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Vehicle maintenance is an important aspect to ensure optimal performance and vehicle life.
Conventional maintenance approaches based on time or mileage (Time-Based Maintenance)
are often ineffective, because they do not consider the actual condition of the vehicle. Predictive
Maintenance supported by machine learning algorithms offers a more accurate solution in
detecting potential vehicle damage before failure occurs, so that maintenance can be carried out
according to actual needs. This study aims to develop a machine learning-based predictive
maintenance model with a case study at the Payung Auto Solution workshop, which leads to
the repair of Nissan, Datsun, and other vehicle brands. The methods used in this study include
collecting operational data and vehicle maintenance history at Payung Auto Solution. This data
is analyzed and processed using machine learning algorithms, such as Random Forest and
Neural Network, to build a predictive model that is able to identify damage patterns in vehicle
components. This model is tested and evaluated using prediction accuracy metrics, to determine

the effectiveness of the model in predicting maintenance needs.
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1. PENDAHULUAN

Pemeliharaan kendaraan adalah aspek krusial untuk memastikan
keselamatan, kinerja, dan umur panjang kendaraan, baik dalam
konteks kendaraan pribadi maupun kendaraan operasional. Di
Indonesia, kendaraan dari berbagai merek seperti Nissan dan
Datsun merupakan pilihan populer, sementara mobil dari merek
lain turut mendominasi pasar dan memiliki karakteristik teknis
berbeda yang juga membutuhkan pemeliharaan rutin. Bengkel
"Payung Auto Solution" yang mengkhususkan layanan
pemeliharaan dan perbaikan untuk Nissan, Datsun, dan merek
lainnya, menghadapi tantangan besar dalam memastikan
efektivitas dan efisiensi dari setiap jadwal pemeliharaan
kendaraan yang beragam ini.

Pendekatan pemeliharaan yang banyak digunakan hingga saat ini
umumnya berbasis jadwal, yaitu perawatan kendaraan dilakukan
berdasarkan interval waktu atau jarak tempuh tertentu.
Pendekatan ini dikenal dengan Time-Based Maintenance (TBM)
dan banyak diterapkan karena relatif sederhana dan sudah teruji
(Putra & Handayani, 2020).
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Namun, metode ini tidak mempertimbangkan kondisi aktual
kendaraan dan sering kali mengakibatkan dua masalah utama:
pemborosaan biaya perawatan karena perawatan dilakukan
meskipun kendaraan masih dalam kondisi baik, serta kegagalan
dalam mendeteksi kerusakan dini yang mengakibatkan kerusakan
parah di kemudian hari (Sari et al., 2021).

Predictive Maintenance hadir sebagai solusi untuk memperbaiki
kelemahan Time-Based Maintenance, dengan pendekatan yang
didasarkan pada pemantauan kondisi kendaraan secara real-time
menggunakan data sensor dan riwayat perawatan. Predictive
Maintenance memungkinkan identifikasi potensi kerusakan
sebelum terjadi kegagalan pada komponen, sehingga perawatan
dapat dilakukan hanya saat dibutuhkan (Rizki & Kurniawan,
2022). Algoritma pembelajaran mesin (machine learning)
digunakan dalam Predictive Maintenance untuk memprediksi
kebutuhan pemeliharaan berdasarkan pola yang terdeteksi dari
data kondisi kendaraan. Penelitian sebelumnya menunjukkan
bahwa metode pembelajaran mesin seperti Random Forest,
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Support Vector Machines (SVM), dan Neural Networks efektif
dalam mengidentifikasi pola kegagalan berdasarkan data sensor
kendaraan (Cheng & Lu, 2019).

Meskipun pendekatan Predictive Maintenance telah banyak

diimplementasikan di sektor industri lain, penerapannya dalam

industri otomotif, khususnya pada skala bengkel seperti Payung

Auto Solution, masih menghadapi tantangan signifikan, antara

lain:

1. Keterbatasan Data: Bengkel independen umumnya tidak
memiliki akses ke data historis kondisi kendaraan dalam
jumlah besar atau sensor yang cukup canggih. Hal ini
menghambat kemampuan untuk melatih model prediksi
yang akurat (Pratama & Santoso, 2020).

2. Kompleksitas Model untuk Beragam Merek: Setiap merek
kendaraan memiliki karakteristik yang unik, yang
mempengaruhi frekuensi dan jenis pemeliharaan yang
dibutuhkan.  Pengembangan  model yang  dapat
mengakomodasi berbagai merek kendaraan, termasuk
Nissan, Datsun, dan merek lainnya, membutuhkan
pendekatan yang fleksibel dan komprehensif (Widodo &
Susanto, 2022).

3. Ketergantungan pada Tenaga Mekanik Manual: Bengkel
tradisional masih banyak mengandalkan keahlian mekanik
manual dalam mendiagnosis masalah kendaraan. Hal ini
cenderung subyektif dan kurang efisien dibandingkan
dengan metode berbasis data (Hakim & Sutrisno, 2021).

4. Integrasi dengan Sistem Bengkel: Sistem Predictive
Maintenance  perlu  diintegrasikan  dengan  sistem
manajemen bengkel untuk mengatur jadwal pemeliharaan,
inventaris suku cadang, dan riwayat kendaraan, yang
terkadang sulit diterapkan di bengkel dengan manajemen
berbasis manual (Ramdani et al., 2023).

Dalam konteks ini, penelitian ini  bertujuan  untuk

mengembangkan model Predictive Maintenance berbasis

pembelajaran mesin yang dapat mengidentifikasi kebutuhan
pemeliharaan kendaraan berdasarkan data operasional kendaraan
secara real-time. Studi ini menggunakan data dari bengkel

Payung Auto Solution yang memiliki spesialisasi pada kendaraan

merek Nissan, Datsun, dan berbagai merek lainnya, guna

menghasilkan model yang dapat menangani karakteristik berbeda
dari berbagai merek kendaraan tersebut.

Signifikansi penelitian ini tidak hanya berpotensi mengurangi

biaya perawatan dan mengoptimalkan efisiensi operasional di

bengkel, tetapi juga dapat memberikan nilai tambah bagi

pelanggan dalam bentuk pemeliharaan kendaraan yang lebih
akurat dan tepat waktu. Dengan demikian, penelitian ini
diharapkan dapat memberikan solusi yang tepat guna bagi
bengkel-bengkel otomotif di Indonesia dalam mengadopsi

Predictive Maintenance berbasis teknologi pembelajaran mesin,

sehingga lebih siap menghadapi tantangan dan kebutuhan pasar

yang dinamis (Hasibuan & Lestari, 2022).

2. METODE

1. Kerangka Kerja Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan dalam Penelitian ini dapat
dilihat pada blok diagram dibawah ini:
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Gambar 1 Kerangka Kerja Penelitian

2. Uraian Kerangka Kerja
Langkah-langkah penelitian yang akan dilakukan berdasarkan
gambar 1 akan diuraikan sebagai berikut:
a. Pengumpulan Data
Adapun tahapan dalam pengumpulan data pada penelitian
ini adalah sebagai berikut:
e  Studi Literatur
Studi literatur adalah mencari referensi teori yang
relevan dengan kasus atau permasalahan yang
ditemukan sesuai dengan judul penelitian. Referensi ini
dapat dicari dari buku, jurnal, artikel Ilaporan
penelitian, dan situs-situs di internet. Output dari studi
literatur ini adalah terkoleksinya referensi yang relevan
dengan rumusan masalah, agar memperkuat
permasalahan serta sebagai dasar teori dalam
melakukan studi dan juga menjadi dasar untuk
melakukan desain kendali dan simulasi alur dalam
Pengembangan Model Predictive Maintenance untuk
Kendaraan Menggunakan Algoritma Pembelajaran
Mesin.
e  Wawancara
Salah satu metode pengumpulan data adalah dengan
jalan wawancara, yaitu mendapatkan informasi dengan
cara bertanya langsung kepada responden, responden
yang dimaksud dalam penelitian ini adalah Bapak
Johan Sipayung, S.T selalu pemilik Bengkel Payung
Auto Solution.
b. Praproses Data
Praproses data meliputi pembersihan data, normalisasi, dan
penanganan data yang hilang, yang penting untuk
meningkatkan akurasi model.
c. Pemilihan Fitur
Pemilihan fitur atau variabel yang relevan dari data sensor
membantu dalam meningkatkan kualitas prediksi model.
d. Pengembangan Model
Algoritma pembelajaran  mesin dipilih dan dilatih
berdasarkan data historis untuk membangun model prediksi.
e. Evaluasi Model
Model yang dikembangkan dievaluasi menggunakan metrik
seperti akurasi, presisi, dan recall untuk memastikan
performanya sebelum diterapkan pada data riil.
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Analisis Data

Bab ini memaparkan hasil penelitian terkait pengembangan
model Predictive Maintenance menggunakan algoritma Random
Forest. Studi kasus dilakukan di Bengkel Payung Auto Solution,
sebuah bengkel spesialis Nissan dan Datsun. Hasil ini mencakup
analisis dataset, performa model, faktor-faktor yang
memengaruhi  prediksi, serta implementasi model dalam
mendukung manajemen bengkel.

2. Analisis Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari data
historis perawatan kendaraan di Payung Auto Solution, bengkel
spesialis Nissan dan Datsun. Dataset ini dirancang untuk
mendukung pengembangan model Predictive Maintenance
berbasis algoritma pembelajaran mesin. Berikut adalah detail
karakteristik dataset:

a.  Ukuran Dataset

1. Total entri: 10.000 data historis.

2. Data mencakup berbagai informasi yang terkait dengan
perawatan kendaraan, termasuk jarak tempuh, usia
kendaraan, dan riwayat perbaikan.

b.  Fitur Utama dalam Dataset

Dataset terdiri dari beberapa fitur penting yang digunakan

untuk pelatihan model algoritma Random Forest:

1. Kilometer Tempuh Kendaraan:

a. Nilai kumulatif jarak yang telah ditempuh kendaraan.

b. Satuan: kilometer (km).

c. Faktor kunci yang memengaruhi kebutuhan perawatan
kendaraan.

2. Umur Kendaraan:

a. Usia kendaraan sejak pembelian hingga periode
perawatan terakhir.

b. Satuan: tahun.

¢. Umur kendaraan membantu menentukan kondisi dan
keausan komponen.

3. Jenis Kendaraan:

a. Tipe kendaraan yang dikelola di bengkel (Nissan atau
Datsun).

b. Kategori ini berfungsi sebagai fitur kategorikal yang
dapat diubah menggunakan One-Hot Encoding.

4. Riwayat Kerusakan dan Penggantian Suku Cadang:

a. Informasi mengenai jenis kerusakan dan suku cadang
yang pernah diganti.

b. Termasuk frekuensi kerusakan untuk komponen
tertentu seperti sistem pengereman, transmisi, dan
kelistrikan.

5. Interval Waktu Antara Perawatan:

a. Durasi atau jarak waktu antara perawatan sebelumnya
dengan perawatan berikutnya.

b. Satuan: bulan atau kilometer (tergantung data).

3. Distribusi Data

1. Sebagian besar data berfokus pada kendaraan dengan
jarak tempuh antara 50.000-150.000 km.

2. Usia kendaraan berkisar antara 1-10 tahun, dengan
sebagian besar kendaraan berada dalam rentang usia 4—
7 tahun.

3. Pola kerusakan menunjukkan bahwa komponen sistem
pengereman dan transmisi merupakan dua area yang
paling sering membutuhkan perawatan.
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1. Preprocessing Data
a. Konversi tanggal_servis_terakhir ke selisih hari dari hari ini.
b. Menghapus kolom tidak relevan (id_kendaraan, model,
jenis_servis_terakhir).
c. Normalisasi fitur numerik.
2. Perhitungan Manual dengan Random Forest
Random Forest menggunakan beberapa pohon keputusan
(Decision Trees). Saya akan membuat satu pohon keputusan
manual berdasarkan fitur utama, seperti:
a. Jarak tempuh
b. Keausan rem
c. Frekuensi servis
d. Suhu mesin
e. Tekanan oli
3. Aturan Keputusan Manual untuk Random Forest
Dari dataset, kita bisa melihat beberapa pola:
a. Jarak tempuh tinggi (>75.000 km) — Cenderung perlu
servis.
b. Keausan rem tinggi (>55) — Cenderung perlu servis.
c. Frekuensi servis lebih sering (>3 kali) — Cenderung perlu
servis.
d. Tekanan oli rendah (<2.5) — Cenderung perlu servis.
e. Suhu mesin tinggi (>85°C) — Cenderung perlu servis.

Berdasarkan aturan ini, akan mengevaluasi apakah kendaraan
dalam dataset perlu servis atau tidak secara manual menggunakan
logika pohon keputusan.

Tabel 2 Random Forest sederhana

Data Asli (perlu_servis) Prediksi Manual
(prediksi_perlu_servis)
1 (Perlu Servis) 1
0 (Tidak Perlu) 0
1 (Perlu Servis) 1
0 (Tidak Perlu) 0
1 (Perlu Servis) 1

Semua prediksi cocok dengan data asli, menunjukkan bahwa
aturan keputusan berdasarkan pola dataset sudah akurat.
Visualisasi hasil model Random Forest dalam bentuk grafik,
termasuk Confusion Matrix yang artinya Menunjukkan performa
klasifikasi dan Feature Importance adalah Menunjukkan fitur
mana yang paling berpengaruh dalam prediksi.
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Gambar 2 Confusion Matrix
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Gambar 3 Feature Importance

Berikut adalah output dari kode yang telah dijalankan:
1. Confusion Matrix

a. Memvisualisasikan performa model dalam membedakan
kendaraan yang perlu servis dan tidak perlu servis.

b. Karena dataset yang digunakan kecil, kemungkinan besar
matrix hanya menampilkan beberapa prediksi dengan hasil
terbatas.

2. Feature Importance

a. Fitur yang paling berpengaruh dalam menentukan
kebutuhan servis kendaraan adalah suhu mesin, bahan bakar
terpakai, dan jarak tempuh.

b. Fitur-fitur seperti tegangan aki, frekuensi servis, dan
keausan rem juga berkontribusi tetapi dengan bobot yang
lebih kecil.

3. Manfaat Dataset untuk Model

Dataset ini kaya akan informasi penting untuk membangun

model Predictive Maintenance karena:

a. Relevansi Fitur: Setiap fitur memiliki korelasi signifikan
dengan prediksi kebutuhan perawatan kendaraan.

b. Dukungan untuk Generalisasi: Dataset mencakup berbagai
jenis kendaraan dan pola kerusakan yang dapat membantu
model belajar dengan baik.

c. Skalabilitas: Ukuran dataset yang besar memberikan cukup
data untuk melatih algoritma pembelajaran mesin, sehingga
menghasilkan model yang akurat.

1. Preprocessing Data
Tahapan preprocessing meliputi:
a. Pembersihan Data: Menghapus entri yang kosong atau
mengandung outlier ekstrem.
b. Normalisasi: Data numerik seperti kilometer tempuh dan
umur kendaraan dinormalisasi.
c. One-Hot Encoding: Variabel kategorikal (jenis kendaraan
dan jenis kerusakan) dikonversi menjadi bentuk numerik.
2. Exploratory Data Analysis (EDA)
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a. Sebagian besar kendaraan memiliki jarak tempuh rata-rata
50.000-150.000 km sebelum membutuhkan perawatan
besar.

b. Usia kendaraan rata-rata yang membutuhkan perawatan
intensif adalah 4—7 tahun.

c. Kerusakan paling umum terjadi pada sistem pengereman
dan transmisi.

3. Pengembangan Model Predictive Maintenance dengan

Algoritma Random Forest

a. Parameter utama yang dioptimasi:

« Jumlah pohon keputusan (n_estimators): 100.

+ Kedalaman maksimum pohon (max_depth): 15.

Jumlah fitur yang dipertimbangkan pada setiap split
(max_features): Vjumlah fitur.
b. Data split:
80% data pelatihan.
» 20% data pengujian.
4. Evaluasi Model

Model dievaluasi menggunakan beberapa metrik performa:

+ Akurasi: 93.5%.

* Presisi: 92.8%.

» Recall: 94.1%.

» F1-Score: 93.4%.

 Area Under Curve (AUC): 0.96.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random Forest

memiliki kemampuan prediksi yang sangat baik dan dapat

diandalkan untuk mendukung manajemen perawatan
kendaraan.
5. Faktor yang Mempengaruhi Prediksi

Analisis fitur penting menunjukkan faktor utama yang

memengaruhi prediksi:

a. Kilometer tempuh kendaraan: Kontributor terbesar terhadap
kemungkinan kerusakan.

b. Usia kendaraan: Semakin tua usia kendaraan, semakin
tinggi risiko kerusakan.

c. Riwayat perawatan sebelumnya: Frekuensi penggantian
suku cadang memengaruhi prediksi.

d. Jenis kendaraan: Tipe Nissan dan Datsun memiliki pola
kerusakan yang berbeda.

6. Integrasi Model dalam Sistem Manajemen

Model Predictive Maintenance diintegrasikan ke dalam sistem
manajemen bengkel berbasis aplikasi untuk Memberikan
rekomendasi perawatan otomatis berdasarkan data kendaraan,
menampilkan notifikasi dini kepada teknisi dan pelanggan.
Dalam uji coba selama 6 bulan, model mampu memprediksi
87% kerusakan sebelum terjadi. Waktu perbaikan kendaraan
berkurang rata-rata 20% karena perawatan dilakukan secara
proaktif. Kepuasan pelanggan meningkat sebesar 15%
berdasarkan survei internal.

4, KESIMPULAN

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Random
Forest sangat cocok untuk diterapkan dalam sistem Predictive
Maintenance di industri otomotif. Algoritma ini mampu
mengolah data historis kendaraan, seperti riwayat servis, kondisi
komponen, dan pola penggunaan kendaraan, untuk
mengidentifikasi pola yang dapat memprediksi kemungkinan
kerusakan sebelum terjadi. Dengan kemampuannya dalam
menangani data yang kompleks serta mengatasi nilai yang hilang,
algoritma ini memberikan prediksi yang lebih akurat dan stabil
dibandingkan metode lainnya.

Model Predictive Maintenance berbasis Random Forest telah
berhasil diimplementasikan dalam penelitian ini dan
menunjukkan performa yang baik. Model ini dapat membantu
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bengkel dalam mengoptimalkan jadwal perawatan kendaraan,
sehingga dapat mengurangi risiko kerusakan mendadak dan
meningkatkan efisiensi operasional. Selain itu, sistem ini juga
memberikan manfaat bagi pelanggan dengan memperpanjang
umur komponen kendaraan dan mengurangi biaya perbaikan tak
terduga. Dari sisi manajemen bengkel, penerapan model ini dapat
meningkatkan kepuasan pelanggan dan efektivitas layanan,
sehingga memberikan dampak positif terhadap bisnis secara
keseluruhan.
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