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Abstrak−Industri manufaktur sel surya menuntut proses produksi yang cepat, presisi, dan didukung oleh integritas data yang 

tinggi. Kerusakan chip RFID pada flower basket dapat menyebabkan kegagalan pembacaan data dan mengganggu efisiensi 

serta kelancaran proses produksi. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi status chip, yaitu dalam kondisi aman atau rusak, 

berdasarkan berbagai parameter proses, meliputi suhu perendaman, kelembapan ruang, tekanan proses, getaran mesin, 

kecepatan pengering, waktu pemanasan dan pendinginan, temperatur pembakaran, jumlah pemakaian, serta kondisi pembacaan 

RFID. Pendekatan feature engineering diterapkan untuk membangun fitur turunan yang lebih representatif, sementara SMOTE 

digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas data. Penelitian ini berfokus pada pengembangan model prediksi 

menggunakan metode Random Forest untuk mengidentifikasi variabel proses yang paling berpengaruh terhadap potensi 

kerusakan chip. Data yang digunakan berasal dari catatan historis proses produksi pada pabrik sel surya. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa kombinasi beberapa parameter proses memiliki kontribusi signifikan terhadap potensi kerusakan chip, 

serta model Random Forest mampu menghasilkan kinerja prediksi yang baik dalam mengklasifikasikan kondisi chip. Temuan 

ini berpotensi dimanfaatkan sebagai sistem peringatan dini untuk mendeteksi risiko kerusakan chip sebelum berdampak pada 

proses produksi. Dengan implementasi yang tepat, model prediksi ini diharapkan dapat mendukung tindakan pencegahan, 

meningkatkan integritas data, serta meminimalkan gangguan dalam alur manufaktur sel surya..  

Kata Kunci: Manufaktur Sel Surya; Prediksi Kerusakan; RFID; Feature Engineering; Random Forest; SMOTE 

Abstract−The electronics industry, particularly solar cell manufacturing, demands production processes that are fast, precise, 

and supported by high data integrity. One critical component in the production flow is the chip embedded in the flower basket, 

which functions to store and transmit data through an RFID system. Damage to the chip can lead to information loss, tag 

reading failures, and disruptions in production efficiency and continuity. This study aims to predict chip status, classified as 

either normal or damaged, based on various process parameters, including immersion temperature, ambient humidity, process 

pressure, machine vibration, drying speed, heating and cooling duration, firing temperature, usage frequency, and RFID reading 

conditions. A feature engineering approach is applied to construct more representative derived features, while SMOTE is 

utilized to address class imbalance in the dataset. This study focuses on developing a predictive model using the Random Forest 

method to identify the most influential process variables related to chip damage risk. The data used in this study are obtained 

from historical production process records of a solar cell manufacturing plant. The results indicate that combinations of multiple 

process parameters significantly contribute to the potential risk of chip damage, and the Random Forest model demonstrates 

good predictive performance in classifying chip conditions. These findings suggest that the proposed model can serve as an 

early warning system to detect chip damage risks before they impact production processes. With proper implementation, the 

predictive model is expected to support preventive actions, enhance data integrity, and minimize disruptions in the solar cell 

manufacturing workflow. 
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1. PENDAHULUAN 

Industri pembuatan sel surya terus berkembang seiring meningkatnya kebutuhan akan energi terbarukan, sehingga 

sistem pemantauan material yang akurat dan andal menjadi semakin penting. Salah satu teknologi yang banyak 

diterapkan untuk tujuan tersebut adalah Radio Frequency Identification (RFID)[1]. Teknologi RFID 

memanfaatkan komunikasi gelombang radio untuk memungkinkan pertukaran data antara RFID reader dan RFID 

tag. tanpa memerlukan kontak fisik atau garis pandang langsung. Ketika reader memancarkan sinyal radio, tag 

akan merespon dengan mengirimkan informasi identitas yang tersimpan pada chip, sehingga memungkinkan 

proses identifikasi dan pelacakan material secara otomatis dan real-time di berbagai tahapan produksi.[2] 

Dalam konteks manufaktur sel surya, chip RFID dipasangkan pada keranjang bunga (flower basket) yang 

digunakan untuk membawa wafer melalui berbagai proses produksi, mulai dari tahap awal hingga proses akhir. 

Setiap kali flower basket melewati titik pembacaan (reader), data identitas dan status proses akan direkam oleh 

sistem manufaktur. Oleh karena itu, keandalan chip RFID sangat berpengaruh terhadap kelancaran alur informasi, 

akurasi pelacakan material, serta integritas data produksi secara keseluruhan[3], [4], yang menjadi dasar utama 

pengambilan keputusan operasional di lingkungan manufaktur. 

Kerusakan chip RFID dapat menyebabkan gangguan pembacaan data, kehilangan informasi proses, serta 

kegagalan pelacakan material secara otomatis. Pada sistem produksi bervolume tinggi, kondisi ini berpotensi 

meningkatkan waktu henti produksi, menurunkan efisiensi lini manufaktur, dan memicu kebutuhan verifikasi 
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manual yang menambah biaya operasional. Selain itu, hilangnya data proses akibat kerusakan chip RFID juga 

dapat menurunkan tingkat traceability produk dan menyulitkan proses analisis kualitas serta penelusuran cacat 

produksi. 

Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa performa RFID sangat dipengaruhi oleh kondisi operasional di 

lingkungan industri. Studi oleh [5] mengkaji pengaruh suhu tinggi dan beban stres termal terhadap kinerja antena 

RFID, dan menemukan bahwa paparan suhu ekstrem dapat mempercepat degradasi material antena serta 

menurunkan sensitivitas pembacaan secara signifikan. Penelitian lain oleh [6] mengevaluasi dampak tekanan 

mekanis dan getaran mesin terhadap RFID tag pasif, yang menunjukkan bahwa kondisi mekanis yang fluktuatif 

dapat menyebabkan penurunan performa pembacaan dan perubahan karakteristik antena secara bertahap. 

Sementara itu, penelitian [7]  menganalisis pengaruh lingkungan industri yang keras terhadap stabilitas sinyal dan 

keandalan komunikasi RFID, dengan fokus pada karakteristik fisik tag, interaksi dengan material logam, 

perubahan suhu, dan interferensi lingkungan yang menurunkan kualitas pembacaan. Penelitian [8] menunjukkan 

bahwa penerapan algoritma machine learning pada sistem sensor berbasis RFID mampu mengatasi permasalahan 

data yang tidak lengkap dan bersifat bising, sehingga meningkatkan akurasi estimasi dan keandalan data pada 

lingkungan operasional yang kompleks. Temuan ini mengindikasikan bahwa pendekatan machine learning 

berpotensi digunakan untuk meningkatkan reliabilitas sistem RFID pada aplikasi industri. 

Gangguan pembacaan RFID dalam sistem manufaktur otomatis juga sering terjadi akibat adanya bahan 

penghalang, posisi tag yang berubah, atau interferensi dari peralatan produksi. Ketidakstabilan pembacaan RFID 

seperti ini dapat berakibat pada hilangnya data proses maupun kegagalan sistem pelacakan material, sehingga 

memerlukan pendekatan prediksi yang mampu mengidentifikasi potensi anomali sejak dini.[9], [10] 

Seiring berkembangnya teknologi industri, machine learning telah menjadi pendekatan yang efektif dalam 

memprediksi kegagalan komponen elektronik dan memantau kualitas proses secara otomatis. Berbagai penelitian 

telah membuktikan bahwa model Random Forest  dapat memberikan performa klasifikasi yang tinggi untuk 

analisis kualitas produksi, deteksi anomali, serta prediksi kerusakan komponen berbasis data sensor industri[11], 

[12][13]. Dengan kemampuan mengenali pola non-linear dan hubungan kompleks antar-parameter proses, 

Random Forest  termasuk algoritma yang paling banyak digunakan pada industri cerdas (smart manufacturing).[14] 

Namun, penelitian yang secara khusus memprediksi kerusakan chip RFID menggunakan berbagai fitur 

proses masih sangat terbatas. Sebagian besar studi terdahulu berfokus pada desain antena RFID atau dampak 

lingkungan secara umum, bukan pada pemodelan prediktif berbasis data proses. Oleh karena itu, penelitian ini 

bertujuan membangun model prediksi kerusakan chip RFID dengan memanfaatkan fitur proses produksi seperti 

suhu rendam, tekanan mesin, getaran peralatan, suhu pembakaran, kecepatan pengering, waktu pemanasan dan 

pendinginan, temperatur pembakaran, jumlah pemakaian serta kondisi pembacaan RFID sebagai indikator awal 

potensi kerusakan. 

Untuk meningkatkan representasi informasi dari data proses, penelitian ini menerapkan teknik feature 

engineering, yaitu pembentukan fitur turunan yang dihasilkan dari kombinasi, rasio, maupun perubahan nilai antar-

parameter proses[15]. Fitur turunan ini dirancang untuk menangkap pola tersembunyi dan hubungan non-linear 

yang tidak dapat direpresentasikan secara optimal oleh fitur asli, sehingga mampu meningkatkan akurasi prediksi 

pada aplikasi machine learning industri[16]. Selain itu, permasalahan ketidakseimbangan data ditangani 

menggunakan metode SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) dan variannya, yang terbukti efektif 

dalam meningkatkan performa model klasifikasi pada kasus kegagalan komponen dengan distribusi kelas tidak 

seimbang[17]. Penelitian modern juga menunjukkan bahwa penggabungan parameter proses, teknik 

penyeimbangan data, dan model Random Forest  dapat meningkatkan kemampuan prediksi dalam aplikasi 

perawatan prediktif dan pemantauan kondisi industri[18]. 

Dengan mengintegrasikan data fitur proses, fitur turunan, dan algoritma machine learning modern, 

penelitian ini diharapkan mampu menghasilkan model prediksi kerusakan chip RFID yang akurat dan dapat 

digunakan sebagai sistem pendukung keputusan untuk meningkatkan efisiensi serta keandalan proses produksi 

pada industri sel surya. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif berbasis machine learning untuk memprediksi risiko kerusakan 

chip RFID berdasarkan parameter proses produksi. Pendekatan ini dipilih karena machine learning mampu 

mempelajari pola kompleks serta hubungan non-linear antar variabel yang sulit diidentifikasi secara manual[19]. 

Algoritma Random Forest diterapkan sebagai model utama karena memiliki stabilitas tinggi, mampu menangani 

data berdimensi besar, dan telah terbukti efektif pada aplikasi pemantauan kualitas serta prediksi kerusakan di 

industri manufaktur modern[20], [21]. 

2.2 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan yang tersusun secara sistematis dan dapat dikelompokkan ke 

dalam dua bagian utama, yaitu tahap pengolahan data (data processing) dan tahap pemodelan serta evaluasi 
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(modeling and evaluation). Alur tahapan pengolahan data ditunjukkan pada Gambar 1, sedangkan tahap 

pemodelan dan evaluasi dijelaskan secara terpisah pada bagian selanjutnya. 

 

Gambar 1. Alur tahapan data processing pada penelitian. 

Tahap pemodelan dan evaluasi dilakukan menggunakan ready dataset yang dihasilkan dari tahap 

pengolahan data. Pada tahap ini, model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Random Forest untuk 

memprediksi kerusakan chip RFID. Kinerja model kemudian dievaluasi menggunakan beberapa metrik, yaitu 

akurasi, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC, guna menilai kemampuan model dalam mendeteksi chip RFID 

yang mengalami kerusakan. Hasil evaluasi selanjutnya dianalisis untuk menilai efektivitas integrasi feature 

engineering dan SMOTE, yang kemudian digunakan sebagai dasar penarikan kesimpulan penelitian. 

 

Gambar 2. Alur tahapan modeling and evaluation pada penelitian. 

2.3 Data 

Dataset yang digunakan terdiri dari dua jenis:  

1. Data mentah yang berasal dari PT Nusa Solar Indonesia, mencakup: 

Tabel 1. Data Fitur 

No Fitur No Fitur 

1 Suhu Rendam 6 Waktu pemanasan 

2 Kelembapan ruang 7 Waktu pendinginan 

3 Tekanan proses 8 Temperatur pembakaran 

4 Getaran mesin 9 Jumlah pemakaian 

5 Kecepatan pengering 10 Kondisi pembacaan RFID 

Fitur-fitur pada Tabel 1 mencakup parameter suhu, kelembapan, tekanan, getaran, serta waktu proses yang 

berpotensi memengaruhi kualitas dan keandalan chip RFID. Selain itu, variabel kondisi pembacaan RFID 

digunakan sebagai indikator awal untuk mengidentifikasi performa pembacaan chip dalam lingkungan 

industri[22]. 

2. Data yang telah diproses dengan feature engineering untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali 

pola. Data disusun berdasarkan kombinasi matematis dari variabel mentah sehingga menghasilkan indikator 
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risiko yang lebih jelas. Parameter ini merupakan faktor yang berpotensi memengaruhi kinerja dan keandalan 

chip RFID, sebagaimana dijelaskan dalam studi mengenai dampak lingkungan industri terhadap performa tag 

RFID.[23], [24] 

2.4 Feature Engineering 

Tahap feature engineering dilakukan untuk mengekstraksi pola kritis dari data proses. Feature egineering 

dirancang berdasarkan hubungan fisik antar variabel dan potensi mekanisme kerusakan chip RFID. Pendekatan 

ini didukung oleh penelitian terbaru yang menunjukkan bahwa teknik feature engineering dapat meningkatkan 

kinerja model prediksi secara signifikan pada aplikasi industri[25]Seluruh fitur yang digunakan merupakan 

parameter proses yang tersedia sebelum tahap inspeksi akhir. 

Fitur Delta_Suhu didefinisikan sebagai selisih antara suhu pembakaran dan suhu rendam, yang dirumuskan 

sebagai 𝐹1 = 𝑃 − 𝑅 . Beban panas-lembap direpresentasikan oleh HumidityHeat dengan rumus 𝐹2 = 𝑅 × 𝐾 , 

sedangkan tekanan mekanis mesin dinyatakan melalui MachineStress dengan rumus 𝐹3 = 𝐺 × 𝑋 × 𝑉 . Laju 

pendinginan dinyatakan oleh CoolingRate dengan rumus 𝐹4 =
𝐻

𝐶
 sebagai indikator perubahan suhu mendadak. 

Kondisi rendaman ekstrem direpresentasikan oleh Suhu_Rendam_Too_High, yang bernilai 1 jika suhu 

rendam melebihi 90°C. Getaran berbahaya ditunjukkan oleh Getaran_Ekstrim, yang bernilai 1 apabila tingkat 

getaran lebih besar dari 4.0, sedangkan suhu pembakaran berlebihan direpresentasikan oleh 

Pembakaran_Too_High, yang bernilai 1 jika suhu pembakaran melampaui 420°C. Indikasi cacat material 

ditentukan oleh RFID_Bad berdasarkan pembacaan RFID. 

Konsistensi proses termal dinyatakan melalui PressureTempIndex dengan rumus 𝐹5 = 𝑇 × 𝑃. Efisiensi 

proses direpresentasikan oleh EfficiencyIndex dengan rumus 𝐹6 =
𝑈

𝐻
,  sedangkan beban panas total dinyatakan 

oleh ThermalLoad dengan rumus 𝐹7 = 𝑅 × 𝐻. 

Tabel 2. Daftar Fitur Turunan 

Fitur Makna 

Delta_Suhu Selisih suhu yang memicu tekanan termal 

HumidityHeat Beban panas-lembap 

MachineStress Tekanan mekanis 

CoolingRate Indikator perubahan suhu mendadak 

Suhu_Rendam_Too_High Kondisi rendaman ekstrem 

Getaran_Ekstrim Getaran berbahaya 

Pembakaran_Too_High Suhu pembakaran berlebihan 

RFID_Bad Indikasi cacat material 

PressureTempIndex Konsistensi proses termal 

EfficiencyIndex Efisiensi proses 

ThermalLoad Beban panas total 

2.5 Preprocessing Data 

Tahapan preprocessing meliputi: 

1. Seleksi dan penyusunan fitur, dengan mengintegrasikan fitur proses dan fitur turunan yang relevan untuk 

membentuk dataset pelatihan yang representatif. Pembersihan struktur data, seperti penamaan kolom, tipe data, 

dan pengecekan jumlah baris. 

2. Penanganan kualitas data, termasuk pemeriksaan nilai tidak valid, ketidakkonsistenan data, dan penyesuaian 

format data agar sesuai dengan kebutuhan pemodelan. 

3. Pemilihan fitur, di mana hanya fitur rekayasa digunakan dalam proses pelatihan model karena memiliki pola 

yang lebih stabil dibanding fitur mentah. 

Tidak dilakukan normalisasi karena algoritma Random Forest  tidak sensitif terhadap skala data. 

2.6 Pembentukan Label 

Label pada penelitian ini ditentukan berdasarkan catatan historis kegagalan chip RFID dari PT Nusa Solar 

Indonesia. Pada kondisi data kegagalan tidak lengkap, pendekatan risk scoring digunakan sebagai pendukung 

untuk memvalidasi konsistensi label. Chip diklasifikasikan sebagai 0 (Aman) dan 1 (Rusak) berdasarkan status 

kegagalan aktual, sehingga proses pelatihan model tidak mengalami data leakage. 

2.7 Penyeimbangan Data SMOTE 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini menunjukkan ketidakseimbangan kelas, di mana jumlah chip berlabel 

0 (Aman) lebih besar dibandingkan chip berlabel 1 (Rusak), dengan rasio kelas sekitar 2:1. Kondisi ini berpotensi 

menyebabkan model klasifikasi menjadi bias terhadap kelas mayoritas dan menurunkan kemampuan deteksi kelas 

minoritas. 
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Untuk mengatasi permasalahan tersebut, digunakan metode Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE). Penerapan SMOTE dilakukan setelah data dibagi menjadi data latih dan data uji, dan hanya diterapkan 

pada data latih, guna menghindari terjadinya data leakage dan overfitting. Melalui proses ini, jumlah sampel pada 

kelas minoritas ditingkatkan hingga distribusi kelas pada data latih menjadi seimbang dengan rasio 1:1. 

Penyeimbangan data ini bertujuan untuk memastikan bahwa model Random Forest memperoleh 

representasi yang seimbang dari kedua kelas selama proses pelatihan, sehingga kinerja model dalam mendeteksi 

chip RFID yang mengalami kerusakan dapat ditingkatkan. 

2.8 Model (Random Forest Classifier) 

Algoritma Random Forest digunakan sebagai model utama dalam penelitian ini karena memiliki kemampuan yang 

baik dalam menangani hubungan non-linear antarvariabel, menunjukkan performa yang stabil pada dataset 

berdimensi tinggi, serta relatif tidak mudah mengalami overfitting karena berbasis pada mekanisme ensemble dari 

banyak pohon keputusan, sekaligus menyediakan interpretabilitas melalui analisis feature importance. Dalam 

implementasinya, model ini dikonfigurasikan dengan parameter n_estimators sebesar 300 untuk memastikan 

jumlah pohon yang cukup dalam membangun prediksi yang robust, max_depth dibiarkan tanpa batasan agar setiap 

pohon dapat tumbuh optimal sesuai kompleksitas data, serta random_state diset pada nilai 42 untuk menjamin 

reprodusibilitas hasil. Model kemudian dilatih menggunakan dataset yang telah melewati tahapan preprocessing, 

feature engineering, dan penyeimbangan data sehingga kualitas dan representativitas data dapat mendukung 

kinerja model secara maksimal. 

2.9 Evaluasi Model 

Penilaian kinerja model menggunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, 

ROC, dan AUC, sebagaimana dirangkum pada Tabel 3. 

a. Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data dan dirumuskan 

sebagai  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
         (1) 

b. Precision mengukur tingkat ketepatan prediksi positif dan didefinisikan sebagai 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
          (2) 

c. Recall mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi kelas positif dan dirumuskan sebagai 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (3) 

d. F1-Score merepresentasikan keseimbangan precision dan recall, dirumuskan 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
         (4) 

e. Receiver Operating Characteristic (ROC) digunakan untuk mengevaluasi kinerja model berdasarkan true 

positive rate dan false positive rate. Nilai true positive rate dirumuskan sebagai 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
           (5) 

sedangkan false positive rate dirumuskan sebagai  

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑁
           (6) 

f. Area Under the Curve (AUC) digunakan untuk mengukur kemampuan diskriminasi model secara keseluruhan 

dan didefinisikan sebagai luas area di bawah kurva ROC, yang dirumuskan sebagai.  

𝐴𝑈𝐶 = ∫ 𝑇𝑃𝑅(𝐹𝑃𝑅) 𝑑(𝐹𝑃𝑅)
1

0
.         (7) 

Metrik ini dipilih karena mampu merepresentasikan kinerja model dalam mengidentifikasi kasus ‘Rusak’, 

yang memiliki prioritas lebih tinggi dalam konteks manufaktur. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Analisis Awal Data dan Teori Pendukung 

Analisis awal dilakukan untuk memahami karakteristik dataset sebelum pelatihan model. Distribusi label pada 

Gambar 3 menunjukkan bahwa jumlah chip Aman (0) jauh lebih banyak dari pada Rusak (1). Ketidakseimbangan 

ini merupakan hal yang umum pada data industri dan berpotensi menyebabkan model bias terhadap kelas mayoritas. 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 7, No. 2, Januari 2026, pp 599−609 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v7i2.9038 

Copyright © 2026 The Author, Page 604  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

 

Gambar 3. Distribusi Label Sebelum SMOTE 

Untuk mengatasi ketidakseimbangan tersebut, digunakan teknik SMOTE untuk menyeimbangkan jumlah 

sampel pada kelas minoritas. Distribusi label setelah penerapan SMOTE ditunjukkan pada Gambar 4, di mana 

jumlah sampel pada kelas Aman dan Rusak terlihat seimbang. Keseimbangan distribusi ini membantu model 

memahami karakteristik kerusakan dengan lebih baik serta mengurangi kemungkinan kesalahan prediksi, 

khususnya false negative. 

 

Gambar 4. Distribusi Label Setelah SMOTE 

3.2 Analisis Hubungan Fitur Turunan 

Gambar 5 menunjukkan matriks korelasi antar fitur turunan, di mana fitur MachineStress, ThermalLoad, dan 

PressureTempIndex memiliki korelasi yang relatif kuat terhadap label kerusakan chip. Hal ini menunjukkan bahwa 

tekanan mekanis dan beban termal, baik secara individual maupun melalui interaksinya, berperan penting dalam 

meningkatkan risiko kerusakan chip RFID.  Temuan ini mengindikasikan bahwa kerusakan chip tidak dipengaruhi 

oleh satu parameter tunggal, melainkan oleh kombinasi kondisi proses, sehingga penggunaan fitur turunan menjadi 

relevan untuk merepresentasikan hubungan antar-parameter tersebut. 

 

Gambar 5. Kolerasi Heatmap Fitur Turunan 
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Boxplot pada Gambar 6 memperlihatkan sebaran nilai fitur turunan tersebut, di mana keberadaan outlier 

menunjukkan adanya variasi ekstrem pada kondisi proses yang merupakan karakteristik alami data industri. 

 

Gambar 6. Boxplot Fitur Turunan 

3.3 Hasil Pelatihan Model  

Model Random Forest  digunakan karena kemampuannya menangani hubungan non-linear antar variabel serta 

memberikan interpretasi melalui feature importance. Tabel 4 menunjukkan metrik evaluasi utama, di mana model 

menghasilkan nilai precision, recall, dan f1-score yang baik. ada kelas Rusak, nilai recall yang sangat tinggi (0,967) 

menandakan bahwa model mampu mendeteksi hampir seluruh chip yang benar-benar mengalami kerusakan, 

sehingga risiko false negative dapat diminimalkan. Namun, nilai precision pada kelas ini sebesar 0,844 

menunjukkan masih adanya sebagian prediksi chip rusak yang sebenarnya berada dalam kondisi aman (false 

positive), yang mencerminkan adanya trade-off antara sensitivitas dan ketepatan prediksi. Sementara itu, pada 

kelas Aman, model menghasilkan nilai precision dan recall yang tinggi, menunjukkan konsistensi dalam 

mengklasifikasikan chip yang tidak rusak. Secara keseluruhan, keseimbangan nilai F1-score serta macro dan 

weighted average yang relatif stabil mengindikasikan bahwa model tidak bias terhadap salah satu kelas dan layak 

digunakan sebagai sistem peringatan dini untuk mendeteksi potensi kerusakan chip RFID pada proses manufaktur 

sel surya. 

Tabel 3. Hasil Classification Report Model RF 

  Precision Recall F1-score Support 

Aman 0.9807 0.9039 0.9407 562.0000 

Rusak 0.8444 0.9670 0.9015 303.0000 

accuracy 0.9260 0.9260 0.9260 0.9260 

macro avg 0.9125 0.9355 0.9211 865.0000 

weighted avg 0.9329 0.9260 0.9270 865.0000 

Confusion matrix pada Tabel 5 menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi model berada pada klasifikasi 

yang tepat. Dari total data, True Negative mencapai sekitar 58,7% dan True Positive sebesar 33,9%, yang 

menandakan bahwa model mampu mengklasifikasikan chip aman maupun rusak dengan baik. Proporsi False 

Negative yang rendah, yaitu sekitar 1,2%, menunjukkan bahwa hanya sedikit chip yang sebenarnya rusak namun 

diprediksi sebagai aman, sehingga risiko gangguan pada proses produksi dapat diminimalkan. Sementara itu, False 

Positive sebesar sekitar 6,2% menunjukkan adanya chip yang sebenarnya masih aman tetapi diprediksi rusak, yang 

berdampak pada perlunya pemeriksaan tambahan atau verifikasi lanjutan sebelum chip melanjutkan ke tahap 

produksi berikutnya. Meskipun kondisi ini dapat menambah beban pemeriksaan, pola kesalahan tersebut relatif 

lebih dapat ditoleransi dibandingkan False Negative karena tidak menimbulkan kegagalan proses produksi secara 

langsung. 

Tabel 4. Confusion Matrix Hasil Prediksi Model 

  Pred_0  Pred_1 

Actual_0 508 (58.7%) 54 (6.2%) 
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  Pred_0  Pred_1 

Actual_1 10 (1.2%) 293 (33.9%) 

3.4 Analisis Feature Importance dan Evaluasi Tambahan 

Tabel 6 dan Gambar 7 menunjukkan kontribusi setiap fitur turunan terhadap keputusan model. Fitur seperti 

MachineStress dan ThermalLoad memberikan pengaruh paling besar terhadap prediksi kerusakan. Hal ini 

memperkuat pemahaman bahwa faktor mekanis dan termal sangat relevan dalam konteks kualitas chip RFID. Fitur 

lain seperti Delta_Suhu, EfficiencyIndex, dan CoolingRate memberikan kontribusi menengah dan tetap berperan 

dalam mendukung keputusan model. Seluruh fitur yang digunakan merupakan parameter proses yang tersedia 

sebelum tahap inspeksi akhir, sehingga model prediksi terhindar dari potensi data leakage. Visualisasi feature 

importance pada Gambar 7 memperkuat hasil pada Tabel 6, di mana MachineStress, ThermalLoad, dan 

PressureTempIndex tetap menjadi kontributor utama. 

Temuan bahwa MachineStress dan ThermalLoad merupakan fitur paling penting dalam memprediksi 

kerusakan chip RFID selaras dengan arah penelitian terkini yang mengeksplorasi penggunaan RFID dalam 

monitoring kondisi dan maintenance berbasis machine learning. Abdul Sami et al. menyajikan ulasan 

komprehensif mengenai kemajuan sensor RFID pasif untuk aplikasi Structural Health Monitoring, termasuk 

metode ekstraksi fitur dan tantangan teknis sensor yang relevan dengan deteksi kondisi struktur dan kegagalan 

komponen secara real-time, yang memperkuat relevansi fitur fisiologis yang digunakan dalam penelitian 

ini[26].Selain itu, penelitian sistematis di bidang predictive maintenance berbasis AI dan machine learning 

menegaskan bahwa penyertaan data kondisi nyata dan algoritma prediktif sangat penting dalam meningkatkan 

akurasi prediksi kerusakan dan deteksi dini di berbagai aplikasi industri[27]. Studi lain melaporkan desain dan 

implementasi sensor RFID chipless inovatif untuk deteksi retakan dan perubahan struktural, yang menunjukkan 

tren peningkatan integrasi RFID dengan teknik machine learning untuk aplikasi monitoring kondisi dan prediksi 

kegagalan di lingkungan keras[28]. 

Tabel 5. Peringkat Feature Importance Model 

Peringkat Fitur Importance Peringkat Fitur Importance 

1 MachineStress 0.29 7 HumidityHeat 0.03 

2 ThermalLoad 0.21 8 Pembakaran_Too_High 0.02 

3 PressureTempIndex 0.18 9 Getaran_Ekstrim 0.02 

4 Delta_Suhu 0.11 10 Suhu_Rendam_Too_High 0.01 

5 EfficiencyIndex 0.08    

6 CoolingRate 0.05       

 

Gambar 7. Visualisasi Feature Importance Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan ROC Curve pada Gambar 8, yang menunjukkan 

kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan negatif pada berbagai nilai ambang (threshold). 

Berdasarkan hasil evaluasi, model menghasilkan nilai AUC sebesar 0,988, yang mengindikasikan kemampuan 

diskriminasi yang sangat baik dalam memisahkan chip dalam kondisi aman dan rusak. Nilai AUC yang mendekati 

1 menunjukkan bahwa model mampu mencapai True Positive Rate yang tinggi pada False Positive Rate yang 

rendah, sehingga performa klasifikasi tetap konsisten pada berbagai threshold. 
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Gambar 8. ROC Curve Model Random Forest 

Selanjutnya, Precision–Recall Curve pada Gambar 9 menunjukkan bahwa nilai precision berada mendekati 

1,0 pada sebagian besar rentang recall. Precision tetap tinggi hingga recall mencapai sekitar 0,8–0,9, menandakan 

kemampuan model mendeteksi chip rusak dengan ketepatan yang baik. Penurunan precision mulai terlihat ketika 

recall mendekati nilai maksimum (≈1,0), mencerminkan adanya trade-off antara ketepatan prediksi dan 

kemampuan deteksi. Secara keseluruhan, karakteristik ini menunjukkan bahwa model mampu menjaga performa 

klasifikasi yang stabil dan layak digunakan sebagai sistem peringatan dini. 

 

Gambar 9. Precision-Recall Curve Model Random Forest 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa kerusakan chip RFID pada proses produksi sel surya dapat diprediksi dengan 

baik menggunakan model Random Forest  ketika data dilengkapi dengan fitur turunan yang merepresentasikan 

kondisi fisik proses, seperti beban mekanis, perubahan suhu, dan kombinasi tekanan–termal. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa fitur-fitur tersebut mampu menggambarkan pola kerusakan secara lebih akurat dibandingkan 

data mentah, sehingga model memiliki kemampuan yang lebih stabil dalam membedakan chip yang aman dan 

yang berpotensi rusak. Penerapan teknik penyeimbangan data seperti SMOTE turut berperan penting dalam 

meningkatkan sensitivitas model terhadap kasus kerusakan yang jumlahnya relatif sedikit pada data asli. Secara 

keseluruhan, penelitian ini menjawab bahwa pendekatan machine learning berbasis fitur turunan dapat dijadikan 

alat bantu deteksi dini untuk meminimalkan risiko gangguan produksi dan meningkatkan keandalan sistem 

pelacakan material di lingkungan manufaktur sel surya. 
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