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Abstract

Leaks in oil pumping systems are among the main causes of production losses and reduced
operational efficiency in the upstream oil and gas industry. This study aims to identify dominant
failure modes, monitor process stability, and predict pump leakage risk using an integrated approach
that combines Failure Mode and Effect Analysis (FMEA), Statistical Process Control (SPC), and the
Support Vector Machine (SVM) algorithm. The research was conducted at PT Pertamina EP Zone 1
Rantau Field using operational data from the year 2024. FMEA results show that leakage due to illegal
tapping and corrosion are the most critical failures, with Risk Priority Numbers (RPN) of 216 and 180,
respectively. SPC analysis using X-R control charts revealed weekly process fluctuations, indicating
potential variability in operations. To predict leakage risk, an SVM model was trained using technical
pump features such as pressure, temperature, vibration, and pipe joint age. Class imbalance was
addressed using the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), and model evaluation
yielded an accuracy of 9548%. The integration of these three methods has proven effective in
supporting data-driven predictive maintenance strategies. It reduces unplanned downtime, minimizes
production losses, and enhances the reliability of oil pumping systems.

Keywords: FMEA, SPC, SVM, production losses, oil pump, predictive maintenance, SMOTE.

Abstrak

Kebocoran pada sistem pemompaan minyak merupakan salah satu penyebab utama losses
produksi dan penurunan efisiensi operasional di industri hulu migas. Penelitian ini bertujuan untuk
mengidentifikasi mode kegagalan dominan, memantau kestabilan proses produksi, dan memprediksi
risiko kebocoran pompa minyak dengan pendekatan integratif menggunakan Failure Mode and Effect
Analysis (FMEA), Statistical Process Control (SPC), dan algoritma Support Vector Machine (SVM).
Studi dilakukan di PT Pertamina EP Zona 1 Rantau Field menggunakan data operasional tahun 2024.
Hasil FMEA menunjukkan bahwa kebocoran akibat illegal tapping dan korosi merupakan kegagalan
kritis dengan nilai Risk Priority Number (RPN) masing-masing sebesar 216 dan 180. Analisis SPC
menggunakan peta kendali X-R chart menunjukkan adanya fluktuasi mingguan yang
mengindikasikan potensi variabilitas proses. Untuk prediksi risiko kebocoran, model SVM dilatih
menggunakan data teknis pompa seperti tekanan, suhu, vibrasi, dan umur sambungan.
Penyeimbangan kelas dilakukan dengan teknik Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE),
dan hasil evaluasi menunjukkan akurasi prediksi sebesar 95.48%. Integrasi ketiga metode ini terbukti
efektif dalam mendukung strategi perawatan prediktif (predictive maintenance) berbasis data aktual,
yang mampu mengurangi downtime, meminimalkan losses produksi, serta meningkatkan keandalan
sistem perpompaan minyak..

Kata kunci: FMEA, SPC, SVM, losses produksi, pompa minyak, predictive maintenance, SMOTE.
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mina EP Rantat Field merupakan salah satu unit operasi PT

i P yang bergelg‘::g!em i 'sektor hulu migas dan telah beroperasi sejak tahun
1928. Wilayah kerja ini mencakup-area seluas 4.390 km? yang tersebar di Provinsi

-~ Nanggroe Aceh Darussalam dan Sumatra Utara, menjadikannya salah satu
lapangan minyak tertua dan paling strategis di Indonesia. Produksi rata-rata
mencapai 2.500 BOPD untuk minyak dan 3,96 MMSCFD untuk gas, yang
menyumbang 0,4% dari total produksi minyak nasional[1].

Sebagai lapangan mature, Rantau Field menghadapi tantangan dalam
mempertahankan efisiensi produksi dan keandalan peralatan. Dalam industri
minyak dan gas, prediksi kesalahan dini pada peralatan kritis seperti pompa
sentrifugal memainkan peran krusial untuk memperpanjang umur komponen,
mengurangi penghentian operasional yang tidak terencana, dan mencegah
kerugian besar [2]. Kerusakan pada pompa minyak menjadi salah satu penyebab
utama terjadinya losses produksi yang signifikan. Pada September 2024, tercatat
losses sebesar 8,72%, yang disebabkan terutama oleh kebocoran pipa dan seal
failure. Selain berdampak pada produksi dan biaya operasional, kerusakan pompa
juga meningkatkan risiko keselamatan dan potensi pencemaran lingkungan.
Permasalahan kehilangan produksi (production losses) ini bukan hanya unik pada
industri minyak dan gas; sektor lain seperti industri pengolahan kelapa sawit juga
menghadapi tantangan serupa, di mana oil losses diartikan sebagai kehilangan
jumlah minyak yang seharusnya diperoleh dari hasil suatu proses namun tidak
dapat diperoleh atau hilang [3].

Keandalan pompa minyak sangat menentukan kelangsungan operasi dan
efisiensi produksi. Namun, pendekatan pemeliharaan konvensional yang bersifat
reaktif sering kali tidak mampu mencegah kegagalan secara efektif. Oleh karena
itu, dibutuhkan strategi prediktif berbasis data yang mampu memberikan deteksi
dini terhadap potensi kegagalan pompa. Pendekatan predictive maintenance ini
sejalan dengan kemajuan teknologi yang terus berkembang di industri minyak dan
gas [4]. Masalah oil losses merupakan tantangan umum yang dihadapi oleh
industri minyak dan gas secara luas, sehingga memerlukan pendekatan teknologi
dan analitis untuk penanganannya [5]. Predictive Maintenance (PdM) telah
menjadi strategi penting dalam berbagai industri untuk meminimalkan waktu
henti dan mengurangi biaya, dengan penelitian terkini banyak memanfaatkan
kecerdasan buatan (Al) berdasarkan data mesin dan sensor [6].

Metode Failure Mode and Effect Analysis (FMEA) telah lama digunakan untuk
mengidentifikasi mode kegagalan potensial dan memberikan prioritas risiko
berdasarkan nilai Risk Priority Number (RPN). Penerapan FMEA tidak terbatas
pada satu sektor industri saja; sebagai contoh, metode ini juga telah
diimplementasikan untuk menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi kualitas
air feed dan mengidentifikasi penyebab kegagalan dalam siklus air di Pembangkit
Listrik Tenaga Uap [7]. FMEA sendiri merupakan teknik analisis yang terbukti
berguna dan kuat untuk mendefinisikan, mengidentifikasi, serta mengeliminasi
potensi kegagalan atau masalah dari sistem, desain, proses, maupun layanan
sebelum berdampak pada pelanggan, dan telah diterapkan secara ekstensif di
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stri. Meskipun demikian, metode RPN konvensional dalam FMEA

subjek diskusi dan kritik karena beberapa keterbatasannya dalam

i a‘nyata, yang: or‘ong berbagai penelitian untuk mengembangkan

pendekatan evaluasi risiko alternatif atau yang disempurnakan guna

-+ meningkatkan efektivitas FMEA [8]. Penerapan SPC untuk menganalisis kehilangan
produksi (oil losses) dan mengidentifikasi faktor-faktor penyebabnya juga telah
dilakukan dalam industri pengolahan kelapa sawit, di mana variabilitas proses
menjadi fokus utama pengendalian [9]. Di sisi lain, Statistical Process Control (SPC)
memungkinkan pemantauan Kkestabilan proses secara real-time melalui
penggunaan peta kendali dan analisis pareto. SPC sendiri merupakan aplikasi
metode statistik untuk memantau dan mengendalikan suatu proses, dengan tujuan
memastikan bahwa proses tersebut beroperasi pada potensi penuhnya untuk
menghasilkan produk yang sesuai dengan limbah sesedikit mungkin. Salah satu
keunggulan utama SPC adalah penekanannya pada deteksi dini dan pencegahan
masalah, yang memberikannya kelebihan signifikan dibandingkan metode kualitas
lain seperti inspeksi produk akhir yang baru menangani masalah setelah terjadi
[10]. Meskipun keduanya bermanfaat dalam pengendalian risiko, keduanya belum
mampu memberikan prediksi kejadian kerusakan secara kuantitatif.

Sebagai bentuk inovasi, penelitian ini mengintegrasikan FMEA dan SPC
dengan algoritma Support Vector Machine (SVM), yaitu salah satu metode machine
learning yang efektif dalam klasifikasi dan prediksi pada data operasional yang
kompleks. Teknologi machine learning telah menunjukkan potensi besar dalam
menganalisis data historis untuk mengidentifikasi pola-pola kompleks dan
membuat prediksi yang akurat di berbagai bidang, termasuk dalam upaya prediksi
dan mitigasi bencana alam seperti banjir, di mana akurasi prediksi dapat
ditingkatkan secara signifikan [11]. Kemampuan ML untuk memproses data dari
berbagai sumber dan menghasilkan prediksi yang andal ini sangat relevan untuk
dikembangkan dalam sistem perawatan prediktif di industri. SVM telah terbukti
efektif dalam berbagai tugas klasifikasi, seperti dalam analisis sentimen untuk
menentukan rating pada platform belanja online, di mana kinerjanya dibandingkan
dengan algoritma lain seperti Naive Bayes (Sunjaya et al., 2024). Kemampuan
adaptif SVM dalam berbagai domain ini menjadikannya pilihan yang kuat untuk
pemodelan prediktif [12]. Untuk mengatasi ketimpangan distribusi kelas dalam
data, digunakan metode Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
sehingga model dapat melakukan klasifikasi risiko kerusakan secara lebih
seimbang dan akurat. Ketidakseimbangan distribusi kelas merupakan salah satu
tantangan signifikan dalam machine learning, karena dapat menyebabkan model
prediktif menjadi bias terhadap kelas mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas
yang seringkali memiliki signifikansi praktis lebih tinggi, seperti dalam kasus
prediksi risiko [13]. Penanganan ketidakseimbangan kelas ini merupakan aspek
penting, karena distribusi data pada aplikasi pemantauan kesehatan mesin di
dunia nyata seringkali sangat tidak seimbang (highly-skewed), di mana data
kondisi normal jauh lebih mendominasi dibandingkan data kondisi kegagalan [14].

Dengan menggabungkan pendekatan kualitatif dan kuantitatif dalam satu
kerangka kerja prediktif, penelitian ini bertujuan untuk memberikan solusi
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alam mengide_npifikasi, mengendalikan, dan memprediksi risiko
efta mengurangi losses produksi di Rantau Field

- 2.METODOLOGI PENELITIAN
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif deskriptif dan
eksperimental. Pendekatan kuantitatif digunakan untuk menganalisis data
numerik historis terkait performa pompa dan produksi minyak, sedangkan
pendekatan eksperimental diterapkan untuk membangun dan menguji model
prediktif berbasis algoritma Support Vector Machine (SVM).

2.1. Lokasi dan Waktu Penelitian

Penelitian dilakukan di PT Pertamina EP Zona 1 Rantau Field, yang berlokasi
di Kuala Simpang, Kabupaten Aceh Tamiang. Data yang digunakan dikumpulkan
selama periode Januari hingga Desember 2024.

2.2. Objek Penelitian

Objek penelitian adalah sistem perpompaan minyak, khususnya komponen
sambungan antar pipa yang menjadi titik kritis terjadinya kerusakan dan
kebocoran. Penelitian difokuskan pada proses identifikasi mode kegagalan,
pemantauan kestabilan produksi, serta prediksi risiko kebocoran.

2.3. Data dan Sumber Data
Data yang digunakan terdiri dari:
1. Data primer: Data historis produksi, tekanan, suhu, vibrasi, flow rate,
ketebalan pipa, umur sambungan, dan jenis material pipa.
2. Data sekunder: Laporan losses produksi, log perawatan, laporan kerusakan
pompa, dan dokumen analisis FMEA yang telah dilakukan sebelumnya oleh
pihak internal perusahaan.

2.4. Teknik Pengumpulan Data
Teknik pengumpulan data dilakukan melalui:
1. Dokumentasi internal perusahaan (log operasional dan histori kerusakan),
2. Wawancara tidak langsung dengan bagian maintenance,
3. Observasi terhadap tren losses dan jadwal preventive maintenance.

2.5. Prosedur Penelitian
1. Analisis FMEA
a. Identifikasi komponen kritis dan mode kegagalan.
b. Penilaian skor Severity (S), Occurrence (0), dan Detection (D).
c. Perhitungan Risk Priority Number (RPN) dan penentuan prioritas
perbaikan.
2. Analisis SPC
a. Penerapan control chart (X dan R chart) untuk melihat kestabilan
proses.

Analisis Metode FMEA Dan SPC Pada Proyeksi Losses Produksi ... (Bambang Sugito) |471



1 Riset Sistem Informasi Dan Teknik Informatika (JURASIK)
Volume 10, Nomor 1, Februari 2025, pp 468-479
;asi Nomor 204 /E/KPT/2022 | ISSN: 2527-5771/EISSN: 2549-7839
https://tunasbangsa.ac.id/ejurnal/index.php/jurasik

nalisis grafik distribusi dan pareto untuk mengidentifikasi
penyebab domindn losses.

S 0 dengan SVM

Fitur input:” nan, suhu, flow rate, vibrasi, ketebalan pipa, umur
sambungan, dan jenis material.

Target output: Kategori Risiko Kebocoran (Rendah, Sedang, Tinggi).
Penyeimbangan data dilakukan dengan metode Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). Pemilihan SMOTE didasarkan
pada kemampuannya untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan
kelas merupakan faktor krusial yang dapat mempengaruhi performa
model Kklasifikasii. SMOTE bekerja dengan menciptakan sampel
sintetis pada kelas minoritas, sehingga membantu dalam
membangun model prediksi yang lebih robust dan akurat[13].

Model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, confusion matrix,
dan classification report.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini disajikan hasil penelitian berupa analisis Failure Mode and
Effect Analysis (FMEA), Statistical Process Control (SPC), serta pemodelan prediksi
risiko kebocoran menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Setiap
hasil diikuti dengan pembahasan yang relevan.

3.1. Analisis Kestabilan Proses Produksi (SPC)

Analisis SPC dilakukan untuk mengevaluasi kestabilan produksi harian. Data
losses harian menunjukkan proses berada dalam batas kendali, meskipun terdapat
beberapa fluktuasi.
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Gambar 1. Grafik Control Chart for Losses Produksi Minyak
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X Chart - Produksi Minyak Mingguan

R Chart - Rentang Produksi Minyak Mingguan
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Gambar 3. Grafik SPC (R Chart) Produksi Mingguan
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Peta kendali harian menunjukkan proses produksi relatif stabil dengan

beberapa fluktuasi dalam losses yang masih dalam batas kontrol. X dan R chart

menunjukkan bahwa rata-rata produksi stabil, namun terdapat variasi mingguan

yang mencerminkan inkonsistensi performa proses. Secara umum, jika semua titik

data berada di dalam batas kontrol (UCL dan LCL) dan tidak menunjukkan pola

yang tidak biasa, ini

menunjukkan bahwa proses produksi dalam kondisi

terkendali dan stabil.
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3.2. FMEA dan Val

Berikut adalah mode kegagalan dan penyebab utama dengan nilai RPN

tertinggi dari FMEA:

Tabel 1. Ringkasan Nilai RPN Komponen Kiritis

| RPN

| Penyebab Utama

| Mode Kegagalan
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an Penyebab Utama RPN
. akibat ilegal | ARtivitas pencurian oleh | 216
¥z um ‘tidak bertanggung
“jawab; Lemahnya
pengawasan di area
terpencil; Kurangnya sistem
deteksi kebocoran real-time
Kebocoran akibat korosi | Paparan air laut/air hujan | 180
eksternal/internal (eksternal); Kandungan
H2S, CO2, atau air dalam
minyak (internal); Lapisan
proteksi (coating) rusak;
Material pipa tidak tahan

korosi
Kerusakan  fisik  akibat | Pengeboran  pipa  oleh | 120
upaya ilegal tapping pencuri; Penggunaan alat
berat ilegal
Gagal mendeteksi | Sensor tidak sensitif; Cyber | 112
kebocoran attack pada SCADA

Dari log perbaikan ditemukan 11 kejadian yang sesuai dengan penyebab dari
FMEA. Ini menunjukkan bahwa analisis FMEA akurat dan mencerminkan kondisi
lapangan. Berdasarkan Tabel 1, dapat disimpulkan bahwa penanganan kebocoran
pada sambungan pipa yang diakibatkan oleh illegal tapping merupakan prioritas
utama karena memiliki RPN tertinggi.

3.3. Analisis Log Perbaikan dan Jadwal Preventive Maintenance

Data log perbaikan menunjukkan bahwa penyebab paling dominan dari
downtime adalah kebocoran pipa. Waktu perbaikan terlama juga terjadi pada
kasus illegal tapping, dengan rata-rata 36 jam.

Rata-rata Durasi Perbaikan Berdasarkan Penyebab

illegal tapping

korosi

Penyebab

korosi & illegal tapping

0 2 4 6 8 10 12
Durasi Rata-rata (Jam)

Gambar 4. Distribusi Penyebab Kerusakan Pipa
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Frekuensi Penyebab Kerusakan Pipa

lllegal Tapping

penyebab
g

Korosi & lllegal Tapping

o 1 2 3 a 5 6 7 8

Gambar 5. Frekuensi Penyebab Kerusakan Pipa

Analisis log perbaikan menunjukkan bahwa illegal tapping adalah penyebab
paling sering dan memiliki durasi perbaikan tinggi. Penerapan sistem deteksi dini
dan pengawasan pada pipa sangat diperlukan untuk mencegah kejadian berulang.

3.4. Distribusi Kerusakan Pompa
Distribusi jenis kerusakan pompa menunjukkan bahwa bearing dan seal
merupakan komponen dengan tingkat kerusakan tertinggi.

Prediksi Jenis Kerusakan Pompa Berdasarkan Historis

Bearing Aus

Seal/Gland Packing Rusak
impeller ErosifKorosi
Motor Listrik Overheat
Shaft Misalignment
Vibrasi Berlebihan
Kebocoran Casing

Lalnnya (Cavitation, dIl.)

10 20 30 40
Frekuensi Kerusakan

Gambar 6. Prediksi Jenis Kerusakan Berdasarkan Historis

3.5. Evaluasi Preventive Maintenance
Evaluasi preventive maintenance menunjukkan mayoritas kerusakan komponen.

Distribusi Jadwal Preventive Maintenance per Komponen

o ------

Komponen

bearing

motor

2 3 4 5 6 7

Gambar 7. Distribusi Jadwal Preventive Maintenance per Komponen

-

o
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Distribusi Kategori Risiko Kebocoran (SVM Qutput)

250 4

200 -

150 4

Jumlah Kasus

Rendah Sed‘ang Tinggi
Kategori Risiko

Gambar 8. Distribusi Kategori Risiko Kebocoran (SVM Output)

Sebagian besar sampel termasuk kategori “Rendah”,

namun terdapat data

signifikan di kategori “Sedang” dan “Tinggi” sebagai target klasifikasi.

3.7. Korelasi Antar Fitur Operasional

Analisis korelasi antar fitur digunakan untuk memahami hubungan variabel input

terhadap risiko.

Heatmap Korelasi Fitur Operasional
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Gambar 9. Heatmap Korelasi Fitur Operasional

Terlihat korelasi positif antara:
1. Suhu dengan flow rate,
2. Vibrasi dengan ketebalan pipa yang menurun,
3. Umur sambungan dengan tekanan tinggi.

3.8. Hasil Pemodelan Prediksi Risiko (SVM)

Model Support Vector Machine (SVM) dilatih menggunakan 365 data harian,
dengan teknik penyeimbangan kelas menggunakan Synthetic Minority

Oversampling Technique (SMOTE). Evaluasi menunjukkan:
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Gambar 10. Confusion Matrix Model SVM

Evaluasi model:
1. Akurasi: 95.48%
2. Recall tinggi pada kelas “Sedang” (100%)
3. Performa kelas “Tinggi” masih perlu ditingkatkan (minoritas)

3.9. Pembahasan Umum
Hasil ini menunjukkan bahwa:

1. Integrasi FMEA-SPC-SVM sangat efektif untuk menggabungkan pendekatan
kualitatif dan kuantitatif. Hal ini penting karena, seperti yang ditunjukkan
dalam penelitian ini, penyebab losses dapat beragam mulai dari kegagalan
teknis peralatan hingga faktor eksternal seperti illegal tapping. Dalam
konteks yang lebih luas, berbagai faktor dapat berkontribusi terhadap
kehilangan produksi. Sebagai contoh, studi pada industri pengolahan kelapa
sawit mengidentifikasi bahwa tingginya tingkat kehilangan minyak dapat
disebabkan oleh faktor bahan baku, kondisi alat, dan peran sumber daya
manusia [3]. Oleh karena itu, pendekatan analitis komprehensif seperti
yang diusulkan menjadi sangat relevan.

2. Kombinasi model memungkinkan prediksi risiko secara presisi
berdasarkan parameter lapangan yang aktual.

3. Keterbatasan utama terletak pada data minoritas (kelas “Tinggi”) yang
memerlukan peningkatan jumlah sampel melalui pelaporan kerusakan
aktual dan perluasan monitoring.

4. SIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengurangi losses produksi dan
meningkatkan efektivitas perawatan pompa minyak di PT Pertamina EP Zona 1
Rantau Field melalui integrasi metode Failure Mode and Effect Analysis (FMEA),
Statistical Process Control (SPC), dan algoritma Support Vector Machine (SVM).
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan, diperoleh kesimpulan sebagai berikut:
1. Analisis FMEA berhasil mengidentifikasi mode kegagalan dominan yang
memicu kerusakan pompa, di mana illegal tapping dan korosi merupakan
penyebab utama dengan nilai Risk Priority Number (RPN) tertinggi,

masing-masing sebesar 216 dan 180.
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“SPC melalui peta kendali X-R menunjukkan bahwa proses produksi

cenderung stabll“namun mengindikasikan adanya variasi mingguan

{ ususnya terkait tekanan dan laju alir fluida.

Pemodelan predlktl VM mampu mengklasifikasikan risiko kebocoran

dengan akurasi mencapai 95,48%. Model bekerja paling baik untuk
klasifikasi risiko “Rendah” dan “Sedang”, namun masih mengalami
keterbatasan dalam mengenali kelas “Tinggi” akibat ketidakseimbangan
data historis.

4. Integrasi ketiga metode (FMEA-SPC-SVM) terbukti memberikan
pendekatan prediktif yang lebih kuat dan data-driven dalam sistem
perawatan pompa minyak, serta mampu mendukung pengambilan
keputusan preventif yang lebih efektif dibanding pendekatan konvensional.

Berdasarkan hasil dan keterbatasan penelitian ini, beberapa saran yang dapat
diberikan adalah:

1. Perluasan dataset dengan durasi pengamatan lebih panjang serta
peningkatan pelaporan kerusakan minor dan mayor untuk memperkuat
pelatihan model prediktif, terutama untuk kelas risiko tinggi.

2. Penerapan sistem monitoring real-time dengan integrasi sensor tekanan,
suhu, dan vibrasi serta dashboard digital untuk mempermudah
pengawasan kondisi pompa secara langsung.

3. Pengembangan sistem rekomendasi perawatan berbasis output model SVM
yang dapat membantu tim teknis dalam menentukan prioritas tindakan,
waktu ideal inspeksi, dan alokasi sumber daya perawatan.

4. Validasi lapangan terhadap hasil prediksi model perlu dilakukan secara
berkala, guna memastikan akurasi model tetap sesuai dengan kondisi
aktual sistem operasi di lapangan.
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