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Abstrak  

PT. Sukses Tunggal Mandiri merupakan perusahaan manufaktur karoseri yang menghadapi kendala dalam proses identifikasi 

tingkat kerusakan komponen produksi karena pemeriksaan masih dilakukan secara manual. Kondisi tersebut membutuhkan 

waktu yang lebih lama dan dapat menimbulkan perbedaan penilaian antarpetugas. Penelitian ini bertujuan membangun sistem 

klasifikasi tingkat kerusakan komponen produksi karoseri dengan menerapkan metode Gaussian Naive Bayes. Data yang 

digunakan berjumlah 200 data kerusakan, terdiri atas 70 data kerusakan ringan, 70 data kerusakan sedang, dan 60 data 

kerusakan berat. Proses klasifikasi menggunakan tujuh fitur numerik, yaitu luas area kerusakan, kedalaman kerusakan, jumlah 

titik kerusakan, usia komponen, frekuensi penggunaan, tingkat korosi, dan nilai deformasi. Sistem menghitung nilai 

probabilitas awal, rata-rata, varians, peluang kemunculan setiap fitur, serta probabilitas akhir untuk menentukan kelas dengan 

nilai terbesar. Sistem dikembangkan berbasis web menggunakan React.js pada bagian antarmuka, FastAPI dan Python pada 

bagian pengolahan, serta PostgreSQL sebagai basis data. Pengujian dilakukan menggunakan metode black box testing dan 

white box testing. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem mampu mengelompokkan kerusakan komponen ke dalam 

kategori ringan, sedang, dan berat, menampilkan nilai keyakinan hasil klasifikasi, menyimpan riwayat prediksi, serta 

menjalankan fungsi utama sesuai dengan rancangan. Penerapan sistem ini membantu bagian produksi dan pengendalian 

kualitas dalam melakukan identifikasi kerusakan secara lebih cepat, terstruktur, dan efisien serta mendukung proses 

transformasi digital perusahaan. 

Kata Kunci: Klasifikasi Kerusakan, Komponen Karoseri, Gaussian Naive Bayes, Sistem Informasi 

1. Latar Belakang 

Perkembangan teknologi informasi di era digital telah mendorong berbagai sektor industri untuk memanfaatkan 

data sebagai dasar pengambilan keputusan. Salah satu teknologi yang banyak digunakan adalah data mining, yaitu 

proses pengolahan data untuk menemukan pola, hubungan, dan informasi tertentu yang dapat digunakan untuk 

mendukung analisis secara lebih cepat dan tepat (Saputri, 2025). Dalam lingkungan manufaktur, pemanfaatan data 

mining sangat penting karena perusahaan menghasilkan data operasional dan data kerusakan yang cukup besar 

dari aktivitas produksi sehari-hari. Data tersebut dapat diolah untuk membantu perusahaan mengidentifikasi 

masalah, mengelompokkan kondisi kerusakan, serta menentukan tindakan yang lebih tepat dalam proses 

pengendalian kualitas dan pemeliharaan komponen produksi. 

Salah satu metode klasifikasi dalam data mining yang sering digunakan adalah Naive Bayes. Metode ini bekerja 

berdasarkan pendekatan probabilitas untuk menentukan kemungkinan suatu data termasuk ke dalam kelas tertentu. 

Naive Bayes dipilih karena memiliki proses perhitungan yang sederhana, mampu bekerja dengan cepat, dan cukup 

efektif untuk mengolah data historis dalam jumlah besar. Pada penelitian Martha & Anggraini (2021) metode 

Naive Bayes digunakan untuk menganalisis data kerusakan mesin produksi dan menghasilkan klasifikasi yang 

dapat membantu penentuan kebutuhan preventive maintenance dengan tingkat akurasi yang baik. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa metode Naive Bayes memiliki potensi untuk diterapkan pada permasalahan industri yang 

berkaitan dengan data kerusakan dan pengambilan keputusan berbasis data. 

PT. Sukses Tunggal Mandiri yang beralamat di Jl. Jawilan, Kareo, Kec. Jawilan, Kabupaten Serang, Banten 42177 

merupakan perusahaan yang bergerak di bidang manufaktur karoseri kendaraan heavy duty, seperti dump truck, 

hi-blow, truk tangki, mixer, dan berbagai kendaraan khusus lainnya. Perusahaan ini menjadi lokasi penelitian 

karena memiliki aktivitas produksi yang berhubungan langsung dengan pembuatan komponen dan perakitan bodi 

kendaraan. Dalam proses produksinya, perusahaan dituntut untuk menjaga kualitas setiap komponen agar hasil 
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produksi sesuai dengan standar yang telah ditetapkan. Kualitas komponen menjadi aspek yang sangat penting 

karena berpengaruh terhadap mutu akhir kendaraan, baik dari sisi kekuatan, keamanan, maupun kelayakan 

penggunaannya. Dengan pengalaman yang cukup panjang di bidang manufaktur karoseri, PT. Sukses Tunggal 

Mandiri memiliki potensi yang baik untuk terus berkembang melalui peningkatan kualitas proses produksi. 

Selain memiliki bidang usaha yang spesifik dan pengalaman produksi yang kuat, PT. Sukses Tunggal Mandiri 

juga memiliki keunggulan pada variasi produk yang dihasilkan serta komitmen terhadap kualitas produksi. 

Berbagai kendaraan yang diproduksi perusahaan harus melalui tahapan desain, perakitan, dan pemeriksaan kualitas 

sebelum dinyatakan layak. Hal ini menunjukkan bahwa perusahaan telah memiliki perhatian terhadap mutu produk 

yang dihasilkan. Namun demikian, tingginya aktivitas produksi juga menuntut adanya sistem pengendalian 

kualitas yang semakin cepat, konsisten, dan akurat, terutama pada saat melakukan identifikasi kerusakan 

komponen produksi. Berdasarkan hasil pengamatan pada lokasi penelitian, proses identifikasi dan klasifikasi 

tingkat kerusakan komponen produksi di PT. Sukses Tunggal Mandiri masih dilakukan secara manual. Kondisi 

tersebut menyebabkan proses pemeriksaan membutuhkan waktu yang relatif lebih lama, berpotensi menimbulkan 

kesalahan dalam penilaian, dan kurang efisien dalam mendukung pengambilan keputusan. Apabila kerusakan 

komponen tidak segera dikenali dan diklasifikasikan dengan tepat, maka kondisi tersebut dapat berdampak pada 

keterlambatan proses produksi, meningkatnya biaya operasional, serta menurunnya efektivitas kerja bagian 

pengendalian kualitas. Dengan demikian, permasalahan utama pada perusahaan bukan terletak pada tidak adanya 

aktivitas pemeriksaan, melainkan pada belum tersedianya sistem klasifikasi yang mampu membantu proses 

identifikasi tingkat kerusakan secara cepat, terstruktur, dan objektif. 

Permasalahan tersebut menunjukkan adanya kebutuhan akan suatu sistem berbasis teknologi informasi yang dapat 

membantu mengklasifikasikan tingkat kerusakan komponen produksi secara lebih efektif. Penelitian Aulia et al., 

(2025) menunjukkan bahwa metode Naive Bayes mampu digunakan untuk prediksi kerusakan pada industri 

manufaktur dengan tingkat akurasi yang tinggi, sehingga metode ini dinilai layak untuk diterapkan pada konteks 

industri yang memanfaatkan data historis kerusakan. Akan tetapi, penelitian tersebut berfokus pada prediksi 

kerusakan mesin industri, sedangkan pada penelitian ini objek yang dikaji adalah komponen produksi karoseri. 

Dengan demikian, terdapat gap penelitian berupa perbedaan objek, konteks produksi, dan kebutuhan klasifikasi, 

sehingga penelitian ini diarahkan untuk mengimplementasikan metode Naive Bayes pada klasifikasi tingkat 

kerusakan komponen produksi karoseri di PT. Sukses Tunggal Mandiri. 

 

2. Metode Penelitian 

Analisa Sistem Berjalan 

 
Gambar 3. 1 Analisa Sistem Berjalan 

 

Berdasarkan Gambar, proses sistem berjalan dimulai dari komponen produksi yang telah selesai diproses atau 

ditemukan adanya indikasi kerusakan. Selanjutnya, petugas melakukan pemeriksaan fisik terhadap komponen, 

mencatat data kerusakan, dan menentukan tingkat kerusakan secara manual. Hasil klasifikasi tersebut kemudian 

digunakan sebagai dasar tindakan lanjutan, lalu data kerusakan disimpan sebagai arsip pemeriksaan. Dari alur 
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tersebut dapat disimpulkan bahwa proses identifikasi kerusakan masih bergantung pada penilaian petugas, 

sehingga diperlukan sistem yang lebih terstruktur untuk membantu proses klasifikasi tingkat kerusakan komponen 

produksi. 

Analisa Sistem Usulan 

 
Gambar 3. 2 Analisa Sistem Usulan 

 

Berdasarkan Gambar alur sistem usulan dimulai dari pengguna melakukan login ke dalam sistem. Setelah berhasil 

masuk, pengguna dapat mengelola data komponen produksi dan memasukkan data kerusakan komponen.  

 

Entity Relationship Diagram 

 
Gambar 3. 3 Entity Relationship Diagram 

 

Berdasarkan Gambar sistem memiliki beberapa tabel utama, yaitu users, components, damage_records, 

prediction_histories, dan model_metrics. Setiap tabel memiliki fungsi masing-masing untuk menyimpan data 

pengguna, komponen, kerusakan, riwayat prediksi, dan hasil evaluasi model. Relasi antar tabel digunakan agar 

data yang tersimpan dapat saling terhubung dan mendukung proses klasifikasi tingkat kerusakan komponen 

produksi. 

 

Transformasi ERD ke LRS 

 
Gambar 3. 4 Transformasi ERD ke LRS 

erd Entity Relationship Diagram

User

password

username users_id

updated_at

is_active

created_at

Role

prediction_historiesprediction_id

component_id

predicted_level

confidence probabilities

notes

created_at

users_id

components

components_id

name

code

category description

is_active

created_at

updated_at

damage_area
damage_depth

damage_point_count
component_id

damage_id

corrosion_level

damage_leveldamage_records

model_metrics

model_id
components_id

training_samples

accuracy

precision

recallf1_score

erd Entity Relationship Diagram

User

password

username users_id

updated_at

is_active

created_at

Role

prediction_historiesprediction_id

component_id

predicted_level

confidence probabilities

notes

created_at

users_id

components

components_id

name

code

category description

is_active

created_at

updated_at

damage_area
damage_depth

damage_point_count
component_id

damage_id

corrosion_level

damage_leveldamage_records

model_metrics

model_id
components_id

training_samples

accuracy

precision

recallf1_score



Surtikanti1, Pramudya Reynaldi Salim*2 

Journal of Artificial Intelligence and Digital Business (RIGGS) Volume 5 Nomor 2, 2026 

DOI: https://doi.org/10.31004/riggs.v5i2.11493 

Lisensi: Creative Commons Attribution 4.0 International (CC BY 4.0) 

15960 

 

 

Berdasarkan Gambar, transformasi ERD ke LRS menghasilkan tabel users, components, damage_records, 

prediction_histories, dan model_metrics. Relasi antartabel diterapkan melalui foreign key, sehingga struktur basis 

data lebih terarah dan mudah diimplementasikan dalam sistem. 

 

Logical Record Structure 

 
Gambar 3. 5 Logical Record Structure 

 

Berdasarkan Gambar, struktur LRS pada sistem terdiri dari tabel users, components, prediction_histories, 

damage_records, dan model_metrics. Tabel users berhubungan dengan prediction_histories melalui user_id, tabel 

components berhubungan dengan prediction_histories dan damage_records melalui component_id, sedangkan 

tabel model_metrics berhubungan dengan damage_records melalui model_metric_id. Struktur tersebut digunakan 

agar data pada sistem saling terhubung dan dapat mendukung proses klasifikasi tingkat kerusakan komponen 

produksi. 

 

Activity Diagram 

 
Gambar 3. 6 Activity Diagram Login 

 

Berdasarkan Gambar, proses login dilakukan dengan memasukkan username dan password. Sistem kemudian 

memvalidasi data tersebut untuk menampilkan halaman dashboard apabila benar, atau meminta pengguna mengisi 

ulang apabila salah. Activity Diagram Kelola Data User menggambarkan proses pengguna dalam mengelola akun 

user pada sistem. 

 

Sequence Diagram 

 

sd Sequence Login

Admin

(from Activity)

HalamanLogin ControlLogin HalamanDashboard

1.1.2:Password_valid()

1.2:Validasi_password()

1.1.1.1:Invalid_username()

1.1:Validasi_username()

1.:Input_username()

1.1.1:Username_valid()

1.1.1.2:Invalid_password()

2.:Input_password()

3.:Klik_tombol_masuk()
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Gambar 3. 7 Gambar Sequence Diagram Login 

 

Berdasarkan gambar tersebut, proses login dimulai ketika pengguna memasukkan username dan password, 

kemudian menekan tombol login. Sistem akan melakukan validasi data ke database. Apabila data yang 

dimasukkan sesuai, maka pengguna berhasil masuk ke halaman utama. Namun, apabila data tidak sesuai, sistem 

akan menampilkan informasi bahwa username atau password tidak valid. 

 

3. Hasil dan Diskusi 

Tampilan Login 

 
Gambar 4. 1 Tampilan Halaman Login 

Berdasarkan Gambar 4.1, halaman login menampilkan identitas aplikasi, kolom username, kolom password, dan 

tombol Masuk. Apabila data yang dimasukkan benar, sistem akan mengarahkan pengguna ke halaman dashboard. 

Jika data tidak sesuai, sistem akan menampilkan pemberitahuan bahwa proses login gagal. 

 

Tampilan Dashboard 

 
Gambar 4. 2 Tampilan Halaman Dashboard 

 

Berdasarkan Gambar 4.2, halaman dashboard menampilkan 25 data komponen, 200 data kerusakan, dan satu hasil 

prediksi. Distribusi data kerusakan terdiri atas 70 kerusakan ringan atau 35%, 70 kerusakan sedang atau 35%, serta 

60 kerusakan berat atau 30%. Informasi tersebut membantu pengguna memantau kondisi data secara ringkas 

sebelum melakukan proses klasifikasi. 

 

Tampilan Data Users 

 
Gambar 4. 3 Tampilan Halaman Data Users 

 

Berdasarkan Gambar 4.3, halaman data users menampilkan daftar pengguna dengan role Teknisi dan Admin. 

Pengguna yang memiliki hak akses dapat menambahkan data melalui tombol Tambah User, serta mengubah atau 

menghapus data melalui ikon pada kolom Aksi. Halaman tambah data users digunakan untuk menambahkan 
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pengguna baru yang dapat mengakses sistem. Pengguna perlu mengisi data berupa username, password, dan role 

sesuai dengan hak akses yang akan diberikan. 

 

 
Gambar 4. 4 Tampilan Halaman Tambah Data Users 

 

Berdasarkan Gambar 4.4, halaman tambah data users menyediakan kolom username, password, serta pilihan role 

pengguna. Setelah seluruh data diisi dengan benar, pengguna dapat menekan tombol Simpan Data untuk 

menyimpan data pengguna baru. Tombol Batal digunakan untuk membatalkan proses dan kembali ke halaman 

sebelumnya. 

 

Tampilan Data Komponen 

 
Gambar 4. 5 Tampilan Halaman Data Komponen 

 

Berdasarkan Gambar 4.5, halaman data komponen menampilkan daftar komponen dalam bentuk tabel. Pengguna 

dapat menambahkan komponen melalui tombol Tambah Komponen serta mengubah atau menghapus data melalui 

ikon pada kolom Aksi. Data tersebut digunakan sebagai identitas komponen dalam pencatatan kerusakan dan 

proses klasifikasi. 

 

 
Gambar 4. 6 Tampilan Halaman Tambah Data Komponen 

 

Berdasarkan Gambar 4.6, halaman tambah data komponen menyediakan kolom kode komponen, nama komponen, 

kategori, dan deskripsi. Setelah seluruh data wajib diisi dengan benar, pengguna dapat menekan tombol Simpan 

Komponen untuk menyimpan data ke dalam sistem. Tombol Batal digunakan untuk membatalkan proses 

penambahan data. 
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Tampilan Data Kerusakan 

 
Gambar 4. 7 Tampilan Halaman Data Kerusakan 

 

Berdasarkan Gambar 4.7, halaman data kerusakan menampilkan informasi berupa nama dan kode komponen, luas 

kerusakan, kedalaman kerusakan, jumlah titik kerusakan, usia komponen, serta tingkat kerusakan. Pengguna dapat 

menambahkan data melalui tombol Tambah Data Kerusakan serta mengubah atau menghapus data melalui ikon 

pada kolom Aksi. Halaman tambah data kerusakan digunakan untuk memasukkan data kerusakan komponen baru 

ke dalam sistem. Data yang dimasukkan meliputi informasi komponen, dimensi kerusakan, serta kondisi dan 

penggunaan komponen. 

 

 
Gambar 4. 8 Tampilan Halaman Tambah Data Kerusakan 

 

Berdasarkan Gambar 4.8, halaman tambah data kerusakan menyediakan formulir pemilihan komponen serta 

pengisian luas kerusakan, kedalaman, jumlah titik kerusakan, deformasi, dan data pendukung lainnya. Data yang 

telah diisi akan disimpan sebagai training data untuk mendukung proses klasifikasi tingkat kerusakan oleh sistem. 

 

Tampilan Klasifikasi Baru 

 
Gambar 4. 9 Tampilan Halaman Data Klasifikasi Baru 

 

Berdasarkan Gambar 4.9, halaman data klasifikasi menampilkan hasil klasifikasi komponen dalam bentuk tabel. 

Pengguna dapat melihat tingkat kerusakan dan nilai confidence dari setiap hasil klasifikasi. Tombol Tambah 

Klasifikasi Kerusakan digunakan untuk melakukan klasifikasi baru, sedangkan ikon pada kolom Aksi digunakan 

untuk melihat detail atau menghapus data. Halaman tambah data klasifikasi digunakan untuk memasukkan 

parameter kerusakan komponen yang akan diproses menggunakan metode Naive Bayes. Parameter tersebut 

menjadi dasar bagi sistem dalam menentukan tingkat kerusakan komponen. 
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Gambar 4. 10 Tampilan Halaman Tambah Data Klasifikasi Baru 

 

Berdasarkan Gambar 4.10, halaman tambah data klasifikasi menyediakan pilihan komponen serta kolom luas 

kerusakan, kedalaman, jumlah titik, deformasi, usia komponen, frekuensi pemakaian, dan tingkat korosi. Setelah 

seluruh parameter diisi, pengguna dapat menekan tombol Prediksi Kerusakan untuk memperoleh hasil klasifikasi 

beserta nilai confidence yang ditampilkan pada bagian hasil prediksi. 

 

Black Box Testing 

Tabel 4. 1 Black Box Testing 

No 
Fitur yang 

Diuji 
Skenario Pengujian Hasil yang Diharapkan 

Hasil 

Pengujian 

Kesim

pulan 

1 Login 

Pengguna memasukkan 

username dan password yang 

benar, lalu menekan tombol 

login. 

Sistem berhasil masuk ke 

halaman dashboard. Sesuai Valid 

2 Login 

Pengguna memasukkan 

username atau password yang 

salah. 

Sistem menampilkan pesan 

bahwa data login tidak valid. Sesuai Valid 

3 

Kelola 

Data User 

Pengguna menambahkan data 

user baru. 

Sistem berhasil menyimpan 

data user ke dalam database. Sesuai Valid 

4 

Kelola 

Data User 

Pengguna mengubah data user 

yang sudah ada. 

Sistem berhasil memperbarui 

data user pada database. Sesuai Valid 

5 

Kelola 

Data User Pengguna menghapus data user. 

Sistem berhasil menghapus 

data user dari database. Sesuai Valid 

6 

Kelola 

Data 

Komponen 

Pengguna menambahkan data 

komponen baru. 

Sistem berhasil menyimpan 

data komponen ke dalam 

database. Sesuai Valid 

7 

Kelola 

Data 

Komponen 

Pengguna mengubah data 

komponen yang sudah ada. 

Sistem berhasil memperbarui 

data komponen pada 

database. Sesuai Valid 

8 

Kelola 

Data 

Komponen 

Pengguna menghapus data 

komponen. 

Sistem berhasil menghapus 

data komponen dari 

database. Sesuai Valid 

9 

Kelola 

Data 

Kerusakan 

Pengguna menambahkan data 

kerusakan baru. 

Sistem berhasil menyimpan 

data kerusakan ke dalam 

database. Sesuai Valid 

10 

Kelola 

Data 

Kerusakan 

Pengguna mengubah data 

kerusakan yang sudah ada. 

Sistem berhasil memperbarui 

data kerusakan pada 

database. Sesuai Valid 

11 

Kelola 

Data 

Kerusakan 

Pengguna menghapus data 

kerusakan. 

Sistem berhasil menghapus 

data kerusakan dari 

database. Sesuai Valid 

12 

Klasifikasi 

Baru 

Pengguna memasukkan data 

kerusakan komponen dan 

menekan tombol proses 

klasifikasi. 

Sistem memproses data 

menggunakan metode Naive 

Bayes dan menampilkan 

hasil klasifikasi tingkat 

kerusakan. Sesuai Valid 
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13 

Klasifikasi 

Baru 

Pengguna mengosongkan salah 

satu kolom input data klasifikasi. 

Sistem menampilkan pesan 

bahwa data harus dilengkapi. Sesuai Valid 

14 

Riwayat 

Prediksi 

Pengguna membuka menu 

riwayat prediksi. 

Sistem menampilkan data 

riwayat hasil klasifikasi yang 

sudah tersimpan. Sesuai Valid 

15 

Riwayat 

Prediksi 

Pengguna menghapus data 

riwayat prediksi. 

Sistem berhasil menghapus 

data riwayat dari database. Sesuai Valid 

16 

Evaluasi 

Model 

Pengguna membuka halaman 

evaluasi model. 

Sistem menampilkan hasil 

evaluasi model seperti 

akurasi, precision, recall, 

dan f1-score. Sesuai Valid 

17 Logout 

Pengguna menekan tombol 

logout. 

Sistem mengakhiri sesi 

pengguna dan kembali ke 

halaman login. Sesuai Valid 

 

Berdasarkan hasil pengujian Black Box Testing pada tabel di atas, seluruh fitur utama pada sistem dapat berjalan 

sesuai dengan hasil yang diharapkan. Fitur login, pengelolaan data, proses klasifikasi, riwayat prediksi, evaluasi 

model, dan logout dapat digunakan dengan baik. Dengan demikian, sistem klasifikasi tingkat kerusakan komponen 

produksi karoseri dinyatakan valid dari sisi fungsionalitas. 

 

White Box Testing 

 
Gambar 4. 11 Alur Proses Klasifikasi 

 

Data yang digunakan dalam proses klasifikasi terdiri dari beberapa fitur kerusakan, yaitu damage_area, 

damage_depth, damage_point_count, component_age, usage_frequency, corrosion_level, dan deformation. 

Setiap fitur tersebut menjadi input yang diproses oleh model Naive Bayes untuk menghasilkan tingkat kerusakan, 

yaitu ringan, sedang, atau berat. 

 

Tabel 4. 2 Pengujian White Box Testing Proses Klasifikasi 

No Proses 

yang Diuji 

Alur Logika 

Program 

Kondisi 

Pengujian 

Hasil yang 

Diharapkan 

Hasil 

Pengujian 

Kesim

pulan 

1 Membuka 

halaman 

klasifikasi 

baru 

Sistem menampilkan 

halaman klasifikasi 

baru ketika menu 

dipilih oleh pengguna. 

Pengguna 

memilih menu 

klasifikasi 

baru. 

Halaman klasifikasi 

baru berhasil 

ditampilkan. 

Sesuai Valid 

2 Memilih 

data 

komponen 

Sistem mengambil 

data komponen yang 

Pengguna 

memilih salah 

Data komponen 

berhasil dipilih dan 

digunakan sebagai 

Sesuai Valid 
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tersedia pada 

database. 

satu data 

komponen. 

bagian dari input 

klasifikasi. 

3 Input luas 

area 

kerusakan 

Sistem menerima nilai 

damage_area sebagai 

salah satu fitur input. 

Pengguna 

memasukkan 

nilai luas area 

kerusakan. 

Nilai luas area 

kerusakan berhasil 

diterima oleh 

sistem. 

Sesuai Valid 

4 Input 

kedalaman 

kerusakan 

Sistem menerima nilai 

damage_depth sebagai 

fitur input. 

Pengguna 

memasukkan 

nilai 

kedalaman 

kerusakan. 

Nilai kedalaman 

kerusakan berhasil 

diterima oleh 

sistem. 

Sesuai Valid 

5 Input 

jumlah titik 

kerusakan 

Sistem menerima nilai 

damage_point_count 

sebagai fitur input. 

Pengguna 

memasukkan 

jumlah titik 

kerusakan. 

Nilai jumlah titik 

kerusakan berhasil 

diterima oleh 

sistem. 

Sesuai Valid 

6 Input usia 

komponen 

Sistem menerima nilai 

component_age 

sebagai fitur input. 

Pengguna 

memasukkan 

usia 

komponen. 

Nilai usia 

komponen berhasil 

diterima oleh 

sistem. 

Sesuai Valid 

7 Input 

frekuensi 

penggunaan 

Sistem menerima nilai 

usage_frequency 

sebagai fitur input. 

Pengguna 

memasukkan 

frekuensi 

penggunaan 

komponen. 

Nilai frekuensi 

penggunaan 

berhasil diterima 

oleh sistem. 

Sesuai Valid 

8 Input 

tingkat 

korosi 

Sistem menerima nilai 

corrosion_level 

sebagai fitur input. 

Pengguna 

memasukkan 

tingkat korosi. 

Nilai tingkat korosi 

berhasil diterima 

oleh sistem. 

Sesuai Valid 

9 Input 

deformasi 

Sistem menerima nilai 

deformation sebagai 

fitur input. 

Pengguna 

memasukkan 

nilai 

deformasi. 

Nilai deformasi 

berhasil diterima 

oleh sistem. 

Sesuai Valid 

10 Validasi 

data 

lengkap 

Sistem memeriksa 

seluruh data input 

yang dibutuhkan. 

Semua kolom 

input diisi oleh 

pengguna. 

Sistem melanjutkan 

proses klasifikasi. 

Sesuai Valid 

11 Validasi 

data tidak 

lengkap 

Sistem memeriksa 

apabila terdapat kolom 

input yang kosong. 

Salah satu 

kolom input 

tidak diisi. 

Sistem 

menampilkan pesan 

bahwa data harus 

dilengkapi. 

Sesuai Valid 

12 Pembentuka

n data fitur 

Sistem menyusun nilai 

input ke dalam bentuk 

array fitur. 

Data input 

lengkap dan 

valid. 

Data fitur berhasil 

dibentuk untuk 

proses klasifikasi. 

Sesuai Valid 

13 Pemanggila

n model 

Naive Bayes 

Sistem memanggil 

model Naive Bayes 

yang telah dilatih 

sebelumnya. 

Data fitur siap 

diproses. 

Model berhasil 

dipanggil oleh 

sistem. 

Sesuai Valid 

14 Perhitungan 

probabilitas 

kelas 

Sistem menghitung 

peluang kelas ringan, 

sedang, dan berat. 

Model 

menerima data 

fitur input. 

Sistem 

menghasilkan nilai 

probabilitas untuk 

setiap kelas 

kerusakan. 

Sesuai Valid 

15 Penentuan 

hasil 

klasifikasi 

Sistem memilih kelas 

dengan nilai 

probabilitas tertinggi. 

Probabilitas 

setiap kelas 

telah dihitung. 

Sistem 

menghasilkan 

tingkat kerusakan 

berdasarkan nilai 

probabilitas 

terbesar. 

Sesuai Valid 
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16 Menampilk

an hasil 

klasifikasi 

Sistem menampilkan 

hasil prediksi kepada 

pengguna. 

Proses 

klasifikasi 

selesai 

dilakukan. 

Hasil klasifikasi 

tingkat kerusakan 

dapat dilihat oleh 

pengguna. 

Sesuai Valid 

17 Penyimpana

n hasil 

prediksi 

Sistem menyimpan 

hasil klasifikasi ke 

tabel riwayat prediksi. 

Hasil 

klasifikasi 

telah 

diperoleh. 

Data hasil prediksi 

berhasil tersimpan 

pada database. 

Sesuai Valid 

18 Proses 

selesai 

Sistem menyelesaikan 

proses klasifikasi. 

Hasil 

klasifikasi 

sudah 

ditampilkan 

dan disimpan. 

Proses klasifikasi 

selesai tanpa 

kesalahan. 

Sesuai Valid 

 
Gambar 4. 12 Flowgraph Proses Klasifikasi 

 

Berdasarkan node tersebut, terdapat satu percabangan utama pada proses validasi data, yaitu kondisi apakah data 

input lengkap atau tidak. Jika data tidak lengkap, sistem akan menampilkan pesan kesalahan dan proses tidak 

dilanjutkan. Jika data lengkap, sistem akan melanjutkan proses klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes. 

Keterangan alur tersebut adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 4. 3 Data Alur Klasifikasi 

Alur Keterangan 

1 → 2 Proses dimulai dan pengguna membuka halaman klasifikasi baru 

2 → 3 Pengguna memilih data komponen 

3 → 4 Pengguna menginput data kerusakan 

4 → 5 Sistem menerima input dan melakukan validasi 

5 → 6 Sistem memeriksa kondisi data input 

6 → 7 Jika data tidak lengkap, sistem menampilkan pesan kesalahan 

7 → 4 Pengguna kembali mengisi data yang belum lengkap 

6 → 8 Jika data lengkap, sistem mengambil nilai fitur input 

8 → 9 Sistem memanggil model Naive Bayes 

9 → 10 Sistem menghitung probabilitas setiap kelas 

10 → 11 Sistem menentukan kelas dengan probabilitas tertinggi 

11 → 12 Sistem menampilkan hasil klasifikasi 

12 → 13 Sistem menyimpan hasil prediksi 

13 → 14 Proses selesai 

 

Tabel 4. 4 Jalur Independen White Box Testing 
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No Jalur Pengujian Alur Node Keterangan Hasil yang 

Diharapkan 

Kesimpulan 

1 Jalur 1 1-2-3-4-5-6-8-

9-10-11-12-13-

14 

Data input lengkap 

sehingga sistem 

melanjutkan proses 

klasifikasi. 

Sistem memproses 

data menggunakan 

metode Naive 

Bayes, 

menampilkan hasil 

klasifikasi, dan 

menyimpan hasil 

ke database. 

Valid 

2 Jalur 2 1-2-3-4-5-6-7-

4 

Data input tidak lengkap 

sehingga sistem 

menampilkan pesan 

kesalahan dan pengguna 

diminta melengkapi 

data. 

Sistem tidak 

melanjutkan 

proses klasifikasi 

sebelum seluruh 

data input 

dilengkapi. 

Valid 

 

Pada jalur pertama, pengguna memasukkan seluruh data kerusakan secara lengkap. Sistem kemudian melakukan 

validasi data dan melanjutkan proses klasifikasi. Data input yang telah dimasukkan akan disusun menjadi fitur 

yang terdiri dari luas area kerusakan, kedalaman kerusakan, jumlah titik kerusakan, usia komponen, frekuensi 

penggunaan, tingkat korosi, dan deformasi. Setelah itu, sistem memanggil model Naive Bayes untuk menghitung 

probabilitas setiap kelas kerusakan. 

 

Tabel 4. 5 Pengujian Jalur 1 

No 
Langkah 

Pengujian 
Data Uji 

Hasil yang 

Diharapkan 

Hasil 

Pengujian 
Kesimpulan 

1 

Membuka 

halaman 

klasifikasi baru 

Menu klasifikasi baru 

dipilih 

Halaman 

klasifikasi baru 

tampil 

Sesuai Valid 

2 
Memilih 

komponen 

Salah satu komponen 

dipilih 

Data komponen 

berhasil dipilih 
Sesuai Valid 

3 
Mengisi luas area 

kerusakan 
damage_area diisi 

Data luas area 

kerusakan 

diterima sistem 

Sesuai Valid 

4 

Mengisi 

kedalaman 

kerusakan 

damage_depth diisi 

Data kedalaman 

kerusakan 

diterima sistem 

Sesuai Valid 

5 
Mengisi jumlah 

titik kerusakan 

damage_point_count 

diisi 

Data jumlah titik 

kerusakan 

diterima sistem 

Sesuai Valid 

6 
Mengisi usia 

komponen 
component_age diisi 

Data usia 

komponen 

diterima sistem 

Sesuai Valid 

7 

Mengisi 

frekuensi 

penggunaan 

usage_frequency diisi 

Data frekuensi 

penggunaan 

diterima sistem 

Sesuai Valid 

8 
Mengisi tingkat 

korosi 
corrosion_level diisi 

Data tingkat 

korosi diterima 

sistem 

Sesuai Valid 

9 
Mengisi 

deformasi 
deformation diisi 

Data deformasi 

diterima sistem 
Sesuai Valid 

10 
Menekan tombol 

proses klasifikasi 

Tombol klasifikasi 

ditekan 

Sistem 

memproses data 

input 

Sesuai Valid 

11 

Proses 

perhitungan 

model 

Data lengkap 

Sistem 

menghitung 

probabilitas 

Sesuai Valid 
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kelas ringan, 

sedang, dan berat 

12 
Menampilkan 

hasil 

Hasil klasifikasi 

diperoleh 

Sistem 

menampilkan 

hasil klasifikasi 

tingkat 

kerusakan 

Sesuai Valid 

13 
Menyimpan 

riwayat 

Hasil klasifikasi 

tersimpan 

Data hasil 

prediksi masuk 

ke tabel riwayat 

prediksi 

Sesuai Valid 

 

Pada jalur kedua, pengguna tidak mengisi salah satu data yang dibutuhkan dalam proses klasifikasi. Sistem akan 

melakukan validasi dan menolak proses klasifikasi karena data belum lengkap. Pada kondisi ini, sistem 

menampilkan pesan kesalahan agar pengguna melengkapi data terlebih dahulu sebelum proses klasifikasi 

dilakukan. 

 

Tabel 4. 6 Pengujian Jalur 2 

No 
Langkah 

Pengujian 
Data Uji 

Hasil yang 

Diharapkan 
Hasil Pengujian Kesimpulan 

1 
Membuka halaman 

klasifikasi baru 

Menu 

klasifikasi baru 

dipilih 

Halaman klasifikasi 

baru tampil 
Sesuai Valid 

2 
Memilih 

komponen 

Komponen 

dipilih 

Data komponen berhasil 

dipilih 
Sesuai Valid 

3 
Mengosongkan 

salah satu input 

Salah satu 

kolom tidak 

diisi 

Sistem mendeteksi data 

belum lengkap 
Sesuai Valid 

4 
Menekan tombol 

proses klasifikasi 

Tombol 

klasifikasi 

ditekan 

Sistem tidak 

melanjutkan proses 

klasifikasi 

Sesuai Valid 

5 
Menampilkan 

pesan kesalahan 

Data tidak 

lengkap 

Sistem menampilkan 

pesan bahwa data wajib 

dilengkapi 

Sesuai Valid 

6 
Pengguna 

melengkapi data 

Data yang 

kosong diisi 

kembali 

Sistem dapat 

melanjutkan proses 

klasifikasi setelah data 

lengkap 

Sesuai Valid 

 

Pseudocode Proses Klasifikasi 

Berikut adalah bentuk logika proses klasifikasi yang diuji pada White Box Testing: 

“Mulai 

 

Input component_id 

Input damage_area 

Input damage_depth 

Input damage_point_count 

Input component_age 

Input usage_frequency 

Input corrosion_level 

Input deformation 

 

Jika salah satu input kosong: 

 Tampilkan pesan "Data harus dilengkapi" 

 Kembali ke form input 

Jika semua input lengkap: 

 Bentuk data fitur 
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 Panggil model Naive Bayes 

 Hitung probabilitas setiap kelas 

 Tentukan kelas dengan probabilitas tertinggi 

 Tampilkan hasil klasifikasi 

 Simpan hasil prediksi ke database 

 

Selesai” 

 

Kesimpulan Pengujian White Box Testing 

Berdasarkan hasil pengujian White Box Testing, proses klasifikasi tingkat kerusakan komponen produksi karoseri 

telah berjalan sesuai dengan alur logika yang dirancang. Sistem mampu melakukan validasi terhadap data input, 

membedakan kondisi data lengkap dan tidak lengkap, memproses data menggunakan metode Naive Bayes, 

menghitung probabilitas kelas kerusakan, menentukan hasil klasifikasi berdasarkan probabilitas tertinggi, 

menampilkan hasil klasifikasi kepada pengguna, serta menyimpan hasil prediksi ke dalam database. Nilai 

Cyclomatic Complexity sebesar 2 menunjukkan bahwa terdapat dua jalur independen utama yang telah diuji, yaitu 

jalur data lengkap dan jalur data tidak lengkap. Dengan demikian, proses utama pada sistem dapat dinyatakan valid 

dari sisi struktur logika program. 

 

4. Kesimpulan 

Sistem klasifikasi tingkat kerusakan komponen produksi karoseri berhasil dirancang untuk membantu proses 

identifikasi kerusakan menjadi lebih cepat, terstruktur, dan efisien dibandingkan proses manual. Metode Naive 

Bayes dapat diterapkan dalam sistem klasifikasi untuk mengelompokkan tingkat kerusakan komponen produksi 

ke dalam tiga kategori, yaitu ringan, sedang, dan berat berdasarkan data kerusakan yang digunakan. Sistem yang 

dibangun dapat membantu bagian produksi dan quality control dalam mempercepat proses pengambilan keputusan 

terhadap komponen yang mengalami kerusakan. Penerapan sistem klasifikasi berbasis Naive Bayes dapat 

mendukung efisiensi perusahaan dalam proses transformasi digital, khususnya pada pengelolaan data kerusakan, 

riwayat prediksi, dan monitoring kondisi komponen produksi. 
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