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Abstract. To assist industrial activities in generating power, humans create
components that are developed through machines. One of the key elements that
plays an important role in the process of a shaft rotation movement on the machine
is the bearing. Given their widespread use, bearing vibration components can
predict machine breakdowns or forecast indicators by leveraging forecasting models
to diagnose bearings before failure occurs. One of the popular methods used for
forecasting machine failure is the Support Vector Machine (SVM) which was
introduced by Cortes and Vapnik in 1995 to overcome the problem of dividing two
conflicting groups when demonstrating superiority in nonlinear small sample
pattern recognition. SVM is optimized by incorporating Particle Swarm
Optimization (PSO). The advantage of the PSO method is that it is able to produce
accuracy values that are more precise and accurate than other mathematical
algorithms and heuristic techniques (Pambudi, Wihandika, & Putri, 2019).

Keywords: Support Vector Machine (SVM), and Particle Swarm Optimization
(PSO).

Abstrak. Untuk membantu aktivitas industri dalam menghasilkan tenaga, manusia
menciptakan komponen yang dikembangkan melalui mesin. Salah satu bagian
elemen kunci yang berperan penting dalam proses suatu gerakan putaran poros pada
mesin adalah bearing. Mengingat penggunaannya yang luas, komponen getaran
bearing dapat memprediksi kerusakan mesin atau indikator peramalan dengan
memanfaatkan model peramalan untuk mendiagnosis bearing sebelum terjadinya
kerusakan. Salah satu metode yang populer digunakan untuk peramalan pada
kerusakan mesin adalah Support Vector Machine (SVM) yang diperkenalkan oleh
Cortes dan Vapnik pada tahun 1995 untuk mengatasi masalah pembagian dua
kelompok yang saling bertentangan saat menunjukkan keunggulan dalam
pengenalan pola sampel kecil nonlinier.SVM dioptimalkan dengan menggabungkan
Particle Swarm Optimization (PSO). Kelebihan dari metode PSO ini adalah mampu
menghasilkan nilai akurasi lebih tepat dan cermat daripada algoritma matematika
dan teknik heuristik yang lain (Pambudi, Wihandika, & Putri, 2019). Pada Analisis
data bearing CWRU, hasil akurasi yang didapat dengan menggunakan algoritma
SVM lebih unggul daripada hasil akurasi yang didapat dengan menggunakan PSO.

Kata Kunci: Support Vector Machine (SVM), Particle Swarm Optimization
(PSO).
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A. Pendahuluan

Komponen yang diciptakan dan dikembangkan manusia untuk membantu aktivitas industri
dalam menghasilkan tenaga adalah mesin. Tenaga putar pada proses pembakaran campuran
udara dan bahan bakar dalam mesin akan menghasilkan energi panas yang kemudian berubah
menjadi energi gerak. Salah satu bagian elemen kunci pada mesin yang berperan penting
dalam proses suatu gerakan putaran poros tanpa mengalami gesekan adalah bearing (Asti &
Darwis, 2023).

Mengingat penggunaannya yang luas, perkembangan dan permintaan industri
membuat sebagian kinerja mesin berputar sangat besar. Perawatan komponen bearing sangat
penting karena dampak kegagalannya dapat menyebabkan kerugian besar dalam proses
produksi bagi industri, jika kerusakan tidak dapat ditemukan tepat waktu. Untuk memantau
kesehatan mesin, pemasangan sensor di setiap posisi bantalan bearing dilakukan guna
mengumpulkan sinyal getaran baik secara vertikal maupun horizontal. Indikator peramalan
untuk memprediksi kerusakan mesin dan mendiagnosis bearing sebelum terjadinya kerusakan
dapat diperoleh dari sinyal getaran bearing. Salah satu metode yang populer digunakan untuk
peramalan padakerusakan mesin adalah Support Vector Machine (SVM).

Support vector machine adalah metode pembelajaran mesin yang diperkenalkan oleh
Cortes dan Vapnik pada tahun 1995 saat menunjukkan keunggulan dalam pengenalan pola
sampel kecil nonlinier dalam mengatasi masalah pembagian dua kelompok pola sampel yang
saling bertentangan. SVM memiliki kemampuan generalisasi baik yang dibuktikan bahwa
penggunaan SVM efektif pada pra - pemrosesan data untuk masalah ketidakseimbangan data.
Sebagai pengklasifikasi sinyal rolling bearing fault, parameter SVM kemudian dioptimalkan
dengan menggabungkan Particle Swarm Optimization (PSO). Wang et al. (2013)
mengidentifikasi sifat nonlinier dan nonstasioner bearing dengan algoritma Particle Swarm
Optimization (PSO) Kelebihan dari metode PSO ini adalah mampu menghasilkan nilai akurasi
lebih tepat dan cermat daripada algoritma matematika dan teknik heuristik yang lain
(Pambudi, Wihandika, & Putri, 2019). Sementara kekurangan dari metode PSO belum
diketahui dan diungkapkan oleh sumber yang menggunakan metode PSO.

lustrasi penjelasan konsep dasar klasifikasi SVM tersebut dapat dilihat pada gambar
berikut:

Gambar 1. llustrasi Hyperplane

Sumber: https://pemrogramanmatlab.com

Pada gambar diatas dua kelas dipisahkan oleh dua bidang pembatas sejajar. Bidang
pembatas pertama membatasi kelas pertama sedangkan bidang kedua membatasi kelas kedua,
sehingga diperoleh persamaan hyperplane sebagai berikut:

w.x;+b > +luntuk y, = +1,x; € R? (1)

Dan

w.x; +b < —1luntuk y;, = -1, x; € R? (2)

Metode yang digunakan untuk preprocessing SVM adalah Principal Component
Analysis (PCA), merupakan metode yang mereduksi dimensi suatu data tanpa mengurangi
informasi karakteristik data tersebut. Langkah menggunakan fitur parameter statistik pada
algoritma PCA untuk analisis sinyal getaran domain waktu antara lain sebagai berikut:

1. Hitung matriks kovarian
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N

Mencari nilai eigen dan vektor eigen
3. Menentukan principal component dengan mengalikan variabel asli dengan matriks
vektor eigen.
4. Besar varians yang dapat dijelaskan oleh variabel baru tergantung kontribusi A_i, dari
masing-masing nilai eigen.

Kemudian algoritma Particle Swarm Optimization (PSO) memiliki dua komponen
fitur, yakni Global Best atau gBest (posisi terbaik yang pernah dicapai partikel) dan Velocity
(kecepatan partikel untuk menentukan perpindahan posisi partikel setiap iterasi). Berikut ini
merupakan persamaan mekanisme updating status partikel
Vi) = w. Vi + cnry (X = Xi(t — 1)) + cora (X6 — Xi(t — 1)) 3)

Untuki=1,2,..,Npdanj = 1,2,...,Npa

dan update posisi partikel ditulis dengan rumus:
X =vi(t) + Xt - 1) (4)

Peran penting dalam menyeimbangkan tugas eksplorasi dan eksploitasi dalam PSO
adalah bobot inersia w. Secara matematis, skema di visualisasi sebagai berikut:

Winax — Wmin (5)
W = Wnax —

Untuk mendapatkan hasil optimasi, maka evaluasi performansi metode klasifikasi
disajikan dengan menggunakan Confusion Matrix atau biasa disebut tabulasi silang. Informasi
kelas data hasil aktual direpresentasikan pada baris, sedangkan kelas data hasil prediksi
direpresentasikan pada kolom matriks. Dicari nilai ketepatan klasifikasi melalui lima
persamaandari masing masing klasifikasi berikut:

TP (6)
PP o
Sensitivity (TP + FN) x 100%
TN @)
e 0
Specificity (TN + FP) x 100%
TP (8)
P o
Precision (TP + FP) X 100%
X1 FXF...+X
Akurasi Total = =21 22 % 100% 9)
NTotal

_ 2 X (Sensitivity X Precision) 0
F=1score = (Sensitivity + Precision) * 100% (10)

Berdasarkan latar belakang yang telah di uraikan, maka perumusan masalah dalam
penelitian ini adalah “bagaimana performa akurasi parameter support vector machine dari
setiap ekstraksi fitur rolling bearing fault melalui preprocessing data oleh metode principal
componentanalysis dengan estimasi parameter particle swarm optimization.” Beserta tujuan
penelitian ini adalah “mengukur performa tingkat akurasi dari penggunaan estimasi parameter
support vector machine dari setiap ekstraksi fitur rolling bearing fault melalui preprocessing
data oleh metode principal component analysis dengan parameter particle swarm
optimization.”

B. Metodologi Penelitian
Peneliti menggunakan metode optimasi penerapan PSO dengan algoritma SVM. Data yang
digunakan adalah sinyal getaran SKF6205 deep groove ball bearing yang direkam oleh sensor
akselerasi pada kecepatan 1750 rpm dengan frekuensi pengambilan sampel 48 kHz dari pusat
data bearing Universitas Case Western Reserve.

Dengan teknik pemisah data, pengambilan sampel data training sebesar 70% dan data
testing sebesar 30%. Kemudian data di proses dengan hasil akurasi performansi model PCA-
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SVM dibandingkan dengan akurasi performansi SVM-PSO.

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan

PCA untuk Praprocessing data SVM
Berikut adalah ukuran kualitas prediksi algoritma PCA yang dijelaskan pada tabel 1

Tabel 1. Akurasi Terbaik Metode PCA, 70% training dan 30% testing

Status Operasi

Parameter Ekstraksi

Ball (1) IR (2) OR (3)
Max 47% 96% 86%
Mean 60% 99% 43%
Standard Deviation 66% 100% 99%
RMS 67% 100% 99%
Skewness 42% 43% 7%
Kurtosis 57% 75% 98%
Crest 63% 65% 93%
Form 71% 100% 94%

Keterangan: Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Status operasi Inner Race menunjukan nilai unggul dalam performansi akurasi terbaik
pada parameter ekstraksi Max, Mean, Standard Deviation, RMS, Skewness dan Form.

Evaluasi Kinerja Metode SVM dan PSO

Dari hasil klasifikasi akurasi terbaik, pada performansi estimasi parameter SVM dan PSO
disajikan dari masing-masing parameter ekstraksi data sinyal getaran CWRU feature time 48k
drive end bearing fault pada tipe 6205-2RS JEM SKF.

Max
Tabel 2. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Max Bearing Fault
METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 44,31 95,24 89,86 76,47
Specificity 72,15 97,62 94,93 88,23
SVM Precision 40,66 95,83 90,06 75,52
Accuracy 62,87 96,83 93,24 84,31
F-1 Score 39,54 95,30 89,83 74,89
Sensitivity 39,13 90,48 82,40 70,67
Specificity 69,57 95,24 91,20 85,33
PSO Precision 45,68 92,59 85,47 74,58
Accuracy 59,42 93,65 88,27 80,45
F-1 Score 31,64 90,61 81,65 67,97

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Pada parameter ekstraksi max menunjukan bahwa metode SVM lebih baik daripada
metodePSO, yang dapat dilihat dari keunggulan nilai performansi model klasifikasi.
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Min
Tabel 3. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Min Bearing Fault
METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 55,07 94,00 80,54 76,54
Specificity 77,54 97,00 90,27 88,27
SVM Precision 37,01 94,91 81,16 71,03
Accuracy 70,05 96,00 87,03 84,36
F-1 Score 44,14 94,09 80,36 72,86
Sensitivity 45,55 85,92 81,57 71,01
Specificity 72,77 92,96 90,79 85,51
PSO Precision 51,92 90,10 86,63 76,22
Accuracy 63,70 90,61 87,72 80,68
F-1 Score 37,46 86,24 80,33 68,01

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Pada parameter ekstraksi min menunjukan bahwa metode SVM lebih banyak unggul
daripada metode PSO, yang dapat dilihat hanya satu nilai Precision dari performansi model
klasifikasi unggul pada metode PSO.

Mean
Tabel 4. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Mean Bearing Fault
METODE Evaluasi Kinerja Ball (%) IR(%0) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 30,85 31,68 30,85 31,12
Specificity 65,42 65,84 65,42 65,56
SVM Precision 20,56 33,76 21,90 25,41
Accuracy 53,90 54,45 53,90 54,08
F-1 Score 24,45 30,07 15,52 23,34
Sensitivity 63,56 94,82 46,79 68,39
Specificity 81,78 97,41 73,40 84,20
PSO Precision 63,48 95,52 32,51 63,84
Accuracy 75,71 96,55 64,53 78,93
F-1 Score 62,99 94,81 37,73 65,17

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Berbeda dengan parameter ekstraksi max, kali ini mean menunjukan bahwa metode
PSO lebih baik daripada metode SVM, yang dapat dilihat dari keunggulan keseluruhan nilai
performansi model klasifikasi.
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Standard Deviation

Tabel 5. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Standard Deviation Bearing Fault

METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 56,73 99,17 98,96 84,96
Specificity 78,36 100 99,48 92,48
SVM Precision 41,75 99 65,66 68,87
Accuracy 71,15 99 99,31 89,97
F-1 Score 43,18 99 66,05 69,47
Sensitivity 41,61 99,38 99 80,12
Specificity 70,81 100 100 90,06
PSO Precision 28,40 99,39 66,67 64,82
Accuracy 61,08 100 99,59 86,75
F-1 Score 33,45 99,38 66,35 66,39

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Sama hal nya dengan parameter ekstraksi max, standard deviation menunjukan bahwa
metode SVM lebih baik daripada metode PSO, yang dapat dilihat dari keunggulan
keseluruhannilai performansi model klasifikasi.

RMS
Tabel 6. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter RMS Bearing Fault
METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 37,89 55,36 99,17 64,14
Specificity 68,94 82,40 100 83,64
SVM Precision 12,64 49,55 66,67 42,95
Accuracy 58,59 76,54 99,45 78,19
F-1 Score 13,41 48,34 66,25 42,67
Sensitivity 43,06 85,43 97,52 75,34
Specificity 71,53 92,33 98,76 87,54
PSO Precision 14,54 81,74 64,90 53,72
Accuracy 62,04 87,99 98,34 82,79
F-1 Score 18,11 80,78 64,47 54,45

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Sama hal nya dengan parameter ekstraksi mean, RMS menunjukan bahwa metode
PSO lebih baik daripada metode SVM, yang dapat dilihat dari keunggulan keseluruhan nilai
performansi model klasifikasi.
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Skewness
Tabel 7. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Skewness Bearing Fault
METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 36,65 45,34 71,84 51,28
Specificity 68,32 72,67 85,92 75,64
SVM Precision 11,06 45,69 53,68 36,81
Accuracy 57,76 63,56 81,23 67,52
F-1 Score 12,70 44,75 45,50 34,31
Sensitivity 32,09 44,72 52,38 43,06
Specificity 66,05 72,36 76,19 71,53
PSO Precision 9,89 44,56 45,83 33,43
Accuracy 54,73 63,15 68,25 62,04
F-1 Score 11,75 42,99 25,47 26,74

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Parameter ekstraksi skewness menunjukan bahwa metode SVM lebih baik daripada
metode PSO, yang dapat dilihat dari keunggulan keseluruhan nilai performansi model

Klasifikasi.
Kurtosis
Tabel 8. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Kurtosis Bearing Fault
METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 50,72 74,53 94,82 73,36
Specificity 75,36 87,27 97,41 86,68
SVM Precision 12,07 74,40 66,67 51,05
Accuracy 67,15 83,02 96,55 82,24
F-1 Score 12,91 74,45 63,89 50,42
Sensitivity 43,48 70,39 89,03 67,63
Specificity 71,74 85,20 94,51 83,82
PSO Precision 11,42 70,23 66,67 49,44
Accuracy 62,32 80,26 92,68 78,42
F-1 Score 13,01 69,58 60,14 47,58

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Parameter ekstraksi kurtosis menunjukan bahwa metode SVM lebih baik daripada
metode PSO, yang dapat dilihat dari keunggulan keseluruhan nilai performansi model

klasifikasi.
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Crest
Tabel 9. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Crest Bearing Fault
METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 50,31 61,49 86,54 66,11
Specificity 75,16 80,75 93,27 83,06
SVM Precision 13,10 58,78 65,67 45,85
Accuracy 66,87 74,33 91,03 77,41
F-1 Score 14,38 59,31 59,28 44,32
Sensitivity 50,93 59,83 85,30 65,36
Specificity 75,47 79,92 92,65 82,68
PSO Precision 13,07 59,06 65,65 45,92
Accuracy 67,29 73,22 90,20 76,90
F-1 Score 12,74 59,24 58,52 43,50

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Parameter ekstraksi crest menunjukan bahwa metode SVM lebih baik daripada metode
PSO, yang dapat dilihat dari keunggulan keseluruhan nilai performansi model klasifikasi.
Form

Tabel 10. Evaluasi Kinerja Estimasi Parameter Form Bearing Fault

METODE Evaluasi Kinerja Ball(%0) IR(%) OR(%) AVG(%)
Sensitivity 68,94 100 95,45 88,13
Specificity 84,47 100 97,72 94,06
SVM Precision 24,40 66,67 63,55 51,54
Accuracy 79,30 100 96,96 92,09
F-1 Score 20,02 66,67 64,35 50,35
Sensitivity 60,46 62,11 81,99 68,18
Specificity 80,23 81,06 90,99 84,09
PSO Precision 18,81 48,93 52,75 40,16
Accuracy 73,64 74,74 87,99 78,79
F-1 Score 21,64 52,14 56,38 43,39

Keterangan : Nilai yang bercetak tebal menunjukkan nilai persentase tertinggi pada setiap kelompok data

Parameter ekstraksi form menunjukan bahwa metode SVM lebih baik daripada metode
PSO, yang dapat dilihat dari keunggulan keseluruhan nilai performansi model klasifikasi.

D. Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan dalam penelitian ini, jika dilihat dari hasil akurasi setiap klasifikasi
parameter ekstraksi, metode SVM mendominasi nilai unggul pada performansi nya. Dengan
arti, metode SVM baik digunakan untuk analisis pada estimasi parameter data data sinyal
getaran CWRU feature time 48k drive end fault pada kesalahan deep groove ball bearingtipe
6205-2RS JEM SKF. Hanya metode mean dan RMS yang mampu di optimasi oleh PSO.
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