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Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kondisi kegagalan mesin 
pada sistem predictive maintenance menggunakan metode Random Forest 
dengan memanfaatkan AI4I 2020 Predictive Maintenance Dataset. Data 
diperoleh dari UCI Machine Learning Repository dan melalui tahapan 
preprocessing berupa penghapusan atribut yang tidak relevan, penanganan 
data leakage, serta one-hot encoding pada data kategorikal. Selanjutnya 
dilakukan feature engineering dengan membentuk fitur baru, yaitu 
Power_W, Temp_diff_K, dan Wear_Torque, untuk meningkatkan 
representasi karakteristik mesin. Model Random Forest kemudian dilatih 
menggunakan data yang telah distandardisasi dan dievaluasi menggunakan 
Confusion Matrix, ROC Curve, Histogram Distribusi Fitur, Scatter Plot, serta 
metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa model memperoleh akurasi sebesar 99,08%, precision 
sebesar 93,06%, recall sebesar 78,82%, F1-score sebesar 85,35%, serta AUC 
sebesar 0,982. Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode Random Forest 
mampu mengklasifikasikan kondisi mesin dengan tingkat akurasi yang 
tinggi sehingga berpotensi diterapkan sebagai pendukung sistem 
predictive maintenance pada lingkungan otomasi industri. 

ABSTRACT 
This study aims to classify machine failure conditions in a predictive 
maintenance system using the Random Forest algorithm based on the AI4I 
2020 Predictive Maintenance Dataset. The dataset was obtained from the UCI 
Machine Learning Repository and processed through several preprocessing 
stages, including the removal of irrelevant attributes, elimination of data 
leakage, and one-hot encoding for categorical variables. Furthermore, feature 
engineering was performed by generating three additional features, namely 
Power_W, Temp_diff_K, and Wear_Torque, to improve machine condition 
representation. The Random Forest model was trained using standardized 
data and evaluated through Confusion Matrix, ROC Curve, Feature 
Distribution Histogram, Scatter Plot, and performance metrics including 
Accuracy, Precision, Recall, and F1-Score. The experimental results achieved 
an accuracy of 99.08%, precision of 93.06%, recall of 78.82%, F1-score of 85.35%, 
and an AUC value of 0.982. These findings demonstrate that the Random 
Forest algorithm provides excellent classification performance and has strong 
potential for supporting predictive maintenance applications in industrial 
automation systems. 
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PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi pada era Industri 4.0 mendorong penerapan kecerdasan 
buatan (Artificial Intelligence) dalam sistem otomasi industri, salah satunya melalui predictive 
maintenance.  Predictive  maintenance  memanfaatkan  data  operasional  mesin  untuk 

 
Copyright © 2024 Authors. This is an open-access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution-
ShareAlike 4.0 International License (http://creativecommons.org/licences/by-sa/4.0/) 

https://midpublisher.com/
https://journal.midpublisher.com/index.php/tsij
mailto:bryanmandagi24@gmail.com
http://creativecommons.org/licences/by-sa/4.0/


TSIJ | Vol 3, No 1, 2026 

10 

 

 

 
memprediksi potensi kegagalan sehingga proses perawatan dapat dilakukan sebelum terjadi 
kerusakan. Pendekatan ini mampu mengurangi downtime, meningkatkan efisiensi produksi, dan 
menekan biaya pemeliharaan. 

Salah satu algoritma klasifikasi yang banyak digunakan dalam predictive maintenance 
adalah Random Forest karena memiliki akurasi yang tinggi dan mampu menangani data 
berdimensi besar. Penelitian ini menggunakan AI4I 2020 Predictive Maintenance Dataset untuk 
membangun model klasifikasi kondisi mesin. Sebelum proses klasifikasi dilakukan, data melalui 
tahapan preprocessing dan feature engineering untuk meningkatkan kualitas data. Selanjutnya 
model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix, ROC Curve, Histogram, Scatter Plot, serta 
metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Penelitian ini bertujuan menganalisis performa 
algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan kondisi kegagalan mesin pada sistem 
predictive maintenance. 

 
METODE PENELITIAN 
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan memanfaatkan AI4I 2020 Predictive 
Maintenance Dataset sebagai sumber data. Tahapan penelitian dimulai dengan preprocessing 
data melalui penghapusan atribut yang tidak relevan, penanganan data leakage, dan one-hot 
encoding pada data kategorikal. Selanjutnya dilakukan feature engineering dengan membentuk 
fitur Power_W, Temp_diff_K, dan Wear_Torque untuk meningkatkan representasi karakteristik 
mesin. 
Data kemudian dibagi menjadi data latih (75%) dan data uji (25%), dilanjutkan dengan proses 
standardisasi menggunakan StandardScaler. Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma 
Random Forest, kemudian dievaluasi menggunakan Confusion Matrix, ROC Curve, Histogram 
Distribusi Fitur, Scatter Plot, Feature Importance, serta metrik Accuracy, Precision, Recall, dan 
F1-Score untuk mengukur kinerja model. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
Penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest untuk mengklasifikasikan kondisi mesin 
berdasarkan AI4I 2020 Predictive Maintenance Dataset. Sebelum proses klasifikasi dilakukan, 
data melalui tahap preprocessing berupa penghapusan atribut yang tidak relevan, penanganan 
data leakage, one-hot encoding, serta pembentukan fitur baru melalui feature engineering. 
Setelah model dilatih menggunakan data latih, dilakukan pengujian terhadap data uji untuk 
mengetahui performa model. 

 
1. Hasil Evaluasi Model 

Berdasarkan hasil pengujian, model Random Forest menghasilkan performa klasifikasi yang 
sangat baik. Nilai evaluasi yang diperoleh ditunjukkan pada Tabel 1. 

Table 1. Hasil Evaluasi Model Random Forest 
 

Parameter Nilai 

Accuracy 99,08% 

Precision 93,06% 
Recall 78,82% 

F1-Score 85,35% 

AUC 0,982 

 

Nilai akurasi sebesar 99,08% menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan kondisi 
mesin dengan tingkat ketepatan yang sangat tinggi. Selain itu, nilai precision sebesar 93,06% 



TSIJ | Vol 3, No 1, 2026 

11 

 

 

 
menunjukkan bahwa sebagian besar data yang diprediksi sebagai kegagalan mesin benar-benar 
merupakan kondisi gagal. Nilai recall sebesar 78,82% mengindikasikan bahwa model masih 
berhasil mendeteksi sebagian besar kasus kegagalan mesin, sedangkan nilai F1-score sebesar 
85,35% menunjukkan keseimbangan yang baik antara precision dan recall. 

 
2. Analisis Confusion Matrix 

 

 
Berdasarkan Confusion Matrix, model berhasil mengklasifikasikan 2410 data normal dengan 
benar (True Negative) dan 67 data gagal dengan benar (True Positive). Sementara itu terdapat 5 
data normal yang diprediksi sebagai gagal (False Positive) serta 18 data gagal yang diprediksi 
sebagai normal (False Negative). Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki tingkat 
kesalahan klasifikasi yang rendah sehingga mampu membedakan kondisi mesin normal dan 
gagal dengan baik 

3. Analisis ROC Curve 
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Kurva ROC menunjukkan hubungan antara True Positive Rate dan False Positive Rate pada 
berbagai nilai ambang klasifikasi. Berdasarkan hasil pengujian diperoleh nilai Area Under Curve 
(AUC) sebesar 0,982. Nilai tersebut termasuk dalam kategori excellent classification, sehingga 
menunjukkan bahwa Random Forest memiliki kemampuan yang sangat baik dalam 
membedakan mesin yang mengalami kegagalan dan mesin yang berada pada kondisi normal. 

4. Analisis Histogram Distribusi Fitur 
 

Histogram distribusi fitur menunjukkan perbedaan karakteristik antara data mesin normal dan 
data mesin gagal. Pada fitur Power_W, Torque, dan Tool Wear, terlihat bahwa data kegagalan 
mesin cenderung berada pada nilai yang lebih tinggi dibandingkan data normal. Sementara itu, 
pada fitur Temp_diff_K masih terdapat sedikit tumpang tindih antara kedua kelas, namun 
distribusi keseluruhan tetap menunjukkan pola yang berbeda. Hal ini mengindikasikan bahwa 
fitur hasil feature engineering mampu membantu model dalam membedakan kondisi mesin. 
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5. Analisis Sebaran Data (Scatter Plot) 

 

Scatter plot pertama memperlihatkan hubungan antara Rotational Speed dan Torque, dimana 
data kegagalan mesin cenderung berada pada daerah dengan kombinasi torsi tinggi dan 
kecepatan putar yang lebih rendah. Scatter plot kedua menunjukkan hubungan antara 
Temperature Difference dan Power, yang memperlihatkan bahwa sebagian besar data 
kegagalan memiliki nilai daya yang relatif tinggi. Sebaran tersebut menunjukkan adanya pola 
yang dapat dipelajari oleh algoritma Random Forest untuk melakukan klasifikasi. 

 

 
6. Analisis Feature Importance 

 

 
Hasil analisis feature importance menunjukkan bahwa Rotational Speed [rpm] merupakan fitur 
yang memiliki pengaruh terbesar dalam proses klasifikasi, diikuti oleh Torque [Nm], Power_W, 
Tool Wear, dan Wear_Torque. Sementara itu, fitur Type_L dan Type_M memiliki kontribusi yang 
relatif kecil terhadap keputusan model. Hasil ini menunjukkan bahwa parameter operasional 
mesin memiliki pengaruh yang lebih besar dibandingkan jenis produk dalam menentukan kondisi 
kegagalan mesin. 
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Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu 
memberikan performa klasifikasi yang sangat baik pada AI4I 2020 Predictive Maintenance 
Dataset. Kombinasi proses preprocessing dan feature engineering berhasil meningkatkan kualitas 
data sehingga model mampu menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi dan kesalahan klasifikasi 
yang rendah. 

 
KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa algoritma Random Forest mampu 
mengklasifikasikan kondisi kegagalan mesin pada AI4I 2020 Predictive Maintenance Dataset 
dengan performa yang sangat baik. Model yang dibangun melalui tahapan preprocessing, feature 
engineering, dan standardisasi data menghasilkan nilai akurasi sebesar 99,08%, precision sebesar 
93,06%, recall sebesar 78,82%, F1-score sebesar 85,35%, serta AUC sebesar 0,982. 
Hasil analisis menggunakan Confusion Matrix, ROC Curve, Histogram, Scatter Plot, dan Feature 
Importance menunjukkan bahwa model mampu membedakan kondisi mesin normal dan gagal 
secara efektif. Fitur Rotational Speed, Torque, dan Power_W merupakan faktor yang paling 
berpengaruh dalam proses klasifikasi. Dengan demikian, algoritma Random Forest berpotensi 
diterapkan sebagai metode pendukung sistem predictive maintenance pada lingkungan otomasi 
industri untuk membantu proses pemantauan kondisi mesin dan mengurangi risiko terjadinya 
kegagalan operasional. 
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