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ABSTRAKSI

PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK DENGAN MODEL BIO-INSPIRED
MENGGUNAKAN METODE ARTIFICIAL NEURAL NERTWORKS DAN
GENETIC EVOLUTIONARY ALGORYTHMS DI GARDU INDUK SENGEKALING
MALANG

( Zainul Effendi , 01.12.108, Teknik Elckiro Energi Listrik S — 1, ITN 2007 )
( Dosen Pembimbing : Ir. H Choirul Saleh, MT )

Kata Kunci : Sisiem Disiribusi, Artificial Newral Nertworks, Genetic Evelutionary
Algorythms, Perkiran Beban Jangka Pendek

Kebutuhan akan tenaga listrik sangat penting sckali bagi kehidupan, oleh
karena itu bagaimana cara mengoprasikan tenaga listrik yang selalu dapat
memenuhi permintaan daya pada setiap saat dan dengan harga yang murah, dan
apabila daya yang dibandingkan atau dikirimkan tidak memenuhi kebutuhan para
konsumen maka akan terjadi kerugian baik dari pihak PLN ataupun pihak
konsumen, olch karcna itu perlu adanva kescimbangan antara pembangkitan
dengan permintaan daya, karena i perkiraan beban batk jangka pendek.
menengah, panjang sangal penting didalam peréncanaan dan pengoprasian system
daya agar bisa lebih baik.

Dralam sknipsi yang sava ajukan ini merupakan salah satu solusi dalam
perkiraan heban jangka pendek vang menggunakan metode gobungan antura
Artificial Newral Nertworks dan Genetic Evohationary Algorythmy vang digunakan
untuk memperkirakan beban jangka pendek dengan tingkatl kesalahan perkiraan
vang kecil schingga dapat diketahui berapa kebutuhan beban dimasa datang.

Nengan menggunakan data jarmgan pada saluran distribugi di Gardu Induk
Sengkaling Malang, di peroleh hasil perkiraan beban selama satu minggu dengan
MAPE minimum sebesar 0,01% MAPE maksimum sebesar 9.69% dan MAPE

rata-rata sebesar 0,053%
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BABI

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Tenaga Listrik tidak dapat disimpan dalam skala besar karenanva tenaga
ini harus disediakan pada saat dibutuhkan. Akibatnya timbul persoalan dalam
menghadapi kebutuhan dava lisuik vang tidak tetap dari waktu ke waktu,
bagaimana mengoperasikan sistem tenaga listrik  yang sclalu dapal memenuhi
permintaan daya pada setiap saat, dengan kualitas baik dan dengan harga vang
murah. Apabila daya yang dikirim dari bus-bus pembangkit jauh lebih besar
danpada permintaan daya pada bus-bus beban, maka akan timbul persoalan
pemboresan energi pada perusahaan listrik. terutama untuk pembangkit thermal.
Sedangkan apabila dava yang dibangkitkan dan dikirimkan lebih rendah atau tidak
memenuhi kebutuhan konsumen maka akan terjadi pemadaman lokal pada bus-
bus beban, vang akibatnya akan merugikan pihak konsumen. Olch karcna itu
diperlukan penyesuaian antara pembangkit dengan permintaan daya.

Syarat mutlak yang harus dilakukan pertama uniuk mencapai tujuan itu
adalah pihak perusahaan listrik memperkirakan beban atau permintaan daya lisirik
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 (Short Term Load Forecasting / STLF) yaitu
beban setiap jam atau setiap hari digunakan untuk penjadwalan dan pengontrolan
sistem daya atau alokasi pembangkitl cadangan berputar, juga digunakan untuk

masukan dalam studi aliran daya.




Untuk dapat melakukan prakiraan beban tersebut maka diperlukan
metode-metode yang mampu memprediksi beban listrik untuk beberapa jam ke
depan, atau beberapa hari ke depan bahkan beberapa minggu kemudian. Metode
tersebul diantaranya @ regresi variabel mudtiple, analisis semsitiveitas cuaca,
metode keadaan rugng, metode time series. metode sistem ahli artifical newral
network dan lain —lain,

Dari sekian banyak metode alternatif tersebut, ada =alah satu metode
allernatif yang mampu melakukan prakiraan ini, Metode terscbut adalah Ariificial
Neural Networks dan Genetic Fvolutionary Algorythms karena metode ini mampit
tnelakukan perkiraan beban jangka pendek dengan tingkat keakuratan yang tingyi
dan dengan error yang sangat kecil, serta dapal mengaplikasikan neural network
dengan koneksi umpan balik terbuka dalam waktu dan menjadi feedforward
umum dengan penyebaran bobot, dimana setelah dilakukan proses pembelajaran
menggunakan metode Backpropagation ANN dan GEAs akan didapat suatu
outpul, dimana output tersebut akan menjadikan inputan lagi. Keuntungan utama
dari model ini adalah dapat difungsikan atau digunakan untuk permasalahan
optimasi dimana melepas scluruh kemungkinan solusi yang membutuhkan
perhitungan besar didalam peramalan dengan tanpa mengurangi tingkat

keakuratan didalam melakukan perhitungan.

1.2 Rumusan Masalah

Mengacu pada latar belakang masalah, maksud dari proposal skripsi ini
adalah bagmmana Arificial Newral Networks dan  Genetic  Evolutionary

Algorythms dapat digunakan untuk memperkirakan beban jangka pendek dengan




error yang cukup kecil. Schubungan dengan permasalahan diatas, maka penyusun

menentukan judul skripsi sebapai berikut

“ PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK DENGAN MODEL Bi10O -

INSPIRED MENGGUNAKAN METODE ARTIFICIAL NEURAL
NERTWORKS DAN GENETIC EVOLUTIONARY ALGORYTHMS
DI GARDU INDUK SENGKALING MALANG"

1.3 Tujuan Penelitian

T'ujuan yvang ingin dicapai oleh penyusun adalah untuk menganalisis ketja
dari Artificial Newral Networks dan Genetic FEvolutionary Elgoryvthms sebagai
metode  allermatif dalam  memperkirakan beban  janpka pendek atan
memperkirakan berapa jumlah beban yang diperlukan setiap hari  atau
memprakirakan beban beberapa jam kedepan sampai 168 jam kedepan (satu
minggu), schingga dapal diambil kesimpulan apakah metode tersebut baik dalam
memperkirakan beban jangka pendek dengan tingkat keakurasian vang baik serta

kesalahan (error) peramalan vang sekecil mungkin.

1.4 Batasan Masalah
Dalam pembahasan masalah ini ada asumsi yang merupakan batasan
masalah agar tidak meluas vain:
. Metode vang digunakan adalah Areificial Newral Networks dan
Genetic Evolutionary Algorythms.
2. Perhitungan perkiraan beban dilakukan dalam keadaan beban aktual.
3. Perhitungan dilakukan dengan program komputer ([ Bahasa

Pemrograman Matlab 6.5.1 ).




Sistem yang ditinjau Gardu Induk Sengkaling Malang,

Tidak membahas pendistribusian beban.

Untuk Jaringan Saraf Tiruan Pembelajaran  yang  dipakai
pembelajaran Terawasi dengan metode pembelajaran

BackPropagation dan Fungsi Aktivasi Sigmoid.

1.5 DMetode Pembahasan

Metode pembahasan vang digunakan dalam skripsi ini adalah sebagai

herikut:

b

Studi kepustakaan mengenai hal-hal yang berhubungan dengan
pembahasan masalah.

Studi lapangan untuk mendapatkan data parameter beban pada Gardu
Induk Sengkaling Malang.

Melakukan training program Artificial Neural Networks dan Genetic
Evolutionary Algorvthms  pada beban yang diperoleh untuk
mendapatkan bobot,

Melakukan perkiraan beban dengan Artificial Neural Networks dan
Genetic Evolutionary Algorythms untuk mendapatkan bobot error
vang kecil.

Membuat Evaluasi, sehingga dapat disimpulkan apakah metode vang

diterapkan akurat untuk peramalan beban.




1.6 Sistematika Pembahasan

Untuk mendapatkan arah yang tepat mengenai hal-hal yang akan dibahas

maka skripsi ini di susun sebagai berikut :

BADRI

BAB 1L

BAD 1L :

BAB IV

PENDAHULUAN

Meliputi Latar Belakang, Rumusan Masalsh, Tujuan yang
ingin dicapai. Batasan Masalah, Metodologi Penulisan dan
Sistematika Pembahasan , Konstribusi.

PRAKIRAAN BEBAN [LISTRIK

Berisi mengenai peranan  Perkiraan Beban, klasifikasi
perkiraan  beban, factor-faktor yang mempengaruhi,
Pemodelan perkiraan Beban, Metode Perkiraan Beban

Listrik, Representasi Beban, Keakuratan.

TEORI  ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS DAN
GENETIC  EVOLUTIONARY ALGORYTHMS SERTA
MENGETAHUI MODEL DART BIQ — INSPIRASI

Berisi tentang teori dasar Jaringan Syaraf Tiruan, Metode
Backpropagation, dan Teori 4rtificial Neural Networks dan
Uenetic Evolutionary Algorythms serta cara kerja metode
tersebut dalam memetakan input menjadi output yvang
SESUAI.

ANALISA PERAMALAN BEBAN JANGKA PENDEK
DENGAN MENGGUNAKAN  ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS DAN GENETIC EVOLUTIONARY
ALGORYTHMS




Berisi Pemilihan Variabel input dan output; Analisa metode
dalam memperkirakan beban, dan pelunjuk pengoperasian

program,
BABV : PENUTLD

Meliputi kesimpulan dan saran.

1.7 Kontribusi

Dari hasil penelitian ini diharapkan akan memperoleh hasil ramalan
beban yvang tepat dengan kebutuhan beban vang akan datang. Hal ini akan
memberikan manfaat dalam pembentukan pola karakteristik beban yang lebih
baik, dan bisa digunakan sebagai laporan kondisi beban yang akan datang pada
sistem yang lebih besar sehingga dapat digunakan sebagai acuan untuk melakukan
penjadwalan beban dan untuk menentukan jadwal pembangkitan serta alokasi
cadangan berputar, schingga akan mencapai keandalan operasi sistem lenaga

listrik yang lebih baik.




BAB II
PRAKIRAAN BEBAN LISTRIK

2.1. Pendahuluan

Selama bertahun-tahun perkiraan telah banyak diperbaiki dan sekarang
mencapai tahap vang lebih tepat dan tdak menyimpang. Ind telah dipakai dalam
bermacam-macam  bidang  seperti, perkiraan beban listrik, kecenderungan
ekonomi, penyelidikan pasar dan lain-lain. Dalam sistem daya, perkiraan ini
sangat dibutuhkan untuk memperkirakan dengan tepat beban listrik dan kebutuhan
energi, karena dalam distribusi listrik dibutuhkan biaya vang cukup besar
Perkiraan dengan waktu yang nyata untuk jarak waktu yang pendek berubah dar
heberapa menit sampai dengan beberapa jam lelah sangat populer dalam
pengeunaan dava di negars-negara maju. Bila perkiraan energi terlalu kuno, maka
akan terjadi bahwa kapasitas daya yang dibangkitkan oleh generator tidak cukup
untuk memenuhi keburuhan nyvata, mengakibatkan keterbatasan dukungan salu
daya vang akan merugikan kesejahteraan ekonomi negara. Namun bila perkiraan
terlalu optimis, maka akan menjurus pada kelebihan kapasitas pembangkitan,
akibatnya sebagian modal yang ditanam tidak kembali. Di suatu negara
berkembang seperti Indonesia, dengan kedus kondisi diatas maka akan sangat
tidak baik bagi perkembangan perckonomian, sehingpa perkiraan beban harus
menjadi salah saiu prioritas yang tinggi.

Perkiraan beban dibidang Tenaga Listrik menghasilkan dua hasil utama,
vaitu ;

1. Perkiraan kebutuhan energi listrik (ddemand), vaim energi vang dibutuhkan

oleh pelanggan.




2. Perkiraan beban tenaga listrik (foad), yaitu power yang perlu disediakan

untuk memenuhi kebuluhan energi tersebul.

2.2, Distribusi Sistem Tenaga Listrik

Jaringan distribusi berada pada akhir sistem tenaga listrik. peranannva
mendistribusikan tenaga listrik dari Gardu Induk (GI) ke konsumen melalui Gardu
Distribusi. Jaringan yang keluar dari I biasanyva disebut jaringan distribusi.
Setelah tenaga histrik disalurkan melalui jaringan distribusi primer maka kemudian
tenaga listrik diturunkan teganganmya dalam gardu-gardu distribusi menjadi
tepangan rendah, kemudian disalurkan melalui Jaringan Tegangan Rendah (JITR)
untuk selanjutnya disalurkan ke rumah-rumah atau pelanggan (konsumen) PLN

melalui sambungan rumah.
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Gambar 2-1 Jaringan Distribusi Beban

Sumber; Ir.Djiteog Marsudi “Operash Slotem Tenaga Listelk™ hal 3




2.3. Sistem Jaringan Distribusi Radial

Bentuk jaringan ini merupakan bentuk dasar vang paling sederhana dan
paling banyak digunakan. Sistem ini dikatakan radial karena kenyataan bahwa
jaringan ini ditarik secara radial dari GI ke pusat-pusal beban konsumen yang
dilayaninya. Sistem ini terdiri dari saluran utama dan saluran cabang sepert

gambar berikut.

GARDIT [NDUK

Ah 4 ﬂl-‘Ht 444

Gambar 2-2 Bagan jaringan tegangan menengah sistem radial
Sumber: Flasan Bisri.”"Sistem Disiribusi Tenaga Listrik™, ISTN

Pelayanan tenaga listrik untuk suatu daerah beban tertentu dilaksanakan
dengan memasang transformator pada sembarang ttik pada jaringan yang sedekat
mungkin dengan daersh beban vang dilayani. Untuk daerah beban vang
menyimpang jauh dan saluran ulama maupun saluran cabang, maka akan ditarik
lagi saluran tambahan yang dicabangkan pada saluran tersebut. Kelemahan yang

dimiliki eleh sistemn radial adalah jatuh tegangan vang cukup besar dan bila terjadi




gangguan pada salah satu feeder maka semua pelanggan yang terhubung pada
feeder tersebut akan terzanggu,
2.4. Kurva Beban Listrik

Beban tenaga listrik merupakan pemakaian tenaga listrik dari para
pelanggan listrik.  Pencatatan beban-beban pada suatu sistem distribusi perlu
sekali diadakan unluk mengenali sebuah karakler dari beban itu sendiri dimana
dari pencatatan harian hingga pada pencatatan beban tahunan. Dari hasil

pencatatan beban itu kemudian diplotkan hingga membentuk kurva-kurva beban.

Gambar 2-3 Kurva beban harian

Suinber: Irn.D¥jiteng Marsudi “Crhperasi Sistem Tenaga Listrik®, hal 15
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Dari gambar 2-3 diatas terlihat perbedaan karakter beban untuk keempat
tipe beban harian. Beban pada hari-hari kerja dari senin-jumat pun sebenarnya

juga memiliki perbedaan karakter.

g

0 wi0 a3er (R0 k0 el D00 0o 4TO) C30ed 00D B0 4200 TOD JGwd ode ol n

Jam

I tHuS. (P CWIIE Bl 4Sn ot (S meon
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Jam

Gambar 2-4 Kurva karakteristik beban harian pa-:ia Gardu Induk

Sumber: Tr.Djiteme Marsudi “Operasi Sistem Tenaga Listrik”, hal 11

Dari kurva beban harian tersebut akan digunakan untuk perkiraan beban
jangka panjang yang sangal bergpuna untuk pembanpunan dan perkembangan

suatu wilayah, baik industri, perkotaan maupun tenaga listrik itu sendiri.
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(Gambar 2-5 Kurva perkiraan beban dan produksi jungka panjang

Sumber: Ir.Djiteng Marsudi “Operasi Sistem Tenags Listrik™, hal 26

2.5. Klasifikasi Prakiraan Beban Listrik

Menurut jangka waktu prakiraan beban diklasifikasikan sebagai berikut:
= Prakiraan beban jangka pendek
Yaitu prakiraan beban vang memprakirakan beban beberapa jam kedepan
sampai 168 jam kedepan (satu minggu)
e Prakiraan beban jangka menengah
Yaitu prakiraan beban yang memprakirakan beban beberapa bulan sampai
satu tahun
» Prakiraan beban jangka panjang
Yaitu prakiraan beban yang memperkirakan beban diatas satu tahun

2.6. Metodologi Prakiraan
Metode prakiraan beban listrik dapat dibagi menjadi dua kelompok yaitu :
1. Berdasarkan Kecenderungan (frend)
2. Model Ekonometri
2.6.1. Metode Kecenderungan
Prakiraan beban dengan metode kecenderungan atau analisis regresi

adalah mempelajan sifat-sifat sebuah proses di masa lampau dan membuatnya




sehagal suaru model matematis untuk masa mendatang, schingga sifat atau

kelakuan untuk masa mendatang dapat diekstrapolasikan.

- T R
.-"/ Masuk o data Hazal simulast |
= |
¥ | /
% ————r= Model rnatematic —
X X

Gambar 2-6 Prinsip dasar perkiraan dengan dengan metode kecenderungan

Sumber : AS Pabla, “Sistem Distribuai Dava Listrik™, Erlanpga, Jakarta 1086, Hal &

Secara umum pendekatan dalam analisis kecenderungan ada dua cara, yaitu :
I, Pemasukan fungsi matematik kontinyu ke dalam data nyata untuk
mendapatkan kesalahan keseluruhan terkecil, yang dikenal sebagai analisa

regresi.

b2

Pemasukan sebuah deret pada garis-garis kontinyu atau kurva-kurva ke
dalam data.
Suatu kejadian yang berubah-ubah sebagai fungsi waktu misalnya beban suatu
sistem daya dapal dipecah-pecah dalam 4 Komponen utama. yaiiu :
1. Kecenderungan dasar (hasic mrend) gerakan, berjangka panjang, lamban
dan kecenderungan menuju satu arah menaik atau menurun.
2. Variasi musiman {seasonal varigtion). merupakan gerakan yang berulang
secara teratur selam kurang lebih setahun (beban bulan, beban tahunan ).
3. Vanasi siklis (sycfic variation), berlangsung selama lebih dari setahun dan
tidak pernah variasi tersebut memperlihatkan pola tertentu mengenai pola

gelombangnya.
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4. Perubahan-perubahan beban acak yang diamati dari perubahan beban-
beban harian pada sistem tenaga, biasanya dalam seminggu atau pada
waktu tertentu, misalnya hari libur, cuaca tertentu, dan sebagainya.

Pada pambar 2-7 diperlihatkan suatu model proses yang bervanasi kontinyu yang

terdint dari 3 komponen dasar seperti gambar 2-8

=1
LF_.J
/\/\J Proves menyeiaruh

-

L

Gambar 2-7 Kurva pertumbuhan beban keseluruhan proses

Sumber : A% Pahla, “Sistem Bistribusi Baya Listrik™, Ertangpgs, Jakarta 1986, hal 16

Fecarderunpan Diasar . Perhahnn musimnn i Pembuhin secars acak

|

T al A W
[ \___,,-/ LL\J(( k ¥

Gambar 2-8 Kurva pertumbuhan beban komponen-komponennya
Sumber : AS Pabla, “Sistem Distribusi Dava Lisivik™, Friangga, Jakarta 1986, hal 16

Dalam peramalan, model proses keseluruhannya dapat dipakai atau
hanya beberapa titik-titik tertentu dari keseluruhan prosesnya. Sebagai contoh,
misalnya dengan membuat perkiraan dari kurva beban yang komplit atau alternatif

lainnya dengan hanya membuat perkiraan sistem beban puncak tahunannya saja,
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hal ini proses modelnya dilakukan scbagai deret berkala (fime series) seperti

terlihat pada gambar 2-9

ok T
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Koursa regresi unmuk beban pumcak Kiirva reprosi unjuk beban rara-rams

Gambar 2-9 Kurva Regresi

Sumber : A5 Patda, “Sistem Distribogi Days Listik”, Erlanges, Jakarta 1986, hal 16

2.6.2. Metode Ekonometri

Pada umumnya model ini dikaitkan denpan sifat dari salsh saty fungsi-
lungsi ekonomi dalam bentuk fungsi-fungsi ekonomi lainnya. Model ckonometri
sebenaranya sama dengan model statistic, karena semua variabelnya sudah
tertentu dan secara matematis dapat diukur, seperti pada perencanaarn, seringkali
modelnya terdiri dari suatu persamaan. dalam hal ini modelnya disebul model

regresi.

2.7. Faktor-Faktor Yang Mempengaruhi Beban

Pertumbuhan beban jangka panjang mempunyai korclasi vang kuat
dengan aspek pengembangan komunitas dan pengembangan lahan, Faktor
ekonomi seperti laju kenaikan pendapatan penduduk perkapita, data demograli,
dan lala penggunaan lahan serta pengembangannya merupakan data-data input
dalam proses prakiraan beban jangka panjang. Sedangkan output prakiraan beban

tersebul dapat berupa kerapatan beban yang dapat dinvawkan dalam kVA
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suhu udara tinggi maka pemakaian alat-alat penvejuk udara bertambah dan ini
menambah pemakaian tenaga listrik. Hal ini menyebabkan tidak adanva rumus
yang baku dalam memprakirakan beban. Beberapa metode yang dipakai untuk
memprakirakan beban saat ini antara lain metode koefisien beban dan metode

pendekatan linier,

2.8.1. Metode Koefisien Beban

Metode ni dipakai untuk memprakirakan beban harian dar suatu sistem
tenaga listrik. Beban setiap jam diberi koefisien yang menggambarkan besarmyva
beban pada jam tersebul dalam perbandingannva terhadap beban puncak,
misalnva k8 = 0.8 berarti beban pada jam 10:00 adalah sebesar 0.8 kali beban

puncak yang terjadi pada jam 19:00 (k19 =1).

40
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Crambar 2- 10 Metode Koefisien Beban

Sumbher @ irl}iteng Marsedi “Operasi Sistem Teanps Listrik™, hal 30

Koefisien-koefisien ini berbeda untuk hari senin sampai dengan minggu
dan juga hari libur (buksn minpgu). Beban puncak dapar diprakirakan dengan

melihat beban puncak mingguan tahun-tahun yang lalu kemudian dengan

1




menggunakan koefisien-koefisien tersebult diatas bisa digunakan untuk
memeprakirakan grafik beban harian untuk saiuy mingeu vang akan datang,
Koefisien-koelisien ini perlu dikoreksi secara terus-menerus berdasarkan hasil
pengamatan atas beban vang sesungguhnya terjadi.

Sctelah didapat prakiraan grafik beban harian dengan metode koefisien
masih perlu dilakukan koreksi-koreksi berdasarkan situasi terakhir mengenai
prakiraan suhu dan kegiatan masyarakat. Jika koreksi-koreksi itu ternyata masih
ada penyimpangan dalam operasi real time, maka adalah tugas operator sistem

(dispatcher) untuk mengatasi penyimpangan ini.

_ FItk) padqj amiertenty
7, (kW) padabebantertentu

2.8.2. Metode Pendekatan Linier

¥ cbab (5)
e
B=aljn/_//"’
!_._,da-""’
e i
be
Wakilu (1) =

{(iambar 2-11 Metode Pendekatan Linter

Sumiber : Tr,Djiteng Marsudi “Operasi Sistem Tenagy Listrik™, lal 31
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Dengan menggunakan persamaan linier
B I (2.2)
dimana:
# = beban pada saat 1
a = suatu konstanta yang harus ditentukan
bo = beban pada saat ¢ = 1y
Konstania asesungguhnya tergantung pada waktu ¢ dan besarnya bo.
Cara imi hanya dapat dipakai untuk prakiraan beban beberapa puluh

menil kedepan dan biasanya konstanta a juga tergantung kepada perkiraan cuaca.

2.9. Pemodelan Kurva Beban

Dalam praktek standar, operator sistem perlu menyesuaikan hasil
prakiraan beban agar dapat memperhitungkan data heban yang terakhir. Hasil
penvesuaian ini dapat berbeda drastis dengan hasil prakiraan beban yang
sebenarnya.  Dengan menggunakan pemodelan beban hari ini (cwrrent day
modeling) kita dapal mengakomodasi kejadian ini.  Selain iiu mungkin juga
operalor sistem memerlukan prakiraan beban untuk 7 (tujuh} hari kedepan agar
dapat dilakukan penjadwalan. Untuk itu disediakan fasilitas prakiraan mingguan,

Pada scmua model-model yang dikembangkan perhatian khusus
diberikan dalam mempresentasikan secara akurat efek dan kejadian khusus seperti

hari libur.
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2.10.

Pemodelan hari ini
Pemeodelan untuk han-hari biasa. vaitu hari Senin sampai Minggu yang

bukan han libur nasional diklasitikasikan berikut:

1. Pola beban hari Senin 3. Pola beban hari Jumat
2. Pola beban hari Selasa 6. Pola beban hart Sabtu
3. Pola beban hari Rabu 7. Pola beban hari Minggu

4. Pola beban hari Kamis

Pemnodelan Mingguan
Model ini menghasilkkan beban sampai 168 jam ke depan. Untuk itu
model dasar dikerjakan secara berulang-ulang untuk menghasilkan
prakiraan beberapa hari. Jika data beban historis tidak ada, hasil prakiraan
beban digunakan sebagai input.
Representasi Beban
Dalam sistem distribusi beban dipresentasikan menjadi 2 macam yaitu :
Beban Resistif
adalah beban listrik yang terjadi dari tahanan ohm saja, yang mana

beban ini hanya mengkonsumsi daya aktif saja.
Contoh : Lampu pijar
Beban Reaktif

adalah beban listrik yang selain menkonsumsi dava aktif, juga
mengkonsumsi daya reaktif, yang sering terjadi adalah beban listrik yang
terjadi dari induktansi (lilitan).

Contoh : Pemanas air, Sinka Listik, Motor listrik
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Dava terpakai (efektif) yang merupakan beban distribusi sistem tenaga listrik
adalah Daya Akaf (Watt), didefinisikan seperti berikut :

2.11. Keakuratan Prediksi
Persentase mullak kesalahan (Mean Absolwt  Percentage  Ervor)
digunakan untuk mempelajari performa Artificial Newral Networks dan Genetic

evalutionary algorythms

. S L |hehﬂ?i perkiraan — beban ai.'ma!|
MAPE = - il % 100% ......... (2.4)
! il

beban aktual

dimana :
N = jurnlah observasi

Presentase error dengan jangkavan 1 — 10 %, sudah sebanding dengan

SLTE (Short-Term Load Forceasting) ANN.
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BAB I
TEORI JARINGAN SARAF TIRUAN DAN GENETIC EVOLUTIONARY
ALGORYTHMS
DAN MENGCETAHUI MODEL DARI BIO — INSPIRAST

3.1, Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan svaraf tiruan merupakan salah satu representasi buatan dari otak
manusia vang selalu mencoba untuk mensimulazikan proses pembelajaran pada
otak manusia tersebut. Istilah buatan disini digunakan karena jaringan syarafl ini
diimplementasikan dengan menggunakan program  komputer vang mampu

menyelesaikan sejumlah proses perhitungan selama proses pembelajaran.

3.2. Otak manusia

Otak manusia berisi berjuta-juta sel syaral yang berlugas untuk memproses
informasi. Tiap-tiap sel bekerja seperti suatu prosesor sederhana. Masing-masing
sel tersebut saling herinteraksi sehingga mendukung kemampuan ketja otak

manusia.

Tnti =]
Sel-l
dendrt
dendmt -~
Ij WY
-, Y TIEEEY

Sel-2

Gambar 3-1 Susunan svaraf manusia
Sumber : Sri Kosumadewi “Artificial Intelligence™, hal 2047




Gambar 3-1 menunjukkan susunan svaraf pada manusia. Sctiap sel syaraf

Setiap sel svaraf (mewron) akan memiliki satu inti sel, inti sél ini nanti yang akan
bertupas untuk melakukan proses pemrosesan informasi. Informasi vang datang
akan diterima oleh dendrit. Selain menerima informasi. dendrit juga menyertai
axon sebagal keluaran dan suatu pemrosesan informasi. Informasi hasil olahan ini
akan menjadi masukan bagi newron lain yang mana antar dendrit kedua sel
terschut diperiemukan dengan synapsis. Informasi yang datang akan diterima oleh
dendrit akan dijumlahkan dan dikirim melalui axon ke dendrit akhir vang
bersentuhan dengan dendrit dan mewron lain, Informasi ini akan diterima oleh
neuron lain jika memenuhi batasan tertentu, yang sering dikenal dengan nilai
ambang (threshold). Pada kasus 1mi, mewron lersebul dikatakan teraktivasi,
Hubungan antar newron terjadi secara adaptif, artinva strukur hubungan tersebut
terjacdi secara dinamis. Ok manusia selalu memiliki kemampuan untuk belajar

dengan melalui adaptasi.

3.3. Komponen Jaringan Syaraf Tiruan

Ada beberapa type jaringan syaraf, namun demikian, hampir semuanya
memiliki komponen-komponen yang sama. Seperti halnya otak manusia, jaringan
syaral juga terdiri dari beberapa sewron, dan ada hubungan antara rewron-neuron
tersebut.  Newron-neuron tersebut akan mentransformasikan  informasi  vang
diterima melalul sambungan keluarnya menuju ke rewron-neureon yang lain, Pada
jaringan syaraf, hubungan ini dikenal dengan nama bobot. Informasi tersebut
disimpan pada suatu nilai tertentu pada bobot tersebut. (Gambar 3-2 menunjukkan

struklur »newron pada jarinpan syaraf.
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CGambar 3-2 Struktur neuron jaringan syarat’
Sumber ; 5n Kusuomadewi “Artificial Intellgenee”, hal 210

Jika dilihat wewron buatan ini sebenarnya mirip dengan sel newron
biologis. Neuron-neuron tersebut bekerja dengan cara vang sama pula dengan
neuron-newron biologis. Informasi { disebut dengan : éimput ) akan dikinim ke
nenron dengan bobot kedatangan tertentu. Inputl ini akan diproses oleh  suatn
fungsi perambatan yvang akan menjumlahkan nilai-nilai semua bobot vang datang.
Hasil penjumlahan ini kemudian akan dibandingkan dengan suatu nilai ambang
tertentn (rreshold) melalui fungsi aktivasi setiap newron.

Pada jaringan syaraf, newron-nmewron akan dikumpulkan dalam lapisan-
lapisan (laper) vang disecbut dengan lapisan newron (meuron layer). Biasamya
newron-neuron pada lapisan akan dihubungkan dengan lapisan-lapisan sebelum
dan sesudahnva (kecuali lapisan inpul dan lapisan ocwmfput). Inlormasi yang
diberikan pada jaringan syaraf akan dirambatkan lapisan ke lapisan, mulai dari
lapisan input sampai ke lapisan ougput melalui vang lainnya, yang sering dikenal
dengan dengan nama lapisan tersembunyi (hidden laper). Tergantung pada
algoritma pembelajarannya, bisa jadi informasi tersebut akan dirambatkan secara
mundur pada jaringan. Gambar 3-3, menunjukkan jaringan svaraf dengan 3

lapisan. Gambar 3-3. bukanlah struktur umum jaringan syaraf. Beberapa jaringan

24




syaraf ada juga vang tidak memiliki lapisan tersembunyi, dan ada juga jaringan

syaraf dimana nenron-neurormya disusun dalam bentuk matnks,

i et atai et
]
Nilai Input i
]
]
i

b
Neuron-neuron pada |
lapisan input :

|

[
Neoron-nearon pada :
lapisan tersembunvi :
|

I
Meuren-neuron pada :
lapisan output 1

]

1

—— R SR SR ES e e e e

]
Nilai Output |
:
el

Gambar 3-3 Jaringan syaraf dengan 3 lapisan
Sumber : Sri Kusumadew| “Artificial InteBigence”, hal 211

34.  Arsitektur Jaringan

Seperti  telah  dijelaskan  schelumnya bahwa  mewron-newron
dikelompokkan dalam lapisan-lapisan. Umumnya newron-neuron yang terletak
pada lapisan yang sama akan memiliki keadaaan yang sama. Paktor lerpenting
dalam menentukan kelakuan suatu mewron adalah fungsi aktifasi dan pola
boboinya. Pada setiap lapisan yang sama, newron-neuron akan memiliki fungsi
aktivasi yang sama. Apabila nenron-neyron dalam suatu lapisan (misalkan lapisan
tersembunyi) akan dihubungkan dengan mewron-newron pada lapisan vang lain
(misalkan lapisan owput), maka setiap newron pada lapisan tersebut (misalkan
lapisan tersembunyi) juga harus dihubungkan dengan setiap lapisan lainnya

{misalkan lapisan oufput).




Ada beberapa arsitektur jaringan svarat, antara lain:
1. Jaringan dengan lapisan tunggal { single layer net)

Jaringan dengan lapisan tunggal hanya memiliki satu lapisan dengan bobot-
bobot terhubung. Jaringan ini hanya menerima input kemudian secara langsung

akan mengolahnya manjadi eutpus lanpa harus menjadi lapisan tersembunyi.

MNitai Input
e .._,.___-____-_--_--_-__-__:
Lapisan input 1
1
1
I

e L L

Lapisan output

Nilai Qutput

—— i . o o o o et

Gambar 3-4 Jaringan Syaraf Dengan Lapisan Tunggal
Sumbeer @ 5ri Knssmadewi “Artificial Ingclligenee™, bal 212

2. Jaringan dengan banyak lapisan (multilayer net)

Jaringan dengan banyak lapisan memiliki | atau lebih lapisan terletak diantara
lapisan input dan lapisan ouput (memiliki | atau lebih lapisan tersembunyi).
seperti terlihar pada gambar 3-5, Jumlah Aidden unit tergantung pada kebutuhan.
Sampai sekarang belum ada rumusan atau ketetapan mengenai jumlah pemakaian
hidden unil. Terdapat dua buah layer dengan bobot v dan w. Umumnya, ada
lapisan bobot-bobot yang terletak diantara 2 lapisan (faver) vang bersebelahan.
Jaringan dengan banyak lapisan im dapal menyclesaikan permasalahan yang lebih

sulit daripada jaringan dengan lapisan tunggal, (entu saja dengan pembelajaran
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vang lebih romit. Namun demikian, pada banyak kasus. pembelajaran pada

jaringan dengan banyak lapisan ini lebih sukses dalam menyelesatkan masalah.
e

Nilai lnput -

Lapisan input i

Bebot Pertama

|
1

i

]

I

Lapisan -
tersembunyi ;
|

[

|

I
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1

]

i

i

1

Bobol Kedua

Lapisan cutput
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Gambar 3-5 Jaringan svaraf dengan banyak lapisan
Sumber : Srl Kosamadewi “Articial Intellizence”, hal 213

3.5, Fungsi Aktifasi
Fungsi aktifasi adalah fungsi vang mengolah data input menjadi data

output. Fungsi ini biasanya berupa fungsi pemampat (Squashing Funciion). Ada
heherapa fungsi aktivasi vang sering digunakan dalam jaringan syaraf tiruan,
antara lain:
A Fungsi undak biner (Hard Limit)

Jaringan dengan lapisan tunggal sering menggunakan fungsi undak (step

function) untuk mengkorversikan input dari suatu variable yang bernilai

kontinue ke suatu output biner (0 atau 1)




gambar 3.6. Fungsi undak biner (hard limit) dirumuskan sebagai

0, jika x <0
L { l.jikax=10

-

v

Gambar 3.6
Fungsi aktifasi: Undak Biner (hard limid)

B. Fungsi Undak Biner (threshold)
Fungsi umdak biner dengan menggunakan nilai ambang scring juga disebut
dengan nama fungsi nilai ambang (threshold) atau fungsi heuviside (Gambar
3.7).

Fungsi Undak Biner (dengan nilai ambang 8) dirumuskan sebagai:

{h, jibca x < @
: i { 1. jikax = &

Y
I ------- pre e ey
- *
L] @ X

Gambar 3.7
Fungsi aktivasi: undak biner (threshold)

C. Fungsi Bipolar sebenarnya hampir sama dengan fungsi undak biner, hanva

noutput yang dihasilkan berupa 1.0 atau (Gambar 3.8 ).
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Fungsi Symetrik Hard Limit dirumuskan sebagai:

0, jikax>f

- { [,jikax=8
=1, jika x =4

&

-1

Gambar 3.8
Fungsi aktivasi:Bipolar (symetrik hard limid)

D. Fungsi Bipolar (dengan threshold)
Fungsi bipelar sebenamya hampir sama dengan fungsi undak biner dengan
threshold. hanya saja outpul yang dihasilkan berupa 1, () atau -1 {Gambar 3.9)

Fungsi bipolar (dengan nilai ambang 0) dirmmuskan sehagai

1, jikax=8
¥= 1-ljkax=8
Y
l ) e e —
- >
]
9 X
-1
Gambar 3.9

Fungsi aktivasi: bipolar (threshold)
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E. Fungsi lingar (identitas)
F'ungsi lingar memiliki nilai output vang sama denagan nilai inputnya

{Gambar 3.10). Fungsi linear dirumuskan sebagai:

b
Y
B R f
& ] | : |
-1 0 1 %
sk
Gambar 3.10

Fungsi aktivasi:Linear (identitas)
F. Fungsi Saturating linear
Fungsi ini akan bernilai 0 jika inputnyva kurang dari -0.5, dan akan bernilai 1
Jika inputnya lebih dari 0.5, Sedangkan jika nilai input terletak antara -00.5 dan
(0.5 maka outputnya akan bernilai sama dengan nilai input ditambah (1.5
(Gambar 3.11).

Fungsi saturating linear dirumuskan sebagai berikut :

13 Jikax= (L5
g= { x 05 jika 05 =x =05
1 jika x <-0.5

Gambar 3.11
Hungsi aktifasi: saturating Linear




(7. Funpgsi symmetric saturating linear
Fungsi inl akan bemila -1 jika inputnya kurang dan -1, dan akan bemilai |
Jika inputnya lebih dari 1. Sedangkan jika nilai input terletak antara -1 dan 1,

maka outputnya akan bernilai sama dengan nilai inputnya (Gambar 3.12).

Fungsi svmmetric saturating linear dirumuskan sebagai:

I: jikax=I

_ { ki jika -l =x=]
}."_
-1; jika x -l
¥
T == .
- : A ' >
-1 i 1 X
e |
Gambar 3.12

Fungsi aktivasi: symmetric saturating linear
H. Fungsi sigmoid biner,
Fungs 11 akan digunakan untuk jaringan syaral yang akan dilatith dengan
menggunakan metode backpropagation. Fungsi sigmoid biner memiliki nilai
pada range 0 sampal 1. Oleh karena itu, fungsi ini serine digunakan untuk
jaringan syaraf yvang membutuhkan nilai output vang terletak pada interval 0
sampal 1. Namun fungsi im bisa juga digunakan oleh jaringan svaraf vang
nilai outputnya 0 sampai 1{Gambar 3.13), Fungsi sigmoid biner dirumuskan

sebagai: Y=f@x)= 1 1 - , dengan f{x) = o f)[1-f(x)]
+e
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8

-l -8 -6 4 -2 0 2 4 & 210
x

Gambar 3.13
Fungsi Aktivasi: Sigmoid Biner

Fungsi Sigmoid Bipolar
Fungsi Sigmoid Bipolar hampir sama dengan fungsi Sigmoid Biner, hanya
saja output dan fungsi inl memibiki range antara 1 sampai -1 {Gambar 3.14).

Funpsi sigmoid bipolar dirumuskan sebagai :

{rambar 3.14
Fungai Aktifasi: Sigmoid Bipolar
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3.6. Proses Pembelajaran

Pada otak manusia, informasi yang dilewatkan dari satu newron yang
lainnya berbentuk rangsangan listrik melalui dendrit. Jika rangsangan tersebut
diterima oleh suatu newron, maka newron tersebut akan membangkitkan oupit
kesemua newron yang berhubungan dengannya sampai informasi tersebut sampai
ketujuantya vaitu terjadinya suatu reaksi. Jika rangsangan yang diterima terlalu
halus, maka owprdt yang dibangkitkan oleh neyron tersebut tidak akan direspon.
Tentu saja sangatlah sulit untuk memahami bagaimana otak manusia bisa belajar.
Selama proses pembelajaran, terjadi perubahan vang cukup berarli pada bobot-
bobot yang menghubungkan antar mewron. Apabila ada rangsangan yang sama
dengan rangsangan vang telah diterima oleh menron, maka newron akan
memberikan reaksi dengan cepal. Namun, apabila kelak ada rangsangan yang
berbeda dengan apa yang telah diterima oleh neuron, maka rewron akan segera
beradaptasi untuk memberikan reaksi yang sesual

Jaringan syarat’ akan mencoba untuk mensimulasikan kemampuan olak
manusia untuk belajar. Jaringan syaraf tiruan juga tersusun atas wewren-neuron
dan dendrit. Tidak seperti model biologis, jaringan syvaraf memiliki strukiur yang
tidak dapat diubah. dibangun oleh sejumlah rewron. dan memiliki nilai tertentu
yang menunjukkan seberapa besar koneksi antara wewron ( vang dikenal dengan
nama bobot). Perubahan vang terjadi selama proses pembelajaran adalah
perubahan nilai bobot. Nilai bobot akan bertambah, jika informasi yang diberikan
oleh neuron yang bersangkutan tersampaikan, sebaliknya jika informasi tidak
disampaikan oleh suatu neuron ke neuron yang lain, maka nilai bobot yang

menghubungkan keduanya akan dikurangi. Pada saat pembelajaran dilakukan
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pada input yang berbeda, maka nilai bobot akan diubah secara dinamis hingga
mencapal suatu nilal yang cukup seimbang. Apabila nilai ini telah tercapai
mengindikasikan bahwa tiap-tiap input telsh berhubungan dengan owupuf yang

diharapkan.

3.6.1. Pembelajaran terawasi ( supervised learning )

Metode pembelajaran pada jaringan syaral disebut terawasi jika ouiput
vang diharapkan telah diketabui sebelumnya. Dalam proses belajar vang terawasi .
seolah-olah ada”guru” vang mengajari jaringan. Contoh: andaikan kita memiliki
jaringan svaral yang akan digunakan untuk mengenali pasangan pola, misalkan

pada operasi AND:

[nput Target
U 0 0
0 I D
1 0 0
1 1 1

Pada proses pembelajaran (oraining). salu pola inpwr akan diberikan ke
satu wewron lagi. pada lapisan fmpws. Pola ini akan dirambaikan disepanjang
jaringan syarat hingga sampai ke newron pada lapisan outpus. Lapisan owdpur ini
akan membangkitkan pola output vang nantinya akan dicocokkan dengan pola

output tagetnya.
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Apabila terjadi perbedaan antara pola owipui hasil pembelajaran dengan pola
target, maka disini akan muncul error, Apabila nilai errer ini masth cukup besar,
mengindikasikan bahwa masih perlu dilakukan banyak pembelajaran

Dalam proses belajar yang terawasi , seolah-olah ada”puru™ yang
mengajari jaringan. Cara pelatihan jaringan tersebut adalah dengan memberikan
data-data yang disebut training data terdiri atas pasangan imput-ouiput vang
diharapkan. Data-data itu biasanya, didapat dan pengalaman atau pengetahuan
seseorang dalam penyelesaian persoalan. Setelah jaringan dilatih, akan mengingat
suatu pola. Jika jaringan diberi fmpud baru, jaringan dapat mengeluarkan ourprut

seperti yany diharapkan (desired atau target output) berdasarkan pola vang sudah

ada.

Ada banyak melode yvang menggunakan prinsip pembelajaran terawasi ind,
antara lain:

1. Hebb rule 4, Heteroassocialive Memory

2. Perceptron 5. Counter Propagation

3. Delia Rule 6. Backpropagation

Dari keenam metode lersebul. metode yang paling sering  digunakan
adalah Backpropagation. In dikarenakan backpropagation selain cukup simpel,
metode ini juga telah terbukti mampu menyelesaikan masalah yang rumit dengan
sukses. Oleh karena dalam skripsi ini juga menggunakan melode pembelajaran

hackpropagation.




3.6.2. Pembelajaran Tak Terawasi

"ada metode pembelajaran tak terawasi tidak memerlukan target outpud.
Pada metode ini, tidak dapat ditentukan hasil yang seperti apakah yang diharapkan
selama proses pembelajaran. Selama proses pembelajaran, nilai bobot disusun
dalam suatu range tertentu tergantung pada nilai input yang diberikan. Tujuan
pembelajaran ini adalah pengelompokan unit=unit yang hampir sama dalam suatu
area tertentu. Permbelajaran ini biasanva sangal cocok uniuk pengelompokan (
Klasifikasi ) pola. Metode vang dipakai dalam proses belajar tak terawasi ini
antara lain Kohonen self-organizing Maps.

Perlu diketahui, bahwa biasanya dalam pelatihan jaringan, selain ada data
untuk fraining (training sef ), juga ada data untuk tes (rest sef). Training data.
selain digunakan untuk pelatihan, juga digunakan untuk memantau besarnva error
vang terjadi antara owtput yang dihasilkan jaringan dengan output vang
diharapkan. Training dala akan mempengaruhi proses pelatihan. Jadi, pada
training data sef. baik data impw/ maupun owfpui. semuanya digunakan untuk
pelatihan {(rraining). Sedangkan test set dipakai dalam perhitungan (prakiraan)
untuk mengetahui owpu yang dihasilkan jaringan karena adanya data inpur.
Dralam rest tersebut, dapat diketahui seberapa banyak jaringan telah belajar (ilerasi
atau eppoh) dari pelatihan dan apakah jaringan telah mampu untuk menghasilkan
output vang benar dengan bobot vang sudah ada. Data eupud pada fest set hanya
digunakan untuk menentukan besarnya error dengan cara membandingkan cutput
jaringan dengan owipat vang diharapkan (tidak mempengaruhi proses pelatihan)
Jlidak ada amran khusus tentang banyaknya fraining dara dan test data tersebut.

Jadi frenming data dan fest data diambil secukupnya sesuai denpan kebutuhan
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3.7.  Backpropagation

Backpropagation merupakan algoritma pembelajaran vang terawasi dan
biasanya digunakan oleh perceprron dengan banyak lapisan untuk mengubah
hobot-bobot yang terhubung dengan newron-newron yang ada pada lapisan
tersembunyinya. Alporitma hackpropagation menggunakan error oulpnd untuk
mengubah milai bobot-bobotnya dalam arah mundur (hackward).  ntnk
mendapatkan error ini, tahap perambatan maju (feed forward) harus dikerjakan
terlebih dahulu. Pada saat perambatan maju, sewron-newron diaktifkan dengan

menggunakan fungsi aktifast sigmoid.

3.7.1. Penurunan Algoritma Backpropagation

Algoritma backpropagation terdirl atas 1ahapan propagasi maju dan
tehapan propagasi balik. Tahapan propagasi maju dimulai dengan memberikan
suatu pola (sinyal) masukan pada lapisan inpet pada jaringan. Pada lapisan inpui.
pola masukan hanya dilewatkan untuk kemudian dikalikan dengan pebobot yang
menghubungkan dengan lapisan hidden. Jadi lapisan inpuf merupakan lapisan
pasif karena tidak mengola pola masukan. Dalam tiap lapisan yang berurutan
(kecuali lapisan inpur), setiap element pengolah (newron) menjumlahkan setap
masukan dan melewatkannya pada fungsi aktivast untuk mendapatkan emtpumya.
Charput ini disebar maju ke lapisan selanjutnya secara berurutan, untuk kemudian
mengalami proses yang sama sampai pada lapisan euwfpid. Lapisan outpud jaringan
kemudian menghasilkan keluaran jaringan secara keseluruhan. Jadi arah sebaran

informasi adalah lapisan input-hiddern-autpat.
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Tahapan propagasi balik dimulai dengan membandingkan respon jaringan
keseluruhan dengan owiput vang diinginkan. Perbedaan vang terjadi atau errornyva
kemudian dipergunakan untuk memperbaiki harga pembobot jaringan.

Algoritma ini banyak dipakai pada aplikasi pengendalian karena prosedur
belajarnya didasarkan pada hubungan yang sederhana. jika owfpu! memberikan
hasil vang salah. maka pembobot dikereksi supaya error dapat diperkecil dan

respon jaringan selanjutnya diharapkan akan lebih mendekati harga yang benar.

3.8. [Inisialisasi Bobot Awal Secara Random

Pemilihan bobot awal sangat mempengaruhi jaringan syaraf dalam
mencapal minimum global (atau mungkin hanya lokal saja) terhadap nilai error.
serta cepat tidaknya proses pelatihan menuju kekonvergenan. Apabila nilai bobot
awal terlalu besar, maka inpur kesetiap lapisan tersembunyi atan lapisan outpui
akan jatuh pada dacrah dimana turunan fungsi sigmoidnya akan kecil. Sebaliknya
apabila nilai bobot awal terlalu kecil, maka input ke setiap lapisan tersembunyi
atau lapisan output akan sangat kecil, yang akan menyebabkan proses pelatihan
akan berjalan sangat lambat. Biasanya bobot awal diinisialisasi secara random

antara -0,5 sampai (.5 {(atau -1 sampai 1, atau interval vang lain).

3.9. Perhitungan Bobot dengan Backpropagation
Misalkan kita akan mencan bobot hart selasa. maka data yang di gunakan
untuk pembelajaran dengan hackpropagation adalah data beban hari selasa

sebelumnya atau dalam skripsi ini vang di pakal hari selasa selama satu bulan
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schelumnya (tidak ada ketentuan vang mengatur data tanggal mana vang harus
diambil untuk suatu prakiraan tertentu).

Karena hackpropagation menggunakan fungsi sigmeid biner maka range
input adalah [0 1], schingza data beban perlu di normalisasi. dengan Tumus

sebagai berikut :

= Normalisasi untuk data beban :

Numigge D0an ey~ @.1)

bebanMax —hehanMin

Proses normalisasi dilakukan didalam program, artinyva data yang dipakai
scbagal inpufan adalsh data normal (bukan data normalisasi) dan setelah 1tu

program akan melakukan proses normalisasi secara otomatis.

3.9.1 Algoritma pembelajaran Backpropagation
# Inisialisasi bobot { ambil bobot awal dengan nilai random vang cukup
kecil )
» Tetapkan masimum Epoh, Target Error, dan Learmng Rate
» Kerjakan langkah-langkah berikut (Epoh < Maksimum Cpoh) dan

(MSE = Target Error}
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1. Untuk tiap-tiap pasangan elemen vang akan dilakukan pembelajaran,
kerjakan ;
Feedfoward

a. Tiap-tiap fmpat (X3, 1=12.3....n) menerima sinyal x1 dan meneruskan
sinyal tersebut ke semua unit padas lapisan vang ada diatasnva
(Hidden layer)
X masukan pada lapisan masukan

b. Tiap-tiap unit tersembunyi (¥}, j = 1,2.3....p) menjumlahkan sinyal-
sinyal imput berbobal

Z_in,=Vo, +_Z, Ele (R

7. hidden unit (unit tersembunyi) _

Vo : bias untuk hidden sel

Vij : bobot antara sel I pada lapisan masukan ke sel ] pada
Lapisan tersembunyi
V : bobot antara X dan Z
W - bobot antara X dan Y
gunakan fungsi aktifasi untuk menghitung sinyal ourpur :
2, = fle_in, ) (33)
Zi ¢ keluaran dari sel ] pada lapisan tersembunyi dan
merupakan masukan untuk sel k pada lapisan keluaran
dan kirimkan sinyal tersebut kesemua unit lapisan diatasnya (unit-

umnit oudput)
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¢. Tiap-tiap unit owipuf (Yy, k= 1.2.3,._.m) menjumiahkan sinyal inpui-

input berbobot
y_iny =Wo, 2 oL o
W © bias untuk unit keluaran sel k
Wi, : bobot antara hidden sel j dan output sel k
Z; : keluvaran dari sel j pada lapisan tersembunyi dan
merupakan masukan untuk sel k pada lapisan keluaran
gunakan fungsi aktifasi untuk menghitung sinyal omtpumya :
VSN 1 YOO : 7. |

Yk @ keluaran jaringan pada sel k

dan kirimkan sinyal tersebut ke semua unit lapisan diatasnya ( unit-

unit owipul ).
Backfoward
d. Tiap-tiap unit ewipar (Yy. k= 1,2,3,....m) menerima target pola yang

herhubungan dengan pola fmprd pembelajaran, hitung informasi

EFFOFTIYE ©
gy =l =W e e snasnnss (3.6)
ty : larget pada sel k
Y, :  keluaran jaringan pada sel k
3 turunan pertama fungsi sipmoid terhadap potensial

aktifasinya
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kemudian menghitung koreksi bobot (vang nantinya akan akan
digunakan untuk memperbaiki nilai W) :
Bl g ST B e e T
o learning raie
0, : faktor koreksi error pada lapisan keluaran wntuk sel k2 :
keluaran  dari sel j puda  lapisan  tersembunyi dan
merupakan masukan untuk sel k pada lapisan keluaran
hitung juga koreksi bias (vang nantinya akan digunakan untk

memperbaiki nilai Woy )

o . learning rate
&, : faklor koreksi error pada lapisan keluaran untuk sel k
Tiap-tiap iapwt tersembunyi (Z), j — 1.2,3,....p) menjumlahkan

delta inpumya ( dari unit-unit yang berada pada lapisan diatasnya )

d_in; = Zm: (o J RN . V.|
k=1
&, : faktor koreksi error pada lapisan keluaran untuk sel k
Wic: bobot antara hidden sel j dan output sel k
kalikan nilai ini dengan turunan dari fungsi aktifasinya untuk
menghitung informasi error :
8= ez ) wsiiand 310

d, . faktor koreksi error pada lapisan tersembunyi untuk sel j
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2.

F(z_im) : turunan pertama fungsi sigmoid terhadap potensial
aktifasi lapisan tersembunyi
kemudian hitung koreksi bobot (vang nantinva akan digunakan
untuk memperbaiki nilai V) :
AR =l isasmasasasiB )
¢ : learning rate
d, : faktor koreksi error pada lapisan tersembunyi untuk sel j
Xi : masukan pada lapisan masukan
hitung juga koreksi bias (vang natinya akan digunakan untuk
memperbaiki nilai Vi ) :
AV, = *J('HZ}
o : learning rate
. Tiap-tiap unit e (Vi k = 1,2.3,_..m) memperbaiki bias dan
bobotnva { 1= 0.1.2.3....p}:
W o (barn ) = W, (lama Y4 AW, +eessssinssnssen(3113)
Tiap-tiap unit tersembunyi (7, j = 1.2.3....p) memperbaiki bias dan

bobotnva (1=0.1.2.3.....n) ;

v, (bary )=V, (lama }+ AV i (3:14)

Tes kondisi berhenti
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3.10 Peramalan Beban Jangka Pendek Dengan Mengetahui Model Dari
INSPIRASI-BIO

Baru-baru ini, metode dari inspirasi-bio untuk problem solving. seperti
artificial newral network (ANN) atau genefic and evolutionary algorithms
(GEAs), telah menjadi semakin diterima sebagai pendekatan alternatif terhadap
peramalan, sehubungan denpan keuntungan seperti pembelajaran non linear dan
pencarian adaptif. Penelitian sekarang melaporkan penggunaan teknik ini untuk
peramalan beban jangka pendek. di mana terdapal kebuluhan lerhadap system
dengan kemampuan menjawab cepal. Perbandingan di antara pendekatan
konvensional dan inspirasi-bio (Exponential Smoothing), menunjukkan kinerja
ramalan yang lebih baik untuk model evolusioner dan connectionist.

Peramalan beban jangka pendek muncul dari bidang artificial intelligence,
di mana terdapat trend untuk melihat pada sifat inspirasi. Secara khusus, studi
tentang nervous system dan evolusi biologis mempengaruhi alat-alat vang kuat,
seperti artificial meural mnetwork (ANN) dan genetic evolutionary alvorithms
{{rEAs), digunakan secara luas dalam problem engineering dan ilmu pengetahuan,
seperti vang ada pada optimisasi gabungan dan numeric.

Artificial neural networks (ANN) dibentuk oleh unit pemroscsan
sederhana, neuron di mana dihubungkan dalam jaringan oleh kekuatan synaptic,
di mana pengetahuan yang dibutuhkan disimpan. Orang dapat menemukan sebuah
keleidoskop darit ANN berbeda, di mana berbeda dalam beberapa ciri, sepert
paradigma pembelajaran atau arsitektur internal.Dalam Feedforward Newrdal
Metwork (FNN), neuron dikelompokkan ke dalam lapisan dan hanya terdapat
hubungan forward. Ini memberikan sebuah arsitekmur vang kuat. kemampuan

pembelajaran dalam beberapa bentuk pemetaan non linear kontinyw, FNN
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biasanya dilatih oleh algoritma kelurunan gradient, FNN dapat melakukan
peramalan satu langkah Ke depan denpgan memasukkan mput dengan nilai n masa
lalu. Sedangkan ANN itu sendiri adalah Suatu model vang meniru syaral pusat
untuk memprediksikan beban listrik untuk periode menit, jam., harn dan
mingpn.yang mempunyal kemampuan pembelajaran nonlinier, ramalan beban
jangka pendek memainkan peranan penting dalam control real Ume dan fungsi
keamanan dari sistem manajemen energi, ANN ramalan beban jangka pendek
tradisional dapat diklasifikasikan sebagai time series atau model regesi. Model
time series menggunakan beban hisforis untuk ekstrapolasi agar memperoleh
beban perjam dimasa mendatang. model ini mengamsumsikan bahwa trend beban
data abnormal sebagai data buruk, kerugian dari model ini adalah bahwa infomasi
cuaca atau bebarapa faktor lainnya yang memberikan konlribusi terhadap prilaku
beban vang lidak dipunakan secara penuh. kerugian utama adalah bahwa model
ini membutuhkan teknik permodelan komplek dan usaha perhitungan besar untuk
memberikan hasil yang cukup akurat. ANN diaplikasikan untuk menghubungkan
informasi cuaca dan dan variasi beban vang guna meramalkan beban puncak, total
beban dan beban perjam. Keuntungan dari ANN terhadap model statistik pada
kemampuannya untuk memodel asumsi dependensi kompleks di antara variabel-
variabel input. Selanjumya. ANN menyampaikan hubungan non hnear imphsit
diantara vaniabel-varabel input. Sebuah Artificial Newral Network (ANN)
mempunyai struktur pemrosesan paralel dan terdistribusi. Sebuah ANN terdir
dari elemen-elemen pemrosesan vang disebut dengan neuron. Neuron ini

berhubungan secara unidimensional.
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{ o Hidden

Linput

Detpul

Gambar.3.15. Feedforward Newral Nertwork { FNN )

3.11 Teori Genetic Evolutionary Algorythms
Genetic and evolutionary algorithms {GEAs) digunakan untuk

memberi nama pada sebuah keluarga prosedur perhitungan di mana jumiah solusi
potensial terhadap problem dilakukan dengan melibatkan populasi, Dan GEAs i
difungsikan atau digunakan untuk permasalahan optimasi dimana melepas seluruh
kemungkinan solusi vang membutuhkan perhitungan besar. Masing-masing
individual membuat kode solusi dalam string (kromosom) dari simbol (gen).
diberikan nilai numerik (kKesesuaian), yvang digunakan untuk mengukur kualitas
solusi. Solusi baru diciptakan melalui aplikasi operator genetic (khususnya
persilanpan  atau mutasi). Proses keseluruhan terlibat melalui bias  seleksi
stochastic yang cocok dengan individual pada kesesuaian lebih tinggi. Penglitian
dalam mengaplikasikan (GEAy kepada peramalan sangatlah langkah walaupun
terdapat beberapa publikasi pada area ini, jumlahnya sedikil atau tidak dapal

terlihat.
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BAB IV

ANALISIS PRAKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK DENGAN MODEL

BIO-INSPIRED DENGAN MENGGUNAKAN METODE ARTIFICIAL

NEURAL NETWGORKS DAN GENETIC EVOLUTIONARY ALGORYTHMS

4.1 DATA BEBAN
Dalam penulisan skripsi ini diperlukan data empiris berupa data beban tiap

jam. Untuk itu diperlukan scbuah lokasi studi kasus untuk mendapatkan data

tersebut. Dengan mempertimbangkan berbagai faktor seperti letak lokasi,

legangan yang dihasilkan. arus yang dapat disalurkan dan lain-lain, maka lokasi

vang diambil adalah Gardu Induk Sengkaling Malang.

Crardu Induk Sengkaling Malang memiliki Empat buah Trafo dengan tujuh

penyulang vang terdiri dari :

Trafo 1 dan 2 bertegangan 150/70 kV dengan dava 30 MVA
digunakan untuk melayani atau mensuplai G.1 Blimbing

Trafo 3 bertegangan 150/20 kV dengan daya 30 MVA

% Penyulang Wastra Indah

< Penyulang Pujon

% Penyulang karang Ploso

4 Penyulang Junrejo

Trafo 4 bertegangan 150/20 kV dengan daya 30 MVA

% Penyulang Dinovo

< Penyulang Batu

4 Penyulang Selecla
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Gambar 4.1
Dhizgram Single Line Gardu Induk Sengkaling Malang

4.2. Program komputer Mctode Artificial Neural Nertworks dan Genefic

Evolutionary Algorythms

Untuk pemecahan masalah perkiraan beban digunakan bantuan program

komputer, Program komputer ini sangat berguna untuk mempercepat proses

perhitungan yang membutuhkan tingkat ketelilan yang tnggi dan sering

melibatkan iterasi vang memerlukan waktu yang lama dan hampir tidak mungkin

bila dikerjakan secara manual.

Dalam hal ini program yang digunakan adalah bahasa pemrograman

Matlah 6.5.1, yang merupakan bahasa pemrograman yang sudah sering digunakan

baik untuk peramalan beban sendiri maupun program program yang

Taism
i

4%




4.3. Algoritma Program Artificial Neural Nertworks dan Genetic Evolutionary

Algorythms

Algoritma  Arfificial Newrgl Nertworks dan Genetic Evolutionary

Algorythms dalam memperkirakan beban secara umum adalah sebagai berikut:

L,

Menentukan inputan data untuk Artificial Newral Nertworks dan Genetic
Evolutionary Algorythms pada Excel Berupa data historisis behan.

Pada Matlab variabel mengambil file dari Excel, dengan mengambil
baris dan kolom excel dan dimasukkan dalam variabel Train dan Ramal.
Pembentukan matrik untuk nnlnput, nnQutput dan nnRamal..
Membentuk jaringan (netl) feedforward dengan dua lapisan.

Lapisan pertama (lapisan tersembunyi) terdiri dari 24 newron dengan
fungsi aktifasi logsig. Sedangakn lapisan kedua (lapisan output) hanya
berisi 1 mewron dengan fungsi aktifasi purelin.

Menentmkan maksimum epoh.

Merupakan jumlah iterasi untuk melatih jaringan, dengan maksiom epoh
schanyak 800000,

Menentukan kinerja mjuan (Goal).

Iterasi akan dihentikan bila nilai fungsi kinerja kurang dari atau sama
dengan kinerja wjuan yaitu 0,001,

Menentukan Learning Rafe.

Laju pembelajaran diset pada nilai 0,95,

Menentukan rasio untuk menaikkan Learning Rate.
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Digunakan sebagai faktor pengali untwk menaikkan Learning Rate
apabila mla yang ada terlalu rendah unmtuk mencapai nilai yang
konvergen. Dan diset pada nilai 1,01.

9. Menentukan rasio untuk menurunkan Learning Rave.
Digunakan sabagai faktor pengali untuk menurunkan Learning Rate
dpabila nilal yang ada terlalu tinggi dan menuju ke ketidakstabilan. Dan
diset pada nilai 0,75.

10. Proses fraining pada netl untuk nnInput dan nnOutput.

11. Melihat bobot input, lapisan dan bias.

12. Simulasi hasil.

13. Grafik perbandingan antara target dan rraining.
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1: Mulai :I

F

Menentukan inputan data ANN dan GEAs

Matlah mengambil data
parameter program darn Excel

Pembentukan Matrik

¥
Membentuk jaringan
Feedforward

r

Menenmkan maksimum epoh
netl.trainParam.cpochs=8(HHH0

3

Menentukan kinerja tajuan (Goal)
nctl.trainParam.goal=0.001

b

Menentukan Learning Rate
netl.trainParam.i=0.95

L

Rasio untuk menaikkan Learning Rare
netl.trainParam.]r_ine=1.01

L 4

Rasio untuk memurunkan Learning Rate
netl.trainParam.lr dec=).99




Proses fraining pada netl
[netl,tr]=train{netl,nninp,nnCut)

Melihat bobot input, lapisan dan
bias

2

Simulasi hasil
s=simi{net] nning)
a=sim{netl,nnRam)

Grafik perbandingan antara rarge! dan
fraiming

—

Selesal

Gambar 4-2

Program Artificial Neural Neriworks dan Generie Fvelutionary

Algorythms

4.4. Penentuan Arsitektur Jaringan

Uintuk perkiraan beban menggunakan jaringan syaraf tiruan digambarkan

sebagai berikul:
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CGiambar 4-3
Arsektektur Jaringan untuk perkiraan beban
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Arsektekiur i1 berfungsi sebagai visualisasi dan Jarmgan Syaraf Tiruan
yang digonakan, Dengan bantuan dan arsektektur imi maka kita akam
mendapatkan informasi mengenai jumlah neuron pada lapisan input, hidden, dam
outoput. Selaian itu kita juga akan mendapatkan alur kerja dari proses yang
berfangsung. Dari arsitektur jaringan diatas didapatkan informasi 2 neuron pada
lapisan inpumt, 4 neuron pada lapisan hidden dan saja 1 newron untuk lapisan
output. Untuk pemakasan jumlah neuron pada hidden layer, operator dapat
menemtukan berupa saja jumlah neuron asalkan pada prosesnya dapat membentok
outpitan yang mendekati nilai target dan error yang dibasilkan dapat mendekat
error target Jika kondisi tersebut terpenuhi, maka pada tahap training dengan
metode pembelajaran Backprogation dapat dihasilkan bobot, vang nantinya akan
dignmakan uniuk pertutimgan pada tahap perkmraan.

Karena dalam penulisan ini menggunakan wmetode pembelajaran
Backprogation dengan fmpsi sigmoid biner maka dala mputan perlu
dinormalisasi terlebih dahulu dengan nilai yang terletak antara 0 sampai dengan 1
agar didapat output dalam bentuk biner. Dengan rumusan sebagai beriku:

L. beban— hebandMax
= X 100
Digitiailicas hebantdax — hebanMin ’

Pada program MATLAB 6.5.1, proses normalisasi terjadi didatam program tanpa
ada bentuk tampilannya.

Terdapat pula parameter-parameter  dalam  proses pembelajarannya,
diantaranya: leamning rate, Momentum 1}, Bobot awal mdden ke output ke hidden,
bobot awal dari bias ke hidden, bobot awal hidden ke output dan bobot awal bias

ke output, Alpha Inchremental, Alpha Decremental.
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4.41. Diagram Alir Pemrosesan Bobot input Menjadi Output pada

Backpropagation

Bfur

!
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Gambar 4-4

Diagram alir backpropagation
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Simbol — simbol yang digunakan pada algoritma training untuk jaringan

Backprogation adalah sebagai berikut:

X

Vi

Y

Data training untuk input ; X = (X KiveeereoaXp)

Data training output (target/desired output), t = (4 .... tk....lm. )
Leaming rtale vailu parameter yang mengontrol perubahan bobot
selama pelatihan. Jika learning rate besar, jaringan semakin cepal
belajar. tetapi hasilnya kurang akurat. Learning rate, biasanya, dipilih
antara 0 dan 1,

Unit input ke-i. untuk unit input, sinyal yang masuk dan keluar pada
suztu unit dilambangkan dengan vanable vang sama, yailu xi.

Hidden unit ke-j. Sinyal input pada Z; dilambangkan dengan z_inj.
Sinyal output (aktivasi) untuk Z; dilambangkan dengan 2.

Bias untuk hidden unit ke-j.

Bobot antara unit input ke-1 dan hidden unit ke-j.

Unit output ke-k. Sinyal input Ke Yk dilambangkan Y ink. Sinyal
cutout (aktivasijuntuk Yk, dilambangkan dengan Yk.

Bias uniuk unit output ke-k.

Bobot antara hidden unit ke-j dan unit output ke-k,

Fakior koreksi error untuk bobot wik.

Faktor koreksi error untuk bobot vij.

Momentum, unmk mempertimbangkan kecenderungan vang lerjadi
pada permukasn error dengan ditkuli parameiet penyeimbanya yaitu

Alpha incremental dan Alpha decremental.




4.4.2. Diagram Alir Perkiraan Beban listrik Dengan Artificial Neural
Nertworks dan Genetic Evolutionary Algorythms

INPUT DATA
; 1. Data beban historisis
2. Data beban target £

Y
Inigializasi
(1, tertenm jumiah hidden
2. Maximum emor
i, Toleransi error
4. Learning Rate

¥

Fenentuan arsitektur jaringan dan
jumlah nevron input, Hidden dan
Jumlah

v
Proses pembelajaran dengan
Backpropagation untuk mandapatkan

nilai bobot bary
.____...--j"‘-'\-\.\_ i nn _____..".._____
o Terasi >Mar— -~ Emor<emore.
e oEpoh T Tl langer
S Mo S
' fes
Yes Tes pembelajaran dengan

——— = menggunekan bobot terlatin unbuk
melakukan perkiraan

—
‘ E{GA |
Celak nasit
— .
.‘\ End F
Gambar 4.5

Diagaram alir perkiraan beban listrik dengan Artificial Newral Nertworks
dan Genetic Evolurionary Algorythms
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2, Tampilan menu utama program
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Gambar 4.6

Menu Utama Program
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3. Tampilan Program Artificial Neural Nertwork dan Genetic Evolutionary
Algorythms
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Garnbar 4.7
Program Artificial Newral Nertwork dan Genetic Evolutionary Algorvthms

4, Kemudian pilih Run atau tekan tombol F5 untuk menjalankan program
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Gambar 4.8
Running Program Arsificial Neural Nertwork dan Generic Evolutionary

Algorythms




5. Tampilan Proses Training
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Hasil Proses Training Dengan Perbandingan antara Target dan Quiput

4.6. Analisa Hasil Training

Dari hasil proses training , pada epoch 636564 nilai MSE nya adalah 800000 ini
artinya nilai MSE atau Goalnya sudah terpenuhi, dimana nilai MSE nya adalah
schesar = 0.001, (pada command windows Matlab tertulis = TRAINGDM, Tpoch
636564800000, MSE 0.001/0.001, Gradient 1,23082¢-005/1e-010. ini akan menghasilkan data

vang akurat, Pada grafik 4-1 sampai dengan grafik 4-3 terlihat bahwa turunnya
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gralik sangat terlihat jelas, ini dikarenakan parameter learning rate (laju
pembelajaran) pada program diset = 00,95 (pada perintah smer!.trainParam.lr=0.95; )
Jika learning ratc besar, jaringan semakin cepat belajar, tetapi hasilnya kurang
akurat., l.eamning rate, biasanya, dipilih antara 0 sampai 1.

selain itu ada parameter nilai rasio untuk menaikkan learning rate, rasio ini
berguna sebagai faktor pengali untuk menaikkan learning rate apabila leaming
rate yang ada terlalu rendah untuk mencapal kekonverpenan , pada program diset
=1.01 , ( pada perintah netl.trainParamdr_inc=1.01; ). Selain itu juga diperlukan
rasio untuk menurunkan learming rate, rasio ini berpuna scbagai faktor pengali
untuk menurunkan leaming rate apabila learning rate vang ada terlalu tinggi dan
menuju ketidakstabilan , pada program diset =099 , { pada perintah
netl.trainParam.ir_dec=0.99;). Sehingga dan semua parameter itu mengakibatkan
program berjalan stabil menuju kekonvergenan ., dengan hasil yvang akurat tetapi
juga memerlukan waktu yang relatf lama. Imi terlihat pada grafik 4-4 yaitu

perbandingan antara target dan training, tidak jauh beda

4.7. Hasil Perkiraan Beban Listrik
Prakiraan beban listrik perjam dilakukan untuk mendapatkan crror
beban prakiraan terhadap beban akwal dalam satu hari selama satu minggu.

adapun perbandingan hasil perkiraan dapat di tampilkan sebagai berikut :
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Tabel 4-2
Perbandingan Hasil Perkiraan Pada Hari Rabu.l Desember 2006

AKTUAL | PRAKIRAAN | ERROR
MW W Y
40.10 40.79 1.72
36.45 37.76 3.60
32.80 34.45 5.02
34.75 3343 4.BE
670 37.64 2.57
36.30 36.29 0.02
35.90 36.83 258
35.60 36.07 386
35.30 37.26 £.52
36.20 5557 1.35
35.10 36.00 256
34.05 34,44 1.15
33.00 3308 208
36.70 34.37 3.72
38.40 araa 3.0
38.75 39.21 1.35
41.10 4040 | 17D
43.30 42 85 1.06
58.50 61,08 258
B.20 | 5888 .51
58.70 58.58 0.27
54,50 55,560 M
47.90 4826 0.74
44 05 44,03 .05
MAPE RATA - RATA 0034

20,00
10,00 =

0o ————— s ik
12 3 45 67 8 9101 121314154617 16819 2021 22 23 24

JAM

L—-—AKTUAL MW ==—PRAKIRAAN MW |

Grafik 4.5
Hasil Perbandingan prakiraan beban Rabu,] Desember 2006




Tabel 4-3
Perbandingan Hasil Perkiraan Pada Hari Kamis, 2 Desember 2006

AKTUAL | PRAKIRAAM ERROR
ilud [y o
4020 an.25 012

_38.50 iB.56 014
3680 36.62 .33
2815 36,96 312
39,50 3a.11 .08
3735 38.55 333
36.20 _sam 079
34.95 34.82 .36
34.70 34.52 062 |
26.50 35.35 314

3820 3831 002
37.20 38.75 4,16
26,10 38,78 1,89
a5.75 36.82 2.858
2540 3.0 1.7 |
3745 36.78 1.78
38.60 38.00 152
45.10 44,35 1.67
6840 60_36 1.61
58.50 G0.28 1.8F
58.10 58.68 1.00
£6.80 5415 289
46,60 48.83 7.07
41.15 40.88 .67
MAPE RATA - RATA 0.016

12 3 48 67T 8 8101911213 144516171819 2021 2223 24
_.la.'lﬂll'?

— AN TUAL MW — PRAKIRAAN MW

Grafik 4.6
Hasil Perbandingan prakiraan bban Kamis. 2 Desember 2006
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Tabel 4-4
Perbandingan Hasil Perkiraan Pada Hari Jumat, 3 Desember 2006

AKTUAL | PRAKIRAAN | ERROR
WY A %
36.70 38.90 £.23
38.60 35,36 B39
40.50 38.8% 2.98
3875 40.90 5,55
37.000) 368.04 2.82
36.68 15.65 0.27
34.30 3545 .97
34,08 a4, 04 .63
34.20 Miz | 038
35.30 35.40 £.28
36.40 36.48 0.21
7es | 3668 1.61
38.10 37.70 1,04
36.55 3787 | 361
35.00 35.94 2.69
3550 6.4 237
36.00 STTT 493
41.30 39,71 2.85
§8.20 58,71 .
59,00 59.73 1.24
59.10 5378 0.58
5660 | 5400 4.83
47.80 47.68 0.26
44,15 42.20 A4

MAPE RATA - RATA 0187

10,00
(11| —— : T SR T S
123456789 1011121314151617 181920212223 24
JARA
| AKTUAL M W = PRAKIRAAN M W I
Grafik 4.7

Hasil Perbandingan prakiraan beban Hari Jumat, 3 Desember 2006
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Tabel 4-5
Perbandingan [asil Perkiraan Pada Hari Sabtu, 4 Desember 2006

AKTUAL | PRAKIRAAN | ERROR
VY WY %
4050 40.68 0.45
40,50 3049 248
40,50 30,87 1,55
41.25 40.77 1.7
4200 4_1. 11 21
3775 39.65 5.03
33.50 1501 460
33.15 32.93 068
3280 33,68 287
33.15 33.56 1.24
33.50 33.87 1.12
3335 23,58 08
3320 33.22 0.05
3180 3311 413
30.40 31.58 a.82
32.05 37.03 0.08
3370 | 34.20 1.48
39.30 38.04 3.28
5710 55,52 D.a2
56.90 59.03 3.74
58.30 57.88 072
52 80 6418 3.33
48 50 4612 0.81
4225 43,82 3,72

MAPE RATA - RATA 0.035

0,00 ———— —_— -
1 2 3 45 67 8 8 1014124314 151647 48 49 2029 22 23 4

Iam

— AKTUAL MW w—BRAKIRAAN MW

Grafik 4.8
Hasil Perbandingan prakiraan beban Sabtu, 4 Desember 2006




Tabel 4-6
Perbandingan lasil Perkiraan Pada Hari Minggu, 5 Desember 2006

AKTUAL | PRAKIRAAN | ERROR
WA [ B
28,00 37.96 .10
675 3747 1.95
3550 35,52 3.15
2620 37.068 238
3690 36.49 1.12
/.05 35.95 0.27
35.20 34.69 1.45
2600 34,04 2.81
15.80 36.04 2.08

39.20 37a | 872 |
41.60 39.94 298
40.85 41.23 0.94
40.10 30.83 .68
40.40 39.76 1.58
4070 40.69 0.03
4075 40.73 .04
40.80 38.31 3.65
41.00 43.70 .58
5680 55.22 277
58.80 58.80 0.01
57.50 58.04 0.93
5280 53.89 245
4740 45.88 1.11
43.05 4390 1.97
MAPE RATA - RATA 0.008

0,00 — e i
! 12 3 465 678 9 1011121314151617181920212223 M4

15M

— AR TUAL M W — PRAKIRAAN M W

e L e =}

Grafik 4.9
Hasil Perbandingan prakiraan beban Minggu, 5 Desember 2006




Tabel 4-7
Perbandingan Hasil Perkiraan Pada Hari Senin, 6 Desember 2006

AKTUAL | PRAKIRAAN | ERROR
WMWY MY %
3870 38.23 1.36
36.70 37.57 2.38
3470 35,13 1.23
35.40 34,69 2.28
36 10 36.48 1.08
35.45 35.58 0.37
34.80 34.31 1.41
3738 35,68 447
36.90 38.66 3.11
4030 41,27 2.41
4070 40.37 0.81
4020 40,46 0.65
38.70 38,35 0.89
4065 35.55 261
4160 40.28 317
38.10 41.79 5,69
34 60 ar.z2 7.58
46 80 45.01 3.83
60.80 58.95 287
5870 60.01 0.62
57.70 58.83 1.96
52.90 52.74 0.30
47.30 47.91 1.29
43.00 4316 0.35

MAPE RATA - RATA 0004

20,00
10,00 S
ooy —1-e . . . -~ 28
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Grafik 4.10
Hasil Perbandingan prakiraan beban Senin, 6 Desember 2006




Tabel 4-8
Perbandingan Hasil Perkiraan Pada Hari Selasa, 7 Desember 2006

AKTUAL | PRAKIRAAN | ERROR
MW MW %
38.70 29.89 3.08
_37.75 36.45 3.46
36 80 373 1.39
37.30 38.27 261
37.80 37.56 0.54
36.95 36.48 1.25
36.10 36.57 191
38.50 36.30 0.55
38.90 37.72 222
38.65 28,22 1.10
4049 39.28 275
39.85 39.92 0.18
39.30 39.00 0.54
38.70 39.20 1.03
40.10 40.09 0.02
40.75 39.68 262
41.40 40.35 254 |
48,00 47.46 5.46
60.20 BO.0¢ 0.32
60.70 50,06 105 |
58.70 58.71 0.02
55.40 54.28 203
48.30 48.51 0.43
43 .65 43.80 0.33

MAFE RATA - RATA {1, £

10,00

000 — —
1 231 4567 891111213 14151617 13

150

18 2021 22 23 24

— AR TUAL MW = PRAIIRAAN M W

Grafik 4.11
Hasil Perbandingan prakiraan beban Selasa. 7 Desember 2006




4.8. Analisa Hasil Perkiraan

Pada tabel 4-1 sampai dengan 4-7 vaitu perkiraan  beban pada tanggal 1
Desember 2006 sampai dengan 7 Desember 2006, Dengan menggunakan data
jaringan pada saluran distribusi di Gardu Induk Sengkaling Malang, di peroleh
hasil perkiraan beban selama satu minggu dengan MAPE minimum scbesar
0.0% MAPE maksimum sebesar 9,69% dan menghasilkan MAPE rata rata
sebesar 1,053 % Dengan proses pelatihan yang akurat maka akan didapatkan hasil
data prakiraan vang baik, tetapi ada pada jam-jam lertentu yang nilai errormya
melebihi nilai rata-rata, diakibatkan pola data inputan dari PLLN terdapat lonjakan
heban ataupun penurunan beban vang melebihi normalnya. Hal ini disebabkan
olch berbagai macam faktor, misalkan pemadaman listrik karena perbaikan,
gangguan dan lain-lain. Meskipun demikian hasil secara keseluruhan bisa
dikatakan baik, ini dapat dilihat dari perbandingan antara prakiraan dan data
beban yang sebenamya tidak terlalu jauh beda, ini ditunjukkan dari MAPE yang
relatil” kecil dan juga ditunjukkan pada Grafik 4-5 sampai Grafik 4-11. Batas
toleransi MAPE agar selisih beban tidak terlalu besar adalah kurang lebih 10 %.
(leh karena ilu agar tecapai penyesuaian antara pembangkitan dengan perminlaan
daya, maka proses pelatihan yang akural sangat diperlukan untuk didapatkan
hasil prakiraan yang baik. dimana hasil antara prakiraan dan heban vang
sehenarnya tidak terlalu jauh berbeda hal ini dapat dilihat dan MAPE yang rclatif

kecil

70




BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN
5.1. Kesimpulan

Setelah melakukan pengujian untuk memperkirakan beban dengan
menggunakan metode  Arfificial  Newral Networks  dan  Genetic
Evolutionary Algorythms, maka dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut ;

1. Berdasarkan hasil analisis, bahwa metode Arrificial Neural Networks dan
Genetic Lvalutionary Algorythms dapat digunakan untuk perhitungan
perkiraan beban listrik jangka pendek perjam atau harian.

2. Metode Artificial Neural Networks dan Genetic Evolutionary Algorythms
dapat melakukan perkiraan beban tiap jam berdasarkan data beban G.I
SENGKALING MALANG, yailu perkiraan pada tanggal [ November
— 7 Desember 2006, Dengan menggunakan data jaringan pada saluran
distribusi di Gardu Induk Sengkaling Malang, di peroleh hasil perkiraan
beban sclama satu minggu dengan MAPE minimum sebesar 0,01%
MAPE maksimum sebesar 9,69% dan menghasilkan MAPE rata rata
sebesar 0,053 %

3. Berdasarkan hasil perbandingan perkiraan pada tanggal | Desember — 7
Desember 2006 menunjukkan bahwa MAPE salah satunya menunjukan

ada kenaikan MAPE.
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5.2. Saran

Schaiknya pada saat kita melakukan analisa perkiraan beban, data yang
digunakan harus cukup banyak, data ini akan mewakili nilai yang telah kit
tentukan (target beban) schingga nilai perkiraan mendekati nilai target tersebut.
Karena hasil perkiraan akan mengikuti pola beban pada masa lalu.

Selain itu hal yang berpengarub lerhadap hasil proseés perkiraan beban
adalah data beban vang dipakai merupakan data beban dengan fluktuasi yanp
tajam atau kondisi beban tdak normal, ini disebabkan karena sering terjadinya
pemadaman akibat gangguan atau perbaikan. Oleh karena itu schbaiknva kita

menggunakan data beban dalam kondisi normal.
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« LISTING PROGRAM
o DATABEBAN 6.1 SENGKALING




%Program Zainul effendi untuk Skripsi
Ypada Teknik Flekiro Institut Teknologi Nasional Malang

cle

imterface=ddeinit{'excel’,' Datal x1s");
train=ddereq(interface,'t3¢2:r21 14¢26');
veramal—ddereq{interface,26c2:127c32');
Loadmin-18;

Loadmax=65:

a=train{:,1);

row T=length{x);

x=trainf1,:%;

col T=length(x);

Yex=ramal(:,1);

YarowR—=length{x);

Yoax=ramal{1,:);

YocolR=length{x};
nninp=zeros(rowT.24)
anOut=zeros(rowT 1}
YennRamal=zeros{rowR 31 );

for i=1:rowT

for j=1:24
anInp(i,j)=Nilai'ToNN(train(i.j).Loadmin,1.oadmax);
end
nnOutfl, 1 =NilaiToNN{train(1,25},Loadmin,Loadmax ):
end

Sefor 1=1 rowR

% forj=1:31

Vo nnRamal(i,j)=ramal(i.j}
% end

Yoend

nidnp=rminp';

tnOut=nnCOut’;

v nnRamal=nnRamali’;

Yenet] =newffiminmax(nnlnp),[31 1], {'logsig','purclin'} 'trainlm’);
4anet ] trainParam epochs=20004;

%onet] trainParam.goal=0.001.

Sonetl trainParam.lr=(.3;

netl=newffiminmax(nnlnp).[16 1],{logsig'purelin’}'traingdm’. learngdm’);
netl trainParam.cpochs=800000;
nctl. trainParam. goal=0.001;

netl. trainParam =0 .95;
netl.tramPatam.Ir_inc=1.01;
netl.trainlfaram.lr dec=0.99;

netl _trainParam.me—0.75:

O i s S M i




netl.IW{l.1}=]...
-L.e6es0 08220
0.9708 -2.0187 ...
1.7350 -0.4033
24259 -1.0327 ..
-0.8231 -1.8115
0.5725 -0.4150
0.0354 01904 ...
03638 -0.5634
0.9049 -02025 ..
0.4162 -0.9841
44253 1.9386
19193 1.1270 ...
-0.1679  0.4595
04672 04476 ..
-0.7430  (.8368
-1.9256 0.4976
29346 -1.0362 ..
-14299 -2.5198
1.9488 -3.0081 ..
-3.1512 -0.8254
-2.6917 -2.4483
30984 OR120 .
-2.4075 -1.1910
0.7323 23057 ..
-3.5197  0.2324
-1.3668 -1.6257
24337 09174 ..
-34876 -1.3215
1.2716  0.7503 ..
-0.8671  (.6635
0.7309 03213
1.1173 0.7040 ...
-2.5882 -0.0364
0.3099  (0.8280 ...
-2.4569 -0.3034
=3.0500  0.0015
1.0265 -2.6131 ..
(.5054 -0.2771
0.3747 -3.3177 ..
-1.1981  0.5070
03102 -0.1689
(1.3473 (L8268 ..
-1 4315 145980
03390 -0.1664...
-2.0987 -0.5886
07961 -0.7354
0.1175 1.7551 ...

(L1330

-(LR&O7

0.8543
0.7548

0.2896

3.2120
1.2196

-0.0794

0.9667
-3.1371

-2.1774

-.5128
-0.5888

.6831

1.3861
().7422

-2.5008

-1.3961
2.4474

-0.4002

-0.7692
-2.1253

0.7001

-2.5538
0.4550

1.4339

-2.3926
L3788

-1.8254

-13. 1406

1.091Y9
-0.5528

0.2275

-7.0217
1.0699

-0.0900

-0.7318
(1.8243

0.6481

-(.9224
-1.92440

-L6110

-0.2667
-2.3958

-2,3158

-2.2098
1.7028

18400

-2.4476
-2.5109

-0.3772

-1.3543
1.5718

-1.9315

-1.4556
06167

-1.9942

-1.2579

0.0383

-0.0387

-1.3681

-1.7567

-1.5461

0.0534

-2.8275

-0.9597

-2.6607

-2,1398

-2.8799

-0.8659

-0.6065

-3.0359

-2.3430

1.2412

(14149

LOTTS

(.9759

-0.3660

0. 172%

1.3036

2.1949

-2.7822

0.3109

-2.8490

-2.3776

-2.4441

0.8960

0.53909

-1.6803

0.1988

2.2609

-0.2979

0.2989

-0.0609  0.1805

61449 (19094

-2.3337 14683 -

0.0289 -0.1100

-3.1794 -0.2352 -

-2.8297 27041 -

-1.8672 -2.3009 -

-2.5707 -0.9946

0.8285 -(L1565 -

-1.5321 -0.2208 -

0.,6249 23740 -

-0.1387 -2.2748

-2.9108 -0.6097 -

28599 (L6985 -

0.9337 -0.0142

15180  1.0644

(0.0832 0.4752 -




-0,7352 -2.2950
03728 -0.6298 ...
15194 -2.2152
-1.9378 -1.0966
0.8199 -2.6187 ...
1.2299 -2.8501
0.2474 15139 ..
-0.1297 -0.3639
-0.8920 -2.1460
2.2427 -1.8886 ...
16151 0.3434
0.0753 -1.0585 ...
22,5593 0.7099
-0.0477 -1.2190
22661 0.3117..,
0.7656 1.2585
0.0667 -3.4363 ...
0.8077 -0.2445
0.3116 -1.7544
1.5785 0.1485 ...
01745 -3.3641
11110 -1.3936 ..
0.2040 1.2714
1.0495 -1.9156
20134 -0.3822 ...
0.6634 0.5764
0.5772 1.2438 ...
0.8620 0.2024
213912 2.3463
1.0095 1.0282 ..
02730 -1.8352
2.4598  1.6805 ...
0.8414 0.5023
netl.b{1.1}=]...
-7.5150

0.5659
-6.8332

5.9990

4. ()99

1.0065

0.6997

2.9561

-0.3736
-5.8634
37018

7.4287

11954

0.453

-1.4873

-2.1233
1.3916

-1.1918

-3.0899
0.2209

-0.0704

-2, 7158
21786

-2.4903

-1.3227
-1.3104

-2.7842

(14244
-2.47449

-1. 8860

-2.1782
1.9723

1.3814

-1,7221

0.5140

0.8253
(L9533

~(L0305

1.6805
-1.3793

-1.9383

-3.1742
-1.1375

-3.0544

-0.7021
-3. 1688

-2.1283

-3.3131
(4811

-2.6903

-2.7025
0.8648

-2,1799

281341

-1.4928

-2.4234

0.6028

-(3.4541

-3.0228

-1.7532

10199

0.7720

1.0457

-2.3014

-1.47K83

0.2086

-0.4288

-1.8686

-0.9748

-0.1418

-(1.4299

0.9453

-2.4307

L1084

-1.9864

-2.4500

-(.5425

-1.4336

-0.8220

-{1.9959

{).5899

-2.4810

-2.1923

{).9958

00584

-1.7993

(.5574

.8582

(0.0435

-1.0481

I.3981

-2.1692

-3.0855

(.5694

-1.9305

-2.8578

0.1790

-1.3255

-1.4680




-24125
-6, 5854 |;
netl. LW {2, 11=[...
3.5553 -0.8929 05325 293584 34766 3.0452 17606 3.7334
0.1555 (.1280..
30337 <1191 23053 33630 3.7327 -1.1664]:
nctl.bi2,1}=[...
0.6312];
O mm e mmmm e e o - —-
|netl tr|=teaind net nnlnp nnChut):
ke=tr.epoch{end)
F=tr.perf{end)
Yomelihat bobot input, lapisan dan bias
Weigh Input=netl.IW{l.1}
Weigh Bias Input=net! . b{l.1}
Weigh Laver=netl. LW{2.1}
Weigh Bias Layer-metl.b{2.1}
%aProses Genetic Lvolutionary Algorithms-----------
v=Weigh_Input';
h1=Weigh Bias Input’;
w—Weigh Layer"
b2=Weigh Bias Laver';
nnlnput=nnlnp’;
nnOutput=nmOut’;
global nnlnput nnOutput;
[min.max]=CariMinMaxMatrix{v});
bWih.min=min-0.73;
bWih. max=max+0.73;
|min,max |=CariMinMaxMatrix (b1}
bBih.min=min-(.75;
bBih.max=max-+.75;
fmin max [=CanMinMaxhatrix(w);
bWho.min=min-{..75;
bWho.max=max-+0.75;
|min.max]—CariMinMaxMatrix(b2 ).
bBho.min=min-0.75;
bBho. max=max+0.75;
MaxGen=1;
PopSize=10;
Betha=0.3;
=1 1);
MNinput=length(x}):
=v(l.:h
Nhidden=length(x);
x=wil,:);
Noutput=length{xx
[aMin.aAvp.aMax, BestChrom]—-Genetic{MaxCren, PopSize. Betha, Ninput....
Nhidden. Noutput, bWih,bBih,bWho,bBho,v.b1,w b2);




BestChrom. Wih=v:
BestChrom.Bih=hb1;
BestChrom. Who=w;
BesiChrom, Bho=h2;
a=SimNet(nnlnput.v.bl.w.bl);
D e e
Sha=siminct | onlnp);
Yoa=a':
M o s e e
a—NNToNilafa, Loadmin, L oadmax);
ta=zeros{row .1}
for i=1:rowl’

ta{i)=i:
cnd
target=train(:,25):
plot(ta target. b-"ta.a.'r-"):
xlabel{"input'y,
vlabel('Target dan Output'y:
legend(target’. training ')
grid;
cek—ddepoke(interface,'r3c27:r21 1427 a);
%o Ramal
Yea=siminet 1, nanRamal);
Spa=a’
Yea=NNToNilai(a,Loadmin,Loadmax}:
Ywcek=ddepokel(interface, T26¢34:127c34' a);
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1,23546e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch €34475/800000,
1.23541e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch G34500/800000,
1.23535e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634525/B00000,
1,2353e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634550/800000,
1.23524e-005/1e-010 i
TRAINGDM, Epoch 634575/800000,
1.2351%e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634600/800000,
1.23513e-005/1e-010
TRAINGOM, Epoch 634625/B00000,
1.23508e-005/1e-0L0 .
TRATNGDM, Egﬂch 634650/800000,
1.23502e~005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634675/800000,
1.23497e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 6347007800000,
1.23492e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634725/800000,
1.234SEE—GUSKIE—G}U
TRAINGDM, Epoch 634750/800000,
1.23481e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634775/8300000,
1.2347%e-005/1e-010
TRAINGDOM, Epoch 634800800000,
1.2347e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634825/800000,
1.23464e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634850/800000,
1.23458e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634875/800000,
1.23453e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 6349007300000,
1.23448e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634925/800000,
1.23442e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634950/800000,
1.23437e-005,/1e-010
TRAINGDM, Epoch 634975/800000,
1.23431e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635000/800000,
1.23426e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch &35025/800000,
1.2342e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 6350507800000,
1.23415e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 633075/800000,
1.23409e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635100/800000,
o 1.23404e-005/1e-010

TRAINGDM, Egoah 635125/800000,
1.23398e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635150/800000,
1.,23393e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635175/800000,

1.23387e-005/1e-010
TRATNGDM, Epoch 635200/300000,
1.23382e-00 flE—O%ﬂ

MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
HMSE
MSE
M5E
MSE
MSE
MSE
M3E
M3E
MSE
MSE
M5E
M3E
MZE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE
MSE

MSE

Page

0.00100031/0.001, Gradient
0.00100031/0.001, Gradient
0.0010003/0.001, Gradiant
0, 0010003/0.001, Gradicnt
0.00100029/0.001,
0.00100029/0.001,
{.00100029/0.001,
0.00100028/0.001,
0.00100028/0.001,
0.00100028/0.001,
0.00100027/0.001,
0.00100027/0.001,
0.00100027/0.001,
0.00100026/0.001,
0.00100026/0.001,
0.00100025,/0.001,
0.00100025/0.001,
0.00100025/0.001,
0.00100024,/0.001,
.00100024/0.001,
0.00100024/0.001,
0.00100023/0.001,
0.00100023,/0.001,
0.00100023/0.001,
0.00100022,/0.001,
0.00100022/0.001,
0.00100021/0.001,
0.00100021/0,001,
0.00100021/0.001,
0.0010002/0.001, Gradient

0.0010002/0.001, Gradient
0.0010002,/0.001, Sradient

Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient
Gradiant
Gradient
Gradient
Gradient
Gradient

Gradient

B




untitled
TRAINGDM, Epoch ©635225/800000, MsSE 0.00100019/0.001, Gradient
1.23376e-005/1e-010 )
TRAINGDM, Epoch 635250/800000, mse 0.00100019/0.001, Gradient
1.23371e-005/1e-010 ]
TRAINGDM, Epoch 633275/800000, MsE 0.00100019/0.001, Gradient
1.23365e-005/1e-010
TRAINGOM, Epoch 635300/800000, MSE 0.00100018/0.001, Gradient
1,2336e-005/1e-010 )
TRAINGDM, Epoch 635325/800000, mse 0,00100018/0.001, Gradient
1.23354e-005/1e-010 : _
TRAINGDM, Epoch 635350/800000, mse (.00100018/0.001, sradient
1,23349e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635375/B00000, mse 0.00100017/0.001, Gradient
1.23343e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635400/800000, MsSE 0.00100017/0.001, Gradient
1.2333Be-005/1e-010 .
TRAINGDM, Epoch 635425/800000, mse 0.00100016/0.001, Gradient
1.23332e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635450/800000, mse 0.00100016/0.001, Gradient
1.23327e-005/1e-010
TRAIMGDM, Epoch 635475/B00000, mse 0.00100016/0.001, Gradient
1.23321e-005/1e-010 .
TRAINGDM, Epoch 635500/800000, Mse 0.00100015/0.001, Gradient
1.23316e-005/1e-010 )
TRAINGOM, Epoch 635525/800000, MSE 0.00100015/0.C01, Gradient
1.2331e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635550/800000, MsE 0.00100015/0.001, Gradient
1,23305e-005/1e-010 )
TRAINGDM, Epoch 635575/B00000, msE 0.00100014/0.001, Gracient
1.23299e-005/1e-010 : .
TRAINGDM, Egach 635600/800000, MmsE 0.00100014/0.001, Gradient
1.23294e-005/1=-010
TRAINGDM, Epoch 633625/800000, wmseE 0.00100014/0.001, cradient
1.2328%e-005/1e-010
TRATINGDM, Epoch 635650/800000, mMsE 0.00100013/0.001, Gradient
1.23283e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635675/800000, MSE 0.00100013/0.001, Gradient
1.23278e-~005/1e-010
TRAINGDM, Epcch 635700800000, MSE 0.00100012/0.001, Sradient
1.23272e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch €35725/800000, msE 0.00100012/0.001, Gradient
1.23267e-005/1e-010 .
TRAINGDM, Epoch 635750/800000, Mmse 0.00100012/0.001, Gradient
1.23261e-005/1e-010 _
TRAINGDM, Epoch 635775/800000, mse 0.00100011/0.001, Gradient
1.23256e-005/1e-010 .
TRAINGDM, Epoch 6&35800/800000, MsSE 0.00100011/0.001, Gradient
1.2325e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 635825/800000, wmse 0.00100011/0.001, Gradient
1.23245e-005/1e-010 :
TRAINGDM, Epoch 635850/800000, mseE 0.0010001/0.001, Gradient
1.2323%9e-005/1e-010 .
TRAINGDM, Epoch 635875/200000, MsE 0.0010001/0.001, Gradient
1.23234-005/1e-010 .
TRAINGDM, Epoch 635900/800000, MSE 0.0010001/0.001, Gradient
1.23228e-005/1e-010
. TRAINGDM, Epoch 6359257800000, MsE 0.00100009/0.001, Gracient
1.23223e-005/1e-010 :
TRAINGDM, Epoch 635950/800000, MsE 0.00100009/0.001, Gradient
1.23217e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 633975/B00000, wmsE 0.00100008/0.001, Gradient
1.23212e-005/1e-010
TRAINGOM, Epoch 636000/800000, MSE 0.00100008/0.001. Gradient
1.23206e-005/1e-010
TRAINGDM, Epoch 636025/800000, MSE 0.00100008/0.001, Gradient
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Untitled

1.23201e-005/1a-010

TRAINGDM, Epoch 636050/800000,
1.23195e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch 636075/800000,
1.231%e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch G3IGLO0/B00000,
1.23184e=-005%/1e=-010

TRAINGDM, EEoch 636125/800000,
1.23179e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch 636150/800000,
1.23173e-003/1e-010

TRAINGDM, Epoch 6361735/300000,
1.23168e-005/1e-010

TRAINGDM, EEoch 636200/800000,
1.23162e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch 636223/800000,
1.23157e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch &36Z30/300000,
1.23151e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch 636275/800000,
1.23146e-005%/1e-010

TRAINGDM, Epoch 636300/800000,
1.2314e-005/1e-010

THAINGDM , goch 636325/800000,
1.23135e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch 636350/300000,
1.23129e=ﬂﬂ5!1e~ﬂ1ﬂ )
TRAINGDM, Epoch &36375/800000,
1.23124e-005/1e-010

TRAINGDM , EEOCh 5354Dﬂf300000
1.23118e-005/1e-010

TRATNGDM, Epoch 636425/300000,
1.23113e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch &636450/800000,
1.23107e=-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch 6364757800000,
1.23102e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch &36500/300000,
1.230%96e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch &36525/300000,
1.23091e-005/1e-010

TRAINGDM, Epoch 616530/800000,
1.23085e-005,/1e-010

TRAINGDM, Epoch 636564/300000,
1.23082e-005/1e-010

TRATNGDM ,

ke =
BI6S64

E =
1.0000e-003

weigh_Input =
columns 1 through 7

-1,G887 0.8024 0.1151
-0.2861
1.0340  -0.5064 0.8570

performance goal met.

Mse (.00100007/0.001, Gradient
0.00100007/0.001,
0.00100007,/0.001,
0.00100006,/0,001,
0.00100006/0.001 ,
0.00100006,/0,001,
0.00100005/0.001,
0.00100005/0.001,
.00100005,/0.001,
.00100004/0,001,
0.00100004/0.001,
0.00100003/0.001,
0.00100003,/0.001,
0.00100003/0.001,
0.00100002/0.001,
0.00100002/0.001,
.00100002/0.001,
0.00100001,/0,001,
0.00100001/0.001,
0.00100001/0C.001,
0.001/0.001, Gradient
MSE 0.001/0.001, nradient

MSE Gradient

MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gracient
MSE Gradgient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradiant
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient
MSE Gradient

MSE

-1.8392
-0.1427

-1.9%¢61
-0.3235

1.0824
-0.3476
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-0

columns & through 14

-2.4778
1603
0.2992

2.6143

0.7019
-2.485%
-1.6691

2.1646
-0.0408
-0.1873
-0.6466
-1.1061
-1.4232
-1.2429
1721
-1.9319

3.8344

0.9843
0.1425
-1.9535
-2.8430
=3.1457
-2.4356
-0.6405
~1.0937
0.3331
-0.0580
-0.8245
il FFE
-2, 2880
-1.5930
-2,0049
0.6866

1.
-2
-0,

0.

E
=Z,

0.
-0,

1.

0.
=&
=
-2,

&

u
6375
9933
6219
7025
7833

1g42

4318
3041
3822
2780
1982
3430
4889
3010

L0096
L2009
4407
0194
L7079
. 9103
3396
L1446
L8180
8105
6247
9447
L 2B45
. 1285
L3797
L4287

ntitled
0.7031
0.9521
-1.9625
-2. 4289
2.3894
-2.5573
1.5522
0.6778
0.9450
-1.2591
-1.1600
-3.1980
0.4668
1.0171

1.7431
D.1523
0.4307
-1.4103
=2.5223
-3.4981
-2.2347
0. 3695
=1.4400
-0.7083
1.2239
~1.8774
0.71Z8
-0. 1958
0.6616
-(1.9754

Page 9

-1.7330
-1.4334
-2.8614
-2.6843
-2.5007
-0.6421
o A b
-0. 3655
=2. 7777
0.7358
-1.5097
0_5809
-3.0327
-0.3088

-0.4023
-0.6022
0.9186
-2.6045
=1.3304
-1.3362
-0.8999
-0.4298
1.4911
=2.2702
-2.8563
0.6005
1.2009
-3.3884
0.56493
-2.3643

1.7007
-2.6766
-2.8781
-Z.4614
-0.31e0
-2.7807
-1.6880

2.3099
-2.3081

0.2627
-1.B8821
-0.1B22

0.9390

0.5412

-0.8363
0.0077
-0.7973
-2.2840
0.5491
-2.9184
-0.4325
0.5625
1.4530
-1.48686
-1.1979
-0.178%
-2.5435
-2.8B078
-0.8923
1.7877




Columns 15

=1.2740
-D. 8561

columns 22

-1.8377
-1.2924
—(), 5520
-0.73580
0.1624
0.6002
1.6948
0.4398
-0. 5688
=2 2520
-0,3873
1.8258
-0.3074
1.2001
0.1652
-0. 0083

through
0.9487
-0.5260
1.7707
0.1972
-2.6823
0. 8407
-0.9851
=-0.415%9
0. 2443
1.0602
-1.4921
=0.4481
-1,02538
-0.4707
-2 . 4407
-1,0%15

through

0.8351
3.6988
2. 8327
-0. 3640
0,3480
-1.4507
-1.6908
-2.6117
-2.3827
-2.1220
-3.1088
-1.8781
-1, 3702
0.3651
-2, 2063
-1.4573

weigh_Bias_Input =

~7+3556
1.0862
-7.7164
6.0713
3.8755
0.9101
~1.5067
2.7310

21

24

Untit]ed

0.2611 -0.2734
1.0476 -1.0623
0.5143  -0.3428
-2.9217  -2.8659
-2.6696 -1.0874
-1.5946 -0, 2805
1,3751 -2.B445
-2, 9415 0.6031
1.5454 1.0813
-2.4728 0. 8275
-1.4476  -1.0B19
-1.6719 -2.4580
rZaEP3 0.5249
0.9549  -Z2.004%
-1.78384  -1.3271
-0.0751 -3.0362

1.0724
-8.0843
0.5042
-0.7381
-0.,3201
-2.2649
=%:; 1333
-1.4098
-1.4517
0.8409
1.6626
=2, 2552
_Ul ?4ED
-3.3710
-Z.7302
-2.9372

Page 10

2.3908
0.315%
0.1756
-1.9972
0.6433
-1.3377
=0.5053
-0.4598
0.3696
D.2974
0.2277
-0.0328
-0.1165
-1.1640
-0.5935
3.3334

-1.0889
0.4333
1.9781

-3.0347

©-2.3914

0.6759
1.3442
=3.3971
=0.1416
-0.7231
1.4832
-0.7186
=3.4948
=1.4641
1.2125%
1.6776




untitled
=6.3700
-5.7921
-3.7292
74805
1.0932
0.3563
-2.4373
-6.5011

Wejgh_Layer =
Columns 1 through 7

3.5439% -0.7719 0.3204 2.9824 3.4143 3.0133
0.7457

columns 8 through 14

3.6727 0.1760  -=0.4032 3.0247 -0.1040 2.4629
3.5381

Columns 15 through 16
3.7260 -1.5209

weigh_Bias_Layer =
0.6602

warning: The value of local variables may have been changed to
match the
. globals. Future versions of MATLABR will reguire that you
declare
a variable to be global before you use that variable,
= In F:\Tuﬁas—Tugas\zaﬁnulgnuuﬂiuknataTA.m at Tine 136
warning: The value of local variables may have been changed to
match the
. globals. Future versions of MATLAB will reguire that you
eclare
a variable to be glebal before you use that variable.
> In F:\Tugas-Tugas‘\ZainuliANNBigh\DataTA.m at line 136
1

e
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BERITA ACARA UJIAN SKRIPSI
FAKULTAS TEKNOLOGI INDUSTRI

MNama : FAINUL EFFENIY
NN st 112108
Jurusan s Teknik Elektro S-1

Konsentrasi : Tcknik Encrgi Listrik

Judul Skripsi : PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDLEK DENGAN
MODEL BIO-INSPIRED DENGAN MENGGUNAKAN
METODE ARTIFICIAL NEURAL NERTWORKS DAN

) CGENETIC EVOLUTIONARY ALGORYTHMY DI GARDU

INTHTK SENGRALING MALANG

b e b

Dipertahankan dihadapan Maelis Penguji Skripsi Jenjang Strata Satu (8-1) pada :

Hari i Selasa
Tanggal 3 04 September 2007
Dengan Nilai : T485¢( B+

PPanitia Ujian Skripsi

fgells Penguji Seketaris Majelis Pe

boslFter Asroni, MSME : XE i ighraptono, MT
NIP. P. 1018100436 NIP. P.A039500274

Anggota Penguji

Penguji Peguji Kedua
|
Ir. Widodo Puji M, MT “kko Nurcahvo

NIP.P. 1028700171 NIPA 1028700172




PT PLN (PERSERO)
PENYALURAN DAN PUSAT PENGATUR BEBAN JAWA BALI

REGION JAWA TIMUR & BALI

Jauan Suningrat No, 45 Taman Sidogrpe £2257

Telepon CTA3L) FRE2IDE, FEEZ114 Facsimibe = [DA1) ARHASAH FREID24 Webisite : wanw pin-jawia-bali oo
Kotak Pos - 411% 385 E-mail ¢ regandigpln-java-ball.coad

Nomor =75 {330/ RITR/ 2006 z 7 DEL znrs

Surat Sar. Noo 0 [TN-85211 TA-2/12106 s s

Lampiran - 1 {satu) lampiran,

Perihal . kin Survey! Pengambilan Data, Kepada Yth.

RIS 10

INSTITUT TEKNOI OGI NASIONAL MALANG
FATILDAS TEENOLOST THTHSTRT
Ch

MALANG

Menunjuk surat Saudara nomor ; ITN-552/11| TA-2/2/08 tanggal 14 Desember 2006 perihal -
Survey { Permintaan Dala, dengan Ini diberitabukan bahwa kam| tidak keberatan untuk
mernberikan ijin kepada Mahasiswa Saudara, bernama -

» ZAINUL EFFENDI NIM : 01.12.108

Unluk melakukan Pengambilan data pada PT, PLN (Fersero) P3B Region Jawa Timur dan
Bali UPT Malang, dengan persyaratan sebagai berikut -

1.

2,

3

4,

a.

Mahasiswa tersebut diatas supaya mengisi ¢an menanda tangani Surat Pemyalaan 1
{satu) lembar bermeterai Rp. 6.000,-

Mahasiswa yang bersangkutan agar memaltuhi peraturanfketentuan yang berlaku di PT.
PLM (PERSERO) sehingga faktor-faktor kerahasiaan harus benar-benar diutamakan,
Semua biaya perjalanan, penginapan, makan dan lain sebagainya fidak menjadi
tanggungan PT. PLN {Persero) P3B Region Jawa Timur dan Bali.

Buku Laporan Kerja Praktsk Mahasiswa tersebyt agar dikifmkan kepada PT. PLN
(Persero) P3B Region Jawa Timur dan Bali 1 {satu) buah,

Untuk informasi lebih lanjut dapat menghubungl PT. PLN (Persero) P3B Region Jawa
Timur dan Bali Cq. Bidang SDM & ADMINISTRAS].

Demikian harap maklum dan terima kasih atas perhatian saudara.

Tembusan Yth.
1.

SDM & ADMINISTRASI,

SR LIFAN
AN PLISAT

FEMRGATUR BE

AR DAL

BEGICH
JAMA TIMUR

M.SDMO PLN P3B. et o




FAKULTAS TEKNOLOCI INDUSTRI
JURUSAN TEKNIK ELEKTRO

INSTITUT TEKNOLOGI NASIONAL MALANG

FORMULIR BIMBINGAN SKRIFPSI

Mamz : FAINUL EFFENDI
Nim . 01.12.108
Masa Bimbingan . 04 DESEMBER 2006 s/ 04 JULI 2007
Judul Skripsi . PERKIRAAN BEBAN JANGKA PENDEK DENGAN
MODEL BIO-INSPIRED DENGAN MENGGUNAKAN
METODE ARTIFICIAL NEURAL NERTWORKS DAN
GENETIC FEVOLUTIONARY ALGORYTHMS M Gl
SENGKALING MALANG
. Parafl
M Tangpal Uraian Pembimbing
I et PENDAHULUAN 5‘/5:
% BAB I PERKIRAAN BEBAN LISTRIK
e
TEORI JARINGAN SARAF TIRUAN: DAN
3. RARII | GENETIC EVOLUTIONARY  ALGORYTHMS )
SERTA MENGETAHUI MODFL DARI  BIO- A
INSPTRASI _
ANAIISIS PERKIRAAN BEBAN  JANGKA
i paRTv | PENDEK DENGAN MODEL  BIO-INSPIRED
MENGGUNAKAN METODE ARTIFICIAL F 5
NEURAL  NERTWORKS DAN  GENETIC
- EVOLUTIONARY ALGORYTHMS
| s BABY | KESIMPULAN
6.
8.
9.
L0,
|
]
[ | - o =
Malang, 2007

Dosen Pembimbing.

e "’—“_7 -~

(Ir.1.CHOIRUL SALEH,MT)

NIP. P, 1010880190




INSTITUT TEKNGLOGE NASIONAL MALANG
FAKULTAS TEKNOLOGK INDUSTRI
JURESAN TEKNIK ELEKTR{
KONSENTRASI TERKNIK ENERGI LISTRIK

PERSETUJUAN PERBAIKAN SKRIPSI

Dari hasil vjtan skripsi Jurusan ‘Feknik Elckiro jenjang strata satu (5-1)

vanyg diselengearakan pada :
Hari : Selasa
Tanggal : 04 September 2007

T¢lah dilakukan perbaikan skripsi olch :

. Nama : ZAINLIL FFFENDH

2. NIM 0112108

3. Jurusan : leknik Elekiro

4. Konsenlirasi : Teknik Energi Listrik

5. Judul Skripsi - PERKIRAAN BEBAN JANGEA PENDEK DENGAMN
WO BIO-INSPIHRED DENGAN

MENGGUNAKAN METODE ARTIFICIAL NEURAL
NERTWORKS DAN  GENETIC  EVOLUTIONARY
ALGORYTHMS D1 GARDL INDIUK SENGKALING

MALANG
Perbaikan meliputi :
[ 1 ) h
| No | Materi Perbaikan Ket
1 Variabel inputan untok program apakah hanva cukup saty variabel saja f’
Dosen Pembimbing
(::#,___7 .
Ir. H. Choirnl Saleh, MT Ir. Widodo Puji M, MT

NIP. P. 1010880190 NIP.P. 1028780171




PERKUMPULAN PENGELOLA PENDIDIKAN UMUM DAN TEKNOLOGI NASIONAL MALANG
INSTITUT TEKNOLOGI NASIONAL MALANG

FAKULTAS TEKNOLOGI INDUSTRI
FAKULTAS TEKNIK SIPIL DAN PERENCANAAN

PROGRAM PASCASARJANA MAGISTER TEKNIK
o JI. Bendungan Sigura-gura o 2 Telp. (0341) 551431 (Hunting) Fac, (0341) 533015 Malang 65143

M| {PERSERD) MALANS K amfpus

HAMH HIATA MALANG Karrpus |1 JI, Raya Karanglo, Kmi 2 Telp, (0.341) 417636 Fax. (0341) 417634 Malang
Momar CITN-O6S5/TAZOT Malang_ 16 Feh 2007
Lampiran -
Penhal - BIMBINGAN SKRIPSI
Kepada : Yth, 8dr. Ir. H, CHOIRUL SALEH, MT

Dosen Pembimbing
Jurusan T. Glektro 5-1

di
Malang
Dengan hormat
Sesuai dengan permuhonan dan persetujuan dalam proposal skaipst wntuk
mahasiswa ;|
Nama : ZAINUL EFFENDL
Nim 0112108
Fakullas : Teknolog Industn
Jurusan - Teknik Elektro 5-1

Konsentrasi  :'l'. Energi Listrik

Maka dengan im pembimbing tersebut kami serahian sepenuhnya kepada
Saudara’l selama masa wakia 6 (enam) bolan, terhitung mulai tangeal -

04 Dresember 2006 /d 04 Juni 2007

Schagal satu syarat untuk menempuh U_]mn Sarjana Tekmik,
Jurusan Teknik Elekiro S-1
Diemikian atas perhatian serta kerja ey
terima kasih,

I F.Yudi 1
MR Y,

Lono, MT f?i

F39500274

Tembusan Kepada Yih,
1. Mahasiswa Yang Bersangkutan
2. Arsip

| Form S-4a




7, Institut Teknologi Nasional Malang
..* ;' Fakultas Teknologi Industri
i ./ Jurusan Teknik Elektro S-1

LEMBAR PENGAJUAN JUDUL SKRIPSI
JURUSAN TEKNIK ELEKTRO 5-1

Konsentrasi : Telkmbk Enerp Listriks Tekmk Elektromka &

1 | Nama Mahasiswa AW TEFFENTD T Nim: OU 1200
| e P ML S ; s |
5 | Sk enaaen P Tanggal © ' Bulan . ¥ / Fahun: 04§ |
T B S Hpeﬂf'_lg.j_asi]uduf{'hcn!dh tandas:iang}l T o __
@ Sistem Tenaga ea Elektrik ' e Elcktromka & hﬂmpc-nen
3 b, Energt & Konversi Energi { Elekiromka Digital & Komputer
¢, Tegangan Tinggi & Pengukuran g Elektronika Komunikasi
d_ Sistem Kendali Industn ) T i
Mr;ngf:tahm
| Konsuhasikan judul sesuai matent bidang ilmu Ketus s
4 kepada Dosen ') C o
g Aoty L7 -‘ifflg" I E; yhpraptono, M1 %
.MH.._-.............._ ......’(... M NI!J‘. 'q]_r- 1[} K5
T fepremrl ‘urn?? Dm;.{w / }T ;Jr*; PRTGAT]
Judul vang diajukan | . M.'["DE‘ £ - Ve VAT LT 1T
5 | Judulyang disuken | UG ETRIC ARTFGAL TICUPAL Y
) Dk EORNT QU TR ALPTIT Cetde)
B ! { Mm‘cﬂl‘tq Mﬂm,ﬁ | N
6 Perubahan Judul yang | ..
dise’mjuiDusensesuai i
materi bidang tlmu
Catatan - - B o 2= -
2 T T T T T T}nei_ujul PE '4"];*1”5 "'_EUD:":.-.__
3
Persetujuan Judul Skripst yang Dosen "
dikonsultasikan kepada Dosen materi | !
bidang ilmu |
|u~r1 ____F?wf% |9
Perhatian :

. Formulis Pengajuan ini harap dikembalikan kepads jurusan paling lambar sutu inEE
setelah d].s.ctujm kelompok dosen keahlian dengan dilampirkan proposal skripsi beserta persyarsian
skrpsi sesuai form 8-l

2. Keterangan | coret yang tidak perlu
' dilingkar a, b, ¢, atau 2.sesuai bidang keahlian

| Form.S-2 1




st Teknalogy Masional Malang

Fakuhas Teknologi Industri
Jurusan Tehknik Elekig 541

I

BERITA ACARA SEMINAR PROPOSAL SKRIPSI
JURUSAN TEKNIK ELEKTRO $-1

{onsentrasi - Teknik Enargi Listrik/Teknik Elektronika®)

1 | Nama Mahasiswa: JArup EXTECDS [Nim: ¢t =i, |
> Keterangan Tanggal Wakiu Tempat I
| Pelaksanaan M - W -200f Ruang: T

Spesifikasi Judul (berilah tanda silang}™]

Sistem Tenaga Elekirik e Elekironika & Komponen

4
3, . b, Energi & Konversi Energi f, Elektronika Digital & Kompuler
. ¢. Tegangan Tinggi & Pengukuran g. Elektronika Komunikasi
| d. Sistem Kendali Industri h, lainnya ..o, e
: VeV AAT, WERaT JATIRES JUTIUTT  TRTIEAL I
Judyl Froposa| 0 ndPr] | Perieari, VRTlegut oAt AUt
4 yang diseminarkan | APTIROAL TiRWRAL: TIETOOCEL  DATL EUTRTC Sveiuhg
| Mahasiswa T AGCRIHMAC 1AL L. BUviete, [ TAALATIE

~erubahan Judul yang
5. diusufkan oleh Kelompok
Cosen Keahlian

.................................................................................
................................................................................

.................................................................................

RIS oo v A A SO UM S SR a3 ]
v s s
e
S ~Persetujuzn Judul Skripsi______
Disetiji Disetujul,
A .5 Dasen Keahlian i
.
7 Leek|
_'_'_‘_'_._' I-
.............. Rosscr g |
Mengetahui, / Disetujui, #
Ketua Jurusan. CalonDosen Pembimbing ybs {
e “ 4o |
' be Wepul | s var J

arhatian;

1. reterangan: ™) Coret yang tidak perlu

**) dilingkan

a, b, ¢ ............at&lyg sesusl bidang keahlian

’To}m 53¢
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