasarkan label kelas target model Klasifikasi ditunjukkan pada Tabel 3. Terindikasi adanya
jumlah data yang tidak seimbang, artinya dimana pada satu kelas terdapat jumlah data yang mayoritas yaitu
sebanyak 9.652 data dengan label No Failure atau data yang tidak di identifikasi jenis kegagalannya dan pada
label lain terdapat jumlah data yang minoritas yaitu sebanyak 18 data dengan label Random Failures.

Tabel 3. Feature Failure Type

Label Jumlah
Heat Dissipation Failure 112
No Failure 9.652
Overstrain Failure 78
Power Failure 95
Random Failures 18
Tool Wear Failure 45

Data outlier pada pengecekan kelima features tersebut, telah terindikasi adanya data outlier pada features
Rotational Speed [rpm] Gambar 1 dan Torque [Nm] pada gambar 2.
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Gambar 1. Indikasi Data Outlier feature Rotational Speed [rpm]
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Gambar 2. Indikasi Data Outlier feature Torque [Nm]
2. Hasil Data Preprocessing

Hasil label encoder dari feature ‘Type’ dan ‘Failure Type’ masing — masing disajikan pada Tabel 4. dan Tabel
5.

Tabel 4. Label Encoder Feature Type
Sebelum Label Encoder | Sesudah Label Encoder
H 0
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L 1
M 2

Tabel 5. Label Encoder Feature Failure Type
Sebelum Label Encoder | Sesudah Label Encoder
Heat Dissipation Failure 0

No Failure
Overstrain Failure
Power Failure
Random Failures
Tool Wear Failure

QBN (F-

Setelah dilakukan penghapusan data outlier sebanyak 465 data, jumlah data menjadi berkurang sehingga jumlah
data menjadi 9.535 data. Jumlah distribusi data berdasarkan label feature Failure Type pada Tabel 6. dibawah
ini. Dan hasil pembagian data yaitu data train sebanyak 7.628 data, dan data test sebanyak 1.907 data.

Tabel 6. Feature Failure Type

Label Jumlah
Heat Dissipation Failure 111
No Failure 9.223
Overstrain Failure 78
Power Failure 64
Random Failures 18
Tool Wear Failure 41

3. Hasil Smote

Tabel 7. merupakan Hasil dari pada proses melakukan teknik Smote pada data train sebelum training model
klasifikasi multiclass data dengan label yang sedikit yaitu label 0 (Heat Dissipation Failure) sebanyak 93 data, 2
(Overstrain Failure) 56 data, 3 (Power Failure) 49 data, 4 (Random Failures) sebanyak 16, dan 5 (Tool Wear
Failure) 33 data, distribusi menjadi sebanyak 7.381 data pada setiap masing — masing label mengikuti jumlah
distribusi data terbanyak dengan label 1 (No Failure), sehingga jumlah data input dan output model data training
menjadi sebanyak 44.286 data.

Tabel 7. Hasil Smote

Label Sebelum Smote | Setelah Smote
Heat Dissipation Failure (0) 93 7.381
No Failure (1) 7.381 7.381
Overstrain Failure (2) 56 7.381
Power Failure (3) 49 7.381
Random Failures (4) 16 7.381
Tool Wear Failure (5) 33 7.381

4. Hasil Evaluasi Model SVM

Hasil evaluasi model klasifikasi machine larning dengan menggunakan algoritma support vector machine untuk
memprediksi jenis kegagalan mesin dengan label data multiclass, model terbaik yang dihasilkan yaitu pada
kernel RBF, nilai C=100, dan nilai gamma=1 dengan nilai best score untuk training sebesar 99%. Dari hasil nilai
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hyperparameter terbaik tersebut kemudian digunakan untuk mengevaluasi model klasifikasi machine learning
menggunakan data test yang sudah dilakukan sampai pada tahap feature scalling. Hasil evaluasi model
mendapatkan nilai akurasi sebesar 90%, f1-score 58%, precision 56%, dan recall 64%. Dimana pada fl-score,
precision dan recall menggunakan pembobotan everage macro.

5. Hasil Evaluasi Model Logistic Regression

Hasil evaluasi model klasifikasi machine larning dengan menggunakan algoritma logistic regression untuk
memprediksi jenis kegagalan mesin dengan label data multiclass, model menghasilkan nilai hyperparameter
terbaik pada algoritma logistic regression untuk Klasifikasi multiclass yaitu pada nilai C=100, dan nilai
Penalty=L2 dengan nilai best score untuk training sebesar 88%. Dari hasil nilai hyperparameter terbaik tersebut
yang akan digunakan untuk mengevaluasi model machine learning menggunakan data test yang sudah dilakukan
sampai pada tahap feature scalling. Hasil evaluasi model mendapatkan nilai akurasi sebesar 67%, fl1-score 46%,
precision 42%, dan recall 71%. Dimana pada f1-score, precision dan recall menggunakan pembobotan everage
macro.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan, bahwa diantara algoritma support vector machine dan logistic regression
yang digunakan untuk membuat model Klasifikasi machine learning dalam memprediksi suatu jenis kegagalan
mesin, model terbaik yang dihasilkan yaitu ketika pada saat menggunakan algoritma support vector machine
karena menghasilkan tingkat akurasi paling tinggi yaitu sebesar 90% jika dbandingkan dengan logistic
regression yang hanya menghasilkan akurasi sebesar 67%, dimana selisi ini cukup besar yaitu 23%. Kemudian
hasil model terbaik ini dapat dipertanggung jawabkan karena menggunakan average macro yang tidak dapat
mengabaikan kelas minoritas pada data yang diprediksi yaitu data test dengan score precision sebesar 56%,
recall 64%, dan f1-score 58%. Dengan hasil ini model SVM mampu mengenerate data multiclass dengan baik.
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