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RINGKASAN

PENGEMBANGAN SISTEM KLASIFIKASI KEKASARAN PERMUKAAN
MENGGUNAKAN MACHINE LEARNING

Karya Tulis Ilmiah berupa Tesis, Mei 2024
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xxiii + 63 Halaman, 26 Tabel, 11 Gambar

RINGKASAN

Proses pemesinan adalah proses pembentukan material menggunakan alat
potong untuk mengubah benda kerja menjadi bentuk yang diinginkan. Proses
pemotongan suatu benda kerja dengan cara memutar benda kerja dan
meletakkannya pada pahat yang bergerak sejajar dengan sumbu putar benda kerja
merupakan proses pembubutan. Salah satu cara untuk mencapai tingkat kekasaran
permukaan yang diinginkan adalah dengan mengontrol variabel pemesinan seperti
laju pemakanan (f), kecepatan potong (V:), kedalaman potong (a), dan kekasaran
permukaan (R,). Kekasaran permukaan suatu material adalah simpangan rata-rata
aritmatika permukaan benda kerja yang diukur dari garis rata-rata atau garis acuan.
Untuk mengurangi keausan mata pahat dan dampak limbah cairan pemotongan
yang dihasilkan selama proses pemesinan, dilakukan proses pemesinan yang ramah
lingkungan (green machining) menggunakan sedikit cairan pemotongan atau

disebut dengan Minimum Quantity Lubricant (MQL).

Naive Bayes adalah salah satu metode yang belum banyak digunakan untuk
memprediksi hubungan antara variabel independen dan variabel dependen. Pada
penelitian ini digunakan metode Naive Bayes untuk mengklasifikasi hubungan
antar ke-dua variabel proses pemesinan sehingga nilai yang dihasilkan mendekati
nilai yang diinginkan. Setelah proses pembubutan selesai dilakukan kemudian
mengukur kekasaran permukaan benda kerja. Setelah diperoleh data uji kekasaran
permukaan, data tersebut dapat dikelompokkan sehingga tercipta hubungan linier
antara dua variabel atau korelasi antara atribut variabel dependen dan independen
(X1, X2, X3, X4) dan kelasnya (Y). Perhitungan korelasi atribut atau fitur data

dilakukan dengan mengubah data variabel non-numerik menjadi data numerik.
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Analisis korelasi Pearson dilakukan untuk mengetahui kekuatan hubungan antara

variabel independen dan variabel dependen.

Hasil analisis koefisien korelasi Pearson menunjukkan bahwa nilai variabel
independen yang paling dominan adalah laju pemakanan (f), dan variabel
independen yang paling tidak dominan adalah kedalaman potong (a). Hasil analisa
membuktikan bahwa nilai kekasaran permukaan dipengaruhi oleh variabel laju
pemakanan (f). Hal ini sesuai dengan hasil analisis korelasi Spearman yang
menunjukkan bahwa laju pemakanan merupakan faktor yang paling berpengaruh
dalam menentukan kekasaran permukaan dengan nilai sebesar 86,36%. Sedangkan
kecepatan potong dan kedalaman potong yang merupakan variabel bebas lainnya
yang ada dalam proses pemesinan, namun bukan merupakan faktor utama yang
menentukan kekasaran permukaan pada proses pemesinan. Nilai akurasi yang
diperoleh dari hasil klasifikasi dan analisis pengukuran kekasaran benda kerja
menggunakan metode Naive Bayes adalah sebesar 87,50%. Metode Naive Bayes
dapat secara efektif mengklasifikasi pengelompokan kekasaran permukaan dengan
menetapkan kecepatan potong, laju pemakanan, dan kedalaman pemotongan
sebagai variabel masukan. Untuk penelitian mendatang sebaiknya ditambahkan
lebih banyak variabel independen seperti F., F),, R., dan R, Selain itu, dapat
menggunakan metode klasifikasi lain seperti K-NN, Fuzzy Naive Bayes, dan lain-
lain.

Kata Kunci: Naive Bayes, Kekasaran Permukaan, Klasifikasi
Kepustakaan: 87
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SUMMARY

DEVELOPMENT OF SURFACE ROUGHNESS CLASSIFICATION SYSTEM
USING MACHINE LEARNING

Scientific Manuscript, Mei, 2024

Cindy Hartita; Supervise by Irsyadi Yani, S.T. M.Eng. Ph.D. IPM.

xxiil + 63 pages, 26 Table, 11 Figure

SUMMARY

The machining process is a material forming process using cutting tools to
transform the workpiece into the desired shape. The process of cutting a workpiece
by rotating the workpiece and placing it on a tool that moves parallel to the
workpiece's rotating axis is a turning process. One way to achieve the desired level
of surface roughness is to control machining variables such as feed rate(f), cutting
speed (V¢), depth of cut (a), and surface roughness (Ra). The surface roughness of a
material is the arithmetic mean deviation of the workpiece surface measured from
an average line or reference line. To reduce tool blade wear and the impact of
cutting fluid waste generated during the machining process, an environmentally
friendly machining process (green machining) is carried out using a small amount

of cutting fluid or called Minimum Quantity Lubricant (MQL).

Naive Bayes is one method that has not been extensively utilized to predict
the relationship between independent and dependent variables. In this research, the
Naive Bayes method is used to classify the relationship between the two machining
process variables so that the resulting value is close to the desired value. After the
turning process is complete, then measure the surface roughness of the workpiece.
After obtaining the surface roughness test data, the data can be grouped so as to
create a linear relationship between the two variables or a correlation between the
attributes of the dependent and independent variables (X1, X2, X3, X4) and the class
(Y). Calculation of attribute correlation or data features is done by converting non-
numeric variable data into numeric data. Pearson correlation analysis was
conducted to determine the strength of the relationship between the independent
variable and the dependent variable.
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The results of the Pearson correlation coefficient analysis show that the most
dominant independent variable value is the feed rate(f), and the least dominant
independent variable is the depth of cut(a). The analysis results prove that the
surface roughness value is influenced by the variable feed rate(f). This is in
accordance with the results of the Spearman correlation analysis which shows that
the feed rate is the most influential factor in determining surface roughness with a
value of 86.36%. While cutting speed and depth of cut are other independent
variables that exist in the machining process, but are not the main factors that
determine surface roughness in the machining process. The accuracy value obtained
from the prediction and analysis of workpiece roughness measurements using the
Naive Bayes method is 87.50%. The Naive Bayes method can effectively predict
surface roughness groupings by setting cutting speed, feed rate, and depth of cut as
input variables. For future research, more independent variables such as F;, Fy, R,
and Rt should be added. In addition, other prediction methods such as K-NN, Fuzzy

Naive Bayes, and others can be used.

Keywords: Naive Bayes, Surface Roughness, Classification
Reference: 87
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Gambaran Umum

Pada penelitian ini, Minimum Quantity Lubrication (MQL) akan
dipergunakan untuk mengevaluasi performansi dari pembubutan material AISI
1045. Secara umum, AISI 1045 digolongkan sebagai baja karbon menengah atau
dikenal sebagai material High Strength Low Alloy (HSLA). Material ini
diaplikasikan untuk pembuatan komponen mesin seperti poros, batang
penghubung, roda gigi, dan juga dongkrak hidrolik, dikarenakan material ini
memiliki sifat tahan impak yang baik. Namun demikian, sifat tahan impak ini
memiliki hubungan yang erat dengan kualitas pembuatan dari komponen mesin
tersebut.

Kualitas pembuatan komponen mesin sangat dipengaruhi oleh kekasaran
permukaan dari komponen tersebut. Kekasaran permukaan sangat bergantung
dengan variabel-variabel pemotongan, baik variabel independen maupun variabel
dependennya. Hubungan antara variabel independen dan variabel dependen dapat
dicari dengan menggunakan pemodelan matematika seperti menggunakan metode

Naive Bayes, KNN, Decision Tree, dan lain-lain.

1.2 Latar Belakang Masalah

Proses pembentukan benda kerja menjadi berbentuk silinder dapat dilakukan
menggunakan pemesinan bubut. Proses pemakanan benda kerja yang sayatannya
dilakukan dengan cara memutar benda kerja kemudian dikenakan pada pahat yang
digerakkan secara translasi sejajar dengan sumbu putar dari benda kerja merupakan
suatu proses pembubutan (Dewangga, Nugraha dan Dantes, 2017). Secara umum,
terdapat dua proses pembentukan benda kerja menggunakan pemesinan bubut,
yaitu pembubutan kering dan pembubutan dengan cairan pemotong (cutting fluid).
Dewasa ini, pembubutan kering dalam proses pembentukan benda kerja banyak
digunakan di dunia industri dikarenakan lebih ramah lingkungan dibanding proses-

proses pembubutan dengan cairan pemotong.



Untuk menyelesaikan masalah cairan pemotong atau yang dikenal dengan
Metal Working Fluids (MWF), proses manufaktur yang berkelanjutan (sustainable
manufacture) memperkenalkan berbagai kondisi pemesinan. Menurut Rahim, dkk.
(2016), kondisi-kondisi pemesinan pada proses manufaktur adalah dry machining,
near dry machining dikenal juga dengan Minimum Quantity Lubrication (MQL)
dan pemesinan kriogenik. Proses manufaktur ini dipergunakan pada berbagai
kondisi pemotongan seperti pemotongan material superalloy.

Salah satu alternatif yang dapat digunakan dalam proses pembubutan logam
untuk material yang sulit dipotong seperti superalloy, paduan titanium (titanium
alloys) dan keramik (ceramics) adalah metode MQL. Dikarenakan material tersebut
memiliki sifat mekanik yang tinggi dan konduktivitas termal yang rendah,
mengakibatkan terjadinya gaya potong dan suhu pemotongan yang berlebih selama
proses pemesinan, sehingga dapat mengurangi umur mata pahat (Sofuoglu, dkk.,
2018).

Dewasa ini, telah banyak penelitian yang mempelajari kekasaran permukaan
dengan tujuan untuk mengurangi pengaruh keausan pada mata pahat akibat gaya
potong, kecepatan pemakanan, dan lain-lain. Salah satu metode yang dipergunakan
untuk mengurangi pengaruh keausan pada mata pahat adalah metode MQL. Akan
tetapi, masih sedikit penelitian mengenai pemodelan kekasaran permukaan
menggunakan metode MQL dengan mempertimbangkan parameter pemesinan.
Karena itu, menurut Mia dan Dhar (2016a), untuk memprediksi kekasaran
permukaan dengan jalan mengontrol parameter pada proses pemesinan tidak dapat
dihindari.

Beberapa hal yang mempengaruhi laju keausan mata pahat selain suhu
pemotongan adalah integritas permukaan benda kerja seperti tegangan sisa,
kekerasan, dan kekasaran permukaan. Akan tetapi, menurut Elmaraghy, dkk.
(2014) dan Ratnasingam, dkk. (2010), suhu pemotongan merupakan salah satu
faktor yang sangat penting dalam proses pembubutan. Sehingga dengan
mengendalikan suhu pemotongan, mekanisme keausan pahat dalam proses
pembubutan dapat dikendalikan, hal ini dikarenakan peningkatan suhu pemotongan
akan menurunkan tingkat kekerasan dan ketangguhan dari material tersebut.

Beberapa faktor yang menyebabkan peningkatan suhu pemotongan di tepi mata



pahat adalah kecepatan potong (cutting speed, V¢), laju pemakanan (feed rate, f),
kedalaman potong (depth of cut, a), bahan mata pahat dan benda kerja yang
memberikan pengaruh pada keausan mata pahat, sehingga besarnya variabel ini
harus dijaga secara konstan.

Salah satu parameter penting dari proses pemesinan selain suhu serta keausan
mata pahat adalah kekasaran permukaan suatu benda kerja (Sahoo dan Mishra,
(2014), Siddique, Dilwar dan Nayeem, (2018)). Untuk meningkatkan efektivitas
operasi pemesinan sehingga dapat mengurangi waktu dan biaya produksi pada
industri manufaktur adalah dengan menggunakan teknik pemodelan. Teknik
pemodelan tersebut bersifat non-linier. Teknik pemodelan berbasis Artificial
Intelligence (Al) banyak dipergunakan oleh peneliti untuk memprediksi kondisi
optimal dalam pembubutan logam. Pendekatan teknik pemodelan berbasis
Artificial Intelligence (Al) disarankan untuk aplikasi real-time dan telah berhasil
diaplikasikan serta menghasilkan temuan yang dapat diterima (Anuja Beatrice,
dkk., (2014). Salah satu metode yang banyak dipergunakan pada pemodelan
berbasis Al adalah metode Naive Bayes.

Berdasarkan uraian diatas, kualitas benda kerja dengan proses pembubutan
sangat dipengaruhi oleh keausan mata pahat dan peningkatan suhu mata pahat yang
disebabkan oleh kecepatan potong (cutting speed, V¢), laju pemakanan (feed rate,
f), kedalaman potong (depth of cut, a), bahan pahat dan benda kerja karena dapat
menimbulkan panas berlebih pada mata pahat dan benda kerja, sehingga
menghasilkan kekasaran permukaan benda kerja yang tidak sesuai dengan standar
proses pemesinan. Karena itu, perlu dilakukan teknik pemodelan untuk mengetahui
pengaruh penerapan MQL terhadap hasil kekasaran permukaan pada proses
pemesinan bubut AISI 1045 dengan menggunakan metode Naive Bayes.

Beberapa hasil penelitian menunjukkan pentingnya metode pemesinan yang
dipilih dan menunjukkan bagaimana sifat tepi pahat yang ditentukan atau metode
abrasif dan kondisi pergerakan pahat dan benda kerja dapat menghasilkan
permukaan komponen. Selain itu, pengaruh dari variasi variabel pemotongan
kecepatan potong (cutting speed, V¢), laju pemakanan (feed rate, f), kedalaman
potong (depth of cut, a), diperiksa dalam semua proses pemesinan, dimana faktor-

faktor tersebut mempengaruhi munculnya topografi terhadap variasi sudut secara



signifikan. Karena itu, selain untuk memperoleh analisis kekasaran dengan
pemesinan yang berbeda, penelitian yang bertujuan untuk memprediksi dan
merencanakan nilai kekasaran menjadi semakin penting.

R. Wang, dkk., (2022) telah mengembangkan model prediksi kekasaran
permukaan yang kuat berdasarkan pembelajaran ensembel dengan algoritma
genetik (ELGA), yang dapat digunakan untuk prediksi kekasaran permukaan pada
MJP baja tahan karat 316L yang dicetak dengan cetakan 3D. Penelitian ini pertama-
tama memberikan tinjauan singkat tentang status terkini dari metode prediksi
kekasaran permukaan.

Kekasaran permukaan dipengaruhi oleh banyak faktor dan sulit untuk
diprediksi secara akurat berdasarkan model fisik. Algoritma pembelajaran mesin
memiliki kemampuan yang sangat baik untuk memodelkan hubungan yang
kompleks dan memprediksi kekasaran permukaan dengan akurasi dan efisiensi
yang tinggi.

Menurut Abburi dan Dixit, (2006), Pontes, dkk., (2012), Camposeco-Negrete,
(2015), dan Asilturk dan Mehmet, (2011) keuntungan besar dari menggunakan
sistem berbasis pengetahuan untuk memprediksi kekasaran permukaan adalah
bahwa seperangkat aturan yang ringkas dapat ditingkatkan, sehingga dapat
membantu dalam memahami sifat proses. Meskipun memiliki keterbatasan dalam
proses pembubutan sistem berbasis pengetahuan untuk saat ini pada kekasaran
permukaan, metode ini dapat digunakan dalam membangun sistem berbasis
pengetahuan yang komprehensif untuk pembubutan atau proses serupa.

Teknik Genetic Algorithm (GA) mengungguli teknik-teknik RSM dengan
menemukan permukaan terbaik (minimum) dan nilai prediksi kekasaran terbaik
(minimum). Dengan kecepatan tinggi, laju pemakanan sedang dan sudut rake radial
yang lebih rendah dari skala kondisi pemotongan (Selaimia, dkk., (2017), (Zain,
dkk., (2010), dan Yu dan Liu, (2020)).

Hubungan antara parameter pemesinan utama ((jarak, D), (kecepatan, V), dan
(sudut kemiringan, 1)) dan respon (tekanan dan kekasaran permukaan roda gigi)
diselidiki dalam proses pemolesan. Pengaruh tiga parameter pemesinan terhadap

proses pemolesan dilakukan dengan melakukan simulasi dan eksperimen. Hasil



percobaan mengilustrasikan bahwa kekasaran permukaan dicapai paling kecil pada
area tekanan maksimum ((Nguyen, dkk., 2020).

Dalam proses pemolesan, hubungan antara parameter pemesinan utama
(jarak, D), (kecepatan, V), dan (sudut kemiringan, (I)) dan respon (tekanan dan
kekasaran permukaan roda gigi) dipelajari. Pengaruh tiga parameter ini terhadap
proses pemolesan dipelajari melalui simulasi dan eksperimen. Hasil percobaan
menunjukkan bahwa area tekanan maksimum memiliki kekasaran permukaan yang
paling kecil. Algoritma genetika yang terintegrasi dengan jaringan syaraf tiruan
digunakan untuk mempelajari parameter proses yang terbaik untuk berbagai tujuan
optimasi. Selain itu, penelitian ini meletakkan dasar bagi pengembangan sistem
pakar pemolesan (Wang, dkk., 2012).

Algoritma pembelajaran mesin seperti Support Vector Machine (SVM),
algoritma Naive Bayes, pohon keputusan, algoritma AdaBoost, penyusutan absolut
terkecil dan operator seleksi (LASSO), semuanya memiliki kinerja yang sangat baik
dalam kaitannya dengan permasalahan regresi. Karena itu, telah banyak penelitian
yang bertujuan untuk menggunakan pendekatan ini untuk memprediksi kekasaran
permukaan. Salgado dan Alonso, (2007) memperlihatkan sebuah prosedur estimasi
dalam proses untuk memprediksi kekasaran permukaan pada proses pembubutan
berdasarkan Support Vector Machine kuadrat terkecil (LS-SVM).

Literatur melaporkan banyak karya ilmiah tentang penggunaan teknik
kecerdasan buatan seperti jaringan syaraf atau logika fuzzy untuk memprediksi
kekasaran permukaan. Model-model ini sesuai sebagai teknik prediksi karena non-
linearitas proses pemesinan menuntut algoritma yang sangat baik dan dapat
diandalkan untuk menangani semua tren tak terlihat yang ada saat benda kerja
mengalami proses pemesinan. Uji eksperimental yang diperoleh dari proses
pembuatan kontur milling berkecepatan tinggi menganalisis indikator goodness
dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dan Tree-Augmented Network.
Akurasi hingga 81,2% dicapai dalam hasil Kklasifikasi Ra. Karena itu,
pengklasifikasi berbasis jaringan Bayesian dapat menjadi alat yang sangat baik dan
fleksibel dalam pemesinan berkecepatan tinggi (Correa, dkk., 2008).

Correa, dkk., (2008) mengembangkan model-model Klasifikasi Bayesian

yang berfokus pada struktur yang digunakan, yaitu Naive Bayes dan Tree-



Augmented Naive Bayes (TAN). Kualitas permukaan suatu benda diukur dengan
integritas permukaannya, selain dari permukaan topografi, juga memperhitungkan
sifat mekanik dan sifat metalurgi. Sifat-sifat ini sangat penting dalam kelelahan,
ketahanan korosi atau umur pakai dari bagian tersebut.

Correa, dkk., (2008) pada penelitiannya mengusulkan salah satu model untuk
memprediksi Ra berdasarkan data yang diamati tetapi juga mempertimbangkan
model fisik dari proses pemesinan. Singkatnya, tidak ada kesepakatan tentang
konsep prediksi umum dan model yang akan digunakan, karena penelitian yang
dilakukan hingga saat ini belum memenuhi kebutuhan nyata industri. Selain itu,
tidak ada perangkat yang dapat diandalkan di pasaran untuk mengukur kekasaran
permukaan secara on-line. Penggunaan instrumen pengukuran kekasaran
permukaan secara off-line berarti efisiensi lini produksi terpengaruh karena
kurangnya kontrol waktu secara langsung. Hal ini terutama terlihat pada waktu
yang diperlukan untuk pemeriksaan pasca-proses dan pemborosan material dan

waktu produksi untuk membuat benda kerja yang salah.

1.3 Perumusan Masalah
Adapun perumusan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Apakah variabel pemesinan (kecepatan potong, laju pemakanan, dan kedalaman
potong) memiliki kontribusi dalam mengurangi variasi dari respon kekasaran
permukaan?

2. Bagaimana pemodelan matematika dari kekasaran permukaan benda kerja
menggunakan metode Naive Bayes pada proses pembubutan AlSI 1045 dengan
MQL?

3. Bagaimana mengklasifikasi nilai kekasaran permukaan benda kerja dengan
menggunakan Naive Bayes?

4. Bagaimana pengaruh MQL terhadap variabel kecepatan potong, laju

pemakanan, dan kedalaman potong yang berbeda?

1.4 Ruang Lingkup Penelitian
Ruang lingkup penelitian ini adalah:
1. Material benda kerja yang digunakan adalah AISI 1045.



2. Material mata pahat yang digunakan adalah cemented carbide. Dilakukan
pergantian mata pahat untuk setiap benda kerja.

3. Variabel pemesinan bubut yang digunakan adalah kecepatan potong (Vc) 100-
150 m/min, kedalaman potong (a) 0,5-1,5 mm, laju pemakanan (f) 0,035-0,14
mm/rev.

4. Kekasaran permukaan benda kerja diukur menggunakan Handysurf Accretech
E-35B.

5. Pemodelan menggunakan metode Naive Bayes.

6. Penggunaan Ra (kekasaran permukaan dalam arah axial) sebagai variabel ukur
karena alat pengukur kekasaran permukaan yang terdapat pada Laboratorium

Produksi dapat mengukur dalam arah axial nya.

1.5 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini berdasarkan perumusan masalah adalah:

1. Mendapatkan dan menganalisis klasifikasi terbaik dari kekasaran benda kerja
berdasarkan metode Naive Bayes.

2. Mengetahui besarnya kontribusi variabel pada proses bubut yaitu kecepatan
potong, laju pemakanan, kedalaman potong, dalam mengurangi variasi dari
respon kekasaran permukaan.

3. Ra dapat diklasifikasi secara efektif dengan menggunakan kecepatan potong,

laju pemakanan, dan kedalaman potong sebagai variabel input.

1.6 Manfaat Penelitian

Manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah (1) mendapatkan
persamaan model matematika baru untuk kekasaran permukaan pada proses MQL
AISI 1045 dengan menggunakan metode Naive Bayes; (2) dan dapat

mengklasifikasi kekasaran permukaan dengan metode Naive Bayes.

1.7 Kerangka Pemikiran Konseptual
Mesin bubut adalah salah satu dari mesin produksi yang banyak digunakan di
dunia industri. Proses MQL dapat mempengaruhi tingkat kekerasan dan akurasi

dimensi permukaan benda kerja sehingga kekasaran permukaan benda kerja tidak



sesuai dengan standar proses pemesinan. Pada penelitian sebelumnya, beberapa
faktor utama yang mempengaruhi kekasaran permukaan adalah kecepatan potong,
laju pemakanan, dan kedalaman pemakanan (Sahoo dan Mishra, (2014), (Siddique,
Dilwar dan Nayeem, (2018)). Hasil yang berbeda ditemukan oleh (Sahoo, Rout dan
Das, 2015), laju pemakanan berpengaruh pada kekasaran permukaan, sedangkan
kekuatan pemesinan dipengaruhi oleh laju pemakanan dan kedalaman potong,
sementara kecepatan potong mempengaruhi keausan mata pahat.

Azam, dkk., (2015), Suresh, dkk., (2012), dan Gupta, dkk., (2014) mencari
hubungan antara Ra dan variabel pemesinan seperti laju pemakanan, kecepatan
potong, dan kedalaman potong dengan menggunakan Response Surface
Methodology (RSM). Sementara Ozkan, Ulas dan Bilgin, (2014), Morales Tamayo,
dkk., (2018), dan Widiantoro, Fikri dan Mahardika, (2014) menggunakan Artificial
Neural Network (ANN) untuk memprediksi keausan cutting tool.

Dalam proses MQL yang dilakukan pada penelitian sebelumnya, terdapat
perbedaan yang ditemukan dalam penggunaan metode penentuan banyaknya
variabel dan penggunaan Naive Bayes (Correa dkk., (2008), Kog, dkk., (2022),
Molero, dkk., (2020), Azmi, dkk., (2021)) untuk memprediksi kekasaran
permukaan benda kerja. Berikut kerangka konseptual yang dituangkan dalam
Gambar 1.
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Gambar 1. Kerangka Pemikiran Konseptual



Secara tradisional, studi eksperimental tentang kualitas suku cadang yang
diproduksi telah dilakukan dengan alat bantu statistik, seperti metode Taguchi dan
analisis varians (ANOVA). Namun, besarnya data yang saat ini dihasilkan oleh
industri 4.0, serta kebutuhan untuk menggunakan algoritma yang mampu
memodelkan masalah non-linear telah mengakibatkan perlunya kecerdasan buatan
seperti penggunaan teknik data mining yang juga dikenal sebagai teknik
pembelajaran mesin atau Machine Learning (ML) (Molero, dkk., 2020).

Perhitungan yang dilakukan secara analitis pada kekasaran permukaan tidak
mudah untuk dijalankan sehingga untuk menyelesaikan perhitungan ini digunakan
metode komputasi lunak (soft computing). Salah satu dari metode komputasi lunak
adalah metode kecerdasan buatan atau Artificial Intelligence (Al) seperti metode
pemrograman ekspresi genetik yang dapat diterapkan (Kundrak, Felhé dan Nagy,
2022).

Correa, dkk., (2008) menggunakan pengklasifikasi yang didasarkan pada
jaringan Bayesian untuk mengestimasi variabel R, pada pemesinan berkecepatan
tinggi. Mereka menggunakan metode Naive Bayes dan struktur TAN untuk
mengembangkan model empiris dalam memprediksi kekasaran dengan

menggunakan data yang diperoleh dari proses pemotongan yang sesungguhnya.
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