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ABSTRAK

Diah Setyowati. 2019. “Prakiraan Kebutuhan Energi Listrik Dengan Jaringan Saraf
Tiruan (Artificial Neural Network) Metode Backpropagation Tahun 2020-
2025 Studi Kasus PT PLN (Persero) UP3 Semarang”. Pembimbing : Drs. Said
Sunardiyo,M.T. Pendidikan Teknik Elektro.

Kebutuhan energi listrik dari tahun ke tahun semakin meningkat.
Meningkatnya permintaan kebutuhan energi listrik sejalan dengan perkembangan
berbagai sektor yang didukung oleh kemajuan teknologi dan laju pertumbuhan
penduduk. Perusahaan Listrik Negara (PLN) sebagai penyedia energi listrik harus
mengantisipasi sedini mungkin agar dapat menyediakan dalam jumlah yang cukup
dan harga yang sesuai permintaan. Dengan menggunakan prinsip keandalan dan
Standar Operasional Prosedur (SOP) yang baik dan benar diharapkan pihak
penyedia listrik dapat memprakirakan kebutuhan energi listrik untuk masa yang
akan datang dengan perencanaan yang tepat.

Penelitian dilakukan untuk memprediksi kebutuhan energi listrik PT PLN
(Persero) UP3 Semarang tahun 2020-2025 dengan mengembangkan suatu model
Jaringan Saraf Tiruan metode Backpropagation menggunakan software Matlab.
Variabel yang digunakan yaitu jumlah penduduk, jumlah pelanggan, PDRB, daya
tersambung, beban puncak dan total produksi energi listrik. Variabel tersebut
merupakan beberapa faktor yang mempengaruhi peningkatan kebutuhan energi
listrik di masa yang akan datang.

Hasil penelitian menghasilkan model TRAINGDX 24 dengan fungsi
pembelajaran LEARNGDM memiliki selisih (error) terkecil dengan data aktual PT
PLN (Persero) UP3 Semarang tahun 2014-2018 dengan selisih error 3,64%
sedangkan RUKN PT PLN (Persero) UP3 Semarang memiliki selisih error 5,92%.
Hasil penelitian menunjukkan Jaringan Saraf Tiruan metode Backpropagation
menjadi salah satu alternatif untuk memprediksi kebutuhan energi listrik untuk
masa yang akan datang oleh penyedia listrik karena dapat mengenali pola,
melakukan perhitungan dan mengontrol organ-organ tubuh dengan kecepatan yan
lebih tinggi dari komputer digital.

Kata Kunci  : Prakiraan kebutuhan energi listrik, Jaringan Saraf Tiruan,
Backpropagation, Software Matlab
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kebutuhan energi listrik dari tahun ke tahun semakin meningkat.
Meningkatnya permintaan kebutuhan energi listrik sejalan dengan perkembangan
berbagai sektor yang didukung oleh kemajuan teknologi dan laju pertumbuhan
penduduk. Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik (BPS), proyeksi laju
pertumbuhan penduduk dibawah unit pelayanan PT PLN (Persero) UP3 Semarang
13 tahun terakhir disajikan dalam Tabel 1.1. di bawah ini.

Tabel 1.1. Laju Pertumbuhan Penduduk Unit Pelayanan

PT PLN (Persero) UP3 Semarang

Tahun Jumlah Penduduk (Jiwa)
Kota Semarang | Kabupaten Kendal Total
2006 1.468.292 925.620 2.393.912
2007 1.488.645 938.115 2.426.760
2008 1.511.236 952.011 2.463.247
2009 1.533.686 965.808 2.499.494
2010 1.560.013 901.985 2.461.998
2011 1.588.511 910.494 2.499.005
2012 1.616.494 918.798 2.535.292
2013 1.644.374 926.791 2.571.165
2014 1.672.994 934.627 2.607.621
2015 1.701.114 942.283 2.643.397
2016 1.729.083 949.682 2.678.765
2017 1.757.686 957.024 2.714.710
2018 1.786.114 964.106 2.750.220

(Dinas Kependukan dan Pencatatan Sipil 2019)



Sementara itu PT PLN (Persero) UP3 Semarang menyebutkan bahwa data
kebutuhan energi listrik di UP3 Semarang tahun 2006-2018 rata-rata mengalami
peningkatan setiap tahunnya. Data kebutuhan energi listrik di UP3 Semarang

disajikan dalam Tabel 1.2 di bawah ini.

Tabel 1.2. Kebutuhan Energi Listrik di PT PLN (Persero) UP3 Semarang

Tahun Kebutuhan Energi Listrik (KWh)
Kota Semarang | Kabupaten Kendal Total
2006 | 2.037.646.590 765.689.566 2.803.336.156
2007 | 2.058.228.879 773.423.804 2.831.652.683
2008 | 2.079.019.070 781.236.165 2.860.255.235
2009 | 2.100.019.263 789.127.439 2.889.146.702
2010 | 2.121.231.578 797.098.424 2.918.330.002
2011 | 2.142.658.160 805.149.923 2.947.808.083
2012 | 2.321.830.257 846.218.633 3.168.048.890
2013 | 2.488.441.223 899.893.647 3.388.334.870
2014 | 2.601.602.885 939.413.179 3.541.016.064
2015 | 2.633.831.207 931.992.377 3.565.823.584
2016 | 2.748.847.755 972.692.823 3.721.540.578
2017 | 2.776.336.233 982.419.751 3.758.755.984
2018 | 2.804.099.595 992.243.949 3.796.343.544

(PT PLN (Persero) UP3 Semarang 2018)

Berdasarkan Tabel 1.1. dan Tabel 1.2. dapat diketahui peningkatan laju
pertumbuhan penduduk dan kebutuhan energi listrik di PT PLN (Persero) UP3
Semarang. Selain itu terjadi peningkatan pembangunan infrastruktur, pertumbuhan
ekonomi dan ketersediaan listrik menyebabkan Perusahaan Listrik Negara (PLN)
sebagai penyedia energi listrik harus mengantisipasi sedini mungkin agar dapat
menyediakan dalam jumlah yang cukup dan harga yang sesuai permintaan.

Permintaan dan prakiraan penjualan energi listrik merupakan salah satu fungsi



terpenting dari penyedia listrik. Dalam prosesnya penyedia listrik perlu menerapkan
prinsip keandalan. Dengan menggunakan prinsip keandalan dan Standar
Operasional Prosedur (SOP) yang baik dan benar diharapkan pihak penyedia listrik
dapat memprakirakan kebutuhan energi listrik untuk masa yang akan datang dengan

perencanaan yang tepat.

Dalam prakiraan kebutuhan energi listrik jangka panjang dengan rentang
waktu 5 tahun. Selama ini PT PLN (Persero) UP3 Semarang menggunakan metode
konvensional dengan regresi linier. Metode konvensional memiliki keunggulan
yaitu dapat memprakirakan kebutuhan energi listrik secara sederhana dengan
mempelajari historis kebutuhan energi listrik terdahulu. “Pola hubungan antara
beban listrik dengan faktor-faktor yang mempengaruhi beban listrik adalah
nonlinier, sehingga mengalami kesulitan jika ~menggunakan metode
konvensional”(Dinar Atika Sari,2006). Saat ini perkembangan teknologi komputasi
yang sudah mengarah kepada teknologi soft computing mendorong peneliti untuk
mencoba menggunakan metode alternatif untuk memprediksi beban listrik berbasis
kecerdasan buatan yang populuer yaitu Artificial Neural Network / Jaringan Syaraf
Tiruan.(Ramadani dkk, 2015). Algoritma Artificial Neural Network (ANN) telah
ditemukan sebagai teknik yang berguna untuk prakiraan permintaan energi listrik

karena kemampuan mereka untuk mengakomodasi data non linier.

Menurut Tri Ujianto dkk (2007) menyatakan pengertian dari Jaringan Saraf Tiruan

(JST) sebagai berikut:



JST adalah paradigma pengolahan informasi yang terinspirasi oleh sistem
saraf secara biologis, seperti proses informasi pada otak manusia. Elemen
kunci dari paradigma ini adalah struktur dari sistem pengolahan informasi
yang terdiri dari sejumlah besar elemen pemrosesan yang saling
berhubungan (neuron), bekerja serentak untuk menyelesaikan masalah
tertentu. Cara kerja JST sama seperti cara kerja manusia, yaitu belajar

melalui contoh”( Tri Ujianto ,dkk,2015).

Menurut Hermawan (2006:41) proses pembelajaran jaringan saraf tiruan terawasi

(supervised learning) terbagi menjadi 5 yaitu:

1.  Herbb Rule

Herbb Rule merupakan metode pembelajaran yang paling sederhana untuk
jaringan saraf tiruan. Pada aturan herbb rule ini pelatihan yang terjadi yaitu dengan
memodifikasi kekuatan sinapsis (bobot). Metode pembelajaran dilakukan dengan
memperbaiki nilai bobot sedemikian rupa sehingga ada 2 neuron yang terhubung
dan keduanya pada kondisi hidup pada saat yang sama, maka bobot keduanya
dinaikkan. Ada beberapa literatur yang meneliti menggunakan metode ini, salah
satunya yaitu digunakan sebagai perbandingan antara saham Hang Seng dan Nikei
(Yandi dan Sutrisna, 2017). Kelemahan metode ini yaitu pola tidak hanya
ditentukan oleh algoritma untuk merevisi bobot saja, tetapi representasi data juga
ikut menentukan hasil pengenalan pola.
2.  Perceptron

Aturan belajar (learning) perceptron lebih handal dibandingkan dengan

aturan herbb rule. Arsitektur perceptron belajar mengenali pola dengan metode



belajar terbimbing. Pola yang diklasifikasikan biasanya berupa bilangan biner
(kombinasi 0 dan 1) dan kategori pengklasifikasian juga diwujudkan dalam
binangan biner. Terdapat beberapa literatur yang melakukan penelitian dengan
metode ini salah satunya adalah identifikasi kematangan buah tomat berdasarkan
warna. Tingkat keberhasilan yang didapatkan dengan metode ini hanya 43,33% dari
hasil identifikasi yang diperoleh menghasilkan 3 output yaitu mentah 10%,
setengah matang 6,66% dan matang 26,66% ( Kusumaningtyas dan Asmara, 2016)
3. Adaline dan Madaline

Pada adaline nilai keluaran dibandingkan dengan nilai yang diinginkan,
kemudian galat yang dihasilkannya digunakan pada algoritma penyesuaian bobot.
Sedangkan pada unit madaline menggunakan aturan pemungut suara mayoritas
terhadap keluaran dari lapisan adaline.
4.  Perambatan Galat Mundur (Backpropogation)
Merupakan salah satu algoritma yang sering digunakan untuk menyelesaikan
masalah yang rumit. Hal ini dimungkinkan karena dilatih dengan menggunakan
motode belajar terbimbing. Algoritma ini terdiri dari dua langkah yaitu perambatan
maju (forward progation) dan perambatan mundur (backward progation). Terdapat
beberapa literatur yang melakukan penelitian dengan metode ini salah satunya
‘Backpropogation neural network with adaptive differential evolution algorithm for
time series forecasting’. Penelitian tersebut menganalisis pendekatan hibrida yang
menggabungkan algoritma Adaptive Differential Evolution (ADE) dengan Back
Propogation Neural Network (BPNN) yang dirancang untuk meningkatkan akurasi

prakiraan (Wang et al, 2014).



Berdasarkan uraian di atas, pada penelitian ini akan dipelajari lebih lanjut
tentang prakiraan kebutuhan energi listrik menggunakan Jaringan saraf tiruan
dengan metode backpropagation. Jaringan saraf tiruan perambatan Balik
(backpropogation neural network) merupakan salah satu model dari jaringan saraf
tiruan umpan mundur dengan menggunakan pelatihan terbimbing yang disusun
berdasar pada algoritma kesalahan perambatan balik. Pola masukan dan target
diberikan. Beberapa kelebihannya yaitu:

1.  Belajar Adaptive : kemampuan untuk mempelajari bagaimana melakukan
pekerjaan berdasarkan data yang diberikan untuk pelatihan atau pengalaman
awal

2. Self-Organisation : dapat membuat organisasi sendiri atau representasi dari
informasi yang diterimanya selama waktu belajar

3. Real Time Operation : perhitungan dapat dilakukan secara paralel, sehingga
perangkat keras yang dirancang dan diproduksi secara khusus dapat

mengambil keuntungan dari kemampuan ini.

Berdasarkan pernyataan yang telah diberikan di atas, dapat diketahui bahwa
jaringan saraf tiruan menggunakan metode backpropagation menghasilkan tingkat
akurasi tinggi sehingga tepat digunakan dalam melakukan prakiraan. Dalam
penelitian prakiraan kebutuhan energi listrik ini dilakukan di PT PLN (Persero) UP3
Semarang dan mengambil penelitian jangka panjang dengan rentang waktu 5 tahun
yaitu tahun 2020-2025. Dari beberapa literatur yang didapat dari penelitian
sebelumnya peneliti menggembangkan dengan memasukkan beberapa variabel

data PDRB (residensial, komersial, publik dan industri), jumlah penduduk, energi



jual (residensial, komersial, publik dan industri), daya tersambung total (VA)
(residensial, komersial, publik dan industri), pelanggan total (residensial,

komersial, publik dan industri) dan beban puncak.

1.2. Identifikasi Masalah

Penelitian ini diambil dari pengalaman penulis yan telah melaksanakan
Praktik Kerja Lapangan (PKL) dan observasi penelitian di PT PLN (Persero) UP3
Semarang. Identifikasi masalah dari penelitian yang dapat diambil meliputi:

1. Permintaan energi listrik yang semakin meningkat dari tahun ke tahun
mengakibatkan PLN sebagai penyedia listrik perlu memprakiraakan
kebutuhan energi listrik

2. Ketidakseimbangan antara supply dan demand dalam transaksi energi listrik
menyebabkan kerugian baik dari penyedia listrik ataupun konsumen.

3. PT PLN (Persero) UP3 Semarang yang masih menggunakan metode
konvensional dengan menggunakan regresi linier.

1.3. Batasan Masalah
Berdasarkan uraian pada latar belakang di atas dapat diambil batasan
masalah dari penelitian meliputi:

1. Penelitian dilakukan di PT PLN (Persero) UP3 Semarang

2. Penelitian dilakukan dengan mengambil data dari PT PLN (Persero) UP3
Semarang dan Badan Pusat Statistik

3. Metode yang digunakan menggunakan jaringan saraf tiruan metode
backpropogation.

4. Prakiraan kebutuhan energi listrik selama 5 tahun ke depan.



5. Simulasi perencanaan kebutuhan energi listrik menggunakan software Matlab
R2017b.

6. Peneliti melakukan simulasi prakiraan energi listrik menggunakan jaringan
saraf tiruan metode backpropogation.

7. Penelitian dilakukan untuk melakukan prakiraan 5 tahun ke depan yaitu tahun
2020-2025.

1.4, Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian pada latar belakang diatas dapat diambil rumusan
masalah pada penelitian ini sebagai berikut:

1. Bagaimana teknik prakiraan kebutuhan energi jaringan saraf tiruan
menggunakan metode backpropogation dapat memunculkan model terbaik
untuk prakiraan kebutuhan listrik jangka panjang?

2. Bagaimana tingkat akurasi dari prakiraan kebutuhan energi listrik
menggunakan jaringan saraf tiruan metode backpropogation?

1.5. Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah yang telah dipaparkan diatas maka, tujuan
penelitian ini adalah:

1. Mendapatkan angka prakiraan energi listrik yang sesuai menggunakan
jaringan saraf tiruan metode backpropogation.

2. Menganilisis tingkat keakurasian prakiraan energi listrik menggunakan

jaringan saraf tiruan metode backpropogation.



1.6.

Mendapatkan ketepatan prakiraan kebutuhan energi listrik agar tidak terjadi
over capacity atau under capacity yang keduanya dapat merugikan
perusaahan penyedia listrik.

Manfaat Penelitian

Membantu memudahkan PLN untuk membuat prakiraan energi listrik jangka
panjang.

Menjadi referensi dalam menentukan prakiraan kebutuhan energi listrik di PT
PLN (Persero) UP3 Semarang menggunakan jaringan saraf tiruan metode
backpropogation.

Membuat keseimbangan antara supply dan demand dalam transaksi energi
listrik

Mengurangi kerugian akibat pemborosan energi listrik.

Mengurangi kerugian akibat pemadaman bergilir.



BAB I1

KAJIAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI

2.1. Kajian Pustaka

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang relevan untuk dijadikan
referensi dalam penelitian ini. Adapun penelitian tersebut dari Wang et al. (2014)
membahas tentang Backpropogation neural network with adaptive differential
evolution algorithm for time series forecasting. Penelitian tersebut menganalisis
pendekatan hibrida yang menggabungkan algoritma Adaptive Differential
Evolution (ADE) dengan Back Propogation Neural Network (BPNN) yang
dirancang untuk meningkatkan akurasi prakiraan. Hasil penelitian pertama
dilakukan di Timur Laut China menunjukkan bahwa ADE yang diusulkan dapat
secara efektif meningkatkan akurasi perkiraan BPNN dibanding dengan BPNN
dasar. Hasil penelitian kedua dilakukan di lynx Canada menunjukkan motode ADE-
BPNN yang diusulkan lebih unggul untuk metode dasar yang ada (ARIMA).

Penelitian berikutnya dari Burger et al (2015) membahas tentang gated
ensemble learning method for demand-side electricity load forcasting. Penelitian
ini dilakukan pada 8 bangunan komersial dan 24 Perumahan di California, USA dan
fokus pada pengembangan pendekatan peramalan yang umumnya berlaku untuk
semua bangunan tanpa penyesuaian dengan metode ensemble. Metode ensemble
mampu menggabungkan peramalan yang kompleks, seperti model jaringan saraf
tiruan atau model seasonal autoregressive integrated moving average. Dengan

menerapkan metode tersebut pada 32 set data permintaan listrik

10
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gedung (8 komersial dan 24 perumahan) menghasilkan prakiraan kebutuhan energi
listrik dengan rata-rata kesalahan absolut masing masing 7,5% dan 55,8% untuk
bangunan komersial dan perumahan.

Penelitian selanjutnya dari Yaqgin dkk (2017) membahas tentang prakiraan
beban jangka pendek untuk akhir pekan di Indonesia dengan melakukan
perbandingan tiga metode yaitu metode Artificial Neural Network, Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System (ANFIS) dan Simple Econometric menggunakan regresi
linier. Dalam penelitian ini nilai kesalahan terkecil diperoleh 3,87% dengan metode

Artifial Neural Network.

Ramadhan,2018 melakukan penelitian tentang peramalan kebutuhan beban
listrik jangka menengah di kota Salatiga menggunakan JST backpropogation.
Penelitian ini dilakukan untuk meramalkan kebutuhan listrik kota Salatiga pada
bulan Januari 2018 menggunakan aplikasi Matlab 2014 dengan menggunakan
variabel data jumlah penduduk, rata rata suhu maksimum dan historis kebutuhan
beban listrik sebagai data target. Penelitian ini menghasilkan nilai mean squared

error (MSE) sebesar 7 x 10 dan nilai regresi sebesar 0,98764.

Setiabudi, 2015 melakukan penelitian tentang sistem informasi peramalan
beban listrik jangka panjang di Kabupaten Jember menggnakan JST
backpropagation. Penelitian ini meramalkan beban puncak listrik 10 tahun kedepan
dengan hanya menggunakan historis beban listrik dan menghasilkan MAPE (Mean

Absolute Percentage Error) cukup tinggi yaitu 17,09%.
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Emidiana,2016 melakukan penelitian tentang prediksi beban listrik wilayah
Sumbagsel menggunakan jaringan saraf tiruan dengan program Matlab. Dalam
penelitian ini dilakukan peramalan beban jangka pendek (per jam dalam 24 jam)
selama 1 minggu (7 hari) di wilayah Sumbagsel. Prediksi dilakukan pada beban
daya nyata (MW) yang dikonsumsi pelanggan selama satu minggu dengan
menggunakan metode artificial neural network dengan menggunakan variabel data
historis konsumsi energi listrik. Rata-rata MAPE (Mean Absolute Percentage

Error) hasil prediksi sebesar 3,2471%.

2.2. Teori Prakiraan
Prakiraan artinya melakukan peramalan tentang suatu peristiwa
berdasarkan hasil perhitungan rasional atau ketepatan analisis data. Prakiraan pada
dasarnya adalah adalah dugaan atau peramalan mengenai terjadinya suatu
kejadian atau peristiwa yang akan datang (Syafruddin dkk,2014). Prakiraan atau
prediksi dilakukan untuk memperkirakan perilaku data berdasarkan analisis dan
pengolahan data historis (data time series). Terdapat tiga kelompok prakiraan
beban berdasarkan jangka waktunya yaitu prakiraan beban jangka panjang, jangka
menengah dan jangka pendek (Dwisatya dkk, 2015)
1. Prakiraan beban jangka panjang
Peramalan beban jangka panjang adalah untuk jangka waktu diatas satu
tahun. Dalam peramalan beban, masalah-masalah makro ekonomi yang
merupakan masalah eksternal perusahaan listrik, merupakan faktor utama
yang menentukan arah peramalan beban. Peramalan ini bertujuan untuk

rencana energi masa depan.
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Prakiraan beban jangka menengah

Peramalan beban jangka menengah adalah untuk jangka waktu dari satu bulan
sampai dengan satu tahun. Dalam peramalan beban jangka menengah,
masalah-masalah manajerial perusahaan merupakan faktor utama yang
menentukan.

Prakiraan beban jangka pendek

Peramalan beban jangka pendek adalah untuk jangka waktu beberapa jam
sampai satu minggu (168 jam). Besarnya beban untuk setiap jam ditentukan
dengan memperhatikan trend beban di waktu lalu dengan memperhatikan
berbagai informasi yang dapat mempengaruhi besarnya beban sistem. Dan
peramalan beban jangka pendek biasanya digunakan untuk efisiensi energi.

Pada penelitian ini, peneliti mengambil kelompok prakiraan beban jangka

panjang. Pada prakiraan jangka panjang, beban yang dilayani oleh sistem distribusi

listrik ini dibagi dalam beberapa sektor yaitu sektor perumahan, sektor industri,

sektor komersial, dan sektor publik atau umum dimana masing-masing sektor

mempunyai karakteristik yang berbeda (Setiabudi, 2015).

Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Network)

Jaringan saraf tiruan (JST) adalah suatu model yang mencoba meniru

struktur dan cara kerja jaringan saraf pada otak manusia. Menurut Hermawan

(2006:3) menyatakan jaringan saraf tiruan tercipta sebagai suatu generalisasi model

matematis dari pemahaman manusia (human cognition) yang didasarkan atas

asumsi sebagai berikut:

Pemrosesan informasi terjadi pada elemen sederhana yang disebut neuron.
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2. lIsyarat mengalir di antara sel saraf/neuron melalui suatu sambungan
penghubung.

3. Setiap sambungan penghubung memiliki bobot yang bersesuaian. Bobot ini
akan digunakan untuk menggandakan/mengalikan isyarat yang dikirim
melaluinya.

4. Setiap sel saraf akan menerapkan fungsi aktivasi tehadap isyarat hasil
penjumlahan berbobot yang masuk kepadanya untuk menentukan isyarat
keluarannya.

Berdasarkan asumsi tersebut, jaringan saraf tiruan tidak memerlukan pemrograman
melainkan menyelesaikan masalah melalui proses belajar dari contoh-contoh
berdasarkan aplikasi sebagai berikut :

1. Pengenalan pola (Pattern Recognition)

Jaringan saraf tiruan dapat mengenali pola (misal : huruf, angka, suara atau
tanda tangan) yang sudah sedikit berubah.

2. Signal Processing
Jaringan saraf tiruan dapat dipakai untuk menekan noise dalam saluran
telepon.

3. Prakiraan (Peramalan)

Jaringan saraf tiruan dapat juga digunakan untuk meramalkan
(memprediksi) apa yang akan terjadi di masa dating, berdasarkan pola
kejadian di masa lalu (Emidiana dalam Jong Jek Siang,2016)

Berdasarkan asumsi dan aplikasi tersebut dapat diketahui bahwa jaringan

saraf tiruan sangat cocok untuk menyelesaikan masalah seperti prakiraan kebutuhan
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energi listrik karena dapat mengenali pola, melakukan perhitungan dan mengontrol
organ-organ tubuh dengan kecepatan yan lebih tinggi dari komputer digital
(Dwisatya dkk,2015) . Dalam jaringan saraf tiruan, arsitektur sebuah jaringan akan
menentukan keberhasilan target yang dicapai karena tidak semua masalah dapat
diselesaikan dengan arsitektur yang sama (Hermawan, 2006:38).
2.4. Backpropagation

Backpropagation merupakan salah satu metode dalam jaringan saraf tiruan
yang sangat baik dalam menangani masalah pengenalan pola-pola kompleks. Istilah
backpropogation atau propogasi balik diambil dari cara kerja jaringan ini bahwa
gradient error unit tersembunyi diturunkan dari penyiaran kembali error-error yang
diasosiakan dengan unit-unit output. Hal ini karena nilai target untuk unit-unit

tersembunyi tidak diberikan. (Puspitaningrum, 2006:125).

Nilai Input
@ @ @ Lapisan Input
AN 7\ ~ /
\MM/ Matriks Bobot
Wi Wsa
AWADZ N V4
Lapisan Tersembunyi
AN )
A = Matriks Bobot Ke-
Y Lapisan Output
y
. Nilai Output

Gambar 2.1 Arsitektur Backpropogation
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Gambar 1 merupakan cara kerja arsitektur backpropogation. Wij: adalah bobot hasil
inisialisasi jaringan antara layar masukan Xi dan layar tersembunyi dan layar
tersembunyi Zj. Sedangkan Wj adalah bobot hasil inisialisasi antara layar
tersembunyi Zj dan layar keluaran Y (Ramadhan, 2018)

Pada metode propogasi balik (backpropogation), jaringan saraf tiruan perlu
“belajar” terlebih dahulu dengan memasukkan sekumpulan contoh pelatihan yang
disebut set pelatihan. Set pelatihan ini digambarkan dengan sebuah vector future
yang disebut vektor input yang diasosiasikan dengan sebuah output yang menjadi
target pelatihannya. Pelatihan kemudian dilangsungkan dengan maksud membuat
jaringan saraf tiruan beradaptasi terhadap karakteristik dari contoh-contoh pada set
pelatihan dengan cara melakukan pengubahan bobot-bobot yang ada dalam

jaringan.

2 Output Target

Error Output Aktual

Tahap pemropagasi Lapisan

balikan error Output
A

Lapisan
Tersembunyi

Lapisan
Input

Input

Gambar 2.2 Alur kerja jaringan propagasi balik
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Cara kerja jaringan propogasi balik (backpropagation) adalah sebagai berikut.
Mula-mula jaringan diinisialisasi dengan bobot yang diset dengan bilangan acak.
Lalu contoh-contoh pelatihan dimasukkan ke dalam jaringan. Contoh pelatihan
terdiri dari pasangan vektor input dan vektor output target. Keluaran dari jaringan
dibandingkan dengan vektor output target untuk mengetahui apakah output jaringan
sudah sesuai dengan harapan (output actual sudah sama dengan output target).
Error yang timbul akibat perbedaan antara output aktual dengan output target
tersebut kemudian dihitung dan digunakan untuk meng update bobot-bobot yang
relevan dengan jalan mempropagasikan kembali error. Setiap perubahan bobot
yang terjadi diharapkan dapat mengurangi besar error.

Epoch (siklus setiap pola pelatihan) seperti ini dilakukan pada semua set
pelatihan sampai unjuk kerja jaringan mencapai tingkat yang diinginkan atau
sampai kondisi berhenti terpenuhi. Yang dimaksud dengan kondisi berhenti disini
misalnya pelatihan akan dihentikan setelah epoch mencapai 10000 kali atau
pelatihan akan dihentikan sampai sebuah nilai ambang yang ditetapkan terlampaui.
Setelah proses pelatihan selesai, barulah ditetapkan algoritma aplikasi. Biasanya
sebelum digunakan untuk aplikasi sebenarnya, pengujian unjuk kerja dilakukan
dengan memasukkan set pengujian ke dalam jaringan. Karena sifatnya menguiji, set
pengujian hanya berupa input saja. Dari respon jaringan dapat dinilai kemampuan
memorisasi dan generalisasi jaringan dalam menebak output berdasarkan pada apa

yang telah dipelajari selama ini.
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2.5. Software Matlab R2017b

) MathWorks:

Gambar 2.3 Software Matlab R2017b

Matlab (Matrix Laboratory) adalah sebuah lingkungan komputasi
numerikal dan bahasa pemrograman komputer generasi keempat. Dikembangkan
oleh The MathWorks, Matlab memungkinkan memanipulasi matriks, pemplotan
fungi dan data, implementasi algoritma, pembuatan antarmuka pengguna dan
pengantarmukaan dengan program dalam bahasa lainnya. Meskipun hanya
bernuansa numerik, sebuah kotak kakas (toolbox) yang menggunakan mesin
simbolik memungkinkan akses terhadap kemampuan aljabar komputer. Sebuah
paket tambahan, Simulink, menambah simulasi grafis multiranah dengan berdasar
model untuk sistem yang dinamik. (Goering,2013). Pada penelitian ini, peneliti
menggunakan software Matlab R2017b dalam melakukan simulasi prakiraan energi

listrik di PT PLN (Persero) UP3 Semarang.



BAB V

SIMPULAN DAN SARAN

5.1. Simpulan

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan terdapat beberapa hal yang dapat

disimpulkan sebagai berikut.

1. Presentase error yang dihasilkan dari selisih antara nilai output dengan
target yang dikoversikan ke dalam bentuk persen menghasilkan fungsi
pembelajaran terbaik yang digunakan untuk prediksi. Fungsi
pembelajaran terbaik dengan nilai error terkecil yaitu LEARNGD dengan
fungsi pelatihan TRAINGDX neuron 24 dengan nilai error 0,02%,
LEARNGDM neuron 24 dengan nilai error 0,01% dan LEARNGDM
neuron 30 dengan nilai error 0,02%.

2. Besarnya nilai kebutuhan energi listrik PT PLN (Persero) UP3 Semarang
dipengaruhi oleh beberapa variabel diantaranya jumlah penduduk, jumlah
pelanggan, PDRB, daya tersambung, beban puncak dan total produksi
energi listrik wilayah cangkupan PT PLN (Persero) UP3 Semarang.

3. Hasil pengujian dari model TRAINGDX 24 dengan fungsi pembelajaran
LEARNGDM memiliki selisih (error) terkecil dengan data aktual PT
PLN (Persero) UP3 Semarang tahun 2014-2018 dengan selisih error
3,64% sedangkan RUKN PT PLN (Persero) UP3 Semarang memiliki

selisih error 5,92%.

113
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4. Hasil prediksi tahun 2019-2025 dari model TRAINGDX 24 dengan
fungsi pembelajaran LEARNGDM memiliki selisih yang sangat kecil
dengan RUKN PT PLN (Persero) UP3 Semarang dengan rata-rata selisih
0,4% sehingga mendapatkan ketepatan angka prakiraan energi listrik
menggunakan jaringan saraf tiruan metode backpropogation.

5. Hasil prakiraan kebutuhan energi listrik selama 7 tahun mulai dari tahun
2019 sampai dengan 2025 menghasilkan Growth of Total % (GOT %)
sebesar 0,6,% setiap tahunnya sedangkan untuk RUKN PT PLN (Persero)
UP3 Semarang memiliki rata rata peningkatan sebesar 1,8%.

5.2. Saran

Untuk meningkatkan akurasi pada penelitian prakiraan konsumsi energi

listrik jangka panjang menggunakan jaringan saraf tiruan ini, perlu

menambahkan historis data masukan saat pelatihan. Pada penelitian ini
menggunakan 6 variabel data input dan data target. Data yang digunakan

adalah data tahunan yaitu data historis dari tahun 2006-2018 dengan total 15

data per variabel. Oleh karena itu hasil penelitian selanjutnya diharapkan akan

lebih baik lagi jika menggunakan data yang lebih banyak.
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