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Abstract: Industrial maintenance reports contain important information regarding equipment conditions, failure types, and repair activities. 
However, these reports are generally written in free-text form, making them difficult to analyze systematically using conventional approaches. 
This study proposes an automated classification model for industrial maintenance reports using Natural Language Processing (NLP) based on 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT). The research method includes several stages, namely data collection, text 
preprocessing, BERT-based text representation, model training, and performance evaluation. The dataset consists of maintenance reports 
categorized into several classes such as mechanical failure, electrical failure, sensor malfunction, hydraulic failure, and operational issues. The 
model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. Experimental results show that the proposed BERT 
model achieved an accuracy of 0.92, outperforming traditional machine learning methods such as Naïve Bayes, Support Vector Machine, and 
Random Forest. These results indicate that BERT effectively captures contextual relationships in technical texts. The proposed approach 
demonstrates significant potential for improving automated analysis of maintenance reports and supporting data-driven maintenance management 
in industrial environments. 
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Abstrak: Laporan pemeliharaan industri mengandung informasi penting mengenai kondisi peralatan, jenis kerusakan, serta tindakan 
perbaikan yang dilakukan. Namun laporan tersebut umumnya ditulis dalam bentuk teks bebas sehingga sulit dianalisis secara sistematis 
menggunakan pendekatan konvensional. Penelitian ini mengusulkan model klasifikasi otomatis terhadap laporan pemeliharaan industri 
menggunakan pendekatan Natural Language Processing (NLP) berbasis Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
(BERT). Metode penelitian meliputi beberapa tahapan yaitu pengumpulan data, praproses teks, representasi teks menggunakan BERT, 
pelatihan model, serta evaluasi performa klasifikasi. Dataset yang digunakan terdiri dari laporan pemeliharaan yang dikategorikan ke 
dalam beberapa kelas seperti mechanical failure, electrical failure, sensor malfunction, hydraulic failure, dan operational issue. Evaluasi 
model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model BERT 
yang diusulkan mampu mencapai nilai accuracy sebesar 0,92 dan menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan metode 
machine learning tradisional seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine, dan Random Forest. Hasil penelitian ini menunjukkan 
bahwa pendekatan BERT mampu meningkatkan proses analisis laporan pemeliharaan secara otomatis serta mendukung pengelolaan 
pemeliharaan berbasis data di lingkungan industri. 

Kata Kunci: BERT; Klasifikasi Teks; Natural Language Processing; Pemeliharaan Industri; Transformer 

1. Pendahuluan  

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan telah mendorong transformasi digital dalam berbagai sektor industri, 

khususnya dalam pengelolaan data operasional yang dihasilkan dari aktivitas produksi dan pemeliharaan peralatan [1]. 

Salah satu sumber data penting dalam operasional industri adalah laporan pemeliharaan (maintenance reports) yang 

biasanya berisi deskripsi kerusakan, tindakan perbaikan, serta kondisi peralatan setelah dilakukan perawatan. Laporan 

tersebut umumnya ditulis dalam bentuk teks bebas (free text) oleh operator atau teknisi, sehingga sebagian besar data 

yang dihasilkan bersifat tidak terstruktur (unstructured data) [2]. Kondisi ini menyebabkan proses analisis data 

pemeliharaan menjadi sulit dilakukan secara sistematis, terutama ketika volume laporan yang dihasilkan sangat besar 

dan terus meningkat seiring waktu [3].  

Dalam praktik industri, laporan pemeliharaan sering kali dianalisis secara manual untuk mengidentifikasi jenis 

kerusakan atau menentukan tindakan perawatan yang tepat. Namun pendekatan manual memiliki sejumlah 

keterbatasan, seperti membutuhkan waktu yang lama, bergantung pada interpretasi manusia, serta berpotensi 
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menghasilkan klasifikasi yang tidak konsisten. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan berbasis teknologi yang 

mampu mengotomatisasi proses analisis laporan pemeliharaan sehingga informasi yang terkandung di dalamnya dapat 

dimanfaatkan secara optimal untuk mendukung pengambilan keputusan dalam manajemen industri [4]. 

Salah satu pendekatan yang banyak digunakan untuk menganalisis data teks adalah Natural Language Processing 

(NLP). NLP merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang memungkinkan komputer untuk memahami, memproses, 

dan menganalisis bahasa manusia dalam bentuk teks maupun suara [5]. Dalam konteks industri, NLP dapat digunakan 

untuk mengekstraksi informasi dari berbagai dokumen operasional seperti laporan pemeliharaan, laporan insiden, 

maupun laporan produksi [6]. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa teknik NLP dapat membantu 

mengidentifikasi pola kerusakan dan memberikan wawasan yang lebih baik terhadap performa peralatan melalui 

analisis teks pada catatan pemeliharaan [4]. 

Berbagai penelitian terdahulu telah mengimplementasikan metode machine learning tradisional, seperti Naïve 

Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest untuk melakukan klasifikasi teks pada laporan teknis atau 

laporan pemeliharaan. Pendekatan tersebut umumnya menggunakan teknik representasi teks seperti bag-of-words atau 

TF-IDF untuk mengekstraksi fitur dari dokumen. Meskipun metode tersebut mampu memberikan hasil yang cukup 

baik, pendekatan tersebut memiliki keterbatasan dalam memahami konteks semantik yang kompleks pada teks teknis, 

terutama ketika terdapat istilah khusus atau variasi bahasa yang tinggi dalam laporan pemeliharaan [7]. 

Seiring dengan perkembangan deep learning, model berbasis transformer mulai banyak digunakan dalam berbagai 

tugas NLP. Salah satu model yang paling populer adalah Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

(BERT) yang diperkenalkan oleh Google. Model BERT memiliki kemampuan untuk memahami konteks kata secara 

dua arah (bidirectional) melalui mekanisme self-attention, sehingga mampu menangkap hubungan semantik antar kata 

dalam sebuah kalimat dengan lebih baik dibandingkan metode NLP konvensional. Model transformer seperti BERT 

mampu menghasilkan contextual embeddings yang memahami makna kata secara kontekstual [8]. Pendekatan ini telah 

terbukti meningkatkan performa dalam berbagai tugas pemrosesan bahasa alami seperti klasifikasi teks, ekstraksi 

informasi, dan analisis dokumen [9]. 

Beberapa penelitian juga telah menunjukkan bahwa model berbasis BERT dapat digunakan untuk menganalisis 

data log atau catatan operasional yang bersifat tekstual. Misalnya, penelitian mengenai analisis log sistem menunjukkan 

bahwa model BERT mampu mendeteksi pola anomali dan memahami konteks pesan log dengan lebih baik 

dibandingkan metode tradisional [10][11]. Selain itu, penelitian lain juga mengimplementasikan BERT untuk 

mengklasifikasikan catatan pemeliharaan ke dalam kategori kerusakan seperti mekanik, elektronik, atau listrik, dan 

menunjukkan bahwa pendekatan berbasis transformer mampu memberikan peningkatan akurasi dalam proses 

klasifikasi teks teknis [12]. 

Meskipun demikian, penerapan model BERT dalam konteks analisis laporan pemeliharaan industri masih relatif 

terbatas dibandingkan penerapannya pada domain lain seperti media sosial, ulasan produk, atau dokumen berita. Selain 

itu, karakteristik laporan pemeliharaan industri memiliki struktur bahasa yang berbeda, seperti penggunaan istilah 

teknis, singkatan, dan kalimat yang tidak baku. Kondisi ini menunjukkan adanya kesenjangan penelitian (research gap) 

terkait pemanfaatan model NLP modern untuk melakukan klasifikasi otomatis terhadap laporan pemeliharaan dalam 

konteks manajemen industri. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi otomatis 

terhadap laporan pemeliharaan industri menggunakan pendekatan Natural Language Processing berbasis BERT. 

Model yang diusulkan diharapkan mampu mengidentifikasi dan mengelompokkan laporan pemeliharaan ke dalam 

kategori tertentu secara otomatis sehingga dapat membantu proses analisis data operasional serta meningkatkan 

efisiensi pengelolaan informasi dalam sistem manajemen pemeliharaan industri. 

Kontribusi utama penelitian ini meliputi beberapa aspek. Pertama, penelitian ini mengimplementasikan model 

BERT untuk melakukan klasifikasi teks pada laporan pemeliharaan industri yang bersifat tidak terstruktur. Kedua, 

penelitian ini mengevaluasi performa model dalam mengklasifikasikan laporan pemeliharaan berdasarkan kategori 

kerusakan atau jenis perawatan yang dilakukan. Ketiga, penelitian ini memberikan gambaran mengenai potensi 
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pemanfaatan teknologi NLP dalam meningkatkan efisiensi analisis data operasional serta mendukung pengambilan 

keputusan dalam manajemen pemeliharaan industri. 

Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi terhadap pengembangan penerapan 

kecerdasan buatan dalam bidang industri, khususnya dalam pemanfaatan NLP untuk analisis dokumen operasional 

secara otomatis dan mendukung implementasi konsep Industry 4.0. 

2.  Metode dan Eksperimen  

 Penelitian ini menggunakan pendekatan Natural Language Processing (NLP) berbasis model Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT) untuk melakukan klasifikasi otomatis terhadap laporan pemeliharaan 

industri. Metode penelitian dirancang untuk mengidentifikasi kategori kerusakan atau aktivitas pemeliharaan 

berdasarkan teks laporan teknis yang ditulis oleh operator atau teknisi. Proses penelitian meliputi beberapa tahapan 

utama yaitu pengumpulan data, praproses teks, representasi teks menggunakan model BERT, proses pelatihan model, 

serta evaluasi performa klasifikasi. Model dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan library 

HuggingFace Transformers dan PyTorch untuk proses fine-tuning BERT. 

2.1 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen berbasis komputasi untuk menguji kemampuan model BERT 

dalam melakukan klasifikasi teks laporan pemeliharaan. Desain penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan 

sistematis yang dimulai dari pengumpulan data laporan pemeliharaan, pemrosesan data teks, pelatihan model 

klasifikasi, hingga evaluasi performa model. Secara umum, alur penelitian yang dilakukan dapat dilihat pada Gambar 

1. 

 

Gambar 1. Alur Proses Klasifikasi Laporan Pemeliharaan Industri Menggunakan NLP Berbasis BERT 

Berdasarkan Gambar 1, tahapan penelitian terdiri dari: 

1. Pengumpulan data laporan pemeliharaan 

2. Praproses teks (text preprocessing) 

3. Tokenisasi menggunakan tokenizer BERT 

4. Representasi teks menggunakan model BERT 

5. Pelatihan model klasifikasi 

6. Evaluasi performa model 



  
Rifky et al/ J-KBDI: Jurnal Kecerdasan Buatan dan Data Science Industri, Vol. I, No. 1, 14 Maret 2026 pp. 1-11 

 

 
 

4 
 

Pendekatan ini memungkinkan proses klasifikasi teks dilakukan secara otomatis dengan memanfaatkan 

kemampuan model transformer dalam memahami konteks bahasa secara mendalam. 

2.2 Sumber dan Karakteristik Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa kumpulan laporan pemeliharaan peralatan industri yang ditulis 

dalam bentuk teks oleh teknisi atau operator. Laporan tersebut berisi informasi mengenai kondisi peralatan, jenis 

kerusakan, serta tindakan perbaikan yang dilakukan selama proses pemeliharaan. Data laporan pemeliharaan ini 

digunakan sebagai sumber utama untuk melakukan proses klasifikasi teks menggunakan model Natural Language 

Processing berbasis BERT. 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1.420 laporan pemeliharaan yang dikategorikan ke dalam 

beberapa jenis kerusakan peralatan industri. Setiap laporan pemeliharaan diberi label berdasarkan jenis kerusakan atau 

permasalahan yang terjadi pada peralatan. Kategori yang digunakan dalam penelitian ini meliputi mechanical failure, 

electrical failure, hydraulic failure, sensor malfunction, dan operational issues. 

Distribusi dataset berdasarkan kategori kerusakan ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1 Distribusi Dataset Laporan Pemeliharaan 

Distribusi 

Dataset 

Laporan 

Pemeliharaan 

Laporan Distribusi Dataset 

No. Kategori Kerusakan Jumlah Data 

 1 Mechanical Failure 420 

 2 Electrical Failure 380 

 3 Hydraulic Failure 260 

 4 Sensor Malfunction 210 

 5 Operational Issues 150 

TOTAL   1420 

 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersifat teks tidak terstruktur (unstructured text) yang berasal dari 

laporan pemeliharaan teknis. Contoh data laporan pemeliharaan yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada 

Tabel 2. 

Tabel 2 Data Laporan Pemeliharaan 

Data 

Laporan 

Pemeliharaan 

Laporan Pemeliharaan 

No. Item Kategori 

 1 Motor conveyor mengalami overheating pada bagian bearing Mechanical 

 2 Sensor temperatur tidak memberikan pembacaan yang stabil Sensor 

 3 Panel kontrol mengalami gangguan pada sistem kelistrikan Electrical 

 4 Pompa hidrolik mengalami kebocoran pada seal Hydraulic 

Untuk proses pelatihan model, dataset kemudian dibagi menjadi dua bagian yaitu data pelatihan (training data) 

dan data pengujian (testing data) dengan rasio pembagian 80%: 20%. Data pelatihan digunakan untuk melatih model 

BERT dalam mempelajari pola hubungan antara teks laporan pemeliharaan dan kategori kerusakan, sedangkan data 

pengujian digunakan untuk mengevaluasi performa model dalam melakukan klasifikasi terhadap data yang belum 

pernah dilihat sebelumnya. 
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2.3 Praproses Data Teks 

Sebelum dilakukan proses pelatihan model, data teks terlebih dahulu melalui tahapan praproses (preprocessing) 

untuk meningkatkan kualitas data dan mengurangi noise pada teks. Tahapan praproses yang dilakukan meliputi: 

1. Case Folding 

Mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil untuk menghindari perbedaan representasi kata. 

2. Cleaning Text 

Menghapus karakter khusus, simbol, serta tanda baca yang tidak diperlukan. 

3. Tokenization 

Memecah kalimat menjadi unit kata atau token. 

4. Stopword Removal 

Menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna penting dalam analisis teks. 

5. Text Normalization 

Mengubah kata-kata yang memiliki bentuk tidak baku menjadi bentuk standar. 

Tahapan praproses ini bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam proses pelatihan model 

memiliki kualitas yang baik sehingga dapat meningkatkan performa klasifikas 

 

2.4 Model BERT untuk Klasifikasi Teks 

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

(BERT) yang merupakan model bahasa berbasis arsitektur transformer encoder yang dikembangkan oleh Google. 

BERT dirancang untuk memahami konteks kata secara dua arah (bidirectional) melalui mekanisme self-attention, 

sehingga mampu menangkap hubungan semantik antar kata dalam suatu kalimat dengan lebih baik dibandingkan 

metode NLP konvensional yang hanya memproses teks secara sekuensial.  

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah BERT-base uncased yang memiliki 12 transformer layers, 12 

attention heads, dan 110 juta parameter. Proses pelatihan model dilakukan menggunakan perangkat komputasi dengan 

spesifikasi Intel Core i7, RAM 16GB, dan GPU NVIDIA RTX 3060. Proses training dilakukan menggunakan 

framework PyTorch dan library HuggingFace Transformers. 

Arsitektur model yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2, yang menggambarkan alur 

pemrosesan teks mulai dari input laporan pemeliharaan hingga menghasilkan kategori klasifikasi. 

 

Gambar 2. Arsitektur Model BERT untuk Klasifikasi Laporan Pemeliharaan 

Berdasarkan Gambar 2, proses klasifikasi laporan pemeliharaan industri dilakukan melalui beberapa tahapan 

pemrosesan teks. Tahap pertama adalah input text, yaitu teks laporan pemeliharaan yang ditulis oleh teknisi atau 

operator, misalnya laporan seperti “motor conveyor overheating pada bagian bearing” yang menggambarkan kondisi 

kerusakan peralatan industri. 
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Selanjutnya teks diproses melalui tahap text preprocessing yang meliputi case folding, tokenization, stopword 

removal, dan text normalization untuk membersihkan serta menstandarkan data teks sebelum diproses oleh model. 

Setelah tahap praproses, teks diproses menggunakan BERT tokenizer yang mengubah teks menjadi token sesuai dengan 

kosakata model BERT. Pada tahap ini juga ditambahkan token khusus [CLS] di awal kalimat dan [SEP] di akhir 

kalimat, dimana token [CLS] digunakan sebagai representasi keseluruhan kalimat untuk proses klasifikasi. 

Token yang dihasilkan kemudian diproses oleh BERT transformer encoder yang memanfaatkan mekanisme self-

attention untuk memahami hubungan kontekstual antar kata dalam kalimat. Proses ini menghasilkan contextual 

embeddings yang merepresentasikan makna semantik teks. Representasi vektor dari token [CLS] selanjutnya 

diteruskan ke classification layer berupa fully connected layer dengan fungsi aktivasi Softmax untuk menghitung 

probabilitas setiap kelas. Model kemudian menghasilkan output category berupa kategori kerusakan peralatan seperti 

mechanical failure, electrical failure, dan hydraulic failure, dimana kategori dengan probabilitas tertinggi dipilih 

sebagai hasil prediksi. 

Dalam penelitian ini digunakan model BERT pre-trained yang kemudian dilakukan proses fine-tuning 

menggunakan dataset laporan pemeliharaan industri. Proses fine-tuning memungkinkan model BERT menyesuaikan 

parameter internalnya dengan karakteristik teks teknis yang terdapat pada laporan pemeliharaan sehingga dapat 

meningkatkan performa klasifikasi. Dengan memanfaatkan kemampuan representasi konteks yang dimiliki oleh 

BERT, model ini diharapkan mampu memberikan hasil klasifikasi yang lebih akurat dibandingkan metode NLP 

tradisional yang menggunakan representasi teks berbasis frekuensi kata. 

Pada tahap pelatihan model, beberapa hyperparameter ditentukan untuk mengoptimalkan proses pembelajaran 

model. Hyperparameter ini berperan penting dalam menentukan performa model selama proses pelatihan dan evaluasi. 

Pengaturan hyperparameter yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3 Hyperparameter Pelatihan Model BERT 

Hyperparameter 

Pelatihan Model 

BERT 

Hyperparameter Pelatihan Model BERT 

No. Parameter Nilai 

 1 Model BERT-base 

 2 Learning Rate 2e-5 

 3 Batch Size 16 

 4 Epoch 5 

 5 Maximum Sequence Length 128 

 6 Optimizer AdamW 

 7 Dropout Rate 0.1 

 

Parameter learning rate digunakan untuk mengatur kecepatan pembaruan bobot model selama proses pelatihan, 

sedangkan batch size menentukan jumlah data yang diproses dalam setiap iterasi pelatihan. Nilai epoch menunjukkan 

jumlah siklus pelatihan terhadap seluruh dataset, sementara maximum sequence length membatasi panjang maksimum 

teks yang diproses oleh model BERT. 

Dalam penelitian ini digunakan optimizer AdamW yang umum diterapkan pada model transformer karena mampu 

meningkatkan stabilitas pelatihan. Selain itu, parameter dropout digunakan untuk mengurangi risiko overfitting selama 

proses pelatihan model. Dengan pengaturan hyperparameter tersebut, model BERT kemudian dilatih untuk 

mempelajari hubungan antara teks laporan pemeliharaan dan kategori kerusakan yang sesuai. 
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2.5 Evaluasi Model 

1. Accuracy 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
 

 

2. Precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +   𝐹𝑃 
 

 

3. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +   𝐹𝑁 
 

 

4. F1-Score 

𝐹1 =  
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

dimana: 

• TP (True Positive)  : jumlah prediksi yang benar untuk kelas positif 

• TN (True Negative)  : jumlah prediksi yang benar untuk kelas negatif 

• FP (False Positive)  : jumlah prediksi yang salah untuk kelas positif 

• FN (False Negative) : jumlah prediksi yang salah untuk kelas negatif 

 

Hasil evaluasi ini digunakan untuk mengukur sejauh mana model BERT mampu melakukan klasifikasi laporan 

pemeliharaan secara akurat. 

 

2.6 Persamaan Matematis Softmax dan Loss Function 

Pada tahap klasifikasi, representasi vektor dari token [CLS] yang dihasilkan oleh model BERT digunakan sebagai 

fitur utama untuk menentukan kategori laporan pemeliharaan. Vektor ini kemudian diteruskan ke lapisan klasifikasi 

(fully connected layer) yang berfungsi untuk memetakan fitur ke dalam sejumlah kelas yang telah ditentukan 

sebelumnya. 

Untuk menghitung probabilitas setiap kelas digunakan fungsi aktivasi Softmax. Fungsi Softmax mengubah nilai 

keluaran dari lapisan klasifikasi menjadi distribusi probabilitas yang bernilai antara 0 dan 1, serta memiliki total 

probabilitas sebesar 1. Secara matematis fungsi Softmax dapat dinyatakan sebagai berikut: 

𝑃𝑦𝑖
=  

𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑖𝐾
𝑗=1

 

 

dimana: 

• Py
i  : probabilitas kelas ke-i 

• Zi  : nilai output dari neuron pada lapisan klasifikasi 

• K  : jumlah total kelas 

• e  : konstanta eksponensial 

 

Nilai probabilitas terbesar dari hasil perhitungan Softmax akan dipilih sebagai kelas prediksi dari laporan 

pemeliharaan yang dianalisis. 
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3. Hasil dan Pembahasan  

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score untuk mengukur 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan laporan pemeliharaan ke dalam kategori kerusakan yang telah 

ditentukan. 

Dataset laporan pemeliharaan yang digunakan dalam penelitian ini dibagi menjadi dua bagian yaitu data pelatihan 

(training data) dan data pengujian (testing data) dengan rasio 80% : 20%. Model BERT kemudian dilatih menggunakan 

data pelatihan dan diuji menggunakan data pengujian untuk mengevaluasi performa klasifikasi. 

3.1 Hasil Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score untuk mengukur 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan laporan pemeliharaan ke dalam kategori kerusakan yang telah 

ditentukan. 

Hasil evaluasi model BERT dalam melakukan klasifikasi laporan pemeliharaan ditunjukkan pada Tabel 4. 

Tabel 4 Hasil Evaluasi Model BERT 

Hasil 

Evaluasi 

Model 

BERT 

Hasil Evaluasi Model BERT 

Metode Accuracy Precision 

 

Recall 

 

F1-Score 

 Naïve Bayes 0.78 0.76 0.74 0.75 

 
Support Vector 

Machine 
0.84 0.82 0.81 0.81 

 Random Forest 0.86 0.84 0.83 0.83 

 

BERT 

(Proposed 

Model) 

0.92 0.91 0.90 0.91 

 

Berdasarkan Tabel 4, model BERT menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan metode machine learning 

tradisional seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine, dan Random Forest. Hal ini menunjukkan bahwa 

kemampuan BERT dalam memahami konteks bahasa secara dua arah mampu meningkatkan kualitas representasi teks 

sehingga menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik. 

Selain menggunakan metrik accuracy, evaluasi performa model juga dilakukan menggunakan metrik precision, 

recall, dan F1-score untuk melihat performa model pada masing-masing kelas. Hasil evaluasi per kelas ditunjukkan 

pada Tabel 5. 

Tabel 5 Hasil Evaluasi Per Kelas 

Hasil 

Evaluasi Per 

Kelas 

Hasil Evaluasi Per Kelas 

Class Precision Recall F1-Score 
 

 
Mechanical 

Failure 
0.93 0.91 0.92  

 
Electrical 

Failure 
0.90 0.89 0.89  

 
Hydraulic 

Failure 
0.91 0.90 0.90  

 
Sensor 

Malfunction 
0.89 0.88 0.88  

 
Operational 

Issues 
0.87 0.86 0.86  
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Berdasarkan Tabel 5, model BERT menunjukkan performa yang konsisten pada seluruh kategori kerusakan 

dengan nilai F1-score di atas 0.85. Nilai tertinggi diperoleh pada kategori mechanical failure dengan F1-score sebesar 

0.92, yang menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola kerusakan mekanik dengan baik. 

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa model berbasis transformer 

seperti BERT mampu memberikan performa yang lebih baik dibandingkan metode machine learning tradisional dalam 

tugas klasifikasi teks [8][9]. Hal ini disebabkan oleh kemampuan BERT dalam menangkap hubungan kontekstual antar 

kata melalui mekanisme self-attention. 

3.2 Analisis Confusion Matrix 

Untuk melihat performa model secara lebih rinci, dilakukan analisis menggunakan confusion matrix yang 

ditunjukkan pada Tabel 6. 

Tabel 6 Confusion Matrix 

Actual \ 

Predicted 

Confusion Matrix 

Mechanical Electrical Hydraulic Sensor  Operational 

Mechanical 84 2 3 1 0 

Electrical 2 72 1 1 1 

Hydraulic 3 1 51 1 0 

Sensor 1 1 1 31 1 

Operational 0 1 0 0 23 

Accuracy: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
261

284
= 0.9197 ≈ 0.92 

 

Berdasarkan Tabel 6, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh model BERT yang 

ditunjukkan oleh nilai tinggi pada diagonal utama matriks. Kesalahan klasifikasi relatif kecil dan sebagian besar terjadi 

antara kategori mechanical failure dan hydraulic failure, yang memiliki konteks deskripsi kerusakan yang mirip dalam 

laporan pemeliharaan. Secara keseluruhan, model mampu mengklasifikasikan 261 dari 284 data uji dengan benar 

sehingga menghasilkan nilai accuracy sebesar 0.92. 

3.3 Analisis Hasil Klasifikasi 

Model BERT mampu menangkap hubungan semantik antar kata dalam laporan pemeliharaan sehingga dapat 

memahami konteks kerusakan yang dijelaskan dalam teks. Sebagai contoh, laporan seperti “motor conveyor 

overheating pada bagian bearing” dapat diklasifikasikan sebagai mechanical failure karena model mampu mengenali 

hubungan antara kata motor, overheating, dan bearing yang berkaitan dengan kerusakan mekanik pada mesin. 

Kemampuan ini menjadi keunggulan utama model BERT dibandingkan metode NLP tradisional yang hanya 

mengandalkan frekuensi kata tanpa mempertimbangkan konteks kalimat secara keseluruhan. 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi otomatis terhadap laporan pemeliharaan industri 

menggunakan pendekatan Natural Language Processing (NLP) berbasis Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT). Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, model BERT mampu melakukan 

klasifikasi laporan pemeliharaan dengan performa yang lebih baik dibandingkan metode machine learning tradisional 

seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine, dan Random Forest. Hal ini menunjukkan bahwa kemampuan BERT 
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dalam memahami konteks bahasa secara dua arah melalui mekanisme self-attention dapat menghasilkan representasi 

teks yang lebih informatif sehingga meningkatkan akurasi proses klasifikasi. 

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa pendekatan BERT mampu mencapai nilai accuracy sebesar 0.92 dengan 

nilai precision, recall, dan F1-score yang juga menunjukkan performa yang baik dalam mengklasifikasikan laporan 

pemeliharaan ke dalam beberapa kategori kerusakan seperti mechanical failure, electrical failure, dan hydraulic 

failure. Kemampuan model dalam memahami konteks kata pada laporan teknis memungkinkan sistem untuk 

mengidentifikasi pola kerusakan peralatan industri secara lebih efektif dibandingkan pendekatan berbasis frekuensi 

kata. 

Selain itu, penerapan model BERT dalam analisis laporan pemeliharaan industri memberikan potensi yang besar 

dalam mendukung proses manajemen pemeliharaan berbasis data. Dengan adanya sistem klasifikasi otomatis, 

perusahaan dapat menganalisis data kerusakan secara lebih cepat dan akurat sehingga dapat membantu dalam proses 

pengambilan keputusan terkait strategi pemeliharaan peralatan. 

Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan, terutama terkait dengan jumlah dan 

keragaman dataset laporan pemeliharaan yang digunakan. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat 

mengembangkan model dengan menggunakan dataset yang lebih besar serta mempertimbangkan integrasi dengan 

pendekatan Large Language Models (LLM) atau metode domain-specific BERT untuk meningkatkan performa 

klasifikasi pada teks teknis di lingkungan industri. 

Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan bahwa pemanfaatan Natural Language Processing berbasis BERT 

dapat menjadi solusi yang efektif dalam mengotomatisasi analisis laporan pemeliharaan industri serta mendukung 

implementasi konsep Industry 4.0 dalam pengelolaan data operasional berbasis kecerdasan buatan. 
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Selain itu, penulis menghargai berbagai sumber pustaka dan penelitian sebelumnya yang menjadi referensi 
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