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ABSTRAK

Perkembangan teknologi komputasi yang sudah mengarah kepada teknologi soft computing
(istilah lainnya komputer cerdas) mendorong peneliti untuk mencoba mencari suatu metode
alternatif prediksi beban listrik jangka pendek berbasis kecerdasan buatan (yang populer dan
banyak dipakai para ilmuwan : berbasis Fuzzy Logic/ Logika Fuzzy, Adaptive Neural
Network/ Jaringan Syaraf Tiruan). Kemudahan konsep logika fuzzy dan jaringan syaraf
tiruan mendorong peneliti untuk membuat prediksi pemakaian energi listrik jangka pendek.
Sumber data yang diperlukan adalah data pengeluaran beban listrik dari Pusat Pembagi
Beban PT. PLN (Persero) setiap jam mulai pukul 00.00 sampai dengan pukul 24.00 mulai
hari senin sampai dengan minggu pada hari normal dan hari-hari libur nasional, yang
kemudian data tersebut akan dibelajarkan pada sistem perangkat lunak yang sudah
dirancang berbasis logika fuzzy dan jaringan syaraf tiruan. Software pendukung untuk
merancang program digunakan Matlab ver.7.0 dari Mathwork Corp.Melalui perhitungan
dari hasil simulasi didapatkan rata-rata error keseluruhan untuk ketiga metode, yaitu 3.93 %
untuk PLN dan 1.08 % untuk fuzzy. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa prakiraan
beban listrik jangka pendek dengan menggunakan fuzzy subtractive clustering lebih baik
dibandingkan dengan prakiraan beban listrik dengan menggunakan metode koefisien yang
dilakukan oleh PLN, akan tetapi hasil tersebut masih jauh dari prakiraan JST (prakiraan oleh
JST 0.26 % .

1. PENDAHULUAN

Akhir-akhir ini kita banyak mendengar berita bahwa Perusahaan Listrik Negara
(PLN) mengalami kerugian yang sangat besar setiap tahunnya yang disebabkan faktor-
faktor yang sangat kompleks mulai dari dampak kenaikan BBM terhadap harga batu-
bara sebagai bahan bakar utama PLTU, pencurian listrik, efesiensi unit pembangkitan
yang sangat rendah akibat umur unit pembangkit yang sudah tua dan masalah lainnya,
sehingga dijadikan alasan PLN untuk mendesak pemerintah menaikkan Tarif Dasar
Listrik (TDL) yang tentunya akan semakin membebani pertumbuhan ekonomi
masyarakat.

Tenaga listrik tidak dapat disimpan dalam skala besar, karenanya tenaga ini
harus disediakan pada saat dibutuhkan. Akibatnya timbul persoalan dalam menghadapi
kebutuhan daya listrik yang tidak tetap dari waktu ke waktu, bagaimana
mengoperasikan suatu sistem tenaga listrik yang selalu dapat memenuhi permintaan
daya pada setiap saat, dengan kualitas baik dan harga yang murah. Apabila daya yang
dikirim dari bus-bus pembangkit jauh lebih besar daripada permintaan daya pada bus-
bus beban, maka akan timbul persoalan pemborosan energi pada perusahaan listrik,
terutama untuk pembangkit termal. Sedangkan apabila daya yang dibangkitkan dan
dikirimkan lebih rendah atau tidak memenuhi kebutuhan beban konsumen maka akan
terjadi pemadaman lokal pada bus-bus beban, yang akibatnya merugikan pihak
konsumen. Oleh karena itu diperlukan penyesuaian antara pembangkitan dengan
permintaan daya.



Untuk mempertahankan unjuk kerja (performance) sistem tenaga listrik maka
sistem harus terus dikembangkan. Pengembangan sistem yang terlambat memberikan
risiko terjadinya pemadaman/pemutusan dalam penyediaan tenaga listrik bagi
pelanggan sebagai akibat terjadinya beban yang lebih besar daripada kemampuan
instalasi. Analisis hasil-hasil operasi diperlukan sebagai masukan untuk rencana
pemeliharaan instalasi. Pemeliharaan instalasi yang sebaik mungkin sangat diperlukan
untuk mengurangi gangguan yang berarti menaikkan keandalan operasi sistem. Masalah
yang unik dalam operasi sistem adalah bahwa : “Daya yang dibangkitkan/diproduksi
harus selalu sama dengan daya yang dikonsumsi oleh para pemakai tenaga listrik yang
secara teknis umumnya dikatakan sebagai beban sistem” (Djiteng Marsudi, 1990:13).

Syarat mutlak yang pertama harus dilaksanakan untuk mencapai tujuan itu
adalah pihak perusahaan listrik mengetahui beban atau permintaan daya listrik dimasa
depan. Karena itu prakiraan beban jangka pendek, menengah dan panjang merupakan
tugas yang penting dalam perencanaan dan pengoperasian sistem daya. Prakiraan beban
jangka pendek, yaitu beban setiap jam atau tiap hari digunakan untuk penjadwalan dan
pengontrolan sistem daya atau alokasi pembangkit cadangan berputar, juga digunakan
untuk masukan dalam studi aliran daya.

Satu hal yang luput dari analisis kerugian PLN adalah masalah estimasi
(prediksi) pengeluaran beban listrik. Padahal bahwa kemampuan pihak P2B (Pusat
Pembagi Beban) PT. PLN (Persero) untuk memprediksi berapa besar beban listrik yang
harus dikeluarkan setiap waktunya sangat diandalkan. Metoda Koefisien Beban yang
sudah lama digunakan PLN ternyata masih memberikan error prediksi yang cukup besar
yaitu rata-rata berkisar antara 4%-5%. Sehingga menimbulkan kerugian daya yang
cukup besar bagi PLN untuk setiap satuan waktunya. Oleh sebab itu menjadi suatu
tantangan bagi peneliti untuk mencari suatu model prediksi beban listrik sehingga
menghasilkan error prediksi yang lebih baik dari model prediksi yang selama ini dipakai
PLN.

Perkembangan teknologi komputasi yang sudah mengarah kepada teknologi soft
computing (istilah lainnya komputer cerdas) mendorong peneliti untuk mencoba
mencari suatu metode alternatif prediksi beban listrik jangka pendek berbasis
kecerdasan buatan (yang populer dan banyak dipakai para ilmuwan : berbasis Fuzzy
Logic/ Logika Fuzzy, Adaptive Neural Network/ Jaringan Syaraf Tiruan). Kemudahan
konsep logika fuzzy dan jaringan syaraf tiruan mendorong peneliti untuk membuat
prediksi pemakaian energi listrik jangka pendek. Sumber data yang diperlukan adalah
data pengeluaran beban listrik dari Pusat Pembagi Beban PT. PLN (Persero) setiap jam
mulai pukul 00.00 sampai dengan pukul 24.00 mulai hari senin sampai dengan minggu
pada hari normal dan hari-hari libur nasional, yang kemudian data tersebut akan
dibelajarkan pada sistem perangkat lunak yang sudah dirancang berbasis logika fuzzy
dan jaringan syaraf tiruan. Software pendukung untuk merancang program digunakan
Matlab ver.7.0 dari Mathwork Corp.

2. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini mengunakan 2 algoritma untuk dibandingkan keandalannya
dalam memprediksi beban, yaitu menggunakan algoritma fuzzy subtractive clustering
dan algoritma backpropagation untuk jaringan syaraf tiruan.
2.1. Algoritma Fuzzy Subtractive Clustering

Algoritma fuzzy subtractive clustering adalah sebagai berikut :
1. Input data yang akan dicluster : Xjdengani=1,2,...,n;danj=1.2,....m.



2. Tetapkan nilai :
a.rj (influence range)
b.q (squash factor)
c.Accept_ratio
d.Reject_ratio
e.Xmin
f. Xmax
o Xi=Xmin )
3. Normalisasi : X = ! L _i=12..nj=12.m
X max;— X min;

4. Tentukan potensi awal tiap-titik data

ai=1
b.kerjakan hinggai=n
(] Tj:Xij; j:1,2,...m

T

: ) i Xy ). . _ L
e Hitung : Dy _( J j=12,.mk=12,.n
r

e Potensi awal : jikam =1, maka D, = 2674(0@)
k=1
n —4[%052]
jikam>1, maka D, = Zc =
k=1

5. Cari titik dengan D tertinggi
a. m=max[Di; 1 =1,2,...,n]
b. h =i; sedemikian hingga D; = m

6. Tentukan pusat cluster dan kurangi potensinya terhadap titik-titik disekitarnya :
a.Center =]

0.0, = D, - D, *e -1l

k k cl (rb /2)2

7. Kembalikan pusat cluster dari bentuk ternormalisasi ke bentuk semula.
Center;; = Centerij*(Xmax; - Xmin;) + Xmin;
X max;— X min,

V8
_i-‘(xircij)2
9. Hitung derajat keanggotaan : g, =e 27}

8. Hitung nilai sigma cluster : o; = rj(

]

2.2. Algoritma Backpropagation
Adapun algoritma  backpropagation yang disusun untuk membuat model

prakiraan dengan jaringan syaraf tiruan adalah :
e Inisialisasi bobot
= Menetapkan :

a. Maksimum epoh = 9000

b. Target Error =0.001

c. Learning Rate (o) = 1.5
= Inisialisasi: Epoh =0, MSE =1



= Mengerjakan langkah-langkah berikut selama (Epoh < Maksimum Epoh, dan Mean
Square Error / MSE > Target Error):
1. Epoh=Epoh+1
2. Untuk setiap pasangan elemen yang akan dilakukan pembelajaran, dikerjakan:
Feedforward:
a. Tiap-tiap unit neuron input (Xi, i=1,2,3,...,5) menerima sinyal x; dan meneruskan
sinyal tersebut ke semua unit pada lapisan yang di atasnya ( lapisan
kedua/lapisan tersembunyi pertama, [Z,,j=1,2,3,...,10]).

b. Tiap-tiap unit neuron pada lapisan kedua/lapisan tersembunyi pertama (Z
j=1,2,3,...,10), menjumlahkan sinyal-sinyal input terbobot dengan rumus:

aj !

5
za_in]- = bl] + ZXIVIJ

i=1
dimana,
Z o_in; =hasil penjumlahan sinyal-sinyal input terbobot dari lapisan pertama
yang dikerjakan oleh neuron ke-j pada lapisan kedua.
by =bobot bias yang menghubungkan lapisan pertama (input) dengan
neuron ke-j pada lapisan kedua/lapisan tersembunyi pertama.
Vij = Bobot input yang menghungkan lapisan pertama (input) dengan neuron

ke-j pada lapisan kedua.
Dengan menggunakan fungsi aktivasi tansig, sinyal output pada lapisan kedua akan
dihitung dengan rumus:
Zaj Zf(Za_in]‘)
dan sinyal z, ini kemudian akan dikirimkan pada lapisan yang ada di atasnya (yaitu::
lapisan ketiga/lapisan tersembunyi kedua).

C. Tiap-tiap unit neuron pada lapisan ketiga/lapisan tersembunyi kedua (Zpy ,
k=1,2,...,4), menjumlahkan sinyal-sinyal input terbobot z,; dengan rumus:
10
zb_ink :bZk + ZZajUjk
=1
dimana,
Z p_ink = hasil penjumlahan sinyal-sinyal input terbobot dari lapisan kedua
yang dikerjakan oleh neuron ke-k pada lapisan ketiga.
box = bobot bias yang menghubungkan lapisan kedua dengan neuron ke-k
pada lapisan ketiga/lapisan tersembunyi kedua.
Uj = Boot input yang menghubungkan lapisan kedua dengan neuron ke-k

pada lapisan ketiga.
Dengan menggunakan fungsi aktivasi logsig, sinyal output pada lapisan ketiga akan
dihitung dengan rumus:
Zpk =f(zp_iny)

dan sinyal zpk ini kemudian akan dikirimkan pada lapisan yang ada di atasnya (yaitu::
lapisan keempat/lapisan output).

d. Tiap-tiap unit neuron pada lapisan keempat/lapisan output (Ym, m=1),

menjumlahkan sinyal-sinyal input terbobot Zpi. dengan rumus:



4
y_ing, =bzy, + Zzbkmwkm

k=1
dimana,
y_inm = hasil penjumlahan sinyal-sinyal input terbobot dari lapisan ketiga yang
dikerjakan oleh unit neuron pada lapisan keempat/lapisan output.
b3m = bobot bias yang menghubungkan lapisan ketiga dengan unit neuron
ke-m pada lapisan keempat.
Wim = Boot input yang menghungkan lapisan ketiga dengan unit neuron ke-m

pada lapisan keempat.
Dengan menggunakan fungsi aktivasi purelin, sinyal output pada lapisan keempat akan
dihitung dengan rumus:

Ym =f(y_inm )

Backpropagation :

e. Tiap-tiap unit output (Yy) pada lapisan keempat menerima target (T,,) pola yang
berhubungan dengan pola input pembelajaran, maka dapat dihitung informasi error
dengan rumus:
3m =(Tm-Ym) f(y_ing)

¢4m = 04m Lok

Bdm =064nm

dimana,

(Tm-Ym) = error antara target dengan output pada unit ke-m.

f’(y_inm) = fungsi turunan dariy_iny

84m = delta input pada unit ke-m dalam lapisan keempat.

©4m = besarnya bobot pada unit ke-m dalam lapisan keempat.

Bdm = besarnya bobot bias pada unit ke-m dalam lapisan keempat.

Kemudian menghitung koreksi bobot (yang nantinya akan digunakan untuk
memeperbaiki nilai Wxm): AWim = o0 @4n
Juga menghitung koreksi bias (yang nantinya akan digunakan untuk memperbaiki
nilai bsm): Absm = o Bdm

f. Tiap-tiap unit output (Zpk) pada lapisan ketiga menerima target (Ty) pola yang
berhubungan dengan pola input pembelajaran, maka dapat dihitung informasi error
dengan rumus:

03k = (Tk _Zbk) f ’(zb_ink)

@3k = 83k Zok

B3k = 53k

dimana,

(Tw—Zbk) = error antara target dengan output pada unit ke-k.
f’(zp_iny) = fungsi turunan dari z,_ing

33k = besarnya delta input pada unit ke-k dalam lapisan ketiga.
@3k = besarnya bobot input pada unit ke-k dalam lapisan ketiga.
B3k = besarnya bobot bias pada unit ke-k dalam lapisan ketiga.

Kemudian menghitung koreksi bobot (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki nilai Uy): AUj = o o3k



Juga menghitung koreksi bias (yang nantinya akan digunakan untuk memperbaiki
nilai bZK)Z Ab2k = B3k

. Tiap-tiap unit output (Zy) pada lapisan kedua menerima target (T;) pola yang
berhubungan dengan pola input pembelajaran, maka dapat dihitung informasi error
dengan rumus:

62, = (Tj—Zq) T (zo_iny)

02j =025 Zy

P2 =82

dimana,

(Tij—Z4) = error antara target dengan output pada unit ke-j.
f’(zo_in)) = fungsi turunan dari z,_in;

82; = besarnya delta input pada unit ke-j dalam lapisan kedua.
02 = besarnya bobot input pada unit ke-j dalam lapisan kedua.
B2 = besarnya bobot bias pada unit ke-j dalam lapisan kedua.

Kemudian menghitung koreksi bobot (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki nilai Vj): AVjj = a 92

Juga menghitung koreksi bias (yang nantinya akan digunakan untuk memperbaiki
nilai blj)Z Ablj = sz

. Tiap-tiap unit pada lapisan tersembunyi kedua (Zu, k = 1,2,..,4) menjumlahkan delta
inputnya (dari unit-unit yang berada pada lapisan di atasnya):

1

81_iny = D 84, Wi,

m=1
kemudian nilai ini dikalikan dengan turunan dari fungsi aktivasi purelin untuk
menghitung informasi error:
621( = 61_inkf'(zb_ink)
2k =82 Zok
sz = 82k
Tiap-tiap unit pada lapisan tersembunyi pertama (Z,, j = 1,2,..,10) menjumlahkan
delta inputnya (dari unit-unit yang berada pada lapisan di atasnya):

4
6_11’1]' = zékujk
k=1
kemudian nilai ini dikalikan dengan turunan dari fungsi aktivasi logsig untuk
menghitung informasi error:
61]- :6_in]-f'(za_in]-)

©lij = 81 Zyj

Pl =&l

Tiap-tiap unit output (Y, m = 1), memperbaiki bias dan bobotnya (m=1):
Wim(baru) = Wgn(lama) + AWgn

bsm(baru) = bam(lama) + Abzpy,

. Tiap-tiap unit pada lapisan tersembunyi kedua (Zp, k = 1,2,..4) memperbaiki bias
dan bobotnya (j = 1,2,..10):

U,—k(baru) = Ujk(lama) + AUjk

bok(baru) = byk(lama) + Abyy

Tiap-tiap unit pada lapisan tersembunyi pertama (Zy, j = 1,2,..10) memperbaiki bias
dan bobotnya (i = 1,2,..5):



Vij(baru) =V;j (lama) + A Vi
baj(baru) = byj (lama) + A by;
Dari algoritma backpropagation di atas maka secara umum diperoleh rumusan
output untuk tiap-tiap lapisan, yaitu:
1. Rumus output untuk lapisan kedua (lapisan tersembunyi pertama) adalah:

n
Zaj :blj + ZXIVIJ
i=1
Z,;; = nilai output unit neuron ke-j pada lapisan kedua (lapisan tersembunyi pertama).
bij = bobot bias yang menghubungkan lapisan pertama dengan unit neuron ke-j pada
lapisan kedua (lapisan tersembunyi pertama).
data ke-i.
panjang data.
input data ke-i dari lapisan pertama (lapisan input).
Vij = boot input data ke-i yang menghubungkan lapisan pertama dengan unit
neuron ke-j pada lapisan kedua (lapisan tersembunyi pertama).
2. Rumus output untuk lapisan ketiga (lapisan tersembunyi kedua) adalah:

p
Zpk =bo + 2 Z4U

>
i !

=1

Zy = nilai output unit neuron ke-k pada lapisan ketiga (lapisan tersembunyi
kedua).

bok = bobot bias yang menghubungkan lapisan kedua dengan unit neuron ke-k pada
lapisan ketiga (lapisan tersembunyi kedua).

] = data ke-j.

p = panjang data.

Zyj = input data ke-j dari lapisan kedua (lapisan tersembunyi pertama).

Uik = boot input data ke-j yang menghubungkan lapisan kedua (lapisan tersembunyi

pertama) dengan unit neuron ke-k pada lapisan ketiga (lapisan tersembunyi
kedua).
3. Rumus output untuk lapisan keempat (lapisan output) adalah:

q
Ym :b?)m + Zzbkwkm
k=1

Ym = nilai output unit neuron ke-m pada lapisan keempat (lapisan output).

bam = bobot bias yang menghubungkan lapisan ketiga dengan unit neuron ke-m
pada lapisan keempat (lapisan output).

k = data ke-k.

q = panjang data.

Zpk = input data ke-k dari lapisan ketiga (lapisan tersembunyi kedua).

Wim = boot input data ke-k yang menghubungkan lapisan ketiga (lapisan
tersembunyi kedua) dengan unit neuron ke-m pada lapisan keempat (lapisan
output).

Berdasarkan rumusan di atas dengan pengambilan data beban masa lalu 5
minggu sebelumnya, maka diperoleh suatu model prakiraan beban dengan algoritma
backpropagation sebagai berikut :

e Yy =f(y_in), Yy adalah prakiraan pada jam t hari h.



y_in = ba+Zp Wit ZpoWot ZpsWat+ ZpsW, = b3 + 24: Zbk Wk
o 7 = f (zb_ink) ; (k = 1,2,...,4) “
Zp_ink = Dp+ZaUnt ZapUot ZagUskt+ ZagUakt ZasUsk+ ZagUekt ZarU7kt+ ZagUsit
ZagUgkt ZaioU1ok = by + % ZajU jk
=1
o Zy=f(zain); (= 1,2,..1,10)
5

Za_il’lj = b+ X1V1j+ X2V2j+ X3V3j+ X4V4j+ X5V5j = b]_ + Z Xi(h—n) Vij
i=1
(i=12,.5)
Keterangan:
Yiwn = Prakiraan beban JST untuk jam t hari h.
Xihny = Beban masa lalu ke-i pada 1 minggu sebelumnya, 2 minggu sebelumnya, dan

seterusnya.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data beban yang akan dianalisis adalah data beban aktual 5 minggu
sebelumnya yaitu untuk hari Senin mulai dari tanggal 11 Pebruari 2002 sampai tanggal
11 Maret 2002, dan akan membuat prakiraan untuk hari Senin tanggal 18 Maret 2002.
Untuk hari-hari yang lain (selasa sampai minggu), data beban yang diambil mengikuti
hari Senin tersebut di atas.

Selanjutnya hasil prakiraan beban yang diperoleh dari rumusan model tadi,
akan dibandingkan dengan data beban aktualnya sehingga akan muncul error untuk
setiap jam dan hari tertentu. Hasil perbandingan hasil prediksi dapat dilihat pada tabel
di bawah ini :

Tabel 1. Perbandingan Error Model Prakiraan PLN dan Fuzzy

HARI RATA-RATA ERROR (MW) RATA-RATA ERROR (%)

PLN Fuzzy PLN Fuzzy

SENIN 41.49 -4.17 2.45 1.07
SELASA 39.06 0.18 211 0.63
RABU 27.04 0.22 1.54 117
KAMIS 40.00 -0.06 243 0.86
JUM’AT 178.00 -0.16 11.65 0.57
SABTU 55.00 -0.85 3.47 0.78
MINGGU 65.00 0.06 3.88 2.45
RATA-RATA 63.66 0.68 3.93 1.08




Tabel 2. Perbandingan Error Model Prakiraan PLN dan JST

. RATA-RATA ERROR (MW) RATA-RATA ERROR (%)
PLN JST PLN JST
SENIN 41.49 3.59 2.45 0.22
SELASA 39.06 3.20 211 0.19
RABU 27.04 4.60 1.54 0.27
KAMIS 40.00 3.29 243 0.24
JUM’AT 178.00 4.03 11.65 0.29
SABTU 55.00 4.49 3.47 0.29
MINGGU 65.00 5.42 3.88 0.35
RATA-RATA 63.66 4.09 3.93 0.26

Hasil prakiraan beban listrik dengan menggunakan fuzzy subtractive clustering
telah dihasilkan dimana prakiraan dengan logika fuzzy lebih mendekati data aktualnya
dan memberikan arti yang siginifikan dibandingkan dengan metode koefsien PLN.
Melalui perhitungan secara statistik didapatkan rata-rata error yang telah buat fuzzy
sebesar 1.08 %.Tetapi hasil prediksi yang diolah melalui jaringan syaraf tiruan
memberikan hasil yang lebih baik dengan error prediksi sebesar 0,26%.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

1. Dalam memprakirakan beban listrik jangka pendek selain metode yang telah ada,
ternyata dapat pula digunakan model prakiran dengan menggunakan model
komputasi berbasis kecerdasan buatan, prediksi dengan menggunakan JST
memberikan hasil terbaik jika dibandingkan dengan model Fuzzy ataupun PLN.
Setelah dilakukan beberapa kali pengujian terhadap formula lapisan dan neuron
yang berbeda-beda maka formula yang dianggap paling baik menurut penulis adalah
5-10-4-1.

2. Kelebihan Logika Fuzzy dan Jaringan Syaraf Tiruan terletak pada kemampuan
belajar yang dimilikinya. Dengan kemampuan tersebut pengguna tidak perlu
merumuskan kaidah atau fungsinya. Dengan demikian logika fuzzy ataupun JST
mampu digunakan untuk menyelesaikan masalah yang rumit dan atau masalah yang
terdapat kaidah atau fungsi yang tidak diketahui (seperti prakiraan beban listrik).

3. Melalui perhitungan secara simulasi didapatkan rata-rata error keseluruhan untuk
ketiga metode metode, yaitu 3.93 % untuk PLN dan 1.08 % untuk fuzzy. Dengan
demikian dapat disimpulkan bahwa prakiraan beban listrik jangka pendek dengan
menggunakan fuzzy subtractive clustering lebih baik dibandingkan dengan prakiraan
beban listrik dengan menggunakan metode koefisien yang dilakukan oleh PLN,
akan tetapi hasil tersebut masih jauh dari prakiraan JST (prakiraan oleh JST 0.26 % .
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