
  Abstract— In the container service industry, Nilam 

Terminal is a customer of PT. BIMA, which is specifically 

engaged in repair and maintenance services for heavy 

equipment. This terminal is the central place to carry out 

loading and unloading domestic container activities, four 

container cranes to serve two ships. The maintenance 

process for heavy equipment such as container cranes, 

which have been operating so far, seems to have paid less 

attention to data on the grouping or classification of the 

types of maintenance required by the heavy equipment. In 

the future, heavy equipment may show underperformance 

that can even lead to work accidents. Besides, negligence in 

maintaining container crane can also cause further 

maintenance costs. The production target for loading and 

unloading can be reduced, and delays in docking ships' 

schedules are also possible. Machine learning methods or 

commonly known as Machine Learning (ML), can quickly 

eliminate these possibilities. In this study, we designed ML 

to identify and then group the appropriate type of 

container crane maintenance, namely light or heavy. The 

ML method chosen for use in this study is Random Forest, 

Support Vector Machine, k-Nearest Neighbor, Naïve 

Bayes, Logistic Regression, J48, and Decision Tree. This 

study shows the ML model tree's success in learning the 

type of container crane maintenance data (numerical and 

categorical), with J48 showing the best performance with 

accuracy and ROC-AUC values reaching 99.1%. We carry 

out classification considerations by referring to the last 

maintenance date, hour meter, breakdown, shutdown, and 

spare parts. 
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Abstrak— Pada industri jasa pelayanan peti kemas, 

Terminal Nilam merupakan pelanggan dari PT. BIMA, 

yang secara khusus bergerak di bidang jasa perbaikan dan 

perawatan alat berat. Terminal ini menjadi sentral tempat 

untuk melakukan aktifitas bongkar muat peti kemas 

domestik yang memiliki empat buah container crane untuk 

melayani dua kapal. Proses perawatan alat berat seperti 

container crane yang selama ini beroperasi, agaknya 

kurang memperhatikan data pengelompokkan atau 

klasifikasi jenis perawatan yang dibutuhkan oleh alat 

berat tersebut. Di kemudian hari, alat berat dapat 

menunjukkan kinerja yang tidak maksimal bahkan dapat 

berujung pada kecelakaan kerja. Selain itu, kelalaian 

perawatan container crane juga dapat menyebabkan 

pembengkakan biaya perawatan lanjut. Target produksi 

bongkar muat dapat berkurang dan juga keterlambatan 

jadwal kapal sandar sangat mungkin terjadi. Metode 

pembelajaran Machine Learning (ML), dengan mudah 

dapat melenyapkan kemungkinan-kemungkinan tersebut. 

ML dalam penelitian ini, kami rancang agar bekerja 

dengan mengidentifikasi lalu mengelompokkan jenis 

perawatan container crane yang sesuai, yaitu ringan atau 

berat. Metode ML yang pilih untuk digunakan dalam 

penelitian ini yaitu Random Forest, Support Vector 

Machine, k-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, Logistic 

Regression, J48, dan Decision Tree. Penelitian ini 

menunjukkan keberhasilan ML model tree dalam 

melakukan pembelajaran jenis data perawatan container 

crane (numerik dan kategoris), dengan J48 menunjukkan 

performa terbaik dengan nilai akurasi dan nilai ROC-

AUC mencapai 99,1%. Pertimbangan klasifikasi kami 

lakukan dengan mengacu kepada tanggal terakhir 

perawatan, hour meter, breakdown, shutdown, dan 

sparepart. 
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I. PENDAHULUAN 

erminal Nilam memiliki empat buah alat berat 

container crane, yang mana dapat melayani dua 

kapal dengan masing-masing dua container crane. 

Apabila alat tersebut mengalami kerusakan, maka akan 

berdampak pada kinerja di lapangan. Kapal yang 

seharusnya di layani bongkar muat dua crane, terpaksa 

dilayani hanya satu crane. Secara tidak langsung, 

kejadian ini akan mempengaruhi jadwal sandar kapal 

selanjutnya dan target produksi bongkar muat [1]–[3].  
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Selain produktifitas bongkar muat kapal, proses 

perawatan juga berdampak pada antrian kapal sandar. 

Proses perawatan yang tidak tepat mengakibatkan pada 

jadwal dan waktu tunggu kapal sandar yang sudah 

terjadwal dapat berubah tidak sesuai dengan sistem 

penjadwalan awal yang dibuat oleh manajemen. 

Sehingga manajemen harus membuat jadwal ulang 

untuk kapal yang akan bersandar di dermaga pelabuhan 

serta waktu tunggu kapal sandar menjadi lebih lama. 

Kejadian tersebut patut menyebabkan pembengkakan 

biaya perawatan container crane [4]–[6]. 

Persiapan perancangan keseluruhan sistem informasi 

pengambilan keputusan atau sistem pakar untuk 

mengatur jadwal perawatan container crane serta jenis 

perawatan yang diperlukan hendaknya memenuhi syarat 

untuk mengidentifikasi jenis perawatan. Profiling fisik 

container crane serta variabel-variabel catatan 

penggunaan container crane dapat ditinjau sebagai data. 

Maka, Machine Learning (ML) yang merupakan 

metode data-driven, sangatlah cocok untuk untuk task 

klasifikasi jenis perawatan yang diperlukan sebuah 

container crane [1], [7]. 

Sebagai metode matematis-statistik, ML memberi 

insight baik dalam kinerja klasifikasi. Cannas dkk 

menggunakan Naïve Bayes (NB) untuk melakukan 

klasifikasi serta prediksi delay jadwal kapal sandar, 

dengan total akurasi mencapai 67,3% [8]. Viellechner 

dan Spinler juga memiliki concern terhadap delay 

jadwal kapal sandar dengan kaitannya supply chain [9]. 

Dalam penelitian mereka, Viellechner menggunakan 

Logistic Regression (LogR) sebagai salah satu metode 

pembelajaran klasifikasi keterlambatan kapal sandar, 

yang mana mencapai angka akurasi 75% [9]. Maka, 

pendekatan matematis-statistik sangat dapat 

diaplikasikan pada data berjenis numerik.  

Selain pendekatan matematis-statistik, ML juga 

memiliki modifikasi model, yaitu tree-based model. 

Model ini dimulai dari Decision Tree (DT), yang mana 

selanjutnya dikembangkan menjadi beberapa metode. 

DT adalah salah satu pendekatan pemodelan prediktif 

yang digunakan dalam statistik, data mining, dan ML. 

Secara umum, DT sebagai model prediktif mengamati 

suatu item (diwakili sebagai “cabang”) lalu menilai item 

tersebut (diwakili sebagai “daun” dan seusai dengan 

target yang ditentukan). DT memodelkan dimana 

variabel target dapat mengambil sekumpulan nilai 

diskrit yang disebut sebagai classification trees [10].  

Cannas dkk juga menggunakan Random Forest (RF), 

suatu tree-based ML yang cukup terkenal, dengan nilai 

akurasi yang lebih besar yaitu 70,3% [8]. Dovbysh dkk 

meneliti kegunaan tree-based model dalam data 

kategoris, yang mana memunculkan angka akurasi 

91,6% untuk metode J48 [11]. Dengan tujuan kualitatif 

seperti pada penelitian ini, Zareiforoush dkk melakukan 

klasifikasi grade butir nasi menggunakan metode J48, 

yang mana memunculkan angka 0.1184 untuk Root 

Mean Square Error (RMSE) [12]. Maka, ML tree-

based model dapat diaplikasikan dengan data kategoris. 

Melalui data resmi dan metode ML yang ada, serta 

menggunakan kombinasi data numerik dan kategoris, 

kami meneliti performa ML genre matematis-statistik 

dan tree-based model, dalam melakukan klasifikasi 

jenis perawatan terbaik bagi container crane. Adapun 

kategori perawatan meliputi pilihan biner: ringan dan 

berat. Sepengetahuan kami, penelitian ini bersifat 

preliminary terhadap perawatan container crane, namun 

keterbatasan data memotivasi jarangnya pernyataan 

kualitatif dan eksperimen klasifikasi antara perawatan 

ringan atau berat.  

Makalah ini disusun sebagai berikut: Bagian 1 

menjelaskan pendahuluan, yaitu kepentingan perawatan 

container crane menggunakan metode ML. Bagian 2 

menjelaskan beberapa penelitian klasifikasi lainnya 

yang sukses menggunakan metode ML seperti pada 

penelitian ini. Bagian 3 menjabarkan alur penelitian 

yang kami lakukan, serta hasil eksperimen dalam bentuk 

perbandingan antar metode ML. Bagian 4 menarik 

kesimpulan dari keseluruhan eksperimen. 

II. METODE PENELITIAN 

Pada bagian ini, dijelaskan rincian metode klasifikasi 

ML yang kami gunakan, serta alur penelitian yang mana 

menggunakan metode tersebut. Gambar 1 menunjukkan 

alur penelitian dari klasifikasi jenis perawatan container 

crane. Mengurai Gambar 1, kami melakukan 

pengumpulan data dan memilih variabel/atribut yang 

memiliki data lengkap. Pengumpulan data dilakukan 

dengan mengambil data primer dari kegiatan 

operasional PT. BIMA. Kemudian, kami melakukan 

pre-processing dengan menghilangkan noise 

menggunakan package Replace Missing Values [13]. 

Setiap metode klasifikasi kemudian dijalankan pada 

program WEKA [14], dengan rata-rata proses 

klasifikasi mengeluarkan hasil waktu proses kurang dari 

satu detik. 

 

Gambar. 1. Alur Penelitian Klasifikasi Perawatan Container Crane 

A. Material dan Pengumpulan Data 

Data yang digunakan adalah data primer yang 

diperoleh dari perusahaan PT. BIMA yang beroperasi di 

Terminal Nilam Multipurpose Pelabuhan Tanjung Perak 

Surabaya. Data memiliki periode selama satu tahun. 

dimulai dari Januari 2019 sampai dengan Desember 

2019. Data yang didapat berupa data mentah digital 

yang dianalisa untuk menentukan variabel yang 

selanjutnya akan dijadikan obyek penelitian 

sebagaimana disajikan pada Tabel 1. 
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Table 1. Data Primer 

Daftar Isi Atribut Terpilih? 

Performance Chart Tidak 

Performance Report Tidak 

Daily Report  Tidak 

Hour Meter Ya 

Fuel Consumption Tidak 
Spare Parts Used Ya 

Breakdown Report Ya 

Shutdown Report Ya 
Accident Report Tidak 

Maintenance Report Tidak 

 

Performance Chart merupakan data grafik kinerja 

selama satu bulan, performance report adalah laporan 

data kinerja selama satu bulan, daily report adalah 

laporan harian setiap shift kerja, hour meter adalah data 

penggunaan container crane selama sehari dengan 

hitungan jam. Selebihnya, fuel consumption adalah data 

penggunaan bahan bakar perhari selama satu bulan, 

spare part used adalah data suku cadang yang 

digunakan, breakdown adalah data kerusakan, shutdown 

data kerusakan yang menyebabkan crane berhenti total 

sehingga tidak dapat beroperasi. Sementara accident 

report dan maintenance report adalah data kecelakaan 

pada crane dan laporan perawatan.  

Beberapa data yang yang digunakan sesuai kebutuhan 

penelitian yaitu atribut tanggal terakhir perawatan, hour 

meter (HM), breakdown (BD), shutdown (SD), dan 

sparepart (SP). Atribut ini terpilih atas ketersediaan dan 

keterlengkapan data dari narasumber. Empat variabel 

terpilih seperti tertera pada Tabel 2. 

Tabel 2. Atribut Terpilih 

Atribut 

 

Uraian 
 

Tipe Data 

HM Hour Meter Real (Days) 

SD Shutdown Real (Days) 

BD  Breakdown Real (Days) 
SP Spare Parts Real (Days) 

   

Sebagai tambahan, Tabel 3 menunjukkan spesifikasi 

perangkat keras personal computer (PC) untuk 

eksperimen ini. 

Tabel 3. Spesifikasi PC untuk Eksperimen 

Hardware 

 

Spesifikasi 

 

CPU Ryzen 7 3700X 3.6GHz 8-Core/16-Thread 
GPU Gigabyte GeForce GTX 1650 Super 4GB 

OC 

RAM Corsair Vengeance LPX 32GB DDR4 
Storage ADATA SX8200 Pro NVMeM.2 1TB 

  

Terlebih, kami menggunakan WEKA sebagai tool ML 

utama kami [14]. Seluruh package ML yang dibutuhkan 

telah dipasang pada WEKA. 

B. Algoritma Pengklasifikasi  

Random Forest (RF) bekerja dengan membangun 

decision trees lalu menggabungkannya. Jika digunakan 

dengan benar, algoritma RF bisa sangat berguna untuk 

tipe data regresi (numerik) maupun kategoris [15]. RF 

memiliki implementasi yang relatif mudah, waktu 

training yang cepat, dan dapat menemukan representasi 

akurat dari decision trees yang digunakan. Persamaan 

(1) menunjukkan kelas dan probabilitas untuk 

menentukan indeks Gini dari setiap cabang pada sebuah 

node, menentukan cabang mana yang lebih mungkin 

terjadi. Dalam rumus ini, pi mewakili frekuensi relatif 

kelas dalam data dan c mewakili jumlah kelas [15]. 

 (1) 

Maka, RF cocok untuk digunakan pada data kelas 

biner berisi informasi numerik pada tiap atribut untuk 

jenis perawatan container crane. Gambar 2 

menunjukkan ilustrasi sederhana dari RF [16]. 

 

Gambar. 2. Ilustrasi Random Forest [16] 

Support Vector Machine (SVM) dapat digunakan 

untuk tugas regresi dan klasifikasi. Namun, SVM 

banyak digunakan dalam tujuan klasifikasi. Tujuan dari 

SVM adalah untuk menentukan hyperplane dalam ruang 

dimensi-N (N dikurangi jumlah fitur atau atribut) yang 

secara jelas mengklasifikasikan titik data atau data 

points. Persamaan (2) melibatkan penghitungan inner 

products dari vektor input baru (x) dengan semua 

support vector dalam data training. Koefisien  dan  

(untuk setiap input) harus diperkirakan dari data training 

dengan algoritma learning. 

 (2) 

Maka, SVM cocok untuk digunakan pada data kelas 

biner berisi informasi numerik pada tiap atribut untuk 

jenis perawatan container crane. Gambar 3 

menunjukkan ilustrasi sederhana SVM [17]. 

k-Nearest Neighbor (k-NN) mengamati karakteristik 

dari data yang dikumpulkan dari data training dan test 

[18]. Secara umum, k-NN menghitung jarak antara titik  

data, menggunakan rumus Euclidean sederhana, seperti 

pada Persamaan (3). Sedangkan Gambar 4 

menunjukkan ilustrasi sederhana k-NN [19]. 
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Gambar. 3. Ilustrasi Support Vector Machine [17] 

Persamaan (3) menggunakan n sebagai sejumlah 

dimensi atau fitur dalam ML. Titik data yang terletak 

pada jarak minimum dari titik uji diasumsikan termasuk 

dalam kelas yang sama [20]. Maka, k-NN cocok untuk 

digunakan pada data kelas biner berisi informasi 

numerik pada tiap atribut untuk jenis perawatan 

container crane. Gambar 4 menunjukkan ilustrasi 

sederhana k-NN. 

(3) 

 

 

Gambar. 4. Ilustrasi K-NN dari signifikasi dalam kalkulasi [19] 

Naïve Bayes (NB) adalah sekumpulan algoritma 

klasifikasi berdasarkan Bayes’ Theorem. NB bukan 

algoritma tunggal, melainkan sekumpulan algoritma 

yang semuanya memiliki prinsip yang sama, yaitu setiap 

pasangan fitur yang diklasifikasikan tidak bergantung 

satu sama lain [21], [22]. Bayes’ Theorem mencari 

probabilitas suatu peristiwa terjadi dengan 

mempertimbangkan kemungkinan peristiwa lain yang 

telah terjadi. Bayes’ Theorem dinyatakan secara 

matematis pada Persamaan (4). 

 (4) 

Dimana A dan B adalah events, sedangkan P(B) ≠ 0. 

Selanjutnya, P(A|B) dan P(B|A) adalah probabilitas 

kondisional, sedangkan P(A) dan P(B) adalah 

probabilitas marginal. NB berlaku untuk data diskrit. 

Dalam kasus data kontinu, diperlukan beberapa asumsi 

mengenai distribusi nilai dari setiap fitur. NB berbeda 

terutama karena asumsi terkait distribusi . 

Maka, NB cocok untuk digunakan pada data kelas biner 

berisi informasi numerik pada tiap atribut untuk jenis 

perawatan container crane.  

Logistic Regression (LogR), secara singkat, adalah 

algoritma ML untuk task klasifikasi. Terlebih, dengan 

diberikan satu set variabel independen, LogR bekerja 

sangat baik untuk klasifikasi kelas biner. LogR dapat 

dianggap sebagai kasus khusus dari regresi linier jika 

variabel hasil bersifat kategoris, di mana LogR justru 

menggunakan logaritma peluang sebagai variabel 

dependen [15], [23]. 

 (5) 

Persamaan (5) menunjukkan rumus umum dari LogR, 

dimana g adalah fungsi link, E(y) adalah ekspektasi dari 

target variabel, adalah predictor linear. 

Fungsi link adalah menghubungkan ekspektasi y dengan 

predictor linear [15], [24]. Maka, LogR cocok untuk 

digunakan pada data kelas biner berisi informasi 

numerik pada tiap atribut untuk jenis perawatan 

container crane. Gambar 5 menunjukkan ilustrasi 

sederhana LogR [25].  

 

 

Gambar 5. Ilustrasi LogR [25] 

 

 

Gambar. 6. Ilustrasi J48 pada IRIS [26] 
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Algoritma decision tree C4.5 milik Quinlan 

mengaktualisasikan J48 untuk membuat C4.5 versi 

“terpangkas” atau trimmed. Setiap aspek informasi 

dibagi menjadi beberapa subset kecil untuk dijadikan 

dasar keputusan. J48 melihat pada perolehan data 

standar yang benar-benar menghasilkan perpecahan 

informasi dengan memilih atribut [27]. 

Tabel 4. Basis dari setiap Algoritma ML yang dipakai 

Algoritma ML Basis Algoritma 

RF Tree-based Model 

SVM Tree-based Model 

k-NN Matematis-statik 
NB Matematis-statik 

LogR Matematis-statik 

J48 Tree-based Model 

DT Tree-based Model 

  

 

Maka, J48 cocok untuk digunakan pada data kelas 

biner berisi informasi numerik pada tiap atribut untuk 

jenis perawatan container crane. Gambar 6 

menunjukkan ilustrasi sederhana J48 dengan contoh 

data dari dataset IRIS [26]. Keseluruhan algoritma ML 

terdaftar dalam Tabel 4. Algoritma RF, SVM, J48, dan 

DT termasuk ke dalam algoritma. 

C. Receiver Operating Characteristics 

Dalam eksperimen ini, kami menggunakan Receiver 

Operating Characteristics (ROC) dan areanya 

(dinotasikan sebagai Area Under Operating 

Characteristics atau AUC) sebagai evaluasi sederhana 

mengenai bagaimana performa setiap algoritma ML 

mengklasifikasi per kelas perawatan ringan dan berat 

[28]. AUC juga digunakan sebagai alternatif dari 

metode evaluasi umum Confusion Matrix. Oleh karena 

WEKA secara eksklusif menggambarkan AUC per 

metode namun tidak dengan Confusion Matrix secara 

keseluruhan, kami menggunakan AUC.  

 

Gambar. 7. Ilustrasi ROC-AUC [28] 

ROC seringkali dipasangkan dengan AUC. Kurva 

AUC-ROC merupakan pengukuran performa untuk 

masalah klasifikasi pada berbagai pengaturan threshold. 

ROC adalah kurva probabilitas dan AUC mewakili 

derajat atau ukuran keterpisahan. AUC memberi tahu 

seberapa besar model mampu membedakan antar kelas. 

Semakin besar angka AUC, maka semakin baik metode 

tersebut dalam mengkarakteristikkan kelas biner 1 dan 

0, yang mana dalam kasus ini, yaitu jenis kelas 

perawatan sebagai ringan atau berat [29]. 

Model yang sangat baik memiliki AUC mendekati 

angka 1 yang berarti model tersebut memiliki ukuran 

keterpisahan yang baik. Model yang buruk memiliki 

AUC mendekati 0 yang berarti model tersebut memiliki 

ukuran keterpisahan yang terburuk. Jika nilai AUC pada 

suatu model adalah 0,5, maka, model tersebut tidak 

memiliki kapasitas pemisahan kelas sama sekali [25]. 

 (6) 

 (7) 

 (8) 

Gambar 7 menunjukkan ilustrasi bagaimana ROC 

dan AUC bekerja, dimana TPR adalah True Positive 

Rate, dan FPR adalah False Positive Rate. Persamaan 

(6) adalah kalkulasi TPR, Persamaan (7) menunjukkan 

kalkulasi specificity (hubungan antara TPR dan FPR), 

serta Persamaan (8) menunjukkan kalkulasi FPR. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini, dijelaskan hasil uji data dengan 

komparasi pada setiap metode. Sebelum data 

dimasukkan untuk klasifikasi, kami menggunakan 

fungsi “Replace Missing Values” atau mengganti value 

yang hilang. Nilai yang hilang adalah jumlah 

(persentase) instance dalam data yang atributnya tidak 

ditentukan. Untuk menangani nilai yang hilang, kami 

menggunakan filter yang disebut “Replace Missing 

Values” untuk semua atribut nominal dan numerik 

dalam kumpulan data. Fungsi ini sudah built-in dalam 

aplikasi WEKA [30]. 

Tabel 5. Datatable Hasil Akurasi per Metode 

Algoritma ML 
Waktu 

(dalam detik) 

Akurasi 

(%) 

RF 0,08 93,9 
SVM 0,08 93,5 

k-NN 0 95,5 
NB 

LogR 

J48 
DT 

0 

0,95 

0,01 
0,01 

67,5 

92,3 

99,1 
78,4 

 

 
Gambar. 8. Perbandingan Hasil Akurasi Klasifikasi per Algoritma 

Ringkasan dari waktu eksekusi dan hasil akurasi 

ditunjukkan pada Gambar 8. Menggunakan WEKA, 
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kami berhasil mengklasifikasi jenis kelas perawatan 

container crane berdasarkan kelas biner: ringan dan 

berat. Ditunjukkan pada Tabel 5 dan Gambar 8, 

algoritma klasifikasi J48 memiliki akurasi tertinggi 

dengan angka 99,1%. 

Gambar 9 menunjukkan angka AUC dari setiap 

algoritma ML. Berdasarkan Gambar 9, J48 kembali 

menunjukkan performa keterpisahan paling baik dengan 

nilai 99,1%. Tidak ada algoritma yang gagal mengenali 

karakteristik setiap kelas ringan atau berat: masing-

masing memiliki nilai AUC diatas 0,5. 

 
Gambar. 9. Perbandingan Hasil AUC per Algoritma 

IV. KESIMPULAN 

Container crane memerlukan perawatan khusus 

dalam jangka waktu tertentu. Namun dalam prakteknya, 

sulit mengetahui kelas perawatan yang diperlukan 

walaupun data memadai. Algoritma ML mampu 

mengatasi masalah ini, dengan task klasifikasi 

sederhana berdasarkan data yang ada. Pengujian data 

container crane pada penelitian ini berfungsi untuk 

menentukan jenis kelas perawatan ringan atau berat 

pada container crane.  

Dalam eksperimen ini, kami menggunakan algoritma 

matematis statistik dan algoritma berbasis DT. 

Algoritma tersebut adalah Random Forest, Support 

Vector Machine, k-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, 

Logistic Regression, J48, dan Decision Tree. Algoritma 

ML ini kami gunakan pada perangkat lunak WEKA. 

Algoritma pengklasifikasi terbaik diraih oleh J48, 

dengan nilai akurasi 99,1%. Angka Area Under the 

Receiver Operating Characteristics milik J48 juga 

menunjukkan angka terbesar 99,1%, untuk setiap kelas 

ringan dan berat. Hasil tersebut berarti J48 memiliki 

performa tinggi dalam mengklasifikasi di masing-

masing kelas ringan dan berat. Algoritma ML berbasis 

tree-based model ternyata memiliki keunggulan hasil 

klasifikasi dengan rata-rata nilai akurasi 91,2%, 

mengalahkan algoritma ML matematis-statistik yang 

memiliki nilai rata-rata akurasi 85,1%. 

Sayangnya, NB menunjukkan performa dibawah rata-

rata. Hasil ini mengindikasi bahwa NB dipakai dengan 

Entropy tidak menunjukkan performa yang baik untuk 

data dengan karakteristik numerik-kategoris. Terlebih, 

kami menggunakan empat atribut dari total 10 atribut 

dari data container crane. Pada penelitian selanjutnya, 

perlu dipertimbangkan penggunaan seluruh atribut 

namun data harus memiliki value yang komplit. 

Mengganti missing value dirasa penting, namun terlebih 

penting untuk memastikan bahwa data pada setiap 

atribut memiliki value yang real. 
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