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Abstrak

Pembangkit Listrik Tenaga Uap (PLTU) merupakan salah satu sumber utama pasokan listrik nasional, di mana
keandalan komponen kritis seperti bearing turbin sangat menentukan kontinuitas operasional. Kegagalan pada
bearing dapat menyebabkan downtime tidak terduga dan kerugian biaya yang signifikan. Oleh karena itu,
pendekatan predictive maintenance menjadi strategi penting dalam memitigasi potensi kegagalan tersebut. Penelitian
ini bertujuan untuk membandingkan performa empat algoritma deep learning yaitu LSTM, GRU, BiGRU, dan BiLSTM
dalam memprediksi Remaining Useful Life (RUL) dari bearing turbin. Data yang digunakan merupakan data sensor
aktual dari pembangkit, yang telah direduksi dimensinya menggunakan Principal Component Analysis (PCA) untuk
membentuk Health Index sebagai representasi degradasi peralatan. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik MAE
(Mean Absolute Error) dan RMSE (Root Mean Squared Error). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model BiLSTM
memiliki performa terbaik dengan nilai MAE sebesar 0.27 dan RMSE sebesar 0.37. Penelitian ini berkontribusi dalam
menyediakan panduan pemilihan model prediksi RUL berbasis data sensor riil pada peralatan PLTU, yang
mendukung penerapan pemeliharaan prediktif secara lebih akurat dan efisien.

Kata kunci: BiGRU, BiLSTM , GRU, LSTM, Remaining Useful Life

Abstract

Steam power plants (PLTU) are one of the main sources of national electricity supply, where the reliability of critical
components such as turbine bearings determines operational continuity. Bearing failures can lead to unexpected
downtime and significant cost losses. Therefore, a predictive maintenance approach is an important strategy in
mitigating such potential failures. This study aims to compare the performance of four deep learning algorithms
namely LSTM, GRU, BiGRU, and BiLSTM in predicting the Remaining Useful Life (RUL) of turbine bearings. The data
used is actual sensor data from the plant, which has been reduced in dimension using Principal Component Analysis
(PCA) to form a Health Index as a representation of equipment degradation. Evaluation is performed using MAE
(Mean Absolute Error) and RMSE (Root Mean Squared Error) metrics. The experimental results show that the BILSTM
model has the best performance with MAE value of 0.27 and RMSE of 0.37. This research contributes to providing
guidance on the selection of RUL prediction models based on real sensor data on PLTU equipment, which supports
the application of predictive maintenance more accurately and efficiently.

Keywords: BiGRU, BiLSTM , GRU, LSTM, Remaining Useful Life

PENDAHULUAN

Pembangkit Listrik Tenaga Uap (PLTU) merupakan tulang punggung sistem kelistrikan nasional di Indonesia,
menyumbang lebih dari 50% kapasitas pembangkit yang terpasang secara nasional. Dalam operasionalnya, PLTU dituntut
untuk mampu menyediakan pasokan listrik yang andal, efisien, dan berkelanjutan. Untuk mencapai hal tersebut,
diperlukan sistem pemeliharaan yang mampu mendeteksi dini potensi kerusakan pada komponen-komponen vital, salah
satunya adalah turbin.

Turbin pada PLTU berfungsi mengubah energi panas uap menjadi energi mekanik, dan terus beroperasi dalam kondisi
tekanan serta temperatur tinggi [1]. Salah satu komponen krusial dalam turbin adalah bearing, yang menopang putaran
poros utama [2]. Kerusakan pada bearing tidak hanya berdampak pada penurunan efisiensi tetapi juga berpotensi
menyebabkan shutdown mendadak, meningkatkan risiko kerusakan sistemik, dan menimbulkan biaya pemeliharaan yang
tinggi.
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Dalam konteks tersebut, pendekatan pemeliharaan prediktif (predictive maintenance) sangat penting untuk dilakukan.
Salah satu elemen kunci dalam pendekatan ini adalah prediksi Remaining Useful Life (RUL), yaitu estimasi waktu
operasional yang tersisa sebelum suatu komponen mengalami kegagalan [3], namun dalam penelitian ini, RUL yang
diprediksi merupakan representasi dari sisa umur pakai suatu peralatan dibandingkan dengan umur maksimalnya,
dinyatakan dalam satuan persen (%) sebagai abstraksi nilai dari skala waktu absolut. RUL menunjukkan berapa persen
dari kapasitas atau masa pakai suatu komponen yang masih tersedia sebelum mencapai batas kegagalan. Prediksi RUL
yang akurat memungkinkan pengambilan keputusan pemeliharaan yang lebih efisien dan berbasis data [4].

Penelitian ini mengusulkan pendekatan prediksi degradasi turbin berbasis data sensor operasional pada bearing turbin
PLTU. Data sensor berupa temperatur oli, suhu logam, vibrasi dan tekanan oli diolah menjadi indikator kondisi bernama
Health Index, yang dibentuk menggunakan metode Principal Component Analysis (PCA). Health Index ini digunakan sebagai
dasar untuk menghitung nilai RUL yang menjadi target prediksi.

Penelitian sejenis yang membandingkan performa metode deep learning seperti LSTM, GRU, dan BiLSTM yang
diterapkan pada domain finansial atau prediksi harga saham, dengan menggunakan dataset publik dan tujuan utamanya
yaitu meningkatkan akurasi prediksi nilai numerik, bukan dalam konteks pemeliharaan prediktif untuk peralatan industri
dengan data sensor aktual dari pembangkit listrik seperti yang dilakukan dalam penelitian ini [5].

Fokus utama penelitian ini adalah membandingkan performa empat metode deep learning time series, yaitu Long Short-
Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Bidirectional GRU (BiGRU) dan Bidirectional LSTM (BiLSTM), dalam
memprediksi degradasi bearing turbin melalui estimasi RUL. Long Short-Term Memory (LSTM) telah banyak digunakan
untuk memprediksi RUL di berbagai aplikasi industri, termasuk mesin pesawat terbang, mesin turbofan, dan alat
pemotong [6] [7] [8]. Penggunaan LSTM dalam prediksi RUL telah terbukti secara efektif menangkap pola temporal dalam
data degradasi, sehingga memungkinkan prediksi RUL yang lebih akurat.

Dalam konteks prediksi RUL generator, GRU biasanya digunakan untuk menganalisis data deret waktu dari sensor
dan sumber lain untuk mengidentifikasi pola dan tren yang dapat mengindikasikan sisa umur generator [9]. Teknik lain,
seperti BIGRU telah terbukti efektif dalam prediksi RUL karena kemampuannya untuk menangkap ketergantungan
jangka panjang dan hubungan temporal dalam data berurutan [10] [11]. Dalam konteks prediksi RUL, BiGRU dapat
digunakan untuk memodelkan proses degradasi pembangkit listrik tenaga uap, dengan mempertimbangkan faktor-faktor
seperti suhu, tekanan, dan getaran [12]. Dalam memprediksi RUL, BiLSTM digunakan untuk memodelkan proses
degradasi peralatan mekanis, seperti mesin pesawat terbang, bantalan, dan pompa lumpur industri [13]. Baik GRU
maupun BiLSTM telah terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi prediksi RUL sehingga sangat relevan untuk
diterapkan pada studi prediksi degradasi bearing turbin di lingkungan PLTU.

Penelitian ini mengunakan pendekatan komparatif antara LSTM, GRU, BiGRU, dan BiLSTM untuk prediksi RUL
bearing turbin PLTU, menggunakan Health Index hasil reduksi dimensi dengan PCA, yang masih jarang dibahas dalam
konteks studi di Indonesia. Penelitian ini tidak mencakup tahap pengambilan keputusan atau rekomendasi tindakan
pemeliharaan secara langsung, melainkan berfokus pada tahap awal dari sistem pemeliharaan prediktif, yaitu prediksi
RUL secara akurat. Fokus utama terletak pada pembangunan dan evaluasi model deep learning time series untuk
memperkirakan presentase sisa umur pakai komponen bearing turbin berdasarkan data sensor operasional. Dengan
membandingkan performa berbagai model seperti LSTM, GRU, BiGRU, dan BiLSTM, penelitian ini bertujuan untuk
mengidentifikasi pendekatan yang paling efektif dalam memodelkan degradasi komponen bearing turbin. Hasil prediksi
RUL yang akurat diharapkan dapat menjadi fondasi penting bagi pengembangan sistem pemeliharaan prediktif untuk
PLTU yang lebih komprehensif.

METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan kerangka kerja CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) untuk
melakukan studi komparatif terhadap empat algoritma deep learning LSTM, GRU, BiGRU, dan BiLSTM guna memprediksi
degradasi bearing turbin pada PLTU. CRISP-DM merupakan metodologi yang banyak digunakan dalam proyek data
mining, dan telah berhasil diterapkan di berbagai industri dan domain [14]. Terdapat enam fase dalam CRIPS-DM seperti
yang ditunjukkan pada Gambar 1 [15].
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1. Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Tahapan ini diperlukan untuk memahami permasalahan utama pada bearing turbin PLTU. Bearing merupakan salah
satu komponen mekanis yang mengalami degradasi seiring waktu akibat beban termal, vibrasi, dan tekanan berulang.
Kegagalan bearing merupakan jenis kegagalan yang paling sering terjadi dan dapat menyebabkan malfungsi atau
kerusakan sistem mesin lainnya [16]. Hal ini berakibat pada downtime yang lama dan biaya perawatan yang tinggi,
sehingga mengganggu kelangsungan operasi pembangkit listrik. Dengan adanya sistem prediksi terhadap degradasi
bearing turbin, keandalan dan ketersediaan mesin atau komponen dapat ditingkatkan, sekaligus mengurangi risiko
gangguan tak terduga dan biaya pemeliharaan sistem salah satunya pada turbin.

2. Pemahaman Data (Data Understanding)

Tahapan ini menjelaskan eksplorasi terhadap struktur serta kualitas data. Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini berasal dari sistem SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) pembangkit listrik tenaga uap yang mencakup
data sensor dari tahun 2022 hingga 2025, dengan total 213.164 record. Data terdiri dari 38 fitur yang mencerminkan kondisi
termal, mekanis, dan dinamis dari bearing turbin. Fitur-fitur tersebut merepresentasikan parameter penting seperti tekanan
pelumas, temperatur logam dan oli bearing, getaran sumbu horizontal dan vertikal, posisi aksial, serta daya keluaran
generator. Untuk memperjelas struktur dan jenis fitur yang digunakan, Tabel 1 menyajikan ringkasan sebagian fitur yang
digunakan dalam penelitian:

Tabel 1. Ringkasan Fitur Data Sensor Bearing Turbin

No Nama Fitur Deskripsi Tipe Satuan
Data

1  Turb Brg Oil Pressure Tekanan oli pelumas pada sistem bearing turbin Numerik kg/cm?

2 Turb Brg #1-6 Metal Temp  Temperatur logam bearing turbin (bearing #1-6) Numerik °C

3 Turb Brg #1-6 Oil Drain Temperatur oli buangan (drain) bearing #1-6 Numerik °C
Temp

4 Turb Brg #1-6 Vibration Getaran horizontal dan vertikal pada bearing #1-6 ~ Numerik pm
Horiz./Vert.

5  Turb Brg Feed Oil Temp Temperatur oli suplai masuk ke sistem bearing Numerik  °C

6  Turb Thrust Brg Frnt/Rear Temperatur logam thrust bearing depan/belakang  Numerik °C
Temp

7  Turb Thrust Brg Oil Drain Temperatur oli buangan dari thrust bearing Numerik °C
Temp
Turb Thrust Position Posisi aksial thrust bearing Numerik mm
Generator Megawatts #1 Daya keluaran generator Numerik MW

Eksplorasi data dilakukan untuk melihat distribusi data, hubungan antar fitur, serta mendeteksi keberadaan nilai
hilang dan pencilan. Proses ini akan menjadi landasan dalam proses persiapan data dan pemodelan selanjutnya.
3. Persiapan Data (Data Preparation)

Persiapan Data bertujuan menyiapkan dataset yang bersih dan siap digunakan sebelum dimasukkan ke dalam model.
Adapun langkah-langkah yang diimpelentasi pada tahap ini adalah sebagai berikut:

3.1. Pemilihan Data Operasional

Tahap pertama dalam persiapan data melibatkan pemfilteran data untuk mengidentifikasi periode operasi normal dan
masa gangguan. Proses ini berguna agar analisis model dapat secara tepat melacak degradasi bearing sejak awal operasi
normal hingga mencapai titik kegagalan. Hasil pemfilteran menghasilkan 190.356 record. Data operasional yang tidak
terkait dengan proses degradasi akan dihapus. Setelah itu, data akan diurutkan secara kronologis berdasarkan tanggal
untuk menjamin keakuratan urutan peristiwa.

3.2. Penanganan Nilai Hilang

Penanganan nilai hilang (missing values) pada kolom numerik dilakukan menggunakan metode Seasonal Trend
Decomposition using Loess (STL). Metode ini berguna untuk memahami dan memprediksi pola temporal yang kompleks
dalam data [17]. STL memiliki kemampuan dalam menguraikan deret waktu menjadi komponen tren, musiman, dan
residu. Dengan menginterpolasi nilai yang hilang dan menerapkan STL, pola musiman dan tren inheren dalam data sensor
dapat dipertahankan selama proses imputasi, menghasilkan dataset yang lebih baik dibandingkan metode imputasi
sederhana.

3.3. Identifikasi dan Penghapusan Pencilan (Outlier)

Untuk meningkatkan ketahanan model terhadap nilai-nilai ekstrem yang anomali, dilakukan identifikasi dan
penghapusan pencilan menggunakan algoritma Isolation Forest. Isolation Forest adalah algoritma deteksi outlier tanpa
pengawasan (unsupervised) yang bekerja dengan cara mengisolasi outlier dalam sebuah dataset [18]. Setelah identifikasi
melalui algoritma ini, data yang teridentifikasi sebagai pencilan dieliminasi, sehingga menghasilkan dataset yang lebih
bersih dari noise dan anomali. Hasil dari proses ini menghasilkan 180.838 data bersih yang siap digunakan untuk
pemodelan.

3.4. Transformasi Distribusi Fitur

Fitur-fitur numerik yang menunjukkan distribusi sangat miring (skewed) diidentifikasi dan ditransformasi
menggunakan Power Transformer dengan metode Yeo Johnson. Transformasi ini bertujuan untuk mendekatkan distribusi
data ke distribusi normal, sehingga mengoptimalkan karakteristiknya untuk analisis lebih lanjut [19]. Banyak algoritma
machine learning menunjukkan kinerja yang lebih optimal dengan data yang berdistribusi mendekati normal, sehingga
langkah ini penting untuk meningkatkan kinerja model yang akan diterapkan.
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3.5. Seleksi Fitur

Proses seleksi fitur dilakukan untuk mengidentifikasi subset variabel yang paling informatif dan berpengaruh
terhadap hasil prediksi degradasi bearing. Metode yang digunakan adalah Mutual Information Regression, yang mengukur
ketergantungan non-linear antara fitur input dan variabel target RUL, yang merepresentasikan tingkat degradasi. Dari
seluruh fitur yang tersedia, hanya 15 fitur terbaik dengan nilai mutual information tertinggi yang dipilih. Pemilihan ini
bertujuan untuk mereduksi dimensi data, mengatasi fenomena curse of dimensionality, mengoptimalkan efisiensi
komputasi, dan meningkatkan interpretabilitas model tanpa mengorbankan informasi esensial.

3.6. Pembentukan dan Normalisasi Health Index serta Kalkulasi RUL

Berdasarkan 15 fitur terpilih, Health Index yang merefleksikan kondisi degradasi bearing dibentuk. Pembentukan ini
dilakukan dengan menerapkan PCA pada fitur-fitur sensor yang telah diskalakan. PCA digunakan untuk reduksi dimensi
karena mampu menghasilkan sejumlah variabel yang lebih sedikit, namun tetap mempertahankan sebanyak mungkin
varians dari data asli [20]. Melalui proses ini, fitur-fitur yang berpotensi saling berkorelasi direduksi menjadi satu
komponen utama (PC1) yang mewakili sebagian besar varians dalam data.

Selanjutnya, PC1 tersebut dinormalisasi ke dalam rentang 0 hingga 1. Untuk merepresentasikan kondisi kesehatan,
sehingga nilai yang lebih tinggi menunjukkan kondisi sehat (mendekati 1) dan nilai yang lebih rendah menunjukkan
degradasi (mendekati 0). Health Index yang dihasilkan kemudian dihaluskan menggunakan rata-rata bergerak (rolling
mean) untuk mengurangi fluktuasi (noise) dan mendapatkan tren degradasi yang lebih stabil.

Setelah itu, nilai RUL dihitung berdasarkan Health Index yang telah dinormalisasi. Adapun formula RUL pada
penelitian ini diekspresikan dalam formula sebagai berikut:

RUL (%) = (1 — Health Index ,ormatizea) X 100% W)

PC1-min(PC1
Health Index ,ormaiizea = 1 — ( Jn(FEL) ) @

Dimana:
e RUL (%) adalah nilai Remaining Useful Life yang dinyatakan dalam persentase
e Health Index normalized adalah nilai yang telah dinormalisasi ke rentang 0 hingga 1
e PC1 adalah nilai komponen utama pertama dari PCA.
Dengan demikian, Health Index 100% akan menghasilkan RUL 0% (kegagalan), dan Health Index 0% akan menghasilkan
RUL 100% (kondisi baru/sehat).
4. Pemodelan (Modeling)

Pada tahap pemodelan, dilakukan pelatihan empat arsitektur deep learning, yaitu LSTM, GRU, BiGRU, dan BiLSTM,
yang merupakan varian dari Recurrent Neural Network (RNN) dan dirancang untuk memproses data time series sensor
guna memprediksi RUL bearing. LSTM menggunakan tiga gerbang (input, forget, dan output) untuk mempertahankan
informasi jangka panjang secara efektif [21], sedangkan GRU menyederhanakan struktur ini dengan hanya dua gerbang
(update dan reset) sehingga lebih efisien secara komputasi [22]. BIGRU, dan BiLSTM merupakan versi bidirectional yang
memproses data dalam dua arah, memungkinkan model menangkap konteks temporal dari masa lalu dan masa depan
secara bersamaan [23].

Setiap model dibangun dengan dua lapisan utama berukuran 64 dan 32 unit, menggunakan aktivasi ReLU dan dropout
sebesar 20% untuk mencegah overfitting. Keluaran model menggunakan aktivasi linear untuk menghasilkan prediksi RUL
yang bersifat kontinu. Input berupa jendela sekuens sepanjang 30 timestep dipilih untuk menangkap dinamika jangka
pendek pada sinyal sensor. Pelatihan dilakukan dengan optimizer Adam dan fungsi kerugian Mean Squared Error (MSE),
serta dilengkapi dengan mekanisme Early Stopping untuk menghentikan pelatihan saat performa validasi tidak lagi
membaik. Pemilihan parameter seperti window size, jumlah unit, dropout, dan epoch ditentukan berdasarkan praktik umum
dan eksplorasi awal untuk menyeimbangkan akurasi, efisiensi, dan kemampuan generalisasi model.

5. Evaluasi (Evaluation)

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur akurasi prediksi dalam mengidentifikasi kondisi degradasi bearing.
Penilaian kinerja model menggunakan dua metrik utama, yaitu Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error
(RMSE). MAE dan RMSE dipilih karena mampu memberikan evaluasi yang saling melengkapi terhadap kesalahan
prediksi [24]. MAE mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual, sebagaimana didefinisikan
pada Persamaan (3) [25]. Nilai MAE yang lebih rendah mengindikasikan akurasi prediksi yang lebih baik [25]. Sementara
itu, RMSE, didefinisikan pada Persamaan (4) [25], memberikan bobot lebih besar pada kesalahan yang lebih besar dan
sering digunakan untuk mengukur deviasi prediksi model dari nilai aktual RUL. Nilai RMSE yang lebih rendah
menunjukkan kecocokan model yang lebih baik [25].

1 N

MAE =15, 1y~ 3] ©)
1 o

RMSE = 131, - 9,2 @

Dimana :

e nmerupakan Jumlah total sampel data yang dievaluasi.
e y; merupakan nilai aktual (observasi) untuk sampel ke-i. Dalam konteks penelitian ini, yi merepresentasikan
nilai RUL aktual pada sampel ke-i.
e J, merupakan Nilai prediksi (estimasi) oleh model untuk sampel ke-i. Dalam konteks penelitian ini, ¥,
merepresentasikan nilai RUL yang diprediksi oleh model untuk sampel ke-i
6. Implementasi (Deployment)
Tahap akhir dari metodologi ini berfokus pada visualisasi hasil prediksi sebagai bentuk evaluasi dan interpretasi
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model. Visualisasi dilakukan untuk membandingkan antara nilai RUL aktual dengan hasil prediksi dari keempat model
deep learning, yaitu LSTM, GRU, BiGRU, dan BiLSTM. Grafik yang dihasilkan memperlihatkan tren degradasi bearing
berdasarkan data sensor, serta akurasi masing-masing model dalam mengikuti pola aktual.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi RUL pada bearing turbin PLTU berdasarkan data sensor operasional
dengan menggunakan empat arsitektur deep learning, yaitu LSTM, GRU, BiGRU, dan BiLSTM. Pengujian dilakukan
berdasarkan performa terhadap metrik MAE dan RMSE. Sebelum proses pelatihan, dilakukan pembersihan data, imputasi
missing value dengan STL decomposition, transformasi PCA untuk menghasilkan Health Index, dan kalkulasi RUL sebagai
target variabel.
Hasil Model LSTM

Model pertama menggunakan LSTM. Model ini dilatih selama 14 epoch sebelum berhenti karena early stopping. Hasil
evaluasi menunjukkan MAE sebesar 0.66 dan RMSE sebesar 0.80. Nilai ini merupakan yang tertinggi di antara keempat
model. Kinerja yang kurang optimal ini menunjukkan keterbatasan LSTM dalam mengenali pola degradasi bearing yang
bersifat kompleks dan non linier. Hasil ini juga sejalan dengan temuan [13] yang menunjukkan bahwa model LSTM
memiliki performa terendah dibandingkan BiLSTM dalam prediksi RUL baterai lithium-ion, dengan nilai RMSE sebesar
24.66 yang jauh lebih tinggi dibandingkan model lainnya. Dengan RMSE di atas 1.0, mengindikasikan kebutuhan
arsitektur yang lebih efisien untuk pemodelan urutan panjang.
Hasil Model GRU

Model kedua adalah GRU. Model ini berhenti pada epoch ke-23 dan menunjukkan peningkatan signifikan
dibandingkan LSTM. Hasil evaluasi menunjukkan MAE sebesar 0.36 dan RMSE sebesar 0.49. GRU terbukti lebih ringan
dari sisi komputasi dan mampu mempertahankan konteks informasi penting secara efisien. Hasil ini sebanding dengan
performa GRU dalam studi [10] yang menunjukkan akurasi tinggi dalam pemodelan sistem tenaga berbasis time-series.
Hasil Model BiGRU

Model ketiga menggunakan Bidirectional GRU, yang memproses data dari dua arah. Model ini berhenti pada epoch
ke-18. Evaluasi menunjukkan MAE sebesar 0.28 dan RMSE sebesar 0.37. BiGRU memberikan peningkatan signifikan
dibandingkan GRU biasa, karena mampu memahami dinamika waktu ke depan dan ke belakang secara simultan.
Performa ini mendekati hasil studi [12] yang menunjukkan efektivitas BiIGRU dalam memprediksi probabilitas RUL pada
aero-engine.
Hasil Model BiLSTM

Model terakhir adalah Bidirectional LSTM (BiLSTM), yang juga berhenti pada epoch ke-18. Model ini menunjukkan
performa terbaik dengan MAE sebesar 0.27 dan RMSE sebesar 0.37. Keunggulan BiLSTM berasal dari kemampuan
menangkap pola temporal dua arah secara utuh, yang sangat relevan dalam data degradasi bearing. Hasil ini lebih baik
dibandingkan studi [13] yang mencatat nilai RMSE sebesar 0.43 untuk model BiLSTM dalam kasus prediksi RUL baterai
lithium-ion.
Perbandingan Kinerja Model LSTM, GRU, BiGRU, dan Bi-LSTM

Tabel berikut menyajikan ringkasan evaluasi metrik dari ketiga model:

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model Prediksi RUL

Model MAE RMSE
LSTM 0.66 0.80
GRU 0.36 0.49
BiGRU 0.28 0.37
BiLSTM 0.27 0.37

Dari Tabel 2 di atas dapat disimpulkan bahwa BiLSTM adalah model paling unggul, baik dari sisi akurasi (MAE
terendah) maupun konsistensi (RMSE terendah). Visualisasi hasil prediksi terhadap data aktual (10.000 sampel pertama)
pada Gambar 2 juga menunjukkan bahwa kurva prediksi BILSTM paling mendekati nilai aktual, disusul BiGRU, GRU,
dan LSTM. Keunggulan BiLSTM ini juga didukung oleh studi-studi sebelumnya yang menyatakan bahwa pemrosesan
dua arah dalam BiLSTM mampu meningkatkan kapasitas model dalam memahami konteks sekuensial secara simultan
dan memberikan akurasi yang lebih baik dibanding model lain dalam berbagai domain [12] [13].

Perbandingan Prediksi RUL Turbin (1000 Sample Pertama)

2000 4000 6000 8000 10000
sai

Gambar 2. Grafik Perbandingan Hasil Prediksi RUL dengan Data Aktual
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Selain arsitektur, keberhasilan model juga ditentukan oleh kualitas fitur dan strategi preprocessing. Penggunaan fitur-
fitur hasil seleksi mutual information dan pembentukan Health Index melalui PCA menjadi pondasi kuat dalam prediksi.
Proses ini memungkinkan model hanya belajar dari fitur-fitur yang relevan dan menyederhanakan kompleksitas
hubungan antar variabel. Penerapan normalisasi dan pembentukan urutan data dengan window sepanjang 30 waktu juga
memperkuat kapabilitas model dalam mengenali tren degradasi secara progresif, karena setiap prediksi didasarkan pada
30 langkah waktu sebelumnya.

Implikasi dari temuan ini menegaskan bahwa pemilihan arsitektur deep learning yang tepat berperan signifikan
dalam prediksi RUL. BiLSTM secara konsisten menunjukkan kemampuan prediksi lebih akurat, membuatnya lebih
potensial untuk diterapkan pada sistem prediksi sisa umur bearing turbin untuk mendukung strategi pemeliharaan
prediktif.

Secara praktis, penerapan model BiLSTM di lingkungan industri seperti PLTU membuka peluang untuk
peningkatan efisiensi pemeliharaan berbasis kondisi. Model ini dapat menjadi dasar bagi sistem maintenance berbasis Al
yang mampu mendeteksi degradasi lebih awal dan mengatur jadwal perawatan secara otomatis.

Namun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan, yaitu penggunaan data dari satu lokasi dan belum
diuji untuk generalisasi di berbagai kondisi operasional. Pengujian lanjutan dengan data multi-site serta integrasi dengan
modul pengambilan keputusan adaptif seperti reinforcement learning dapat menjadi arah pengembangan ke depan.

KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa pemodelan prediksi RUL pada bearing turbin PLTU menggunakan pendekatan
deep learning time series dapat memberikan hasil yang akurat, dengan BiLSTM menghasilkan performa terbaik
dibandingkan LSTM, GRU, dan BiGRU. Hal ini membuktikan bahwa struktur BILSTM yang mampu memproses informasi
secara dua arah lebih efektif dalam menangkap pola degradasi sistem mekanis yang kompleks. Temuan ini menjawab
tujuan utama penelitian yaitu untuk mengidentifikasi model paling optimal dalam memprediksi degradasi turbin berbasis
data sensor, sebagai dasar pengambilan keputusan dalam pemeliharaan prediktif.

Keakuratan model didukung oleh penggunaan Health Index hasil PCA dari fitur-fitur sensor yang diseleksi dengan
mutual information, serta pembentukan data sekuens. Pendekatan ini menyederhanakan input dan memperkuat
sensitivitas model terhadap tren degradasi yang berkembang secara bertahap. Namun, cakupan data yang hanya berasal
dari satu unit pembangkit masih menyisakan ruang untuk pengujian lintas lokasi guna mengevaluasi generalisasi model.

Sebagai pengembangan ke depan, hasil prediksi RUL dari model BiLSTM dapat digunakan sebagai input dalam
sistem pengambilan keputusan otomatis berbasis pendekatan reinforcement learning. Selain itu, perlu dilakukan evaluasi
model pada data multi-site atau lintas unit pembangkit untuk menguji robust dan transferabilitas model. Penelitian
mendatang juga dapat mengeksplorasi penggunaan model-model baru yang semakin berkembang dalam domain time
series forecasting. Dengan begitu sistem pemeliharaan dapat ditingkatkan menjadi lebih cerdas, proaktif, dan efisien dalam
menghadapi dinamika operasional PLTU yang kompleks.
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