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Teknologi smart energy memiliki peran penting dalam sistem smart home, 

terutama untuk mengelola konsumsi energi. Penggunaan energi dapat estimasi pada 

fase awal desain. Penelitian ini menyajikan model komputasi untuk memperkirakan 

konsumsi energi pada bangunan tempat tinggal menggunakan algoritma Machine 

Learning. Estimasi energi dilakukan dengan menggunakan beberapa model AI 

seperti ELM (Extreme Learning Machine), ANN (Artificial Neural Network), dan 

GLR (General Linear Regression). Model-model tersebut telah diuji untuk 

mendapatkan estimasi kinerja konsumsi energi bangunan perumahan secara akurat. 

Estimasi ini melibatkan konsumsi energi pendingin (cooling) dalam dua desain 

bangunan perumahan yang berbeda dalam cuaca tropis. Bangunan yang diuji adalah 

fase desain konsumsi energi yang berfokus pada beban cooling. Simulasi desain 

bangunan dengan memperhatikan suhu dan zona bangunan menggunakan 

perangkat lunak EnergyPlus (E+) untuk mendapatkan dataset konsumsi energi 

selama satu tahun.  

Hasil komputasi dari semua model algoritma machine learning diamati dan 

dianalisis performa dan akurasinya. Perbandingan evaluasi model dilakukan, dari 

hasil yang diperoleh menunjukkan perbandingan tingkat akurasi untuk 

memperkirakan konsumsi energi cooling pada desain bangunan perumahan. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1    Latar Belakang 

Terdapat tiga sektor ekonomi utama yang memiliki penggunaan energi listrik 

yang tinggi yaitu sektor industri, sektor transportasi dan sektor bangunan, yang 

mana pengolahan konservasi energi merupakan hal yang penting (Al-Homoud, 

2001). Namun energi yang tersedia tidak cukup untuk memenuhi semua kebutuhan 

semua sektor dalam menunjang setiap kehidupan manusia (Diamantoulakis et al., 

2015). Hal ini mendasari adanya sistem smart energy dimasa depan untuk 

perencanaan, kontrol dan manajemen energi yang optimal (Lund Henrick et al., 

2017). Smart Grid merupakan sistem tenaga listrik generasi masa depan yang 

mampu mengelola permintaan listrik secara berkelanjutan, dapat diandalkan dan 

ekonomis dengan menggunakan teknologi informasi dan komunikasi digital yang 

canggih (Bose, 2017). Salah satu visualisasi teknologi sistem smart grid yaitu pada 

penyaluran energi rumah yang nantinya akan mendukung pada sistem Smart home 

(Fan et al., 2017). 

Smart home merupakan suatu implementasi teknologi otomatis rumah yang 

melingkupi teknologi rumah yang didalamnya dapat mengelola energi secara 

efisien pada penyaluran penggunaan energi yang dipergunakan (Zhuang & Liang, 

2015). Hal yang harus diperhatikan dalam membuat sebuah model energi pada 

Smart home yaitu penyimpanan daya, penjadwalan penggunaan alat dan thermal 

pada rumah (Mehdi & Roshchin, 2015). Dimana perekaman data dapat terperinci 

dengan adanya smart meter (Fayaz & Kim, 2018). 
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Kinerja energi bangunan atau Energy Performance of Building (EPB) baru-

baru ini menjadi masalah besar karena meningkatnya kekhawatiran emisi gas 

rumah kaca, emisi CO2 dan dampak buruk yang tak henti-hentinya terhadap 

lingkungan (Park et al., 2016). Pada (ISO, 2013) menjelaskan bahwa total 

penggunaan energi pada bangunan pada bagian HVAC meliputi ruang pendingin, 

ruang pemanas, air panas domestik dan gerakan udara.  

Penggunaan energi menurut (IEA,2018) pada sektor bangunan merupakan 

penyumbang pemakaian energi terbesar ke-3 setelah sekor industri dan transportasi 

dari pengguaan total energi. Menemukan cara baru untuk mengurangi konsumsi 

energi di gedung tanpa mengorbankan kenyamanan dan kualitas udara dalam 

ruangan adalah tantangan penelitian yang terus – menerus diteliti (Vakiloroaya et 

al., 2014). Untuk mendapatkan pengarahan dan perbaikan energi yang singnifikan 

dalam bangunan baru dalam mencapai efisiensi energi (Naji et al., 2016). 

Salah satu cara yang terbukti untuk mencapai efisiensi energi yang 

dipergunakan dengan keluaran berupa total beban pada HVAC adalah merancang 

sistem atau desain yang menggunakan konfigurasi baru dari komponen sistem yang 

ada (Ascione, 2017). Setiap bidang penggunaan HVAC memiliki persyaratan 

desain khusus yang berbeda dan masing-masing memberikan peluang untuk 

penghematan energi (Vakiloroaya et al., 2014).  

Dalam praktiknya, mengidentifikasi parameter yang secara substansial 

memengaruhi konsumsi energi dapat membantu mengoptimalkan desain bangunan 

(Chou & Bui, 2014). Parameter yang berpengaruh, misalnya, kekompakan relatif 

bangunan (International & Conference, 2003), iklim (Wan et al., 2011), pemilihan 
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material bangunan, luas permukaan, luas dinding, luas atap, dan orientasi struktur 

bangunan (Wan et al., 2011), Meramalkan atau memperkirakan konsumsi energi 

pada tahap desain atau analisis opsi retrofit adalah penting untuk upaya 

pengurangan energi dan emisi (Fumo, 2014). 

Ada beberapa pendekatan yang disampaikan Zhao et al, terdapat dua metode 

untuk memperkirakan permintaan energi pada bangunan yaitu dengan permodelan 

secara fisik dan permodelan menggunakan kecerdasan buatan. Metode permodelan 

fisik didasarkan pada metode teknik fisik dengan menggunakan karakteristik 

termodinamika dan perpindahan panas untuk menentukan keseimbangan energi 

bangunan (Zhao & Magoulès, 2012). Beberapa perangkat lunak simulasi bangunan 

fisik telah dikembangkan seperti EnergyPlus (EnergyPlus, 2018a), TRNSYS  

(TRNSYS, 2018), Beopt (BEopt, 2018) dll.   

Model kecerdasan buatan atau Artificial  Intelligence (AI) baru-baru ini 

terbukti menjadi pendekatan alternatif yang layak untuk memprediksi Energy 

Performance of Building (EPB) (Fumo, 2014). Artificial  Intelligence (AI) 

digunakan untuk mengembangkan model yang mensimulasikan proses inferensi 

manusia (Chou & Bui, 2014). Dengan demikian, AI dapat menyimpulkan fakta-

fakta baru dari informasi yang diperoleh sebelumnya dan dapat secara adaptif 

berubah sebagai respons terhadap perubahan dalam data historis (Tsanas & Xifara, 

2012). Banyak penelitian telah mengeksplorasi penggunaan model AI untuk 

memprediksi berbagai kepentingan dalam konteks kinerja energi bangunan (Wei et 

al., 2018a), (Ekici & Aksoy, 2009).  
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Berdasarkan beberapa literatur yang sudah ada mempergunakan beberapa 

metode algoritma Machine Learning seperti General Linear Regression (GLR) 

(Fumo & Biswas, 2015), SVM (Support Vector Machine) (Chou & Bui, 2014; Lu 

et al., 2017) dan ANN BP (back propagation) (Sacchetti et al., 2017; Ahmad et al., 

2014) dapat dipergunakan utuk pelatian dalam jaringan saraf akan tetapi masih 

memilki kelemahan tertentu. ANN khususnya tipe Back Propagation memiliki 

kelemahan dalam waktu pembelajaran yang lama, kemudian pada penelitian yang 

dilakukan oleh (Huang et al., 2006) memperkenalkan  Exreme Learning Machine 

(ELM) sebagai algoritma Single Layer Feed Forward Neural Network (SLFN). 

Algoritma tersebut mampu memecahkan masalah gradien baris pada propagasi 

pada BPNN dan mempecepat waktu pelatihan yang diperlukan sehingga proses 

pembelajaran jauh lebih cepat. 

 Berdasarkan studi penelitian yang telah dilakukan, beberapa model 

kecerdasan buatan telah dikembangkan untuk memperkirakan penggunaan energi 

pada bangunan perumahan. Dari teknik di atas, menunjukkan ELM memiliki 

kinerja yang lebih baik untuk memperkirakan / Estimasi konsumsi energi. Namun, 

aplikasi teknologi AI untuk memperkirakan konsumsi energi pada berbagai jenis 

bangunan di negara-negara tropis seperti di kawasan Asia Tenggara belum 

diselidiki lebih lanjut. Oleh karena itu, penelitian ini akan menyelidiki teknik AI 

machine learning untuk estimasi konsumsi energi cooling untuk dua jenis bangunan 

tempat tinggal di wilayah cuaca tropis. Dataset yang digunakan dari simulasi 

penggunaan energi satu tahun menggunakan perangkat lunak Energyplus (E+). 

Kemudian semua teknik akan disimulasikan menggunakan MATLAB. Hasil 
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kinerja model AI akan dibandingkan secara akurat dan efisien dalam estimasi energi 

dengan data EnergyPlus yang dihitung.  

 

1.2     Identifikasi Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, maka dapat diidentifikasi 

masalah dalam penelitian ini yaitu faktor yang membebani konsumsi energi adalah 

HVAC. Beban HVAC diperlukan untuk mengetahui performa konsumsi energi 

yang membebani energi pada suatu bangunan rumah dalam simulasi konsumsi 

energi. Hal ini dipengaruhi pada faktor geometris bangunan, dan cuaca. Model 

artificial intelligence dapat dipergunakan untuk memperkirakan perhitungan dari 

setiap faktor yang ada pada konsumsi energi pendingin bangunan. Beberapa AI 

telah diterpkan dalam mememperkirakan konsumsi energi pada bangunan yang 

memiliki tingkat akurasi, proses pembelajaran dan waktu yang berbeda dalam 

memperoleh hasil komputasi prakiran konsumsi energi. 

1.3     Rumusan Masalah 

Dari identifikasi masalah yang telah dijelaskan bahwa beberapa Model 

artificial intelligence seperti Extreme Learning Machine (ELM), Artificial Neural 

Network  (ANN) dan General Linear Regression (GLR) telah diterapkan dalam 

memprakirakan konsumsi energi bangunan. Akan tetapi, beberapa model algoritma 

tersebut belum banyak dikembangkan serta dinvesigasi lebih lanjut performa dan 

tingkat akurasi untuk memperkirakan konsumsi energi cooling pada bangunan 

perumahan di wilayah tropis. Oleh karena itu dalam penelitian ini akan menerapkan 
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serta menginvestigasi lebih lanjut performa beberapa model AI untuk 

memperkirakan konsumsi energi cooling  pada bangunan perumahan.   

1.4     Batasan Masalah 

 Ruang lingkup pembahasan dalam penelitian ini dibatasi sebagai berikut : 

1. Contoh desain bangunan tipe perumahan berasal dari Indonesia yang mana 

memiliki keluaran parameter berupa Energy Cooling Consumption . 

2. Pada pengaturan masukkan dataset weather menggunakan salah satu data 

negara tropis yaitu malaysia. 

3. Simulasi yang dilakukan yaitu penerapan faktor geometris bangunan, dan 

iklim atau cuaca tropis yang mempengaruhi beban HVAC (cooling load) 

pada konsumsi energi pada desain bangunan. 

4. Pengaturan sistem HVAC terbatas pada template di software EnergyPlus 

yang telah disediakan. 

5. Analisa data untuk prediksi kinerja energi pada desain bangunan 

berdasarkan korelasi geometris bangunan, dan iklim atau cuaca tropis. 

Dataset weather yang dipergunakan pada bangunan yang mana HVAC 

dilihat melalui hasil akurasi perhitungan pada Root Mean Square Eror 

(RMSE),  Mean Absolute Error (MAE) dan R2. 

6.  Fokus  Skripsi  ini  pada penerapan beberapa model algoritma machine 

learning untuk mengetahui tingkat akurasi dalam memperkirakan 

konsumsi energi pendingin yang pada data bagunan perumahan. 

7. Sistem implementasi dan pengolahan data untuk memperkirakan 

konsumsi energi pendingin menggunakan software  Matlab R2014a. 
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8. Hasil setiap penggunaan model algoritma akan di bandingkan performa 

dan tingkat akurasi. 

9. Analisis berdasarkan  hasil implementasi yang  ditampilkan oleh  grafik 

hasil simulasi. 

 

1.5     Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah tersebut, maka tujuan dari penelitian ini 

adalah untuk menerapkan Algoritma artificial intelligence Extreme Learning 

Machine (ELM), Artificial Neural Network  (ANN) dan General Linear Regression 

(GLR) serta menginvestigasi performa dan tingkat akurasi dalam memperkirakan 

konsumsi energi cooling pada bangunan perumahan di wilayah Tropis. Penelitian 

ini menerapkan proses simulasi estimasi konsumsi energi dengan pemberian beban 

cooling dengan musim negara tropis menggunakan simulasi EnergyPlus kemudian 

dataset dianalisa menggunakan beberapa model AI untuk memperoleh performa 

dan akurasi dari hasil Estimasi konsumsi energi pada bangunan dengan output 

berupa  cooling load (Wh).  

1.6      Manfaat Penelitian 

Berdasarkan tujuan penelitian yang telah diuraikan, manfaat yang 

diharapkan dalam penelitian ini adalah : 

1. Hasil penelitian ini dapat memberikan pengetahuan mengenai model AI 

yang sesuai dan akurat untuk memperkirakan penggunaan energi cooling 

pada bangunan perumahan kepada masyarakat secara umum. 
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2. Memberikan gambaran simulasi penggunaan energi pada desain bangunan 

dengan masukan faktor geometris bangunan dan iklim. 

3. Menjadi pemodelan simulasi energi penggunaan energi cooling  pada 

bangunan perumahan. 

4. Menjadi referensi pada penelitian selanjutnya yang berkaitan dengan 

Estimasi penggunaan energi cooling pada bangunan perumahan. 

1.7     Penegasan Istilah 

Untuk  menghindari  penafsiran  yang  berbeda  tentang  penelitan  ini, 

diberikan beberapa penjelasan istilah sebagai berikut: 

1. HVAC 

Heating Ventilation and Air Condition merupakan beban konsumsi energi 

yang dipasang pada suatu bagunan, yang berupa heating  dan cooling. 

2. AI 

artificial  intelligence atau kecerdasan buatan model yang mensimulasikan 

proses inferensi manusia 

3. RMSE  

Root Mean Square Eror digunakan untuk mengevaluasi peramalan kinerja 

model 

4. MAE 

Mean Absolute Eror digunakan untuk mengevaluasi peramalan kinerja model 

dalam bentuk persen. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 

 

2.1 Kajian Pustaka 

Penelitian terdahulu yang berkaitan dengan prediksi /prakiraan  kinerja energi 

listrik pada suatu bangunan, antara lain :   

1. Penelitian dilakukan oleh Shabunko et al., 2016 yang berjudul “ EnergyPlus 

Models for the Benchmaking of residential building in Brunei Darussalam ” 

melakukan penelitian mengenai kinerja energi pada bangunan menggunakan 

EnegyPlus untuk simulasi kinerja energi pada 3 tipe bangunan perumahan 

dimana pada simulasi tersebut diberikan pula beban HVAC berupa pendingin 

ruangan dengan VAV system VRF dengan hasil model kinerja EnergyPlus 

menghasilkan Energy Use Intensity (EUI) per tahun untuk setiap bangunan 

dengan nilai 64.2 – 47.8 kWh/m2 .  

2. Penelitian dilakukan oleh Tsanas and Xifara 2012 yang berjudul “Accurate  

quantitative  estimation  of  energy  performance  of  residential  buildings 

using  statistical  machine  learning  tools”. Pada Penelitian ini melakukan 

prediksi kinerja energi menggunakan Estimasi kuantitatif akurasi simulasi 

menggunakan Ecotect dengan waktu penggunaan 15 -20 jam pada hari kerja 

dan 10-20 jam pada akhir pekan untuk kinerja energi sample bangunan tempat 

tinggal berdasarkan area bangunan yang disesuaikan dengan lingkungan di 

turki menggunakan Machine Leaning Tools, mempergunakan model 

klasifikasi dengan mempergunakan metode Iteratively  reweighted  least  
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squares dan Random Forest pada keluaran prediksi berupa  Heating load dan 

Cooling load. Kesimpulan dari penelitian ini bahwa faktor Glazing area  

merupakan faktor terpenting pada EPB. Dan menggunakan metode Random 

forest untuk melihat variabel yang berpengatuh terbukti baik. Simulasi yang 

dilakukan pada Ecotect untuk HL dan CL dianggap mencerminkan nilai 

sebenarnya ada dikenyataan. 

3. Penelitian dilakukan oleh Chou & Bui, 2014, yang berjudul “Modeling  heating  

and  cooling  loads  by  artificial  intelligence  for energy-efficient  building  

design”. Pada penelitian memiliki tujuan untuk mendapatkan metode terbaik 

dan penggabungan metode untuk mengisi kesenjangan yang dialami pada 

proses perhitungan data hasil simulasi prediksi kinerja energi beban Heating 

dan Cooling berasal dari data kinerja energi pada desain bangunan yang 

dilakukan oleh  Tsanas dan Xifani pada tahun 2012. Penelitian ini 

mempergunakan model tunggal yaitu : ANN , SVR, CART , CHAID dan GLR. 

Pada kesimpulannya model gabungan SVR + GA merupakan model yang 

terbaik pada cooling load  dengan hasil RMSE = 1.566, MAE = 0.973 dan 

MAPE = 3.45% tetapi, pada heating looad hanya model tunggal SVR yang 

memerlihatkan performa terbaik. Pada model tunggal yang memiliki performa 

terbaik pertama SVR dan kedua ANN akan tetapi model SVR sangat sulit 

diimplementasikan dalam pencarian parameter yang diperlukan dibandingkan 

dengan pengimplementasian ANN.  

4. Penelitian dilakukan oleh Deb et al., 2016 yang berjudul “ Forecasting diurnal 

cooling energy load for institutional buildings using Artificial Neural 
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Networks” pada penelitian ini peneliti melakukan teknik peramalan atau 

prakiraan mengenai konsumsi energi dengan beban pendingin pada bangunan 

institusional yang mempergunakan teknik analisi data ANN. Penggunaan 

energi pada beban pendingin dipergunakan/ dinyalakan pada pukul 07:00 – 

21:00 dengan hasil data diambil setiap interval 30 menit, dimana beban 

pendingin menggunakan pengaturan VAV system. Data yang  telah didapat 

dibuat menjadi 5 kelas dan 20 kelas yang masing – masing melakukan 

prakiraan penggunaan energi pada 20 hari kedepan dengan hasil algoritma 

AAN feedforward  dengan pelatihan teknik bayesian regularization paling 

efektif dan cepat dalam komputasi prakiraan dengan nomor kelas sebagai 

masukkan dengan pembagian 5 kelas memiliki variablititas tinggi.  

5. Penelitian dilakukan oleh (Naji et al., 2016), yang berjudul “Estimating 

building energy consumption using extreme learning machine method” 

memiliki tujuan untuk mengambil korelasi antara material utama parameter 

pembangun rumah  dan distrik beban pemanas dan pendingin dengan 

melakukan 180 simulasi pada contoh bangunan yang bertipe perumahan untuk 

menghasilkan model predictive ELM. Mempergunakan 5 bagian tembok yaitu 

Gypsum board, OSB, acoustic gypsum, OSB dan cement-bonded particle 

board pada model bangunan dengan cuaca yang disesuaikan dengan berada di 

turki dengan iklim subtropis yang telah tersedia pada EnergyPlus. Hasil 

simulasi kemudian dianalisis menggunakan model algoritma ELM, ANN dan 

GP. ELM yang mengiplemenasikan algoritma pembelajaran untuk SLFN 

(Single layer feed- forward neural network) memiliki kelebihan dalam waktu 
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dalam proses pembelajaran dibandingkan dengan algoritma network- learning 

feedforward  tradisional yaitu back propagation. ELM mampu mencapai 

kesalahan terkecil pada proses pelatihan dan nilai dari bobot. 

6. Penelitian dilakukan oleh Nilashi et al., 2017, yang berjudul “A soft Computing 

Method for the Predicion of Energy Performance of Residential Building”. 

Tujuan penelitian ini yaitu memprediksi kinerja energi dari data kinerja energi 

pada desain bangunan yang berasal dari data kinerja energi pada desain 

bangunan yang dilakukan oleh  Tsanas dan Xifani pada tahun 2012 

menggunakan model clustering dengan teknik Extreme Machine yang 

digabungkan dengan PCA- ANFIS. Berdasarkan keluaran berupa Heating 

Load dan Cooling load dengan menggunakan metode EM-PCA-ANFIS yang 

dikerjakan dalam penelitian kemudian dibandingkan dengan beberapa metode 

lainnya yaitu SVR, ANFIS, NN, CART, ML,PCA-ANFIS dan EMARS. 

Kesimpulan dari penelitian ini yaitu Hasil perhitungan EM-PCA-ANFIS 

memperoleh hasil RMSE dan MAPE HL = 0.26  & 1.39%, CL 0.81 dan  2.45%, 

akan tetapi model salah satu metode single Support Vector Regression 

memperoleh hasil yang baik pada RMSE dan MAPE dibandingkan dengan 

metode single lainnya yaitu HL 0.80 &  1.93% dan CL 1.32  2.82%. 

7. Penelitian dilakukan oleh (Kumar et al., 2018), yang berjudul “ Intra ELM 

variants ensemble based model to predict energy performance in residential 

buildings ”. Penelitian ini menerapkan teknik algoritm analisa data untuk 

memperkirakan performa penggunaan energi pada bangunan perumahan yang 

diberikan beban HVAC berupa Heating dan Cooling. Algritma yang 
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dipergunakan yaitu Extreme Learning Machine (ELM), Online Extreme 

Learning Machine (OELM) dan Bidirectional Extreme Learning Machine (B-

ELM). Dataset yang diperoleh bagi menjadi 4 kelas yang mana penggunaan 

setiap algoritma mempergukan aktivasi fungsi signoid, hardlim dan RBF. Hasil 

dari penelitian ini yaitu performa secara keseluruhan algortima ELM tunggal 

lebih baik dibandingkan dengan beberapa algoritma lainnya seperti 

ANN,SVR,CART, ANN-SVR, RF, OSELM dan B-ELM dengan hasil estimasi 

cooling load : RMSE 0.1348, MAE : 0.646 dan Heating RMSE 0.1389,MAE : 

0.3215 dimana waktu yang diperlukan dalam proses perhitungan cooling load 

yaitu 0.16 s dan heating load 0.1652s. 

2.2 Energy Performance of Building 

Kinerja energi pada bangunan merupakan hal yang rumit diprediksi dikarena 

tergantung pada beberapa variabel yang terkait dengan karakteristik bangunan, 

peralatan atau sistem, cuaca, penghuni, dan pengaruh sosiologis yang diberikan 

pada bangunan (Fumo, 2014). Pemasangan material yang berbeda dapat mengubah 

perilaku termal bangunan (Schiavon et al., 2010).  

Pemberian parameter energi bangunan secara preskriptif merupakan 

persyaratan minimum tentang sifat termal dari komponen bangunan. Untuk 

menjelaskan geometri bangunan dengan cara yang sederhana, beberapa standar 

bangunan yang berhubungan dengan energi menggunaakan indikator numerik 

sederhana yang berfokus pada kekompakan geometris bangunan (Intaernational 

and Conference 2003). 



14 

 

 

Gambar 2.1 Defenisi Genetik Area Suatu Bangunan 

Luas permukaan dihitung sebagai total luas dinding, luas atap  dan luas lantai. 

Gambar. 2.1 menunjukkan rincian luas dinding, luas atap,luas lantai dan tinggi 

bangunan keseluruhan (Chou & Bui, 2014). 

2.3 Beban Konsumsi Energi Pada Bangunan 

Manajemen dan optimalisasi dalam membangun konsumsi energi 

membutuhkan pemahaman penuh tentang kinerja bangunan, yang pertama-tama 

harus mengidentifikasi sumber daya energi dan penggunaan akhir utama sebuah 

bangunan. Sumber daya energi dalam sebuah bangunan biasanya mengacu pada 

listrik, gas alam, dan pasokan pemanas distrik (Wei et al., 2018a).  
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Penggunaan akhir utama yang terkait termasuk sistem pemanas, ventilasi dan 

AC (HVAC), air panas domestik, pencahayaan, plug-load, lift, peralatan dapur, 

peralatan dan peralatan tambahan. Perhatikan bahwa sumber energi dan banyaknya 

pengguaan energi pada bangunan akan berpengaruh pada penggunaan akhir, jadwal 

operasi HVAC dan kondisi indoor/outdoor adalah dua faktor penting yang perlu 

dipertimbangkan dalam analisis kinerja bangunan (ISO 12655). 

 

Gambar 2.2 Penggunaan energi dalam bangunan standar (ISO 2013). 

Teknologi HVAC secara nyata terus berkembang  yang disesuaikan dengan 

kebutuhan bangunan seperti pemilihan komponen – komponen pembangun HVAC 

(Standard Heating &AirConditioning, 2019) yang diperuntukan untuk 

menyempurnakan penggunaan energi secara efisien (ThermalFlow, 2013). Maka 

untuk itu diperlukan suatu metode mengenai prediksi kinerja maupun konsumsi 

energi berdasarkan data yang ada, (Fumo, 2014) (Wei et al., 2018a).  
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2.4 SketchUp 2017 

Perangkat lunak SketchUp merupakan salah satu perangkat lunak yang 

dipergunakan dalam membuat suatu permodelan 3D  yang mudah dipergunakan 

dengan tidak mengesampingkan fungsionalitas (Naji et al., 2016). Para pengguna 

SketchUp adalah arsitek, perancang, pembangunana, pembuat dan insinyur yang 

membentuk dunia fisik secara visual. Pada permodelan 3D  dimulai dengan 

membuat suatu garis dan bentuk, dan bantuan tools  yang tersedia dorong dan tarik 

permukaan untuk mengubah dalam bentuk 3D (Sketchup, 2018).   

 
Gambar 2.3. Layar Kerja Sketchup 2017 pro 

2.5 EnergyPlus V9-0-1 

EnergyPlus merupakan perangkat lunak yang memiliki program BLAST 

(Building Loads Analysis and Thermoynamics) dan DOE-2 yang dikembangkan 

sejak 1970 sebagai perangkat lunak simulasi eneri dan beban  (EnergyPlus, 2010). 

Perangkat lunak ini ditujuka untuk insinyur desain dalam mengukur peralatan 

HVAC yang sesuai serta megoptimalkan kinerja energi. EnergyPlus akan 

menghitung beban pemanasan dan pendinginan yang diperlukan untuk 
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mempertahanan set point kontrol termal, kondisi di seluruh sistem HVAC sekunder 

dan beban kumparan (EnergyPlus, 2010). Beberapa penggunaan software 

EnergyPlus sebagai berikut : 

1. Integrasi sistem sekunder terpadudan simulasi yang digabungkan secara 

erat. 

2. ASCII texts berdasarkan masukkan, cuaca dan dokumen keluaran  yang 

mencangkup kondisi lingkungan setiap jam atau sub –jam, dan standar 

laporan. 

3. Konduksi pemindahan panas melalui elemen bangunan seperti dinging, 

atap, lantai ,dll 

4. Model kenyamanan termal  berdasarkan aktivitas, kelembaban  dll 

 
Gambar 2.4 Sistem EnergyPlus  
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Gambar 2.5 Internal Elemen Pada EnergyPlus 

 

2.5.1 Menjalankan Simulasi pada EnergyPlus 

Perangkat lunak EnergyPlus terdiri dari sebuah dokumen eksekusi yang 

diperlukan sebagai masukkan dokumen yang menggambarkan zona dari desain 

bangunan yang dimodelkan untuk simulasi. Pada program perangkat lunak ini 

menghasilkan keluaran yang berdasarkan beberapa faktor keadaan yang telah 

dimasukkan. Untuk menjalankan program simulasi yaitu dengan membuka 

EP-Launch kemudian memasukkan dokumen input file dengan format .idf dan 

dapat melakukan editing menggunakan IDF Editor ( Input Data File Editor). 

EP-Launch merupakan jendela yang dipergunakan untuk simulasi 

yang ada telah diinstal di windows yang dapat dipergunakan untuk memilih 

dokumen dan menjalankannya di EnergyPlus. Pada simulasi EP_Launch 

memerlukan dokumen masukkan yang berformat file.idf dan memerlukan 

dokumen Weather data (parameter standar temperatur, humidity, tekanan 

udara, wind speed dan arah, dll ) (EnergyPlus, 2018b) yang berformat file.epw 
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yang dapat diperoleh di website EnergyPlus Weather kemudian dilakukan 

proses simulasi dengan menekan tombol “simulasi” pada EP_Launch.  

 
Gambar 2.6. Layar EP-Launch 

2.5.2  Hasil Simulasi 

Setelah simulasi berjalan dengan baik, akan muncul status box hasil 

running simulasi. Status box akan memberikan informasi singkat tentang 

sistem. Kemudian untuk menampilkan hasil (output file) secara detail dapat 

dipilih pada tambilan EP_Launch . Output file dapat dilihat dalam beberapa 

jenis data seperti SpreadSheet, HTML, Texts Editor dan menampilkan gambar 

serta laporan error yang terjadi dalam proses simulasi. 
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Gambar 2.7. Status Selesai Simulasi 

2.5.3 HVAC Template 

HVAC Template merupakan suatu cara pengguna untuk 

mespesifikasikan sistem HVAC yang akan dipergunakan, dengan cara 

melakukan proses running simulasi menggunakan template yang tersedia. Untuk 

melakukan perubahan dapat membuka file.idf editor. Dengan template yang 

tersedia sangat memudahkan pengguna E+ untuk meminimalkan kesalahan input 

file.  

Berikut iniadalah beberapa kombinasi dari HVAC template yang tersedia 

(EnergyPlus, 2010) : 

a. Simple IdealLoad System for Sizing and Load Oriented 

HVACTemplate : The Thermostat 

HVACTemplate :Zone: IealLoadAirSystem 

b. Packaged Terminal Air Conditioner  

c. Direct expantion cooling, pakaged and Split system 

HVACTemplate :Thermostat 

HVACTemplate :zone: Unitary 

HVACTemplate :system: Unitary 
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d. VRF system water-cooled Chiller, Tower 

HVACTemplate : The Thermostat 

HVACTemplate :Zone : VRF 

HVACTemplate :system: VRF 

HVACTemplate :ChilledWaterLoop 

HVACTemplate :Chiller 

HVACTemplate :Tower 

e. Fan coil system with boiler and chiller 

2.6 OpenStudio 

OpenStudio merupaka perangkat lunak yang dapat dipergunakan oleh 

operating system windows, Mac dan Linux. Perangkat lunak ini mendukung 

permodelan energi pada seluruh bangunan menggunakan EnergyPlus. OpenStudio 

SkecthUp Plug-in adalah ekstensi untuk permodelan SketchUp 3D yang 

memungkinkan pengguna membuat suatu model geometri dengan cepat untuk 

dianalisis penggunaan energi menggunakan EnergyPlus (OpenStudio, 2018).  

2.7 Machine Learning 

Machine Learning atau pembelajaran mesin pada prosesnya mementingkan 

generalisasi sebagai pencarian melalui kemungkinan hipotesis. Teknik mesin 

pembelajaran dibedakan dua yaitu Regresi dan Klasifikasi (Ian H. Witten, Eibe, 

Frank, 2011). 

 (Dasgupta & Nath, 2016) menjelaskan bahwa Algoritma pembelajaran yang 

diawasi melalui data pelatihan dan menghasilkan aturan umum (fungsi), yang dapat 
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digunakan untuk memetakan input baru. Pembelajaran yang diawasi pada pelatihan 

terdiri dari vektor input x dan output target  yang terbagi menjadi 2 cara yaitu:  

1. Regresi : Output target merupakan bilangan real atau seluruh vektor 

bilangan real. 

2. Klasifikasi : Output target adalah memberikan label kelas pada setiap kasus 

yang ada dengan melihat tingkat alternatif yang ada.  

Beberapa machine learning berbasis jaringan tiruan sering dipergunakan 

dalam berbagai hal salah satunya sebagai fungsi peramalan atau prakiraan.  

Jaringan tiruan seperti Artificial Neural Network (ANN) sudah sering 

dipergunkan tetapi pada tipe ANN ditemukan beberapa kelemahan seperti 

penggunaan waktu yang relatif lama, untuk itu mulai dikembangkannya 

beberapa model jaringan tiruan untuk mengatasi masalah tersebut (Sacchetti et 

al., 2017; Ahmad et al., 2014). 

2.7.1 Arsitektur Jaringan Tiruan 

Beberapa arsitektur jaringan yang sering dipakai dalam jaringan tiruan 

antara lain (Siang, 2005) : 

a. Jaringan layar tunggal (Single Layer Network) 

Pada jaringan ini, sekumpulan jaringan input  yang dihubungkan langsung 

dengan sekumpulan jaringan output  dengan bobot yang berbeda – beda yang 

ditunjukkan pada gambar 2.8. Besaran wji menyatakan bobot hubungan antara 

unit ke-i dalam input dengan unit ke-j dalam output. Bobot besifat independen 

selama proses pelatihan bobot akan dimodifikasi (berganti) untuk 

meningkatkan keakuratan hasil. 
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Gambar 2.8. Single Layer Network 

b. Jaringan layar  jamak  (Multilayer Network) 

 

Jaringan layar jamak merupakan perluasan dari layar tunggal. Dalam 

jaringan ini , selain terdapat unit masukkan (input) dan keluaran (output) 

terdapat unit lainnya yaitu unit tersembunyi (hidden unit). Sama seperti pada 

unit input dan output, unit – unit tidak saling berhubungan langsung. 

 

Gambar 2.9. Multilayer Network 

 

Gambar 2.9 adalah jaringan dengan n merupakan unit input (x1,xi,.... xn), 

hidden layer yang terdiri dari p buah unit (z1,zj....zp) dan m merupakan unit 

output (Y1,Yk....Ym). 
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c. Jaringan Reccurent 

Model jaringan recurrent  mirip dengan jaringan single layer ataupun 

multilayer network. Hanya saja, terdapat jaringan output  yang memberika 

sinyal pada unit input. 

2.7.2 Fungsi Aktivasi 

Dalam komputasi pda jaringan saraf tiruan, fungsi aktivasi dipakai untuk 

menentukan keluaran (output) dari suatu jaringan (neuron). Argumen fungsi 

aktivasi merupakan net masukkan (kombinasi linier masukan dan bobot). 

Beberapa fungsi aktivasi yang sering dipergunakan sebagai berikut : 

a.  Fungsi threshold (ambang batas) 

𝑓(𝑥) = {
1           𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 ≥ 𝑎
0          𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 < 𝑎

   

(1) 

Untuk beberapa kasus, fungsi ambang batas dibuat tidak berharga dengan 0 

atau 1, tapi sering dipergunakan jika -1 atau 1. 

𝑓(𝑥) = {
1           𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 ≥ 𝑎
−1          𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 < 𝑎

 

(2) 

b. Fungsi Sigmoid 

𝒇(𝑥) =
1

1 + 𝑒− 𝒙
 

(3) 

Fungsi sigmoid sering dipergunakan karena nilai dari fungsinya terletak 

dengan range yang kecil yaitu antara 0 dan 1, sehingga mudah untuk 

diturunkan. 
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c. Fungsi Identitas 

𝒇(𝑥) = 𝑥 

(4) 

Fungsi Identitas sering dipakau apabila kita menginginkan keluaran 

jaringa berupa bilangan sembarang rill. 

2.7.3 Normalisasi Data 

  Data pra-pemrosesan digunakan untuk korelasi statistik, Spearman 

menjelaskan koefisien korelasi untuk diketahui tentang kekuatan asosiasi antara 

fitur dan nilai terhadap variabel yang diperkirakan, di rubah kedalam bentuk 

range yag lebih kecil yaitu [0 1] atau [1 -1] (H.Lutkepohl, n.d.).  Jika Xn 

merupakan nilai masukkan setelah dinormalisasi, x adalah nilai data asli, min(x) 

adalah nilai minimum pada dataset, dan max(x) adalah nilai maksimum dari 

dataset.  

Maka pada persamaan (5) digunakan untuk mengubah data menjadi 

interval [0 1] sebagi berikut (Siang, 2005) : 

𝑋𝑛 =
0.8 ∗ (𝑋 − min(𝑥))

(max(𝑥) − min (𝑥)
+ 0.1 

(5) 

2.7.4 Denormalisasi Data 

(Siang, 2005) Menjelaskan bahwa denormalisasi dimaksudkan agar 

hasil peramalan atau estimasi dengan jaringan syaraf dapat dibaca secara mudah 

dalam nilai yang sama dengan nilai asalnya. Pada persamaan (6) menunjukkan 

rumus yang digunakan untuk denormalisasi data dalam interval [ 0 1] . 
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𝑋𝑑 =
(𝑋𝑛 − 0.1)(max(𝑥) − min(𝑥))

0.8
+ min (𝑥) 

(6) 

Dengan Xd merupakan nilai data setelah dinormalisasi, Xn adalah data 

output normalisasi atau sebelum denormalisasi, min(x) adalah data minimum 

pada dataset sebelum normalisasi, dan max(x) adalah data maksimum pada data 

set sebelum normalisasi. 

2.7.5  Extreme Learning Machine (ELM) 

Extreme Learning Machine merupakan jenis jaringan saraf baru yang 

tidak memiliki tahap berulang dalam proses pembelajaran (Eirola et al., 2016). 

Extreme Learning Machine (ELM) adalah mesin algoritma pembelajaran untuk 

arsitektur SLFN (single layer feed-forward neural network) (Devices et al., 

2015; Naji et al., 2016). Dibandingkan dengan jaringan saraf tradisional seperti 

Backpropagation, ELM mampu menghilangkan pada kebutuhan tuning 

parameter dalam tahap pelatihan sehingga mampu mengurangi waktu pelatihan 

secara signifikan (Devices et al., 2015). ELM mampu menemukan kesalahan 

pelatihan dan bobot terkecil.  

2.7.5.1 Single Layer Feed Forward Neural Network 

Extreme Learning Machine (ELM) adalah alat algoritma pembelajaran 

untuk arsitektur SLFN (single layer feed-forward neural network) (Devices et 

al., 2015; Naji et al., 2016). Dibandingkan dengan jaringan saraf tradisional 

seperti Backpropagation, ELM mampu menghilangkan kebutuhan tuning 

parameter dalam tahap pelatihan sehingga mampu mengurangi waktu pelatihan 
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secara signifikan, menemukan kesalahan pelatihan dan bobot terkecil (Devices 

et al., 2015).  

 

Gambar 2.10. Struktur ELM (Huang et al., 2010) 

Extreme Learning Machine (ELM) adalah model modifikasi dari Single 

Layer Feed Forward Network (SLFN), dapat diperoleh dengan back-

propagation dari multilayer perceptron. Mesin pembelajaran ekstrem ELM 

adalah alat algoritma pembelajaran untuk SLFN (Naji et al., 2016; Devices et 

al., 2015). Extreme Learning Machine (ELM) memiliki fungsi jaringan saraf tipe 

SLFN dengan fungsi buffer lapisan tersembunyi tunggal.  

Extreme Learning Machine (ELM) memiliki fungsi jaringan neural 

network dengan tipe SLFN fungsi penyangga layer tersembunyi tunggal, Pada 

gambar 2.10 menunjukkan struktur tunggal ELM, dengan simpul tersembunyi L 

dapat direpresentasikan sebagai deskripsi matematis SLFN dengan keluaran ke–

i. Dari SLFN dengan i-output 𝑮(𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥) dalam persamaan (1) (Ã et al., 2006):   
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𝑓𝐿(𝑥) = ∑ 𝛽𝑖𝐺 (
𝐿

𝑖=1
𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥), 𝑥 𝜖𝑅𝑛, 𝑎𝑖, 𝜖𝑅𝑛 

          (7) 

Dimana αi dan bi merupakan parameter dari simpul tersembunyi. βi 

merupakan bobot penghubung dari simpul tersembunyi dengan simpul keluaran. 

𝑮(𝒂𝒊𝒃𝒊, 𝒙)adalah nilai keluaran dari i simpul tersembunyi dengan respon dari 

masukan x.  

Simpul aditif tersebungi memilik fungsi aktivasi g(x): 𝑅 → 𝑅.:seperti fungsi bias 

radial (RBF), fungsi sigmoid (Sig) dan fungsi sinusoid (Sin) dan hardlimit 

(Hlimit), 𝑮(𝒂𝒊𝒃𝒊, 𝒙). Dengan  persamaan ( 2) :(Ã et al., 2006):  

𝐺 (𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑥) = 𝑔(𝑎𝑖𝑥 + 𝑏𝑖),     𝑏𝑖 ∈ 𝑅

8 

Dimana αi menunjukkan vektor bobot yang menghubungkan simpul masukkan 

ke dalam simpul tersembunyi yang merupakan bias dari simpul tersembunyi. 

αi.x juga merupakan hasil dari vektor αi  di Rn. 𝐺(𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥) .  

Untuk sampel N yang berbeda (xi,ti) ϵ Rn  Rm, xi adalah 𝑛 × 1  dengan 

vektor input dan ti, m × 1 adalah target vektor target. Jika jaringan SLFN dengan 

Hidden layer L dapat mendekati sampel N dengan kesalahan nol implikasinya 

adalah pada βi, αi, dan bi, dengan persamaan rumus (3) (Ã et al., 2006):  

𝑓𝐿(𝑥𝑖) = ∑ 𝛽𝑖𝐺 (
𝐿

𝑖=1
𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥), 𝑗 = 1, … … … 𝑁

  9 

Persamaan 4 ditulis secara singkat dari persamaan 5 dan 6 sebagi berikut : 
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𝐻𝛽 = 𝑇

     (10) 

dimana, H adalah matriks lapisan keluaran tersembunyi dari SLFN dengan 

kolom H menjadi i simpul keluaran tersembunyi sehubungan dengan x1 ..: xN. 

𝐻(�̃�, �̃�, �̃�) = [
𝐺(𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥1)   𝐺(𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥1)  

𝐺(𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥𝑁)   𝐺(𝑎𝑖𝑏𝑖, 𝑥𝑁) 
]

𝑁 ×𝐿



   11 

Dengan  �̃� = 𝑎1 … … , 𝑎𝐿 , �̃� = 𝑏1 … . . , 𝑏𝐿 , �̃� = 𝑥1 … … . . , 𝑥𝐿  

𝛽 = [

𝛽1
𝑇

.

.

𝛽𝐿
𝑇

]

𝐿×𝑚

and 𝑇 = [

𝑡1
𝑇

.

.

𝑡𝐿
𝑇

]

𝑁 ×𝑚



 12

Setelah dihitung, matriks H dapat menggunakan metode kuadrat minimum 

norma minimum untuk menjadi sistem linier dan bobot keluaran diperkirakan 

dengan persamaan (7) (Ã et al., 2006): 

𝛽 = 𝐻+𝑇 

     (13) 

Dimana  H +  merupakan Moore-Penrose generalized inverse dari keluaran 

hidden layer matrix H dapat digunakan dihitung : orthogonal projection method, 

orthogonalization, iterative method, dan singular value decomposition. Metode 

proyeksi ortogonal dapat digunakan dalam dua kasus ketika dimana HTH adalah  

non-singular and H+ = (HTH) -1 HT, atau saat  HHT merupakan non-singular and 

H+ = HT(HHT)-1. ELM merupakan pembelajaran sekaligus. 
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2.7.6  Artificial Neural Network (ANN) 

 ANN merupakan algoritma yang menirukan prinsip kerja otak manusia 

untuk melakukan kegiatan belajar (Learning) dan prediksi / estimasi. Pada proses 

pembelajaran ANN melalui pembelajaran yang disesuaikan secara berulan dari 

bobot. Ciri Khas dari ANN yaitu mampu mempertimbangkan akumulasi informasi 

yang diperoleh selama proses pelatihan dan dapat menanggapi keadaanbaru dengan 

cara yang tepat serta memberikan pengalaman (feed) yang diperoleh selama proses 

pelatihan. 

Gambar 2.11.Struktur ANN 

  ANN memiliki struktur yang mirip dengan syaraf manusia yang memiliki 3 

lapisan utama yaitu 1.lapisan masukan, 2. Lapisan keluaran, dan 3. Jaringan 

multilayer feed forward nework merupakan algoritma pembelajaran arsiektur pada 

gambar 2.11 jaringan syaraf tiruan yang paling umum yang telah dipelajari secara 

luas dan dipergunakan dalam banyak disiplin ilmu. Algoritma perhitungan proses 

pelatihan yang berbeda, seperti Levenburg Marquardt (LM), Bayesian 

regularization, scaled conjugate gradient dan lainnya  telah digunakan untuk 
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pelatihan jaringan (Chau, 2006) Notasi untuk lapisan vektor pada multilayer feed 

forward nework : 

a.   Vektor masukkan  

D ϵ Rn  dan D = (X1, X2,....... Xn )
T;     (14) 

b.  Vektor Hidden layer 

Z = (Z1, Z2,....... Zn )
T;       (15) 

c.  Vektor Keluaran 

Y ϵ Rm  dan Y = (Y1, Y2,....... Yn )
T;     (16) 

Diasumsikan bahwa berat dan ambang batas antara lapisan masukan dan lapisan 

tersembunyi masing-masing adalah wij dan yj, dan berat dan ambang antara lapisan 

tersembunyi dan lapisan keluaran masing-masing adalah wjk dan yk. Output dari 

setiap neuron di lapisan tersembunyi dan lapisan output adalah sebagai berikut: 

Zj = 𝒇 (∑ 𝒘𝒊𝒋.𝒙𝒊 )
𝒏
𝒊=𝟏        (17) 

Yk = 𝒇 (∑ 𝒘𝒌𝒋.𝒁𝒋 )
𝒒
𝒋=𝟏        (18) 

Dimana f merupakan transfer fungsi, yang dipergunakan untuk memetakan 

jumlah masukan neuron ke output-nya dan menggunakan pilihan yang sesuai 

sebagai instrumen dalam nn linier ke dalam desain jaringan. Salah satu fungsi yang 

paling sering dipergunakan adalah fungsi Signoid.  

2.7.7 Analisis Regresi 

Statistik Regresi adalah model prediksi yang sering digunakan atau model 

prediksi berdasarkan data-driven (Wei et al., 2018b). Sebagai contoh , Fumo dan 
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Biswas (Fumo & Biswas, 2015) menggunakan analisis Linier dan MLR dengan 

analisis regresi kuadratik untuk dilakukan pada konsumsi energi data per jam dan 

harian dari rumah penelitian dengan regresi linier ganda menggunakan suhu luar 

ruangan dan radiasi matahari peningkatan koefisien determinasi tetapi memiliki 

masalah dengan hasil RMSE yang memburuk. Regresi statistik sering digunakan: 

General Linear Regression (GLR), Multiple Linear Regression (MLR) (Chou & 

Bui, 2014), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), etc (Amasyali 

& El-gohary, 2018).   

General Linear Regression (GLR) adalah versi yang lebih fleksibel dari Linear 

Regression (LR). Dengan hubungan antara X (variabel prediktor) dan Y (variabel 

respons keluaran) menggunakan fungsi penghubung untuk distribusi. Rumus model 

relasional (X-Y) dalam persamaan (13) : 

g(𝐸(𝑦)) = 𝑋 × 𝛽 + 𝑂, 𝑦 ~ 𝐹      (19) 

dimana g(.)adalah fungsi penghubung yang dipilih, O adalah variabel komplemen, 

F adalah fungsi distribusi y, X prediktor, y adalah variabel respons keluaran dan β 

adalah koefisien regresi. 

2.7.8 MATLAB R2014a 

MATLAB (Attaway, 2009 ) merupakan  paket  perangkat lunak yang 

memiliki banyak tools  untuk memecahkan masalah dalam hal signal and image  

processing,  desain kendali, pengujian dan pengukuran, permodelan, dan analisis. 

MATLAB juga memliki program  dengan  bahasa  pemrograman  yang tinggi untuk 

mengembangkan algoritma, visualisasi data, dan komputasi numerik (Young & 

Mohlenkamp, 2017).   
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Program MATLAB ini dapat digunakan untuk  menyelesaikan masalah 

komputasi dengan  lebih  cepat  dibandingkan  dengan  bahasa  pemrograman  

tradisional. Menulis suatu program dalam MATLAB pada dasarnya menrupakan 

sekelompok perintah yang dieksekusi secara berurutan. Beberapa peneliti (Nilashi 

et al., 2017; Naji et al., 2016; Chou & Bui, 2014),memergunakan MATLAB dalam 

penelitian untuk menguji atau mengevaluasi kinerja suatu sistem denga algoritma 

yang dipergunakan seperti mempergunakan uji korelasi koefisien, koefisien 

determinasi, RMSE, MAE dan R2. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

Bab ini berisikan tentang beberapa simpulan yang dihasilkan berdasarkan 

penelitian yang telah dilaksanakan. Selain itu, dalam bab ini juga dimasukkan 

beberapa saran yang dapat digunakan apabila penelitian ini akan dikembangkan 

kembali. 

5.1 Kesimpulan  

Berbagai model algoritma Machine Learning seperti ELM, ANN, serta GLR 

telah diimplementasikan dan diuji dalam memperkirakan konsumsi energi 

pendingin setiap jam di bangunan perumahan. Dalam hal ini, simulasi dilakukan 

dengan dua jenis bangunan perumahan yang berbeda. Setiap model dilatih dan diuji 

pada dataset konsumsi energi dengan beban pendinginan (cooling load) di cuaca 

tropis menggunakan Energyplus. Perbandingan teknik Machine Learning ELM, 

ANN dan GLR dilakukan untuk menilai akurasi estimasi. Akurasi diukur dalam hal 

RMSE, MAE, dan R2. Model algoritma ELM memperoleh hasil estimasi akurasi 

yang stabil dalam dua tipe bangunan perumahan dalam dataset uji dengan hasil tipe 

A Pelatihan RMSE 0.0143, MAE 0.0263, R2  0.9943 dan Pengujian Tipe A RMSE 

0.0503, MAE 0,0802, R2 0,9405 dan untuk tipe B Pelatihan RMSE 0,0226, MAE 

0,039, R2 0,9864 dan pengujian RMSE 0,0632, MAE 0,0996, R2 0,8990. Dalam hal 

akurasi, komputasi model ELM memiliki penggunaan waktu yang relatif cepat 

dalam proses pelatihan data. Model ELM itu sendiri memiliki penyesuaian dan 

proses yang mudah dengan SLFN dibandingkan dengan ANN. ELM jauh lebih 
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cepat dalam kecepatan belajar dibandingkan dengan algoritma pembelajaran 

jaringan umpan maju tradisional seperti algoritma ANN dengan meggunakan 

BackPropagation. Selain itu, tidak seperti algoritma pembelajaran tradisional, 

algoritma ELM mampu mencapai kesalahan pelatihan terkecil. 

5.2 Saran  

Penelitian tentang estimasi konsumsi energi cooling berdasarkan lingkungan 

daerah cuaca tropis, masih perlu ditindak lanjuti agar diperoleh efekifitas dan hasil 

yang lebih baik. Dari penelitan ini diperoleh beberapa saran yang dapat dipergunkan 

untuk penelitian selanjutnya sebagai berikut : 

1. Konsumsi energi pendingin dapat diperkirakan menggunakan data variabel 

iklim aktual yang disesuaikan. Ini dilakukan untuk mendapatkan simulasi data 

yang lebih akurat. Kita bisa menggunakan rekaman data aktual pada bangunan 

untuk menguji ulang model algoritma machine learning.  

2. Memperhatikan pemilihan komponen pembangun HVAC untuk memperoleh 

sistem yang sesuai dengan hasil konsumsi energi beban HVAC secara efisien 

dan optimal. 

3. Untuk mendapatkan estimasi konsumsi energi yang akurat dapat 

mempergunakan Arificial Intelligence (AI) Machine Learning lainnya atau 

menggabungkan dengan pendekaan teknik optimasi. 
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