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heavy equipment rejuvenation. The system was developed using the Agile
method with six predictor variables: operating hours, tool year, repair
frequency, type of damage, environmental conditions, and end-of-year status.
Test results with parameters K=5 and Euclidean distance show that the system
is able to accurately classify the suitability of the tool. In the case study unit
EXC-026, the system detected an anomaly (3 Critical parameters, 2 Alert) and
recommended ‘“Rejuvenation Required” with a 100% failure probability based
on 5 nearest neighbors. This implementation transforms maintenance at XXX
Group to be proactive, minimizes unexpected costs, and provides a precise
basis for asset rejuvenation decisions.
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Abstrak

Industri pertambangan sangat bergantung pada keandalan alat berat. Permasalahan utama di XXX Group
adalah tingginya unplanned downtime akibat strategi perawatan reaktif. Penelitian ini bertujuan
mengintegrasikan predictive maintenance menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) untuk
memprediksi kerusakan dan merencanakan peremajaan alat berat. Sistem dikembangkan menggunakan
metode Agile dengan enam variabel prediktor: jam operasi, tahun alat, frekuensi perbaikan, jenis kerusakan,
kondisi lingkungan, dan status akhir tahun. Hasil pengujian dengan parameter K=5 dan jarak Euclidean
menunjukkan sistem mampu mengklasifikasikan kelayakan alat secara akurat. Pada studi kasus unit EXC-
026, sistem mendeteksi anomali (3 parameter Kritis, 2 Waspada) dan merekomendasikan "Perlu Peremajaan"
dengan probabilitas kerusakan 100% berdasarkan 5 tetangga terdekat. Implementasi ini mentransformasi
perawatan di XXX Group menjadi proaktif, meminimalisir biaya tak terduga, dan memberikan landasan
presisi untuk keputusan peremajaan aset.

Kata Kunci : Pemeliharaan Prediktif, K-Nearest Neighbors, Alat Berat

PENDAHULUAN

Industri pertambangan merupakan salah satu sektor strategis yang sangat bergantung pada
kinerja alat berat untuk menjamin kelancaran operasional produksi. Namun, permasalahan
kerusakan alat berat yang tidak terprediksi seringkali mengakibatkan unplanned downtime, yang
berdampak langsung pada penurunan produktivitas dan peningkatan biaya operasional secara
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signifikan (Smith & Johnson, 2021). Tantangan operasional ini menjadi semakin kompleks
mengingat lingkungan di sektor pertambangan, termasuk yang dihadapi oleh XXX Group,
seringkali bersifat ekstrem dengan paparan suhu tinggi, kelembaban, dan debu yang mempercepat
degradasi komponen (X. Chen et al., 2020).

Selama ini, XXX Group masih mengandalkan pendekatan perawatan yang bersifat reaktif
(breakdown maintenance). Praktik ini menyebabkan lonjakan biaya perbaikan dan gangguan
operasional yang sebenarnya dapat diantisipasi (Kumar et al., 2019). Berdasarkan studi terkini,
penerapan predictive maintenance melalui analitika data dapat mengurangi kerugian finansial
tersebut secara drastic (Wang & Li, 2022).

Implementasi sistem prediktif di XXX Group menghadapi kendala berupa data historis yang
terbatas dan belum optimalnya pemanfaatan variabel kritis. Untuk mengatasi hal tersebut, penelitian
ini mengusulkan penerapan metode K-Nearest Neighbors (KNN). Algoritma ini dipilih karena
keunggulannya dalam menangani pola data non-linear serta adaptif terhadap volume data yang
terbatas (Lee & Park, 2020). Tujuan utama penelitian ini adalah membangun sistem informasi
prediksi kerusakan berbasis KNN untuk mengurangi umplanned downtime serta menyediakan
rekomendasi peremajaan alat berat di XXX Group.

LANDASAN TEORI
K-Nearest Neighbors (KNN)

K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan algoritma machine learning yang pertama kali
dikembangkan untuk klasifikasi pola (Cover & Hart, 1967). Algoritma ini bekerja berdasarkan
asumsi bahwa data yang memiliki karakteristik serupa akan berada pada jarak yang berdekatan di
dalam ruang fitur. Keunggulan utama KNN adalah kemampuannya beradaptasi secara cepat
terhadap penambahan data baru, menjadikannya ideal untuk lingkungan operasional industri
pertambangan yang sangat dinamis (Q. L. Chen & Zhou, 2016; Garcia et al., 2021).

Predictive Maintenance pada Alat Berat

Predictive maintenance adalah pendekatan perawatan yang mengestimasi potensi kegagalan
mesin sebelum insiden terjadi dengan memanfaatkan data historis dan sensor (Zhang et al., 2023).
Pendekatan ini mampu mengurangi downtime tak terduga hingga 40% pada industri pertambangan
(Lee & Park, 2020). Penggunaan data ini juga krusial dalam mengoptimalkan jadwal perawatan dan
anggaran peremajaan aset (Brown et al., 2019; Patel, 2023).

Metode Pengembangan Agile

Agile merupakan metodologi pengembangan perangkat lunak iteratif yang memprioritaskan
fleksibilitas, kolaborasi tim, dan kecepatan penyampaian (delivery). Metode ini sangat cocok untuk
pengembangan sistem penjadwalan dan pemeliharaan industri karena memungkinkan pengembang
untuk merespons perubahan kebutuhan spesifikasi dari stakeholder (seperti manajemen tambang
dan mekanik) secara cepat di setiap fase sprint (Alsaqqa et al., 2020, Stoica et al., 2022).
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METODOLOGI
1. Tahapan Pengembangan Sistem

Penelitian ini menggunakan metode Agile dengan tahapan operasional yang terstruktur.
Pengumpulan data memadukan observasi langsung dan ekstraksi rekam medis alat (Creswell &
Creswell, 2023; Saunders et al., 2022) untuk memastikan validitas dan reliabilitas hasil analisis
(Bryman, 2021).

2. Pemodelan K-Nearest Neighbors (KNN)

Proses klasifikasi data alat berat pada sistem yang diusulkan mengacu pada langkah
matematika KNN berikut:

a. Normalisasi Data (Min-Max Scaling)

Karena variabel prediktor memiliki rentang nilai yang berbeda (contoh: Jam Operasi
dalam ribuan, Frekuensi Perbaikan dalam satuan), data numerik dinormalisasi agar memiliki
bobot skala yang sama (0 hingga 1). Persamaan yang digunakan adalah:

x_normalized = (x - min) / (max - min)
x = nilai dari data uji
min = nilai terendah dari data uji
max = nilai tertinggi dari data uji
b. Pengkodean Label (Label Encoding)
Untuk data kategorikal, dilakukan konversi numerik:

1) Jenis Kerusakan: Hidrolik (0), Engine (1), Elektrik (2), Transmisi (3), Suspensi (4), Tidak
ada (5).

2) Kondisi Lingkungan: Suhu Panas (0), Suhu Lembab (1), Suhu Basah (2).

3) Status Akhir Tahun: Normal (0), Minor Fault (1), Major Fault (2).

4) Target Klasifikasi: Masih Layak (0), Perlu Peremajaan/Perbaikan Segera (1).

c. Perhitungan Jarak Euclidean

Untuk mengukur kedekatan antara data uji (alat berat baru yang dievaluasi) dengan data
historis (dataset latih), digunakan metrik jarak FEuclidean yang mencakup ke-6 variabel

prediktor:
J= \/( X1 —X2)? + (y1 — y2)* H(z1 — 22)* + (a1 — a2)® +(b1 — b2)?> +(c1 — c2)?
J = Jarak

x1 = data uji jam operasional

X2 = dataset jam operasional

y1 = data uji tahun alat

y2 = dataset tahun alat

z1 = data uji frekuensi perbaikan
7, = dataset frekuensi perbaikan
a1 = data uji jenis kerusakan
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a> = dataset jenis kerusakan
b1 = data uji kondisi lingkungan
b, = dataset kondisi lingkungan
c1 = data uji status akhir tahun
c2 = dataset status akhir tahun
Dimana x (jam operasi), y (tahun alat), z (frekuensi perbaikan), a (jenis kerusakan), b
(kondisi lingkungan), dan c (status akhir tahun) merepresentasikan perbandingan antara titik
data uji (1) dan data latih (2).

Penentuan Nilai K dan Klasifikasi

Penelitian ini menggunakan jumlah tetangga terdekat K = 5. Klasifikasi akhir (Apakah
alat "Layak" atau "Perlu Diremajakan") ditentukan oleh nilai mayoritas (modus) dari target
variable 5 tetangga terdekat tersebut (Garcia et al., 2023).

HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Perancangan Sistem Prediktif

Transformasi sistem maintenance XXX Group dirancang dari model reaktif menjadi

proaktif melalui arsitektur terpusat. Berdasarkan analisis Data Flow Diagram (DFD) dan Block
Chart yang dikembangkan, sistem membagi akses menjadi tiga role utama:

a.

Admin: Memegang kendali penuh (Master User, integrasi Dataset, dan manajemen History
Prediksi).

Pimpinan: Mengelola dan memvalidasi Dataset historis serta memantau ringkasan dasbor
(Dashboard) kelayakan aset secara keseluruhan.

Karyawan (Mekanik/Operator): Menginput parameter aktual alat ke dalam menu Prediksi
untuk mendapatkan rekomendasi instan terkait kelayakan jalan alat berat.

Basis data dirancang komprehensif menggunakan Entity Relationship Diagram (ERD)

yang merelasikan entitas Users, Dataset Historis, dan Tabel Prediksi untuk memastikan
integritas data perhitungan setiap kali algoritma KNN dijalankan.

2. Studi Kasus Perhitungan KNN

Untuk membuktikan efektivitas sistem prediktif, simulasi perhitungan dilakukan pada satu

unit mesin berat yang sedang dievaluasi, yakni Alat ID: EXC-026.
Data Uji Alat EXC-026:

Mo Ao o

Jam Operasi: 7.800 jam

Tahun Alat: 2019

Frek. Perbaikan/Bulan: 3x

Jenis Kerusakan: Hidrolik (Kode: 0)
Kondisi Lingkungan: Suhu Panas (Kode: 0)
Status Akhir Tahun: Minor Fault (Kode: 1)
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Langkah 1: Normalisasi Data Uji
Berdasarkan parameter Min-Max dari 25 Dataset Latih yang ada:

a. Jam Operasi = (7800 - 2900) / (12000 - 2900) = 0.538
b. Tahun Alat = (2019 - 2014) / (2023 - 2014) = 0.556
c. Frekuensi Perbaikan = (3 - 0) /(7 - 0)=0.429

Langkah 2: Menghitung Jarak Euclidean

Data uji EXC-026 dibandingkan dengan 25 dataset latih. Sebagai contoh, perbandingan
dengan histori EXC-001 (Target: 1):

J= \/{(0.538-0.582)2 +(0.556-0.444)% + (0.429-0.429) + (0-0)? + (0-0)* + (1-2)?}
J=1.007
Langkah 3: Pemilihan K=5 Tetangga Terdekat

Setelah matriks jarak dihitung untuk ke-25 data, 5 jarak terpendek diekstraksi. Hasil
sorting jarak terpendek ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Lima Tetangga Terdekat (K=5) untuk Uji EXC-026

Alat ID (Histori) Nilai Jarak Euclidean Target Historis
EXC-017 1.006 1 (Tidak Layak)
EXC-001 1.007 1 (Tidak Layak)
EXC-022 1.037 1 (Tidak Layak)
EXC-011 1.039 1 (Tidak Layak)
EXC-006 1.043 1 (Tidak Layak)

Langkah 4: Hasil Prediksi & Analisis Parameter

Berdasarkan sistem voting KNN, 5 dari 5 data tetangga terdekat memberikan nilai target
1. Maka model mengklasifikasikan bahwa EXC-026 memiliki probabilitas kerusakan 100% dan
Perlu Diremajakan/Diperbaiki Segera.

Sistem yang dibangun juga menerjemahkan hasil matematis ini ke dalam "Analisis Pola
Kerusakan" yang mudah dipahami teknisi di layar sistem (Halaman Preview Prediksi):

a. Jam Operasi (7.800 jam): Masuk kategori Kritis (>7.000 jam). Tindakan: Perbaikan
mendesak.

b. Frek. Perbaikan (3x/bulan): Kategori Waspada (2-3x). Tindakan: Cek komponen pemicu.
c. Usia Alat (6 Tahun): Kategori Kritis (>5 tahun). Tindakan: Pertimbangkan peremajaan.
d. Jenis Kerusakan (Hidrolik): Kategori Kritis. Tindakan: Overhaul sistem hidrolik.

e. Lingkungan (Suhu Panas): Kategori Kritis. Tindakan: Pemasangan cooling system ekstra.

Temuan analitik ini memvalidasi urgensi maintenance, dengan mengidentifikasi 3
parameter Kritis dan 2 parameter Waspada pada alat tersebut.
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3. Implementasi Sistem (User Interface)

Dari sisi aplikasi berbasis web, sistem telah berhasil direalisasikan. Halaman Dashboard
menyajikan informasi visual seperti pie chart jenis kerusakan teratas dan grafik distribusi status
alat, memberikan visibilitas instan bagi Pimpinan XXX Group. Halaman Melakukan Prediksi
sukses memberikan fleksibilitas bagi pengguna untuk menentukan sendiri nilai K guna tuning
sensitivitas prediksi sebelum melihat analisis breakdown kerusakannya di Halaman Preview.

KESIMPULAN

Berdasarkan perancangan, implementasi, dan pengujian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa:

1. Metode algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) berhasil diimplementasikan dengan sangat baik
sebagai otak analitik predictive maintenance alat berat pada XXX Group. Penggunaan algoritma
ini memecahkan kendala sulitnya memprediksi kelayakan operasional akibat pendekatan lama
yang bersifat reaktif.

2. Pemodelan parameter K=5 dengan metode pengkuran Euclidean Distance terhadap 6 variabel
independen (jam operasi, tahun pembuatan, frekuensi kerusakan, jenis komponen rusak, status
akhir tahun, dan iklim lingkungan) memberikan konfidensi klasifikasi yang tinggi dalam studi
kasus (prediksi 100% perlunya peremajaan pada dummy EXC-026).

3. Pengembangan perangkat lunak dengan metode Agile menghasilkan antarmuka sistem
terintegrasi yang berhasil menjembatani komunikasi data antar Admin, Mekanik (Karyawan),
dan Pimpinan XXX Group. Sistem ini mendigitalisasi logbook yang tersebar menjadi satu basis
data analitik proaktif.

4. Implementasi sistem memberikan landasan terukur bagi perusahaan untuk menurunkan
unplanned downtime, meminimalisir pembengkakan dana darurat perbaikan, serta mendukung
perencanaan Capital Expenditure (CAPEX) terkait anggaran peremajaan unit di tahun-tahun
mendatang.
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