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ABSTRACT 

 

Bearing adalah sebuah komponen mekanis yang digunakan untuk mengurangi gesekan an-

tara dua komponen yang bergerak relatif satu sama lain. Karena fungsinya, bantalan 

digunakan pada beragam jenis mesin dan peralatan, seperti pada mesin industri, kendaraan, 

dan alat berat. Kondisi yang buruk pada bantalan dapat menyebabkan kerusakan pada me-

sin dan mengurangi umur pemakaian mesin. Oleh karena itu, pemantauan dan perawatan 

yang tepat pada bantalan sangat penting untuk memastikan kinerja mesin yang optimal dan 

menghindari kerusakan yang tidak diinginkan. Prediksi potensi terjadinya kegagalan dan 

menentukan estimasi sisa waktu operasi atau remaining useful life (RUL) dari suatu kom-

ponen menjadi kruisal. Dengan machine learning, prediksi ini dapat dilakukan. Dataset 

bantalan NASA (National Aeronautics and Space Administration) digunakan sebagai ac-

uan untuk memprediksi potensi kegagalan. Ekstrasi fitur dari dataset ini digunakan sebagai 

input algoritma machine learning. Menggunakan algoritma Support Vector Regression 

(SVR), 12 model dihasilkan dengan akurasi yang berbeda-beda. Exponential Moving Av-

arage merupakan model terbaik yang dijadikan acuan dalam memprediksi dataset baru. 

Model ini dapat digunakan untuk memprediksi potensi kegagalan bantalan lainnya. 

Perawatan dan perbaikan dapat dilakukan lebih awal guna mencegah terjadinya kerusakan 

yang lebih parah ketika awal mula kegagalan terdeteksi. Dengan demikian, kerugian ber-

lebih dari penggunaan mesin atau peralatan tersebut dapat diantisipasi. 
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PENDAHULUAN 

Bearing merupakan salah satu komponen pent-

ing dalam mesin yang berfungsi untuk 

menopang dan memposisikan poros secara radial 

pada saat berputar. Kinerja dan efisiensi bearing 

sangat mempengaruhi keberhasilan pen-

goperasian sistem dan mekanisme pada sebuah 

alat [1]. Kegagalan pada bearing dalam suatu 

mesin merupakan salah satu jenis kegagalan 

yang paling sering dijumpai. Salah satunya pada 

kegagalan pada asynchronous motor dimana 45-

55% disebabkan oleh adanya kegagalan pada 

komponen bearing [2]. Kegagalan pada bearing 

diantaranya terjadi pada bagian outer-race, in-

ner-race, roller, dan cage. Kegagalan pada bear-

ing dapat menyebabkan malfungsi atau kerusa-

kan lainnya pada sistem mesin yang berakibat 

pada terjadinya downtime yang lama dan mainte-

nance cost yang tinggi [3]. Hal inilah yang men-

dorong dilakukannya proses prognostik untuk 

memprediksi potensi terjadinya kegagalan dan 

menentukan estimasi dari sisa umur efektif 

komponen untuk beroperasi sebelum terjadi keg-

agalan RUL. Prognostik sendiri merupakan ba-

gian dari disiplin ilmu baru yaitu Prognostics 

Health Management (PHM) yang juga menjadi 

strategi baru dalam bidang maintenance mesin 

maupun komponen mesin [4]. Analisis prognos-

tik, yang juga dikenal sebagai deteksi kerusakan 

dini, memiliki tiga aspek penting yang perlu di-

perhatikan. Pertama, penentuan atau penyusunan 

indikator kesehatan komponen, yang bertujuan 

untuk mengevaluasi kondisi sistem mesin dan 

komponen kritisnya saat ini [5]. Hal ini 

digunakan sebagai dasar untuk memprediksi sisa 

umur manfaat (RUL). Kedua, prediksi RUL 

digunakan untuk memperkirakan berapa lama 

komponen dapat digunakan sebelum mengalami 

kegagalan. Ketiga, manajemen kesehatan mesin 

atau komponen digunakan untuk mengoptimal-

kan kinerja sistem mesin dengan memantau kon-

disi komponen secara terus-menerus [6]. 

Dalam analisis prognostik khususnya pada bear-

ing, data merupakan elemen penting yang 

digunakan untuk mengidentifikasi kondisi 
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komponen dan melakukan analisis [7]. Data ter-

sebut diperoleh melalui sensor yang dipasang 

pada alat dan mencatat berbagai variabel dengan 

interval waktu tertentu. Data kemudian diolah 

dan disimpan dalam bentuk log atau langsung 

dikirim ke sistem pengawasan (monitoring) [8]. 

Terdapat berbagai jenis sensor yang digunakan 

seperti sensor getaran, suhu, kimia, emisi akus-

tik, dan tekanan suara. Sebelum data dari sensor 

tersebut digunakan untuk analisis, perlu dil-

akukan proses pengolahan seperti filtering dan 

penghilangan noise. Tidak semua data yang di-

peroleh dari sensor pada bearing digunakan da-

lam analisis prognostik. Hanya data yang paling 

signifikan dalam mengindikasikan terjadinya 

fault pada bearing yang dipilih. Proses ini 

dikenal sebagai feature selection [9]. Sebelum 

melakukan analisis diagnosis dan prognosis, 

data dari sensor tersebut harus melalui tahap pre-

processing data terlebih dahulu. Tahap ini meli-

batkan pengolahan data untuk memastikan kuali-

tas data yang digunakan dalam analisis. 

Dalam analisis prognostik yang efektif, pemili-

han algoritma yang sesuai dengan karakteristik 

data dan sistem menjadi langkah penting. Dalam 

penelitian ini, beberapa pendekatan dan algo-

ritma diterapkan pada data yang sama untuk 

mengevaluasi hasil analisis yang optimal dengan 

membandingkan kriteria akurasi. Salah satu pen-

dekatan yang digunakan adalah Support Vector 

Regression (SVR) pada dataset bearing NASA. 

Metode ini memungkinkan prediksi RUL pada 

bearing berdasarkan data sensor getaran. Data 

tersebut telah melalui proses preprocessing 

sebelum dianalisis menggunakan metode SVR 

[10]. Pada dataset ini, SVR digunakan untuk 

menghasilkan model prediksi RUL yang akurat 

dan dapat diandalkan. Hasil dari analisis 

menggunakan metode SVR menunjukkan bahwa 

model tersebut mampu menghasilkan prediksi 

RUL dengan tingkat akurasi yang tinggi. Selain 

itu, metode SVR juga memungkinkan untuk 

melakukan analisis fitur sehingga dapat dipilih 

fitur-fitur yang paling penting dalam melakukan 

prediksi RUL pada bearing. Analisis prognostik 

dengan menggunakan metode SVR pada dataset 

bearing NASA dapat memberikan informasi 

yang sangat berharga dalam mengurangi biaya 

perawatan dan meningkatkan efisiensi dari sis-

tem pemeliharaan mesin. 

METODE PENELITIAN 

Dalam melakukan analisis prognosis yaitu 

melakukan prediksi untuk nilai RUL dari bear-

ing NASA, digunakan kumpulan data yang di-

peroleh secara daring yang dipublikasikan oleh 

NASA dan pusat Pusat Intelligent Maintenance 

Systems (IMS). Data ini diambil dari 4 buah 

bearing yang terinstalasi dengan poros yang 

diberi beban radial sebesar 6000 lbs. Kecepatan 

putar pada bearing dilakukan dengan konstan 

pada angka 2000 RPM. Data bearing NASA 

terbagi menjadi 3 set berdasarkan waktu 

pengambilan data serta kuantitas dalam pengam-

bilan data.  Sensor yang digunakan dalam 

pengambilan data yaitu PCB 353B33 High Sen-

sitivity Quartz ICP accelerometers

.

 
Tabel 1. Spesifikasi NASA bearing dataset. 

Set 1 

Waktu pengambilan data 22 Oktober 2003 - 25 November 2003 

Jumlah sample 2156 sampel 

Jumlah poin 20.480 poin / 1 sampel 

File recording interval Setiap 10 menit (kecuali 43 sampel pertama, diambil tiap 5 menit.) 

Set 2 

Waktu pengambilan data 12 Febuari 2004 – 19 Febuari 2004 

Jumlah sample 984 sampel 

Jumlah poin 20.480 poin / 1 sampel 

File recording interval Setiap 10 menit  

Set 3 

Waktu pengambilan data 4 Maret 2004 – 18 April 2004 

Jumlah sample 4448 sampel 

Jumlah poin 20.480 poin / 1 sampel 

File recording interval Setiap 10 menit  

Preprocessing data pada dataset bantalan NASA 

adalah langkah penting untuk mempersiapkan 

data mentah dari pengukuran bantalan mesin 

NASA sebelum digunakan dalam  

analisis lebih lanjut. Tujuannya adalah 

menghilangkan gangguan, meningkatkan kuali-

tas data, mengurangi kebisingan, dan memfor-

mat data agar sesuai untuk analisis. Langkah-

langkahnya melibatkan impor data ke 
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lingkungan pemrograman seperti Python, me-

mahami struktur dan format data, membersihkan 

data dengan mengidentifikasi dan menghapus 

duplikat, mengganti nilai yang hilang atau 

kosong, serta menangani nilai ekstrem atau out-

lier yang tidak realistis.  

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah tahap 

dalam analisis dataset bantalan NASA yang ber-

tujuan untuk memahami, menganalisis, dan 

mengeksplorasi data dengan mendalam. EDA 

membantu mengidentifikasi pola, hubungan, 

anomali, dan wawasan menarik dalam dataset 

tersebut. Setelah preprocessing data dari format 

(.mat) selesai, langkah selanjutnya adalah 

ekstraksi fitur. Proses ekstraksi fitur ini 

menghasilkan 12 fitur getaran yang merepresen-

tasikan sinyal getaran yang tercatat oleh sensor 

accelerometer. Fitur-fitur tersebut mencakup 

Rata-Rata Absolut, Standar Deviasi (STD), 

Skewness, Kurtosis, Entropi, Root Mean Square 

(RMS), Maksimum Absolut, Peak to Peak 

(P2P), Faktor Puncak, Clearance Factor, Shape 

Factor, dan Impuls.  

Pembuatan set time feature pada dataset bantalan 

NASA melibatkan ekstraksi informasi waktu 

dari data sensor bantalan dengan tujuan meman-

tau pola dan tren seiring waktu. Dataset dengan 

jumlah data yang lebih besar cenderung mem-

berikan representasi yang lebih akurat tentang 

kondisi bantalan mesin, meningkatkan ke-

percayaan statistik, dan akurasi hasil analisis. 

Oleh karena itu, pemilihan Dataset 3 dari NASA 

Bearing Dataset, yang memiliki jumlah data 

terbanyak, adalah langkah yang tepat untuk men-

goptimalkan analisis dan pemahaman tentang 

performa dan kondisi bantalan mesin. Data awal 

disimpan dalam format (.mat), kemudian 

diekstraksi fiturnya dan disimpan dalam format 

(.csv) untuk analisis lebih lanjut. 

Dalam analisis prognosis pada dataset bantalan 

NASA, pemilihan fitur yang tepat memiliki 

peran krusial dalam menentukan akurasi ana-

lisis, terutama dalam memprediksi nilai RUL. 

Lebih banyak fitur tidak selalu berarti hasil yang 

lebih baik, terutama jika tidak semua fitur rele-

van dalam menggambarkan degradasi bantalan 

NASA. Oleh karena itu, perlu memilih fitur yang 

paling berpengaruh dalam analisis prognosis, 

yang disebut sebagai indikator kesehatan banta-

lan NASA. 

Pemilihan fitur terbaik menggunakan dua metrik 

yaitu monotonicity (Mon) untuk mengukur tren 

dalam nilai fitur dan trendability (Rob) untuk 

mengukur ketahanan nilai fitur terhadap outliers. 

Proses ini melibatkan dekomposisi fitur menjadi 

tren rata-rata dan bagian acak dengan 

menggunakan metode pemulusan. Nilai ke-

baikan fitur dihitung dengan persamaan tertentu, 

dengan menggunakan nilai parameter 0.5 untuk 

monotonicity dan 0.3 untuk trendability. Hal ini 

membantu memilih fitur-fitur yang paling rele-

van dan signifikan dalam analisis prognosis ban-

talan NASA. 

𝑀𝑜𝑛(𝑿) = |
𝑛𝑜. 𝑜𝑓

𝑑
𝑑𝑥

> 0

𝑛 − 1

−  
𝑛𝑜. 𝑜𝑓

𝑑
𝑑𝑥

< 0

𝑛 − 1
| 

(1) 

𝑻𝒓𝒆𝒏(𝑿)

=
𝒏(∑ 𝒙𝒚) − (∑ 𝒙) (∑ 𝒚)

√[𝒏 ∑ 𝒙𝟐 − (∑ 𝒙)
𝟐

][𝒏 ∑ 𝒚𝟐 − (∑ 𝒚)𝟐]
 
(2) 

 

Dalam penelitian ini, fitur terbaik yang diambil 

dari data getaran bantalan NASA dipilih 

menggunakan metrik monotonicity dan trenda-

bility. Namun, nilai-nilai pada fitur-fitur tersebut 

memiliki tingkat noise yang tinggi, sehingga tren 

dalam data tidak terlihat dengan jelas. Oleh ka-

rena itu, dilakukan proses smoothing atau 

penghalusan nilai fitur dengan menggunakan 

empat algoritma smoothing berbeda, yaitu 

Gaussian Smoothing dan Exponential Moving 

Average. 

Proses smoothing bertujuan mengurangi noise 

pada fitur agar tren dalam data menjadi lebih ter-

lihat. Hasil smoothing disajikan dalam grafik 

yang membandingkan nilai asli fitur dengan nilai 

setelah smoothing. Data digunakan untuk fitur 

terbaik sebelum smoothing dan dua metode 

smoothing dibagi menjadi data train (40% dari 

total, rentang hari 1-20) dan data test (60%, 

rentang hari 21-46) untuk pelatihan dan pen-

gujian model. 
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Tujuan dari pembagian data ini adalah untuk me-

mastikan bahwa model yang dibangun dapat 

melakukan prediksi dengan akurat pada data 

baru. Data train digunakan untuk menghitung 

koefisien yang digunakan dalam standarisasi 

nilai fitur dan juga Principal Component Analy-

sis. Data train mewakili data operasional sebe-

lumnya dari bearing NASA yang berfungsi nor-

mal. Data test, di sisi lain, mencerminkan per-

forma bantalan NASA yang sedang diuji, dengan 

kondisi yang tidak diketahui. Hal ini memung-

kinkan pengujian model pada situasi yang lebih 

mirip dengan keadaan sebenarnya. 

Sebelum melanjutkan analisis, fitur-fitur yang 

telah dipilih perlu mengalami penyesuaian skala 

dan standarisasi. Penyesuaian skala mengubah 

rentang nilai fitur tanpa mengubah distribusinya, 

sementara standarisasi mengubah nilai fitur se-

hingga memiliki standar deviasi distribusi ber-

nilai satu. Untuk memastikan hasil analisis yang 

akurat, dilakukan proses standarisasi dan 

penyesuaian skala pada fitur-fitur yang telah 

dipilih sebelum melakukan prognosis dan pem-

buatan model. Untuk melakukan hal ini, 

digunakan fungsi StandardScaler dari library 

Scikit-learn. Fungsi ini membantu 

menghilangkan perbedaan rentang nilai pada 

fitur-fitur yang memiliki karakteristik input yang 

berbeda.  

Dalam analisis prognosis pada data getaran ban-

talan NASA, digunakan enam fitur terbaik yang 

telah dipilih dari data getaran. Fitur-fitur ini 

kemudian mengalami dua tahap proses, yaitu 

standarisasi nilai dan Principal Component 

Analysis (PCA). Proses PCA menghasilkan dua 

komponen, tetapi hanya satu komponen PCA 

yang digunakan karena dianggap mampu dengan 

baik merepresentasikan data asli. Untuk menilai 

kinerja setiap model dalam memprediksi nilai 

RUL, digunakan perhitungan skor dengan 

menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) 

dan Koefisien Determinasi (R2). Nilai RMSE 

mencerminkan sejauh mana performa model da-

lam melakukan prediksi, di mana semakin kecil 

nilai RMSE menunjukkan performa yang lebih 

baik. Rumus RMSE dan Koefisien Determinasi 

digunakan sebagai indikator evaluasi kualitas 

prediksi model. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dari hasil seluruh perhitungan statistik yang dil-

akukan pada data getaran bearing, diperoleh 

hasil sebanyak 12 fitur dengan total 46 data un-

tuk setiap fitur menurut jumlah hari pengambilan 

data. Hasil perhitungan statistik fitur dari data vi-

brasi bantalan disajikan langsung pada Gambar 

1, dimana perhitungan statistik menghasilkan 12 

fitur

. 

 

Gambar 1. Grafik hasil ektraksi fitur dari data getaran bearing secara langsung. 
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Proses ektraksi fitur yang dilakukan pada data 

getaran bearing menghasilkan 12 fitur yang 

kemudian dilakukan pemilihan fitur dengan 

menggunakan kombinasi dari dua metrik yaitu 

monotonicity, dan trendability dengan nilai 

beban metrik yang telah ditentukan masing-mas-

ing.  Tabel 6 menunjukkan hasil perhitungan 

fitur terbaik dan dari perhitungan tersebut dipilih 

enam yang terbaik untuk digunakan sebagai in-

dikator kesehatan dari bearing. 

Dari Tabel 2 yang menunjukkan hasil perhi-

tungan kualitas fitur yang diekstraksi sebagai 

fitur untuk memprediksi nilai RUL bearing ada-

lah enam fitur teratas, sehingga enam fitur ter-

baik yang dipilih untuk digunakan untuk analisis 

lebih lanjut adalah impulse, faktor puncak, en-

tropi, Peek to Peek, faktor bentuk, dan maksi-

mum absolut. 

 
Tabel 2. Hasil Perhitungan Nilai Kebaikan Fitur Sebagai Indikator Kesehatan 

Fitur Monotonicity Trendability Goodness Metric 

Impulse 0.048600 0.991748 0.520174 

Faktor Puncak 0.036747 0.992142 0.514444 

Entropi 0.025976 0.996074 0.511025 

Peek to Peek  0.030711 0.969426 0.500068 

Root Mean Square 0.000224 0.999586 0.499905 

Maksimum Absolut 0.016178 0.968394 0.492286 

Faktor Shape 0.004503 0.965527 0.485015 

Standard Deviasi 0.004505 0.965462 0.484983 

Rata-Rata Absolut 0.003501 0.966022 0.484761 

Faktor Clearence 0.002911 0.966249 0.484580 

Kurtosis 0.007844 0.951438 0.479641 

Skewness 0.002640 0.874478 0.438559 

 

Proses smoothing dua metode untuk fitur terpilih 

terbaik menghasilkan nilai fitur dengan noise 

atau variasi lebih sedikit dari nilai aslinya. Hal 

ini terlihat dari grafik hasil proses smoothing 

yang menunjukkan kehalusan dari data getaran 

bearing  

yang lebih jelas pada grafik dibandingkan sebe-

lum dilakukan smoothing. Pada Gambar 2. 

menunjukkan hasil proses smoothing pada fitur 

terbaik dengan metode Gaussian Smoothing dan 

Exponential Moving Average. 

 
Gambar 2. Hasil proses Smoothing pada salah satu fitur terbaik dengan Metode Gaussian Smoothing dan Exponential Moving 

Average.  

 

Model Support Vector Regression (SVR) 

dibangun menggunakan enam fitur terbaik yang 

dipilih dari total 12 fitur yang telah diekstraksi 

dari data getaran bantalan. Ada dua variasi 

utama, yaitu model SVR tanpa PCA dan dengan 

PCA. Pada variasi tanpa menggunakan PCA, 

delapan fitur tersebut dihaluskan untuk mengu-

rangi noise, kemudian semua fitur distandarisasi 

dan diskalakan menggunakan StandardScaler. 

Kinerja model dievaluasi dengan menghitung 

Root Mean Square Error (RMSE)  

dan koefisien determinasi (R2). Prediksi RUL 

oleh model dengan input tanpa proses smoothing 

ditampilkan pada Gambar 5. Pada model dengan 

kernel linier, model berhasil mencapai nilai 

RUL= 0 pada hari ke 44 sehingga model mem-

prediksikan bearing mimiliki RUL selama 3 hari. 

Sedangkan pada model optuna hasil prediksi me-

nyentuh nilai RUL = 0 pada hari ke 44. Dari hasil 

tersebut, model yang dioptimalkan memprediksi 

bahwa bantalan akan memiliki Nilai dari 3 hari. 

Hasil keduanya memiliki kemiripan. 
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Prediksi RUL oleh model dengan Gaussian 

smoothing ditampilkan pada Gambar 6. Pada 

hasil prediksi, model kernel linear berhasil men-

capai nilai RUL= 0 pada hari ke 43 sehingga 

model memprediksikan bearing mimiliki RUL 

selama 2 hari. Sama halnya dengan model kernel 

linear, model optuna pun memprediksi nilai 

RUL= 0 pada hari ke 43. Hasil keduanya mem-

iliki kemiripan 

Prediksi RUL oleh model dengan input 

menggunakan proses smoothing metode Expo-

nential Moving Avarage ditampilkan pada Gam-

bar 7.  Kedua model yang terbentuk mampu 

mendeteksi terjadinya  kerusakan bantalan ka-

rena hasil prediksi yang mencapai nilai RUL=0 

pada hari ke 45 sehingga model memprediksikan 

bearing memiliki RUL selama 4 hari. Dan hasil 

model kernel linear maupun optuna memiliki 

kemiripan 

 

 

(a)                                                        (b) 
Gambar 3. Hasil prediksi nilai RUL tanpa proses smoothing menggunakan (a) kernel linier (b) optuna

 

. 

 
    (a)                                                                       (b) 

Gambar 4. Hasil Prediksi Nilai RUL dengan Input Enam Fitur Terbaik dengan Proses Smoothing Menggunakan Metode 

Gaussian Smoothing dengan Model (a) Kernel Linier (b) optuna

. 

 
         (a)                                               (b) 

Gambar 5. Hasil Prediksi Nilai RUL dengan Input Enam Fitur Terbaik dengan Proses Smoothing Menggunakan Metode Ex-

ponential Moving Avarage dengan Model (a) Kernel Linier (b) optuna

 
Gambar 6 menunjukkan prediksi RUL oleh 

model dengan input satu komponen PCA dari 

enam fitur terbaik tanpa proses smoothing. Un-

tuk model dengan kernel linier dan parameter 

terbaik, hasil prediksi mencapai RUL = 0 pada 

hari ke 44. Sehingga model memiliki RUL 

selama 3 hari.  

Pada model optuna memprediksi RUL= 0 pada 

hari ke 44. Sehingga model memiliki RUL 

selama 3 hari. Sehingga model kernel linear 

maupun optuna memiliki prediksi yang hampir 

mirip. 

Gambar 7 menunjukan prediksi RUL Gaussian 

Smoothing yang mana kedua model yang 
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dibentuk mampu mendeteksi terjadinya kegaga-

lan bantalan karena prediksnya mencapai 

RUL=0. Namun, kedua model menghasilkan 

RUL yang diprediksi lebih rendah nilai dari nilai 

sebenarnya. Dengan menggunakan input yang 

diambil dengan proses smoothing, prediksi 

model yang dihasilkan memiliki fluktuasi yang 

lebih kecil dibandingkan tanpa smoothing. 

Model dengan parameter terbaik memiliki 

kinerja lebih baik Gambar 8 menunjukkan 

prediksi RUL oleh model dengan input satu 

komponen PCA dari enam fitur terbaik tanpa 

proses smoothing. Untuk model dengan kernel 

linier dan parameter terbaik, hasil prediksi men-

capai RUL = 0 pada hari ke 44. Sehingga model 

memiliki RUL selama 3 hari. Pada model optuna 

memprediksi RUL= 0 pada hari ke 44. Sehingga 

model memiliki RUL selama 3 hari. Sehingga 

model kernel linear maupun optuna memiliki 

prediksi yang hampir mirip. 

 

 
(a)                                                             (b) 

Gambar 6. Hasil Prediksi Nilai RUL dengan Input Satu Komponen PCA dari Enam Fitur Terbaik Tanpa Proses Smoothing 

dengan Model (a) Kernel Linier (b) optuna. 

                            

. 

 
(a)                                                                  (b) 

Gambar 7. Hasil Prediksi Nilai RUL dengan Input Satu Komponen PCA dari Enam Fitur Terbaik dengan Proses Smoothing 

Metode Gaussian Smoothing dengan Model (a) Kernel Linier (b) optuna 

 

 

 
(a)                                                                     (b) 

Gambar 8. Hasil Prediksi Nilai RUL dengan Input Satu Komponen PCA dari Enam Fitur Terbaik dengan Proses Smoothing 

Metode Exponential Moving Avarage dengan Model (a) Kernel Linier (b) optuna 

 

 

Ringkasan hasil prediksi RUL ditampilkan  pada Tabel 3 sebagai berikut. 
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Tabel 3 Hasil prediksi RUL bearing. 

 

Variasi Model RMSE Train RMSE Test RUL 

(hari) 

Model SVR Linear tanpa proses Smoothing 3,75 39,26 3 

Model SVR Optuna tanpa proses Smoothing 4,19 28,54 3 

Model SVR PCA Linear tanpa proses Smoothing 5.95 21,13 5 

Model SVR PCA Optuna tanpa proses Smoothing 5,54 21,13 5 

Model SVR Linear dengan proses Gaussian Smoothing  1,11 15,29 2 

Model SVR Optuna dengan proses Gaussian Smoothing 1,15 15,37 2 

Model SVR PCA Linear dengan proses Gaussian Smoothing 5,33 34,78 0 

Model SVR PCA Optuna dengan proses Gaussian Smoothing 5,37 34,81 0 

Model SVR Linear dengan proses Exponential Moving Avarage 3,28 21,79 4 

Model SVR Optuna dengan proses Exponential Moving Avarage 3,24 20,68 4 

Model SVR PCA Linear dengan proses Exponential Moving Avarage 4,11 24,76 3 

Model SVR PCA Optuna dengan proses Exponential Moving Avarage 4,12 24,63 3 

 

KESIMPULAN 

Prediksi RUL dengan model SVR menghasilkan 

nilai yang cukup realistis maksimal 5 hari sisa 

umur bearing. Namun dari test data 

menghasillkan RMSE yang masih tinggi. Hal ini 

dimungkinkan masih terjadi overfitting pada 

model sehingga perlu diperbaiki lagi dengan 

menambah jumlah data training. Proses training 

dengan data sampai pada heri ke-20 belum bisa 

melatih SVR untuk mendeteksi adanya 

degradasi yang dimulai pada hari ke-40. 
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